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RESUMEN

En la actualidad, los sistemas de monitorizacién de circuito cerrado de television (CCTV),
control de acceso, y muchas otras aplicaciones relacionadas con la seguridad, incorporan técnicas
de reconocimiento facial. Esta herramienta disruptiva, se diferencia de otras técnicas biométricas,
ya que los rostros pueden ser reconocidos a distancia. Asi, estas aplicaciones pueden incorporase
en diferentes instituciones con la finalidad de restringir el acceso a personas no
autorizadas/desconocidas, evitando dafios y perdidas al bien publico y privado. El objetivo del
presente trabajo fue identificar personas en entornos controlados y no controlados dentro del
edificio universitario de la FICA, que ha sufrido problemas de inseguridad en varias ocasiones. Al
ser un tema abierto de estudio y de ardua investigacion en el area de la Inteligencia Artificial (1A),
en este documento se presenta el disefio completo de un sistema de reconocimiento facial
combinando una arquitectura de Red Neuronal Convolucional (CNN) y el poder de clasificacion
del algoritmo de Maquinas de Vector Soporte (SVM), implementadas bajo tecnologia de
procesamiento paralelo (CUDA) a través de una unidad de procesamiento grafico (GPU). Todo el
procedimiento de desarrollo e implementacion se describe a detalle, donde se inicia con el
entrenamiento de la CNN usando el conjunto de datos VGGFace2, para el aprendizaje y
generalizacion de incrustaciones faciales profundamente discriminativas de tamafio de 512 bytes
por rostro mediante la supervision conjunta de las sefiales de pérdida de softmax y la pérdida
central. Consecuentemente se emplea SVM como clasificador en varios experimentos con
diferentes cantidades de clases, para finalmente mostrar la eficiencia del enfoque en los entornos
mencionados en tiempo real, empleando una muestra de individuos para el entrenamiento del
sistema, logrando resultados bastante aceptables. Finalmente, el sistema propuesto establece un

punto de partida para el desarrollo de un sistema mas robusto en entornos de produccion.
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ABSTRACT

Currently, Closed Circuit Television (CCTV) monitoring systems, access control, and
other security-related applications incorporate facial recognition techniques. This disruptive tool
differs from other biometric techniques, as faces can be recognized remotely. Thus, these
applications can be incorporated in different institutions with the purpose of restricting access to
unauthorized/unknown persons, avoiding damages and losses to the public and private property.
The objective of this work was to identify people in controlled and uncontrolled environments
within the FICA faculty, which has suffered insecurity problems on several occasions. Being an
open topic of study and arduous research in the area of Artificial Intelligence (Al), this research
presents the complete design of a facial recognition system combining a Convolutional Neural
Network architecture (CNN) and the reliability of Support Vector Machines algorithm (SVM),
implemented under parallel processing technology (CUDA) through a graphics processing unit
(GPU). The development and implementation procedure is described in detail, beginning with
CNN training using the VGGFace?2 dataset, for the learning and generalization of discriminatory
facial embeddings of 512 bytes per face size by joint supe.rvision of softmax loss and center loss
signals. Consequently, SVM is used as a classifier in several experiments with different amounts
of classes, to finally show the efficiency of the approach in the chosen environments in real time,
using a sample of individuals for the training of the system, achieving quite acceptable results.
Finally, the proposed system establishes a starting point for the development of a more robust

system in production environments.
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1. CAPITULO I. Antecedentes

El capitulo de antecedentes busca dar una breve introduccion al lector debido a que le
permite conocer las razones que impulsaron al desarrollo de este proyecto. A continuacion, se
presenta la problematica, los objetivos tanto general como especificos planteados, el alcance y la

justificacion que fundamenta este proyecto.

1.1. Tema

Disefio de un sistema prototipo de reconocimiento facial para la identificacion de personas
en la Facultad de Ingenieria en Ciencias Aplicadas (FICA) de la Universidad Técnica del Norte

utilizando técnicas de Inteligencia Artificial.

1.2. Problema

En la actualidad la tecnologia cubre muchas areas de la vida cotidiana, uno de ellos es el
area de la seguridad. La necesidad de incrementar la seguridad se deja sentir en todo el mundo, no
solo por compafiias privadas sino también por los gobiernos y las instituciones publicas. Debido a
esto, Ultimamente los sistemas de video vigilancia inteligente se han convertido en una importante
area de investigacion gracias a su aplicacion en el sector de la seguridad. La video vigilancia es,
de hecho, una tecnologia clave para la lucha contra el terrorismo y el crimen, ademas es de gran
ayuda en la seguridad publica. Tratando de responder a estas necesidades de seguridad, la
comunidad cientifica se centra en detectar, seguir e identificar a las personas, asi como identificar

su comportamiento (Alahi, Vandergheynst, Bierlaire, & Kunt, 2010).

Llevar un registro de control de ingreso de personas mediante video vigilancia inteligente
surge debido al aumento de cdmaras instaladas en diferentes edificios, asi como a la necesidad de

mayor seguridad y a la aceptacion cada vez mayor de la sociedad hacia este tipo de sistemas. De



hecho, actualmente se puede considerar como una poderosa tecnologia para el control de la
seguridad. La principal diferencia entre el sistema tradicional y el sistema de video vigilancia
inteligente radica en el analisis automatico de la escena, dicho analisis automatico puede
comprender diferentes tareas importantes para la seguridad en general, algunas de estas tareas son:
deteccidn, seguimiento, e identificacion de personas (Garcia & Martinez, 2013). La identificacion
de personas es una de las principales tareas de un sistema de video vigilancia inteligente, para ello,
normalmente se utilizan caracteristicas biométricas, las cuales son aquellos rasgos fisioldgicos que
hacen unicos a los seres humanos como la cara, la huella dactilar, la voz, la retina, etc (Jain, Dass,

& Nandakumar, 2004).

El reconocimiento facial, en las ultimas décadas, se ha convertido en un tema de
investigacion multidisciplinar, involucrando a investigadores de muchas areas, de la informatica,
matematicas y neurociencias, por su naturaleza poco intrusiva (solo es necesario una fotografia del
sujeto). Este tipo de sistemas siguen siendo estudiados a pesar del uso de otros métodos muy fiables
de identificacion, como el analisis de huellas dactilares, pero estos Gltimos requieren de la
colaboracion del sujeto a reconocer. Asi pues, el reconocimiento facial tiene aplicaciones muy
diversas, pero sobre todo relacionado con la seguridad y el control de sujetos (Alvarez Lopez,

2016).

La inseguridad es un problema de caracter urgente que se suscita en toda organizacion
dentro de la sociedad, el cual puede ser abordado desde diferentes perspectivas dentro del campo
de la inteligencia artificial. En este sentido, el uso de un sistema que lleve el seguimiento o registro
del ingreso de personas a cualquier entidad de una manera exhaustiva utilizando tecnologias de

reconocimiento facial de alto nivel mediante sistemas de video vigilancia es de suma importancia



ya que brindan un efecto positivo en la seguridad de las personas y los bienes materiales que

existen en ella.

La FICA no es la excepcion ante posibles eventos de robo que se puedan suscitar en el
futuro y puedan atentar con la seguridad de las personas y sus bienes materiales. El problema
radica en que el sistema de video vigilancia que se encuentra disponible en sus instalaciones no es
suficiente para llevar un control de seguridad eficiente y/o confiable para identificar
automaticamente a las personas que ingresan a la facultad y que contribuya con el control de
seguridad del personal docente y administrativo, asi como al equipamiento e instalaciones de la

facultad.

Ademas, cabe recalcar que el equipamiento electrénico que posee la FICA es de mayor
valor que el que poseen otras facultades en la UTN, por lo que se requiere de especial atencién en
temas de seguridad. Por las razones expuestas es necesario agregar un nivel de seguridad ante
posibles robos y/o dafios a las instalaciones, llevando un registro automatico de las personas
pertenecientes a la institucion y cuéles no lo son. De momento, la FICA solamente posee cdmaras
de video vigilancia las cuales ofrecen video de los sucesos a lo largo del dia, lo que resulta dificil
y tedioso al momento de descifrar la identidad de una persona con la observacion directa del video.
Estas cAmaras deben ser aprovechadas de mejor manera para explotar el potencial de la tecnologia
actual en auge como lo es la inteligencia artificial y en especial énfasis en el campo del

reconocimiento facial.



1.3. Objetivos
1.3.1. Objetivo general.

Disefiar un sistema prototipo de reconocimiento facial para la identificacion de personas

en la FICA de la Universidad Técnica del Norte utilizando técnicas de Inteligencia Artificial.
1.3.2. Objetivos Especificos.

> Elaborar un marco tedrico respecto a las técnicas de reconocimiento facial y
sistemas de video vigilancia inteligente que sirva como sustento técnico en la
investigacion.

» Construir una base de datos de entrenamiento con las caracteristicas faciales de los
estudiantes y docentes de la FICA.

» Implementar algoritmos de reconocimiento facial basadas en recoleccion y
procesamiento de imagenes por computadora de acuerdo a condiciones de
iluminacién y posicionamiento facial que permitan el adecuado reconocimiento de
individuos en un sistema prototipo en la FICA.

» Validar y documentar el funcionamiento del sistema prototipo de reconocimiento

facial en el ambiente operacional de video vigilancia de la FICA.
1.4. Alcance

Para seleccionar los mejores componentes de la propuesta se determinara el software y
hardware de desarrollo del prototipo que tome en cuenta la operatividad y mejor capacidad de
adaptacion a los requerimientos y prestaciones de la propuesta mediante la utilizacion de estandar

IEEE 29148.



El disefio del sistema prototipo consta de un médulo de adquisicion de datos que en el caso
practico de esta propuesta es una camara de alta definicion (HD) la cual se encargara de capturar
una secuencia de fotogramas de video en tiempo cuasi-real para su posterior tratamiento. La
importancia de la calidad de la imagen que brinde la camara determina la precision con la cual el
sistema pueda acertar la compatibilidad o similitud en la posterior comparacion de rostros con la
base de datos mediante el uso de algoritmos de reconocimiento facial. Una de las principales
ventajas del reconocimiento facial, es que se trata de un método no intrusivo, es decir, los datos
pueden ser adquiridos incluso sin que el sujeto se percate de ello. Ademas, el aspecto facial es el

método mas utilizado de manera natural por los seres humanos para reconocerse unos a otros.

El modulo de tratamiento y comparacion de fotogramas consta de la implementacion de
algoritmos de reconocimiento facial que son un conjunto de técnicas de vision artificial que
aportan muchas ventajas en la tarea de reconocimiento, ademas del empleo de bases de datos de
iméagenes de entrenamiento; estos aspectos seran implementadas bajo una plataforma de lenguaje
de programacion que puede ser Visual Studio, Matlab o Python solo por mencionar algunas. El
procedimiento de la seleccion de la técnica de reconocimiento facial se basara en el analisis de
iméagenes de los rostros de los individuos mediante métodos de procesamiento y extraccion de
caracteristicas propias, considerando su comportamiento ante variantes en ambientes controlados
y no controlados. La seleccion de los algoritmos dependera de igual manera de la disposicién y
documentacion que se encuentren en la actualidad de los algoritmos de reconocimiento facial en
los diferentes lenguajes de programacion de cada plataforma de desarrollo y su factibilidad de
empleo en conjunto con la base de datos para su posterior implementacion en el sistema final.

Ademas, los métodos propuestos siguen en una progresiva investigacion, desarrollo e



implementacion en proyectos de vision por computadora. Adicional a lo anterior se considerara la

integracion de algoritmos de reconocimiento facial incluso con el uso de lentes en los individuos.

Un aspecto muy importante a destacar trata acerca de la robustez de la base datos y de la
rapidez que se procesan las imagenes de todas las iteraciones en el procesamiento y comparacion
de los rostros. Por lo tanto, se usard una plataforma de base de datos de uso local que ofrezca
estabilidad y pueda tener escalabilidad en cuanto a la capacidad del sistema, tales como MySQL,
Microsoft SQL Server, Oracle, solo por mencionar algunas. La seleccion de la base de datos se
realizara de acuerdo al costo de emplearlas, ya que existen bases de datos de libre uso y
distribucion, y otras que agregan un costo por la licencia de software propietario, ademas del
tamafo de datos que se van a gestionar, tiempos de respuesta ante consultas, y la posible
escalabilidad segun el incremento de nimero de personas en la facultad. Para fines de este proyecto
se utilizara en la fase de evaluacion de pruebas una base de datos de libre distribucién instalada
localmente sobre la computadora que gestiona el sistema, asi se observara su rendimiento y se

propondra seguir con su Uso 0 se considerara migrar a una con mejores prestaciones.

Todo actuando en sinergia (Figura 1) podra ofrecer un sistema de registro y vigilancia al

acceso dentro de la facultad, implementado sobre un ordenador.



MODULO DE
ADQUISICION DE
DATOS

BASE DE DATOS

ALGORITMO DE RECONOCIMIENTO
FACIAL SOBRE PLATAFORMA DE
PROGRAMACION

INTERFAZ DE RECONOCIMIENTO FACIAL
DETECCION DE ROSTROS Y REGISTRO EN
BASE DE DATOS

Figura 1. Esquema Topoldgico del sistema de reconocimiento facial.

Fuente: Autoria

El sistema en una fase de inicio se probara en un ambiente de pruebas controlado pudiendo
ser un aula de clase donde aspectos como la iluminacion del lugar, postura y expresion del
individuo son de cierto modo controlables, difiriendo de un ambiente no controlado en donde
existe mucha variacién de dichas condiciones, en el que se hace especial énfasis en la iluminacion
del lugar de pruebas sin dejar de lado los demés aspectos. También se realizaran pruebas en
ambientes no controlados pudiendo ser el caso de la entrada principal o las escaleras de acceso al
primer piso de la FICA. Cabe recalcar que dichos aspectos afectan en gran manera la tarea de
reconocimiento o verificacion aceptable por parte del sistema con cualquier técnica de
reconocimiento facial disponible en la actualidad, ya que los sistemas que poseen dichas
tecnologias no son del todo eficientes en ese sentido y ain se investigan soluciones en el &mbito
de la vision por computadora, por lo que se buscara la manera mas eficiente posible de controlarlos

y corregirlos para asi obtener un adecuado rendimiento del sistema.



Ademas, se iniciara la fase de evaluacion del sistema con un set de entrenamiento con
caracteristicas faciales de 25 personas para realizar la tarea de reconocimiento y obtener
informacion relativa al rendimiento del sistema para correcciones posteriores del mismo.
Paulatinamente se incrementara la cifra de individuos a reconocer hasta la posibilidad de cubrir la

cifra total de individuos pertenecientes a la FICA.

De esta manera el sistema prototipo final dispondra de un moédulo de reportes el cual
producira informes diarios en relacién a las personas que ingresan a la FICA en el transcurso del

dia, identificando a las personas existentes en la base de datos y a las que no se encuentran en ella.

Este reporte seré presentado en forma de un documento diario que contenga el nombre, la
fecha y hora de deteccidn del individuo y una captura del rostro en el momento de la deteccion de
ser posible. Especificamente se almacenard en un documento y en una lista de la base de datos la
hora de reconocimiento, y el nombre del individuo reconocido. En otra lista se colocardn las
personas que no han sido detectadas con la hora de deteccién y la captura del rostro. El reporte se
realizara de esa manera para prescindir de un ordenador de muy altas caracteristicas de
procesamiento ya que utilizar algoritmos de vision artificial en tiempo real supone medianamente
una considerable carga computacional juntamente con el uso de una base de datos. El acoplamiento
de la base de datos local hacia la base de datos institucional de la UTN queda para un trabajo futuro
en el cual el sistema de video vigilancia inteligente propuesto se considere desplegar alrededor de

todo el campus universitario.

El sistema en su fase final serd instalado en una computadora desde la cual se realizaran
todas las pruebas y validaciones de reconocimiento facial, ademéas actualmente la cAmara del
modulo de adquisicion de datos ya se encuentra posicionada como parte del sistema de video

vigilancia lo cual facilitara realizar las posteriores pruebas de funcionamiento. Sin embargo, para



la fase de evaluacion se utilizard una camara adicional con casi la misma calidad de imagen en
relacion a la cdmara del sistema de video vigilancia a utilizar. El rendimiento podria ser medido
de acuerdo a los tiempos de procesamiento de la imagen para la deteccion, seguimiento, y
reconocimiento facial, conjuntamente con los tiempos de respuesta de las consultas de verificacion
en la base de datos. Los falsos positivos y negativos en el momento de la deteccién también son

maneras de evaluar el sistema para su posterior disminucion de la tasa de error del sistema.

Con el sistema prototipo final se realizaran pruebas de funcionamiento del sistema en un
lugar estratégico de las instalaciones de la FICA donde los efectos negativos de los cambios de
luz, postura de individuos, y entre otros aspectos tengan un minimo impacto en el sistema en la
tarea de reconocimiento y donde se concentre la mayor cantidad de afluencia de individuos
utilizando una de las camaras del sistema de video vigilancia disponible o una de adquisicion

propia.

1.5. Justificacion

La implementacion de los sistemas de reconocimiento facial esta en un surgimiento
vertiginoso que viene de la mano de tecnologia como la inteligencia artificial en unas de sus
aplicaciones de enfoque a la vision artificial, para poder reconocer a través de camaras a los
ciudadanos; muchas aplicaciones se dan en este ambito que tiene un abanico extenso de soluciones
a problemas comunes de la sociedad teniendo impacto en el sector industrial, cientifico o de
seguridad, y entre otros. Este proyecto busca brindar una solucién adecuada en beneficio de la
seguridad y del control del registro de las personas que acceden a la FICA de manera concurrida.
De esta manera se incursiona en el uso de nuevas tecnologias, es asi que el impacto no solamente

se observara en la seguridad de la FICA sino también abrird una brecha de estudio para la
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generacion de nuevo conocimiento a los estudiantes y posteriores innovaciones en el area de

estudio de la inteligencia artificial en aplicaciones de vision por computador.

El proyecto supondré una mejora de la seguridad en la FICA debido a que contribuird a la
identificacion de personas conocidas y desconocidas a lo largo de los sucesos del dia para de alguna
manera evitar posibles hurtos en las instalaciones y el ingreso de personas ajenas a la comunidad
académica. Los principales beneficiarios del sistema prototipo se clasifican en beneficiarios
directos e indirectos dentro de los cuales se identifican a continuacion: Los beneficiarios directos
constan de un aproximado de 2328 estudiantes, y 120 docentes de la FICA. Ademas, los
beneficiarios indirectos engloban al resto de la comunidad de la UTN (estudiantes, docentes,

personal administrativo, autoridades, etc).

Finalmente, el sistema prototipo establece un punto de partida para el despliegue de video
vigilancia inteligente a lo largo del campus universitario para la creacion de nuevas aplicaciones y

nuevos trabajos de grado.
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2. CAPITULO II. Revision Bibliogréafica

En el presente capitulo se presenta la recopilacion bibliografica de la investigacion
realizada para el desarrollo de este proyecto, se da a conocer un breve resumen acerca de los
antecedentes del reconocimiento facial, asi como también de los rasgos faciales cominmente
empleados y las aplicaciones que se benefician en la actualidad de esta tecnologia. Ademas, se
abordan detalladamente los pilares fundamentales de la Inteligencia Artificial los cuales son el
Aprendizaje Automatico y el Aprendizaje Profundo, que posteriormente sirven de sustento tedrico
y préctico para el desarrollo del proyecto. Se indican también los principios basicos de una
aplicacion de Vision Artificial, algunos someros conceptos de la representacion de las imagenes
en los computadores y las principales librerias de desarrollo de Inteligencia Artificial. Finalmente
se da un breve resumen de los principales métodos de deteccion facial y reconocimiento facial
usados en la academia y la industria, haciendo un especial enfoque en el empleo de redes
neuronales convolucionales (CNN’s) ademas de los conjuntos de datos usados en la fase de

entrenamiento.
2.1. Antecedentes del reconocimiento facial

El rostro es el rasgo biométrico mas popular que se usa para reconocer visualmente a los
humanos y al ser un rasgo muy caracteristico de facil acceso, somos capaces de discernir entre
diferentes personas sélo con la informacion del mismo. Se ha utilizado ampliamente para
autenticar la identidad de las personas a través de permisos de conducir, pasaportes, tarjetas de
identificacion y otros tokens de identidad relacionados. Desde los comienzos de la vision artificial,
el reconocimiento facial ha sido estudiado debido a su importancia préactica e interés tedrico de
cientificos cognitivos. Sin embargo, el disefio de técnicas de verificacién de caras que sean

robustas y efectivas ha sido una tarea muy desafiante. Aunque los algoritmos iniciales de
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reconocimiento facial utilizaban modelos simples que utilizaban fotometria y geometria, los
enfoques modernos implementan modelos matematicos y técnicas computacionales complejas.
Todos los desafios principales en el dominio de la verificacion facial se pueden atribuir al problema
de la variabilidad dentro de la escena, que se traduce en cambios en las caracteristicas asociadas
con las imagenes faciales obtenidas de la misma persona. Estas variables incluyen iluminacion,
postura, distancia de la camara, expresiones de la cara, estilo de barba, uso de lentes o gafas de sol,
tipo de peinado, variabilidad del tono de piel debido a los diferentes cosméticos, arrugas debido al

envejecimiento y direccion de la fuente de luz (Sadhya, Gautam, & Singh, 2017).

Sin duda alguna, los problemas de identificacion biométrica constituyen una de las grandes
areas de expansion de la percepcidn artificial en los Gltimos afios. En cierto sentido este hecho no
es mas que el reflejo de una mayor preocupacion, tanto en el &mbito puablico como en el privado,
por las cuestiones relacionadas con la seguridad. Hasta la fecha, son muchos los tipos de muestras
biométricas que han sido estudiadas y utilizadas: las huellas dactilares, el iris, la firma, la voz, la
palma de la mano, las orejas, las venas de la retina o de la mano, el ADN, la forma de caminar, la
dindmica en el uso del teclado (escribir una frase), el rostro humano, etc. Cada tipo tiene sus
propias ventajas e inconvenientes, de los cuales se deduce su &mbito de aplicacidn especifico. Por
ejemplo, el reconocimiento mediante ADN es ideal en aplicaciones de analisis forense, las huellas
dactilares o las caras pueden usarse en el control de accesos a un edificio, mientras que en una
aplicaciéon bancaria es preferible la firma, por mencionar algunas aplicaciones utiles en la

actualidad (Garcia Mateos, 2007).

De forma general, la fiabilidad de los sistemas de reconocimiento biométrico puede

cuantificarse en funcién de una serie de factores y criterios que se mencionan a continuacion:
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La mayor o menor intrusividad (invasivo), desde el punto de vista del usuario.

>
» La precision esperada para ese tipo de medidas.
» El coste econdmico de implantacion en todos los niveles.
> El esfuerzo, esto es la mayor o menor facilidad de obtencion de las muestras.

En la Figura 2 se muestra un anélisis comparativo de estos criterios de la compafiia Zephyr
Biometrics para algunos de los tipos de biométricas con mayor presencia, no solamente en los

ambitos puramente de investigacion, sino también en el mundo comercial. Cada tipo de biométrica

se pondera con 4 factores en una escala relativa. El centro del diagrama significa un valor bajo

para ese factor
Biomeétrica
ideal
Pulsaciones  [Gifse
de teclado Mano
Factores
O Intrusividad
Cara Firma
W Precision
@ Coste
@ Esfuerzo
Retina Dedo
Iris Voz

Figura 2. Anlisis de la fiabilidad de diversos tipos de sistemas biométricos.

Fuente: Adaptado de (Garcia Mateos, 2007)

Es un hecho que ninguna de las alternativas se aproxima en todos sus parametros al sistema

biométrico ideal. No obstante, hay que destacar que el reconocimiento facial presenta un buen
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compromiso entre los diferentes criterios. De la misma manera, si nos fijamos en datos objetivos
como cuotas de mercado, segun el International Biometric Group (IBG), para el 2006-2010 la
tecnologia de reconocimiento facial se encontraba en segundo lugar con un 19% de cuota, justo
por detras de las basadas en huellas dactilares con un 43% de cuota como se muestra en la Figura

3.

Mercado biométrico por tecnologia

2%
2% | 4% M Firma
4% B Biometria multiple
7% )
m Huella dactilar

11% Cara

B Geometria de manos

8%

® Middleware
M Iris
H Voz

W Firma

Figura 3. Tasa porcentual del mercado biométrico por tecnologia.

Fuente: Adaptado de (Jung, 2006)

También es preciso mencionar el campo de aplicacion al que se destinan las tecnologias de
reconocimiento facial como se visualiza en la Figura 4. En el campo de la identificacion de
criminales e identificacion de civiles se logra apreciar un especial interés, con una cuota de 26% y

34% respectivamente, denotando la preocupacién de la sociedad hacia el &ambito de la seguridad.
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Mercado Biométrico por aplicacion

M Control de acceso/asistencia

M |dentificacidn de civiles

m Identificaciéon de consumidores
Identificacion de criminales

B Acceso a dispositivos/sistemas

M Vigilancia

Figura 4. Tasa porcentual del mercado biométrico por aplicacién.

Fuente: Adaptado de (Jung, 2006)

De acuerdo a estos andlisis, es claro el lugar destacado que ocupa la investigacion en
reconocimiento automatico de caras humanas, tanto en el nimero de publicaciones, como de
grupos de trabajo y congresos especificos sobre el tema. En la actualidad, este campo es uno de
los mas maduros y con rapido crecimiento en el ambito de la vision artificial. De hecho, compafiias
como Google y Facebook ya utilizan esta tecnologia con una precisiéon bastante aceptable. El

servicio de banca virtual que ofrece el banco del Pacifico en Ecuador es otro ejemplo de su uso.

2.1.1. Breve historia del reconocimiento facial.

El reconocimiento facial automatizado es un concepto de gran interés desde hace muchos
afios. EI comienzo de las investigaciones en esta técnica se remonta a los afios 60, cuando W. W.
Bledsoe y su equipo de investigacidn desarrollaron los primeros sistemas de reconocimiento. Estos
sistemas eran semiautomaticos, ya que requerian un administrador para localizar rasgos

caracteristicos en las fotografias.
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En 1988, L. Sirobich y M. Kirby aplicaron analisis de componentes principales (PCA, por
sus siglas en inglés), una técnica estandar del algebra lineal, al problema del reconocimiento facial.
Esto fue considerado como un hito al mostrar que eran requeridos menos de 100 componentes para
cifrar acertadamente la imagen de una cara convenientemente alineada y normalizada. Un afio mas
tarde, T. Kohonen definio esta técnica de reconocimiento basada en la caracterizacion de la cara

por la extraccion de los autovectores de la matriz de covarianza como Eigenfaces.

En 1991 Turk & Pentland demostraron que el error residual de codificar las Eigenfaces se
podia utilizar para detectar caras en las imagenes, un descubrimiento que permitid sistemas
automatizados de reconocimiento facial en tiempo real. Si bien la aproximacion era un tanto

forzada, cred un interés significativo en posteriores desarrollos de estos sistemas.

La tecnologia capturd la atencion del publico a partir de la reaccion de los medios a una
prueba de implementacion en el Super Bowl de la NFL en 2001, la cual capturé imégenes de
vigilancia y las compar6 con una base de datos de fotos digitales. Esta demostracion inici6é un
debate sobre como usar la tecnologia para satisfacer necesidades nacionales, mientras se tomaban

en consideracion las preocupaciones sociales y de privacidad del publico.

En 1991 Cheng et al. introduce el método de andlisis discriminante lineal (LDA). Este
método trata de encontrar un sub-espacio lineal que maximice la separacion de dos clases de
patrones (caras). Mas tarde en 1997, Belheumeur introdujo el método fisherfaces para el
reconocimiento facial. Este método es una combinacion de métodos PCA y LDA. El método PCA
se usa para resolver problemas singulares al reducir las dimensiones antes de ser usado para
realizar el proceso LDA. Sin embargo, la debilidad de este método es que el proceso de reduccion
de dimension de PCA causa alguna pérdida de informacién discriminante util en el proceso de

LDA.
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En 1996 Ojala presenta un método no paramétrico llamado histograma de patrones binarios
locales (LBPH), que resume las estructuras locales de las imagenes de manera eficiente al
comparar cada pixel con sus pixeles cercanos. Sus propiedades méas importantes son su tolerancia
con respecto a los cambios de iluminacion y su simplicidad computacional. Ha sido ampliamente
explotado en muchas aplicaciones, por ejemplo, analisis de imagenes faciales, recuperacion de
iméagenes y videos, modelado de entornos, inspeccion visual, analisis de movimientos, analisis

biomédico y de imagenes aéreas, sensores remotos, etc.

Durante algunos afios los métodos mencionados fueron utilizados con un éxito promedio
en tareas de reconocimiento facial. Sin embargo, las constantes investigaciones en este campo han
dado lugar al establecimiento de nuevas técnicas con mejorias impresionantes. En la nueva era de
la vision artificial se estan explotando conceptos y/o modelos de aprendizaje profundo o Deep
Learning con un enfoque especial a redes neuronales convolucionales (CNNs). Muchas
investigaciones se han dado en torno a este método que fue introducido en 2012 por Krizhevsky,
Sutskever & Hinton para la clasificacion de imagenes de gran resolucion mediante una arquitectura
de red neuronal medianamente compleja. Asi, una CNN de acuerdo a su capacidad de profundidad
y amplitud puede realizar suposiciones sélidas, y en su mayoria correctas, consiguiendo altos
niveles de verificacion facial. Sin embargo, su alto costo computacional hace que requieran de un

hardware robusto con altos requerimientos de CPU & GPU*.

! GPU: Unidad de Procesamiento Grafico con enfoque practico hacia el area del aprendizaje profundo,
disponible en la linea de tarjetas de video de NVIDIA con tecnologia de procesamiento paralelo (CUDA).
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2.1.2. Rasgos faciales importantes en el reconocimiento facial.

La cara alberga un conjunto de rasgos bien definidos que proporcionan una gran cantidad
de informacién sobre un sujeto. Esta informacion permite identificar a un sujeto de entre una
multitud a simple vista por un humano, lo cual no sucede de la misma manera con un sistema de
reconocimiento facial, ya que los computadores carecen de la capacidad de reconocer facilmente
patrones y/o caracteristicas, puesto que necesitan de enfoques matematicos bastante complejos
para el analisis de la identidad de un sujeto. En el estado actual del reconocimiento facial existen
métodos: (i) holisticos, (ii) basados en caracteristicas, e (iii) hibridos que han sido ampliamente

utilizados en la industria y de los cuales se hablard més a detalle en la seccién 2.8.2.

Para el caso de los Métodos holisticos son aquellos que utilizan toda la region de la cara.
Los Métodos basados en caracteristicas buscan marcadores especificos como 0jos, nariz, boca para
luego usar un marcador estructural, pero requieren mayor precision al momento de extraer los
marcadores. Los Métodos hibridos son los mas similares a la percepcion humana, estos combinan
los métodos holisticos y basados en caracteristicas para reconocer un rostro de manera mas precisa

(Jimenez Encalada, 2015).

Figura 5. Rasgos faciales.

Fuente: Autoria
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Particularmente los rasgos mas significativos que componen el rostro humano se pueden

apreciar en la Figura 5, y son los siguientes:

» Orejas: Habitualmente la variabilidad que presentan entre individuos es
eminentemente geométrica, siendo el tamafio la caracteristica que mejor las define.
Las orejas al estar situadas en los laterales de la cara, pueden estar ocluidas por el
pelo, generando variaciones no deseadas. Es por ello que en muchos sistemas de
reconocimiento la region de la cara que se extraen y las excluyen para evitar esta
variabilidad.

» Cejas: Compuestas por vello situado en la parte superior de la cara justo encima de
los ojos, ofrecen diferentes caracteristicas a tomar en cuenta como son el grosor, la
forma, el espesor y el color del vello. Su localizacidn puede estar modificada por la
expresion, aungue, por lo general, no existe mucha variacion del resto de
caracteristicas frente a diferentes gestos.

» Qjos: dada su complejidad, son quiza unos de los rasgos mas discriminativos de la
cara. Situados en la mitad superior de la cara, estan compuestos por pestafas,
parpados y el globo ocular que a su vez se diferencia en cornea, iris y pupila.
Ofrecen gran variabilidad entre sujetos puesto que su geometria es diferente para
cada uno. Aunque se considere un rasgo muy importante, los sistemas de
reconocimiento facial no lo usan, ya que requieren mayor coste computacional.

» Nariz: La nariz esta situada aproximadamente en el centro de la cara. Su forma
varia en gran medida entre los usuarios y la misma no suele ser afectada en los
cambios de expresion. Los dos orificios nasales suelen ser un buen punto

caracteristico cuando se miden distancias.
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» Boca: situada en la parte inferior de la cara, es otro rasgo caracteristico que facilita
informacion del individuo. Como caracteristica particular, debido a la gran
flexibilidad y diversidad de movimientos que puede realizar este rasgo, es posible
encontrar gran variabilidad en un mismo sujeto dependiendo de si esta sonriendo,
si tiene la boca abierta, esta sacando la lengua, etc. Los labios son el componente
que siempre esta visible y que suelen definir el aspecto de la boca.

» Barba: situado en la zona del menton de la parte inferior de la cara, es un rasgo con
bastante variabilidad en los hombres, ya que el bello facial crece en la barbilla, el
cuello, y los pémulos de distinta forma. Este rasgo ofrece caracteristicas

prominentemente Unicas y diferenciables para cada individuo.

Sin embargo, la confiabilidad del sistema muy a menudo no solo depende de los rasgos
caracteristicos, sino de elementos artificiales comunes que suelen contribuir a la pérdida de
fiabilidad como lo son las gorras, bufandas, lentes y gafas de sol, siendo los lentes y las gafas los

gue mayor oclusion generan.
2.1.3. Aplicaciones de los sistemas de reconocimiento facial.

Una de las razones por las que el reconocimiento facial ha atraido tanta atencion en la
investigacion y desarrollo sostenido en los ultimos 30 afios es su gran potencial en numerosas
aplicaciones gubernamentales y comerciales. Es asi que una gran cantidad de aplicaciones
practicas pueden beneficiarse de esta tecnologia, a continuacion, en la Tabla 1 se mencionan

algunos escenarios de uso.
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Tabla 1. Escenarios de aplicacion del reconocimiento facial

Categoria

Escenarios de aplicacion

Identificacion facial

Licencias de conducir, programas de derechos, inmigracion,
identificacion nacional, pasaportes, registro de votantes,
registro de asistencia social, banca virtual.

Control de acceso

Control de cruce de fronteras, acceso a instalaciones, acceso a
vehiculos, quiosco inteligente y cajeros automaticos, acceso a
computadoras, acceso a programas informaticos, acceso a la
red informatica, acceso a programas en linea, acceso a
transacciones en linea, acceso a aprendizaje a distancia, acceso
a exadmenes en linea, acceso a bases de datos en linea.

Seguridad

Alerta terrorista, sistemas seguros de embarque en vuelo,
escaneo de audiencias en el estadio, seguridad informatica,
seguridad de aplicaciones informaticas, seguridad de bases de
datos, cifrado de archivos, seguridad de intranet, seguridad de
Internet, registros médicos, terminales comerciales seguros.

Vigilancia

Video vigilancia avanzada, vigilancia de plantas nucleares,
vigilancia de parques, vigilancia de vecindarios, vigilancia de
la red eléctrica, control de CCTV, control de portal.

Tarjetas inteligentes

Seguridad de valor almacenado, autenticacion de usuario.

Cumplimiento de la ley

Detencion de crimenes y alerta de sospechosos,
reconocimiento de ladrones de tiendas, rastreo e investigacion
de sospechosos, verificacion de antecedentes sospechosos,
analisis posterior al evento, fraude de asistencia social.

Bases de datos de caras

Indizacion y recuperacion de caras, etiquetado automatico de
caras, clasificacion de caras.

Gestion multimedia

Busqueda basada en caras, segmentacion y resumen de videos
basados en caras, deteccidn de eventos.

Interaccion ordenador
humano (HCI)

Juegos interactivos, computacion  proactiva, realidad
aumentada.

Aplicaciones Moviles y
redes sociales

Desbloqgueo mdvil y de aplicaciones, identificacion y
etiquetamiento automatico de rostros en redes sociales.

Fuente: Adaptado de (Stan Z & Anil K, 2011)
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Como se puede apreciar en la Tabla 1 existen muchos escenarios de aplicacion en constante
aparicion, por lo que en la actualidad la cantidad de estos sistemas y empresas comerciales han
aumentado considerablemente, debido a la mejora adicional de las tecnologias de reconocimiento

facial y la asequibilidad aumentada.

2.2. Inteligencia Artificial (1A)

La inteligencia artificial tiene por objeto el estudio del comportamiento inteligente en las
méaquinas. A su vez, el comportamiento inteligente supone percibir, razonar, aprender,
comunicarse y actuar en entornos complejos. Una de las metas a largo plazo de la 1A es el
desarrollo de maquinas que puedan hacer todas estas cosas igual, 0 quiza incluso mejor, que los
humanos. Otra meta de la IA es llegar a comprender este tipo de comportamiento, sea en las
maquinas, en los humanos o en otros animales. Por tanto, la IA persigue al mismo tiempo metas
cientificas y metas de ingenieria. Otra definicion de Marvin Minsky menciona que, la inteligencia
artificial es “el estudio de como programar computadoras que posean la facultad de hacer aquello
que la mente humana puede realizar”, o en un sentido amplio: la Inteligencia Artificial es una
ciencia orientada al disefio y construccién de maquinas que implementan tareas propias de

humanos dotados de inteligencia (Pajares Martinsanz & Santos Pefias, 2006).

2.2.1. Vision artificial.

La vision por computador o vision artificial es un area del campo de la inteligencia
artificial, y comprenden un conjunto de técnicas u algoritmos de procesamiento y extraccién de
caracteristicas de una imagen o video que permiten que un computador o dispositivo electronico
tenga la capacidad de interpretar el significado de distintas imagenes o escenarios con distintas

caracteristicas, a través de la obtencion de datos desde un dispositivo 6ptico como una camara fija
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o de video en una representacion digital. Es asi que un sistema de vision artificial requiere de dos
elementos fundamentales, el primero es el hardware encargado de la percepcion de las imagenes

y el segundo el software encargado del procesamiento de la informacion.

La Vision Artificial se encarga de construir nuevos y mas sofisticados algoritmos capaces
de obtener informacion de bajo nivel visual, ademéas es muy eficaz en tareas visuales repetitivas y
tediosas para el hombre. Debido al progreso significativo en el campo de la vision artificial y la
tecnologia de sensores visuales, estas técnicas se utilizan hoy en una amplia variedad de
aplicaciones del mundo real, como la interaccién inteligente entre personas y computadores, la

robdtica, aplicaciones multimedia, entre otros (Platero Duefias, 2009).

En su contraparte, la vision humana es capaz de ver y entender el mundo 3D que lo rodea
facilmente. Sin embargo, recuperar y comprender la estructura 3D del mundo a partir de imagenes
bidimensionales 2D capturadas por camaras es una tarea dificil para los computadores. Por
ejemplo, dado un conjunto suficientemente grande de imégenes de un objeto capturado desde una
variedad de vistas (Figura 6), los algoritmos de visién artificial pueden reconstruir un modelo de
superficie 3D denso y preciso del objeto usando correspondencias densas en multiples vistas. No
obstante, a pesar de todos estos avances, la comprension de las imagenes al mismo nivel que los

humanos sigue siendo un desafio.
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Figura 6. Dado un conjunto de imégenes 2D de un objeto (por ejemplo, el cuerpo humano superior), se puede
reconstruir un modelo 3D denso del objeto utilizando algoritmos de vision artificial.

Fuente: Adaptado de (Khan, Rahmani, Shah, & Bennamoun, 2018)

En el trabajo de Platero se indica que la visién humana, respecto a la artificial, ofrece las

siguientes ventajas:

Tabla 2. Ventajas de la vision humana vs. artificial

Sistema Humano Sistema artificial
Mejor reconocimiento de objetos. Mejor midiendo magnitudes fisicas.
Mejor adaptacion a situaciones imprevistas. Mejor para la realizacion de tareas rutinarias.
Utilizacion de conocimiento previo. Mejor en tareas de procesamiento de

iméagenes digitales de bajo nivel.

Mejor en tareas de procesamiento de imagenes
visuales de alto nivel.

Fuente: Adaptado de (Platero Duefias, 2009)

2.2.2. Aplicaciones de la Vision Artificial.

Hoy en dia numerosas aplicaciones potenciales se encuentran relacionadas a la vision
artificial, comprendiendo una amplia variedad de sistemas en diferentes disciplinas, en la Tabla 3

se citan de manera breve dichas aplicaciones:
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Tabla 3. Aplicaciones de la Vision Atrtificial

Area de produccion Aplicacion

Control de calidad Inspeccidn de productos (papel, aluminio, acero, etc.).

Identificacion de piezas.

Etiquetados (fechas de caducidad, etc.).

Inspeccion de circuitos impresos.

Control de calidad de los alimentos (naranjas, etc.).
Robotica Control de soldaduras.

Guiado de robots (vehiculos no tripulados).

Robots con capacidades avanzadas.

Biomedicina Analisis de imagenes de microscopia (virus, células,
proteinas).
Resonancias magneticas, tomografias, genoma humano.
Astronomia Exploracion del espacio.
Reconocimiento de Control de cheques, inspeccidn de textos.
caracteres
Control de trafico Matriculas de coches.
Tréfico viario.
Meteorologia Prediccion del tiempo.
Agricultura Interpretacion de fotografias aéreas.
Control de plantaciones.
Militares Seguimiento de objetivos.
Vigilancia por satélites.
Vigilancia y seguridad Conteo de personas.

Rastreo de personas y vehiculos.
Sistemas de control de acceso.

Seguimiento de trayectorias.
Fuente: Adaptado de (Platero Duefias, 2009) & (Morante Cendrero, 2012)

En cada una de estas areas de produccion la vision artificial se ha convertido en una parte

omnipresente en la industria y fuera de ella.

2.2.3. Configuracion y etapas bésicas de una aplicacion de vision artificial.

Para el desarrollo de una aplicacion de vision artificial de cualquier tipo existen dos pilares

fundamentales del sistema fisico que son:
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El sistema de formacion de las imagenes y el sistema de procesamiento de éstas. En el
primer apartado estaria constituido por el subsistema de iluminacion, de captacion de la
imagen y de adquisicion de la sefial en el computador. Una vez introducida la sefial en el
computador, ésta es procesada mediante los algoritmos para transformar en informacién de
alto nivel. La cual puede ser utilizada para su representacion visual, para actuar en el
planificador de un robot o ser fuente de datos para un automata programable. En definitiva,
multiples periféricos pueden ser receptores de esta informacion y vincularse con el sistema

de procesamiento de las imagenes. (Platero Duefias, 2009, pag. 25)

Dicha configuracion consta de subsistemas que se encargan de realizar diferentes procesos
gue actlian en sinergia para entregar un analisis de la escena capturada, estas tienen las siguientes

reflexiones introductorias:

> Subsistema de iluminacién: conjunto de artefactos que producen radiacion
electromagnética para que incidan sobre los objetos a visualizar. Se puede citar
algunos elementos como lamparas, pantallas fotograficas, filtros de luz, laseres.

> Subsistema de captacion: son los transductores que convierten la radiacion reflejada
luminosa en sefiales eléctricas. Fundamentalmente se habla de las camaras CCD,
no sélo en el espectro visible, sino que van desde la radiacion gamma hasta la
radiofrecuencia o microondas, dando paso a sensores de ultrasonidos, sonar, radar,
telescopia.

» Subsistema de adquisicion: las sefiales eléctricas procedentes de las camaras
forman la sefial de video. Hay una tendencia creciente a que su naturaleza sea de

tipo digital, pero todavia existen muchas sefiales de video de caracter analogico
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(CCIR, PAL, RS170, NTSC). Para ser tratadas hay que muestrearlas y

cuantificarlas. Ambas tareas son realizadas por las tarjetas de adquisicion.

» Subsistema de procesamiento: Suele ser un computador o un cluster de

computadores, dependiendo de las necesidades de los algoritmos de Vision
Artificial. Parten de una representacion digital de las imagenes y procesan esta
informacion hasta alcanzar otro tipo de informacion de mas alto nivel. La

transformacion dependera de la algoritmia.

» Subsistemas de periféricos: conjunto de elementos receptores de la informacién de

alto nivel. Puede ser un monitor de altas prestaciones graficas, un automatismo, una

impresora sacando las caracteristicas.

COMPUTADOR
Transmisiéon analégica,

) T CAMARA [T _—1 TAPL

Entomeo
Iuminacion
[ 3=l 1=
1) By
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— J l Y ‘
Proyeccion bidimensional Memona ded computador
Elementos CCD Pixels
Digitalizacién de la sefial analdgica
Camara ORDENADOR ==
Actuadores
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Figura 7. Subsistemas fisicos de un equipo de vision artificial.

Fuente: Adaptado de (Platero Duefias, 2009)
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En la Figura 7 se muestran todos los subsistemas interconectados, representando un tipico
sistema de vision artificial. Sin embargo, cada aplicacion de vision artificial tiene sus
particularidades y se estructura de una serie de etapas las cuales engloban a cada subsistema. En

la Figura 8 se muestra un esquema simplificado general para la puesta en marcha de una aplicacion.

Adquisicion de

. Preprocesamiento Segmentacion
imagenes

Descripcion
(Extraccion de
caracteristicas)

Reconocimiento
(clasificacion)

Interpretacion

Figura 8. Etapas de un sistema de Vision Artificial.

Fuente: Adaptado de (Platero Duefias, 2009) & (Garcia-Santillan & Caranqui, 2014)

La primera etapa es la construccién del sistema de formacion de las imégenes, y el objetivo
de esta etapa es realzar las caracteristicas visuales de los objetos (formas, texturas, colores,
sombras) encontrados en las imagenes. Del buen disefio de esta etapa dependera el éxito de la

aplicacion (Sobrado Malpartida, 2003).

Una vez adquirida la imagen se pasara a la segunda etapa de preprocesado. El objetivo es
mejorar la calidad informativa de la imagen adquirida, mejorando la relacion sefial-ruido (SNR),
regularizando la imagen, mejorando el contraste, realzando caracteristicas de la imagen, entre otras

(Platero Duefias, 2009).

La tercera etapa de segmentacion se encarga de evaluar si cada pixel de la imagen pertenece

0 no al objeto de interés en funcién de los valores RGB o HSV, esta etapa genera una imagen
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binaria, representados por 0 a los que no pertenecen (fondo) y por uno a los pixeles que si

pertenecen al objeto de interés (Sobrado Malpartida, 2003).

En la cuarta etapa se pasa a la extraccion de caracteristicas mediante operaciones de tipo
morfoldgico o empleando caracteristicas basadas en la textura, forma o color lo que permite

representar las caracteristicas relevantes que posee un objeto en especifico (Platero Duefias, 2009).

En la quinta etapa se emplean una variedad de técnicas de clasificacién, como redes
neuronales, sistemas expertos, logica borrosa, clasificadores estadisticos, entre otros, para la
clasificar los objetos con caracteristicas comunes del espacio 3D proporcionandoles una etiqueta

de alto nivel (Platero Duefias, 2009).

En la Gltima etapa de interpretacion se visualizan los resultados de todo el proceso previo,

aplicado a cualquier tarea de reconocimiento visual para la que fueron disefiados.
2.2.4. Disciplinas relacionadas con la vision artificial.

En el trabajo de Platero se menciona que, la vision artificial al ser un proceso complejo
suele ser de tipo multidisciplinar y se encuentra dividida en varias etapas o procesos mencionados
en la anterior seccién. En cada una de ellas, las imagenes y la cantidad de informacion se va
refinando hasta lograr el reconocimiento del objeto buscado. Es preciso destacar que la naturaleza
del proyecto hace que se incida en una disciplina méas que en otra. Generalmente, se requiere el

manejo de las siguientes técnicas:

> Fotografia y Optica: crear el ambiente de iluminacion adecuada en la adquisicion
de las imagenes, muchas veces requiere del uso de técnicas profesionales de

fotografia y video. La seleccidn de la Optica y de la camara, el uso de filtros y
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polarizadores, las técnicas de iluminacion con pantallas y la eleccion de los tipos
de focos son algunas habilidades que se pueden mencionar.

» Procesamiento Digital de Imagenes (Image Processing): hace referencia a los
algoritmos de computacion que convierte la imagen digital adquirida en otra de
mayor relevancia.

» Reconocimiento de Patrones (Pattern Recognition): disciplina, dentro de la
Inteligencia Artificial, dedicada a la clasificacion de las sefiales y a la busqueda de
patrones existentes dentro de éstas. Se encuentran incluidas las técnicas de
clasificadores estadisticos, Redes Neuronales, Sistemas Expertos, Logica Borrosa.

» Computacion Gréafica (Computer Graphics): presenta el problema inverso de la
Vision Artificial. Si en Vision se desea extraer las caracteristicas fisicas de las
iméagenes, la Computacién Grafica se dedica a la generacion de los modelos
geométricos. Cada vez mas, la Vision Artificial emplea la Computacion Gréafica

para representar las conclusiones extraidas del analisis de las imagenes adquiridas.

2.2.5. Limitaciones de la vision artificial.

En el trabajo de Fernandez Garcia (2016) & Caballero Barriga (2017) se indica que la
vision artificial pretende reproducir artificialmente el sentido de la visién humana en un ordenador,
pero al igual que posee capacidades también se presentan limitaciones que se mencionan a

continuacion:

» Cambios de iluminacién: con los distintos tonos de luz y los cambios bruscos de
iluminacidn se crean sombras o reflejos que impiden tener una imagen clara para

ser procesada por el computador.
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» Cambios de escala: los cambios de tamarios en las imagenes impiden que se realice
el sequimiento adecuado de los objetos, con lo que se incrementa el tiempo de
procesamiento y se emplean mas recursos del hardware.

» Deformacion de los objetos: una imagen deformada impide que se realice el
seguimiento y extraccion de las caracteristicas de los objetos de interés.

» Oclusion: ocurre cuando un objeto que se desea procesar se encuentra detras de
otra, con lo que la Unica informacion que obtenemos es la que se encuentra visible,
generando pérdida de datos sobre la imagen, afectando cualquier tarea de vision

artificial.

2.3. Conocimientos generales sobre imagenes

A continuacidn, se realiza una breve revision de los tipos de imégenes que pueden ser
manipuladas y/o procesadas por los computadores para distintos fines u aplicaciones dentro del

campo de la vision artificial.

2.3.1. Representacion de las imégenes en los computadores.

Las imagenes para ser procesadas en el computador han sido adquiridas a través de la
camara de video y puestas en su memoria empleando tarjetas de adquisicion de video. Esta sefial
es de carécter bidimensional y es expresada como una funcién f(x,y) de dos dimensiones que
representa la intensidad de luz de la imagen en el punto (x, y), que ha sido discretizada en los dos
ejes y cuantizada en brillo, estas imagenes se almacenan en matrices, un pixel por celda. La Figura

9 muestra la representacion de una imagen en la l6gica computacional.
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Figura 9. Organizacion matricial uniforme de una imagen digital.

Fuente: Adaptado de (Li & Dong, 2014)
2.3.1.1. Clasificacion de imagenes.
En el trabajo de Garcia Santillan (2008) se indica que dependiendo de los valores que pueda
tomar cada uno de los pixeles de la imagen podemos distinguir entre 4 tipos de imagenes (Figura

10):

> Imagenes en color (RGB)(a): Estas imagenes no sélo estan formadas por una matriz
de pixeles, sino por tres, sus tres componentes basicas. Asi pues, cada pixel de una
imagen en color esta a su vez formado por tres pixeles, un valor para cada uno de
estos pixeles que perteneceran a los tres componentes de color basicos (rojo, verde

y azul)
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> Imagenes indexadas (b): En estas imagenes se reduce los colores de la imagen a un
maximo de 256 y consiste de una matriz de datos X y un mapa de color, los pixeles
en la imagen son enteros, los cuales apuntan (indices) a los valores de color
almacenados en el mapa de color.

> Imagenes en escala de grises (o de intensidad) (c): Existen 256 valores que el pixel
puede tomar, siendo cada uno de estos valores un nivel de gris diferente, por lo que
el pixel puede estar entre [0, 255].

» Imagenes binarias (d): En estas imagenes el pixel sélo puede tomar valor de 0 0 1,
siendo 0 negro y 1 blanco.

» Imagenes en movimiento (o video): Estds imagenes pueden ser de los 3 tipos
anteriores, simplemente existe una variable mas, t, que representa la variacion entre

iméagenes, para obtener un video.

(a) (b)

Figura 10. Tipos de imagenes digitales.

Fuente: Adaptado de (Garcia Santillan, 2008)
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2.4. Biblioteca de visién artificial

OpenCV es una libreria software de vision artificial y sistemas de aprendizaje automatico
disefiada para conseguir una eficiencia computacional elevada y enfocada en aplicaciones de
tiempo real desarrollada nativamente en C/C++ y bajo una licencia BSD (Berkeley Software
Distribution). Esta licencia permite el uso y modificacion del cddigo tanto para fines comerciales
como académicos. Actualmente dispone de interfaces de desarrollo o API (Application Program
Interface) para C++, C, Python, Java y MATLAB siendo compatible con Linux, Mac OS X y
Windows, asi como también con dispositivos moéviles Android y iOS. La libreria ofrece mas de
2500 algoritmos que han sido optimizados llegando a abarcar un conjunto completo de algoritmos

en el campo de la vision artificial y del aprendizaje automatico (Martinez Guerrero, 2018).

2.5. Aprendizaje Automéatico (Machine Learning)

El aprendizaje automatico es un tipo de inteligencia artificial (IA) que permite a las
computadoras aprender de los datos sin ser programados explicitamente como ocurre en la
programacion tradicional. En otras palabras, el objetivo del aprendizaje automatico es disefiar
métodos que realicen el aprendizaje de forma automatica utilizando observaciones del mundo real
(Ilamadas "datos de entrenamiento™), sin la definicidn explicita de reglas o ldgica por parte de los
humanos (“entrenador” / "supervisor"). En ese sentido, el aprendizaje automatico puede
considerarse como programacion por muestras de datos. En resumen, el aprendizaje automatico
consiste en aprender a mejorar el futuro en funcion de lo que se experimento en el pasado (Khan,

Rahmani, Shah, & Bennamoun, 2018).
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Se ha propuesto un conjunto diverso de algoritmos de aprendizaje automatico para cubrir
la gran variedad de datos y tipos de problemas. Dichos métodos de aprendizaje se pueden dividir
principalmente en tres enfoques principales, tales como: aprendizaje supervisado, aprendizaje
semi-supervisado, y aprendizaje no supervisado (Shai & Shai, 2014). Para el desarrollo de este
proyecto se utilizara en su totalidad algoritmos y/o conceptos de aprendizaje supervisado, ya que
se proporcionara una vasta cantidad de datos con sus respectivas etiquetas (respuestas) para

entrenar una funcién o modelo.

2.5.1. Aprendizaje supervisado.

En el aprendizaje supervisado, se proporcionan ejemplos de la forma (x;, y;) y se asume
una funcion de aprendizaje o mapeo f tal que, f(x;) = y;. El objetivo es encontrar la funcion f,
de tal forma que dicha funcion capture los “patrones generales” presentes en los datos de
entrenamiento y se pueda aplicar para predecir valores y, a partir de diversos valores de muestra
de entrada x. Generalmente cada x; es una descripcién de algin objeto, situacién o evento y cada
y; es un descriptor simple. Existen diferentes formas de funcién de mapeo f(,), incluyendo
regresion lineal univariable y multivariable, arboles de decision, bosques de decisién aleatoria
(RDF), regresion logistica (LR), maquinas de vector soporte (SVM), redes neuronales artificiales
(ANN), maquinas de kernel, y clasificadores bayesianos. También se ha propuesto una amplia
gama de algoritmos de aprendizaje para estimar estos diferentes tipos de mapeos (Villegas

Quezada, 2005).

2.5.2. Aprendizaje no supervisado.

El aprendizaje no supervisado es donde uno solo tendria datos de entrada x y ninguna

variable de salida correspondiente y. Se llama aprendizaje no supervisado porque (a diferencia del
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aprendizaje supervisado) no hay resultados de verdad y no hay supervisor. El objetivo del
aprendizaje no supervisado es modelar la estructura / distribucién subyacente de los datos para
descubrir una estructura interesante en los datos. EI método de aprendizaje no supervisado mas
comun es el enfoque de agrupamiento, como el agrupamiento jerarquico, el agrupamiento k-
means, los modelos de mezcla gaussianos (GMM), los mapas autoorganizados (SOM) vy los

modelos ocultos de Markov (HMM) (Khan, Rahmani, Shah, & Bennamoun, 2018).

2.5.3. Aprendizaje semi-supervisado.

Los métodos de aprendizaje semi-supervisados se ubican entre el aprendizaje supervisado
y el no supervisado. Estos métodos de aprendizaje se utilizan cuando hay una gran cantidad de
datos de entrada disponibles y solo algunos de los datos estan etiquetados. Un buen ejemplo es un
archivo fotogréafico en el que solo algunas de las imégenes estan etiquetadas (por ejemplo, perro,

gato, persona) y la mayoria no estan etiquetadas (Khan, Rahmani, Shah, & Bennamoun, 2018).

2.5.4. Aprendizaje por refuerzo.

El aprendizaje por refuerzo, RL (Reinforcement Learning), consiste en mapear situaciones
a acciones maximizando un escalar denominado sefial de refuerzo o recompensa. Es una técnica
de aprendizaje basado en prueba y error, que estima una funcion de valor de accion. El aprendizaje
por refuerzo se utiliza cuando no existe una informacion detallada sobre la salida deseada. En este
tipo de aprendizaje no se indican cudles son las acciones correctas. La idea es que el sistema
explore el entorno y observe el resultado de las acciones sobre algun indice de resultados que
permita obtener informacion para su aprendizaje. Los elementos que forman un sistema de
aprendizaje por refuerzo son un agente, el entorno, una politica, una funcién de valor, v,

opcionalmente, un modelo del entorno (Mnih, y otros, 2013).
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2.6. Aprendizaje Profundo (Deep Learning)

El aprendizaje profundo es una nueva &rea de investigacion del aprendizaje automatico,
que se ha introducido con el objetivo de solventar muchos de los retos de la inteligencia artificial.
Basicamente los algoritmos de aprendizaje profundo pueden aprender caracteristicas, niveles de
representacion, y tareas directamente de iméagenes, texto y sonido, eliminando la necesidad de la
seleccion manual de caracteristicas, mediante modelos discriminativos profundos (por ejemplo,
redes neuronales profundas o DNN, redes neuronales recurrentes 0 RNN, redes neuronales
convolucionales o0 CNN?, etc.) y modelos generativos / no supervisados (por ejemplo, maquinas
de Boltzmann restringidas o0 RBM, redes de creencias profundas o DBN, maquinas de Boltzmann

profundas (DBMs), codificadores automaticos regularizados, etc.) (Li & Dong, 2014).

De hecho, se consideran dos aspectos clave: (1) modelos que consisten de multiples capas
0 etapas de procesamiento de informacién no lineal; y (2) métodos para el aprendizaje supervisado
0 no supervisado de la representacion de caracteristicas en capas sucesivamente mas altas y
abstractas. El aprendizaje profundo se encuentra en las intersecciones entre las &reas de
investigacién de redes neuronales, inteligencia artificial, modelado gréfico, optimizacién,
reconocimiento de patrones, procesamiento de sefiales, visién artificial (Goodfellow, Bengio, &

Courville, 2016). La Figura 11 muestra la relacién entre algunos de ellos.

2 CNN: Convolutional Neural Networks (Redes Neuronales Convolucionales), son un tipo de redes
neuronales usadas para el campo de la Vision Artificial.
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Figura 11. Relacion entre el aprendizaje profundo y algunos campos de IA.

Fuente: Adaptado de (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016)

Tres razones importantes para la popularidad del aprendizaje profundo hoy en dia son el
aumento drastico de la capacidad de procesamiento de chips (por ejemplo, GPGPU?3), el tamafio
significativamente mayor de los datos utilizados para el entrenamiento y los avances recientes en
aprendizaje automatico e Investigacion de procesamiento de sefiales/informacion. Estos avances
han permitido a los métodos de aprendizaje profundo explotar con eficacia funciones no lineales
compuestas y complejas, para aprender representaciones de funciones jerarquicas y distribuidas, y

para hacer un uso efectivo de los datos etiquetados y no etiquetados.

3 GPGPU: Unidades de Procesamiento Grafico de Propésito General



39

Hay tres ventajas clave que ofrece el aprendizaje profundo:

» Simplicidad: en lugar de ajustes especificos del problema y detectores de
caracteristicas personalizados, las redes profundas ofrecen bloques arquitectonicos
bésicos, capas de red, que se repiten varias veces para generar grandes redes.

> Escalabilidad: los modelos de aprendizaje profundo son facilmente escalables a
grandes conjuntos de datos. Otros métodos competitivos, por ejemplo, las maquinas
del kernel, encuentran serios problemas computacionales si los conjuntos de datos
son enormes.

» Transferencia de dominio: un modelo aprendido en una tarea es aplicable a otras
tareas relacionadas y las caracteristicas aprendidas son lo suficientemente generales

para trabajar en una variedad de tareas que pueden tener escasos datos disponibles.

Debido al tremendo éxito en el aprendizaje de estas redes neuronales profundas, las
técnicas de aprendizaje profundo son actualmente modernas para la deteccion, segmentacion,
clasificacion y reconocimiento (es decir, identificacion y verificacion) de objetos en imagenes. Los
investigadores ahora estan trabajando para aplicar estos éxitos en el reconocimiento de patrones a
tareas mas complejas como los diagndsticos médicos y la traduccion automatica de idiomas (Khan,

Rahmani, Shah, & Bennamoun, 2018).

En el trabajo de Li & Dong (2014) se menciona que dependiendo de como se disefien las
arquitecturas y técnicas, por ejemplo, sintesis/generacion o reconocimiento/clasificacion, se puede
clasificar en términos generales la mayor parte del trabajo en esta area en dos clases principales:
redes profundas para el aprendizaje supervisado, y no supervisado. En la siguiente seccién se

explican mas a detalle.
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2.6.1. Redes profundas para aprendizaje supervisado.

El objetivo de este tipo de redes es proporcionar directamente poder discriminativo para
propositos de clasificacion de patrones, a menudo caracterizando las distribuciones posteriores de
clases condicionadas a los datos visibles. Los datos de la etiqueta de destino siempre estan
disponibles en forma directa o indirecta para dicho aprendizaje supervisado. También se les llama

redes profundas discriminativas.
2.6.1.1. Redes Neuronales.

Las redes neuronales estan inspiradas en el trabajo de la corteza cerebral de los mamiferos
y de manera técnica pueden definirse como un conjunto de elementos de procesamiento de la
informacidn altamente interconectados, que son capaces de aprender con la informacidn que se les
alimenta. La principal caracteristica de esta nueva tecnologia de redes neuronales es que puede
aplicarse a un gran nimero de problemas que pueden ir desde problemas complejos reales a
modelos tedricos sofisticados como por ejemplo reconocimiento de imagenes, reconocimiento de
voz, andlisis y filtrado de sefiales, clasificacion, discriminacién, analisis financiero, prediccién

dindmica, etc. (Pérez & Santin, 2007).

Las redes neuronales se pueden agrupar en dos categorias genéricas segun la forma en que

se propaga la informacidn en la red, a continuacion, se detallan cada una:

» Redes Feed-forward: El flujo de informacién en una red Feed-forward ocurre solo
en una direccion. Si la red se considera un grafico con neuronas como sus nodos,
las conexiones entre los nodos son tales que no hay ciclos en el grafico. Algunos
ejemplos incluyen Perceptron Multi Capa (MLP) y CNN’s. La Figura 12 muestra

la arquitectura de una red MLP basica.
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» Redes Feed-back: Como su nombre lo indica, las redes Feed-back tienen
conexiones que forman ciclos dirigidos. Esta arquitectura les permite operar y
generar secuencias de tamafios arbitrarios. Ademas, estas redes muestran capacidad
de memorizacion y pueden almacenar informacion y secuencias de relaciones en su
memoria interna. Los ejemplos de tales arquitecturas incluyen redes neuronales

recurrentes (RNN) y las unidades de memoria a largo plazo (LSTM).

Capas ocultas
Capa de entrada Capa de salida

O Neuronas artificiales o unidades ——— Conexiones entre unidades

Figura 12. Ejemplo de una red neuronal Feed-forward.
Fuente: Adaptado de (Khan, Rahmani, Shah, & Bennamoun, 2018)

De forma resumida, la entrada se alimenta a través de una capa de entrada que representa
un vector de datos de entrada y la capa final es la capa de salida que hace predicciones o conjunto
de posibles etiquetas. Las capas intermedias u ocultas realizan el procesamiento a través de los
nodos gue se encuentran interconectados, e implementan una funcién de activacion que, dada una

entrada, decide si el nodo se activara o no.
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2.6.1.2. Redes Neuronales Convolucionales (CNN’s).

Las CNN’s son una de las categorias méas populares de redes neuronales, especialmente
para datos de alta dimension (por ejemplo, imagenes y videos). Las CNN’s funcionan de manera
muy similar a las redes neuronales estandar. Sin embargo, una diferencia clave es que cada unidad
en una capa CNN es un filtro bidimensional que esta4 convuelto con la entrada de esa capa. Las
CNN’s preparan las neuronas en forma tridimensional (ancho, largo y profundidad de capa).
Ademas, este formato abarca las dimensiones de una imagen en formato RGB o HSV, la Figura
13 muestra la operacion de una CNN, haciendo uso de diferentes tipos de capas que conforman la
configuracion de la arquitectura, tales como: capa convolucional, capa pooling, capa fully-

connected, y funciones de activacion ReLU (Rectified Linear Unit).
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Figura 13. Aplicacion de una CNN sobre una imagen.

Fuente: Adaptado de (LeCun, Bengio, & Hinton, 2015)
2.6.1.2.1. Capa Convolucional.
En esta capa es donde se encuentra la idea principal de este tipo de red neuronal. Consiste
en la realizacion de operaciones de productos y sumas entre la capa de partida y los K filtros a

aplicar que generan un mapa de caracteristicas, estas operaciones se pueden observar en la Figura
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14. Dichas caracteristicas corresponden a cada posible ubicacion del filtro en la imagen original.
El mismo filtro sirve para extraer la misma caracteristica en cualquier parte de la entrada
reduciendo asi el nimero de conexiones y generando una nueva imagen mucho mas discriminativa

(Martinez Guerrero, 2018).

Figura 14. Operacidn de convolucion de una capa de tamafio 4x4 con un filtro 2x2.

Fuente: Adaptado de (Khan, Rahmani, Shah, & Bennamoun, 2018)

2.6.1.2.2. Capa Pooling.

La capa pooling opera independientemente en cada nivel de profundidad y la forma de
realizar la reduccion es mediante la extraccion de estadisticas como el promedio o el maximo de
una region fija del mapa de caracteristicas, ademas es muy comun introducirlas entre capas
convolucionales. Habitualmente la reduccion se realiza con la operacion max o average pooling
con una ventana de NxN dimensiones consiguiendo asi una reduccion en el volumen de los datos

de entrada (anchura y altura). En la Figura 15 se muestra esta operacion.

\

B

Figura 15. Operacién de max-pooling con una region pooling 2x2.

Fuente: Adaptado de (Khan, Rahmani, Shah, & Bennamoun, 2018)
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2.6.1.2.3. Capa Fully Connected.

Este tipo de capa son las mismas que se utilizan en una red neuronal convencional, creando
conexiones todos con todos. Habitualmente suele ser utilizada después de una capa convolucional
0 pooling, por lo que nos encontramos con que requiere reorganizar los elementos de la matriz
tridimensional en un vector. En estas capas existe un parametro de gran utilidad, el Dropout. Este
pardmetro de configuracion determina con que probabilidad va a existir la conexion entre dos
neuronas. Este parametro permite reducir el sobreentrenamiento de una red (Martinez Guerrero,

2018).

2.6.2. Redes profundas para el aprendizaje no supervisado o generativo.

Estan disefiadas para capturar la correlacion de alto orden de los datos observados o visibles
con fines de andlisis de patrones o sintesis cuando no hay informacion disponible sobre las
etiquetas de la clase objetivo. El aprendizaje de representaciones o caracteristicas no supervisadas
en la literatura se refiere a esta categoria de las redes profundas. Cuando se utiliza en el modo
generativo, también puede tener la intencion de caracterizar las distribuciones estadisticas
conjuntas de los datos visibles y sus clases asociadas cuando estén disponibles y se traten como
parte de los datos visibles. En este ultimo caso, el uso de la regla de Bayes puede convertir este

tipo de redes generativas en discriminativas para el aprendizaje.

2.7. Lenguaje de programacion interpretado: Python

Python es un lenguaje de programacion interpretado, multiparadigma, de alto nivel con un
tipado dindmico fuerte, dotado de una gestion automatica de los recursos, de un alto grado de
introspeccion y de un sistema de gestion de excepciones. Es libre y gratuito, funciona sobre todas

las plataformas, aparecio en 1990 y posee varias implementaciones, entre ellas CPython, Jython,
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IronPython y PyPy. Su licencia es la “Python Software Foundation License”. Es relativamente
cercana a la licencia BSD y compatible con la licencia GPL. Su sintaxis es minimalista, explicita,
clara, sencillay lo suficientemente cercana al lenguaje natural como para permitir que un algoritmo
se comprenda tras su primera lectura. Una de las ventajas de este lenguaje es que la elaboracion
de una reflexion, de un algoritmo compuesto por palabras, se declina de forma practicamente

natural (Chazallet, 2016).

Python es comlUnmente aplicado en muchos dominios de desarrollo. Por ejemplo, se
pueden encontrar herramientas que permiten usar Python para proyectos de inteligencia artificial,
tales como: TensorFlow, Scikit-Learn, PyBrain, y entre otras distribuciones (Lutz, 2013). Por las
razones expuestas y como se vera en secciones posteriores, el proyecto serd desarrollado en su

totalidad en este lenguaje.

2.7.1. Bibliotecas de desarrollo de aplicaciones de inteligencia artificial.

En este apartado se detallan de manera breve las bibliotecas de inteligencia artificial
empleadas en el desarrollo e implementacion de las soluciones de aprendizaje automatico y

aprendizaje profundo involucradas en el proyecto.

2.7.1.1. TensorFlow.

TensorFlow fue desarrollado originalmente por el equipo de Google Brain y es una
biblioteca de cddigo abierto para aprendizaje automatico, capaz de construir y entrenar redes
neuronales muy grandes eficientemente, para detectar y descifrar patrones, ademéas de
correlaciones analogos al aprendizaje y razonamiento usados por los humanos. TensorFlow se
escribe con una API de Python sobre un motor C / C ++ para calculos numeéricos utilizando graficos

de flujo de datos. Los nodos del grafico representan operaciones matematicas y los bordes
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representan tensores. TensorFlow admite maltiples backends (bases de datos), CPU o GPU en
plataformas de escritorio, servidor o mdviles. Tiene enlaces bien soportados a Python y C ++.

TensorFlow también tiene herramientas para apoyar el aprendizaje por refuerzo (Aurélien, 2017).

2.7.1,2, Scikit-Learn.

Scikit-Learn es una biblioteca de codigo abierto disefiada para el lenguaje de programacion
Python muy facil de usar. Tiene implementado algoritmos de aprendizaje automatico de manera
eficiente por lo que es un buen punto de partida para implementar algoritmos, herramientas de
evaluacion y seleccion de modelos. Ademas, esta construido sobre NumPy, SciPy y MatplotLib

(Aurélien , 2017) (Buitink, y otros, 2013).

2.8. Clasificacion de métodos de deteccion y reconocimiento facial

En este apartado se tratard de manera resumida los métodos de vanguardia en tareas de
deteccidn y reconocimiento facial hasta la fecha, para asi lograr obtener una comprensién mas
profunda de este campo de aplicacion de la vision artificial y determinar el mejor método a emplear

en el proyecto.

2.8.1. Deteccidn facial.

La deteccion facial es un campo de mucho interés en tareas de vision artificial, por lo que
muchos enfoques se han dado para resolver esta tarea hasta el momento. Sin embargo, en esta
seccion se mencionara solo dos de los mas importantes hasta la actualidad, el método de Viola &
Jones (Viola & Jones, 2001) & (Viola & Jones, 2004) y las CNN’s en cascada (Zhang, Zhang, Li,
& Qiao, 2015). La naturaleza de este proyecto hace imprescindible decidir el mejor método que se
adecue al entorno en el que se desplegara la aplicacién. Es por eso que en las secciones posteriores

se expondran las razones por las cuales usar CNN’s es la mejor opcion en nuestro caso. El
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algoritmo de Viola & Jones ha sido utilizado exhaustivamente en muchas aplicaciones, pero a
través de extensas investigaciones se indica que este tipo de detector puede degradarse
significativamente en aplicaciones del mundo real con variaciones visuales mas grandes de rostros
humanos, incluso con caracteristicas y clasificadores mas avanzados, lo cual no sucede con

enfoques de CNN’s (Zhang, y otros, 2017).

2.8.1.1. Viola & Jones.

Viola & Jones (2001) es el primer método de deteccion de rostros en tiempo real
desarrollado por estudiantes de la Universidad de Cambridge, el resultado de esta investigacion es
el método de clasificacion en cascada que puede ser entrenado para identificar muchos tipos de
objetos rigidos, sin embargo, el principal enfoque es para la deteccion facial. Este detector se
fundamenta en tres conceptos clave: el primero de ellos es conocido como "Imagen Integral”, que
permite que las caracteristicas tipo “Haar” utilizadas por este detector se puedan computar muy
rapido. El segundo es un algoritmo de aprendizaje automatico, "Adaboost", que selecciona sélo
las caracteristicas importantes de todo el conjunto. El tercer concepto es la creacion de una
estructura en "cascada", la combinacion de clasificadores complejos, que rechaza el fondo de la
imagen de entrada pasando mas tiempo de calculo en las areas que puedan contener el objeto de

interés (Viola & Jones, 2004).

Especificamente, el método de clasificacion en cascada es un algoritmo de deteccion de
rostros basado en caracteristicas tipo “Haar ”, donde la suma del valor de pixel de la region blanca
menos la suma del valor de pixel de la regidn negra puede entregarnos el valor caracteristico del

rectangulo de la caracteristica, que se utiliza como base de la deteccidn facial (Figura 16).
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Figura 16. Rectangulos de caracteristicas tipo Haar.

Fuente: Adaptado de (Meng, Shengbing, Yi, & Meng, 2014)

La imagen integral se utiliza para calcular el valor caracteristico de los rectangulos de la
caracteristica y se puede calcular a partir de una imagen mediante unas pocas operaciones por
pixel. Cada calculo podria simplificarse como un tiempo fijo de operaciones de suma o resta. La
Ecuacion 1y la Ecuacion 2 muestran como obtener la integral (x,y) del punto ii(x,y) y el valor
de pixel de la region rectangular S. i(x",y") es el valor de pixel de la imagen del punto (x’,y") ,
(%4,Y4), (x5,¥8), (xc,vc) Y (xp,¥p) son las coordenadas de la esquina superior izquierda,

superior derecha, inferior izquierda y derecha de la region rectangular, respectivamente.

iy =) i)
x'sx,y’<y

Ecuacidn 1. Ecuacion de la Imagen Integral.

Fuente: Adaptado de (Viola & Jones, 2004)

S =ii(xp,yp) —ii(xc,yc) — ii(xp,yp) +ii(x4,¥4)

Ecuacion 2. Ecuacion del valor de pixel S.

Fuente: Adaptado de (Meng, Shengbing, Yi, & Meng, 2014)

Al aprender del conjunto de entrenamiento dado y del rectangulo de caracteristicas,
podemos generar una funcion clasificadora f = (X, 8), donde X es el rectangulo de caracteristicas,
0 es el valor de umbral. El valor de retorno de la funcion f esta determinado por la relacion de X

y 6. El algoritmo de AdaBoost se utiliza para seleccionar los rectangulos que cubren las
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caracteristicas faciales. Esos rectangulos de caracteristicas forman un clasificador débil y un grupo
de clasificadores debiles crea un clasificador fuerte. Después de concatenar el clasificador se
obtiene un clasificador en cascada que puede juzgar si la ventana de escaneo contiene informacion
facial (Meng, Shengbing, Yi, & Meng, 2014). Los resultados de deteccidn facial mediante este

enfoque se muestran en la Figura 17.

Figura 17. Resultados del detector Viola & Jones.

Fuente: Adaptado de (Atiqur, 2015)

2.8.1.2. CNN’s en cascada.

Las CNN’s han logrado progresos notables en una variedad de tareas de vision artificial,
como la clasificacion de imagenes, deteccion y reconocimiento facial. Este enfoque de aprendizaje
profundo logra un rendimiento impresionante en tareas de deteccion facial en aplicaciones del
mundo real en un entorno sin restricciones, donde se enfrentan diferentes desafios como las

variaciones de pose, iluminacion y oclusiones (Zhang, y otros, 2017).
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En la investigacion de Zhang (2015) sobre deteccion conjunta y alineacion de rostros
usando CNN’s se propone una arquitectura en cascada con tres etapas de redes convolucionales
profundas cuidadosamente disefiadas para predecir la ubicacion de la cara y la localizacion de
puntos de referencia. En la primera etapa, se producen ventanas faciales candidatas rapidamente a
través de una CNN superficial llamada red de propuesta (P-Net). Luego, refina las ventanas
rechazando una gran cantidad de ventanas faciales que no son caras a través de una CNN mas
compleja llamada red de refinamiento (R-Net). Finalmente, utiliza una CNN maés poderosa llamada
red de salida (O-Net), para refinar el resultado nuevamente, identificar regiones faciales con mas

supervision y generar cinco posiciones de puntos faciales.

2.8.1.2.1. Arquitectura CNN.

En la Figura 18 se puede visualizar la+ distribucion secuencial de las tres etapas de CNN’s
mencionadas anteriormente. Esta arquitectura esta conformada por capas convolucionales con
imagenes de entrada de entrenamiento de dimensiones 12x12x3 con filtro de 3x3 y una
profundidad de 10 capas, luego se definen capas pooling en su variacion de operacién max pooling
con un tamafo de ventana de 2x2. La razon de usar el tamafio de filtro de 3x3 en las redes P-Net,
R-Net, y O-Net es para reducir la capacidad de computaciéon y aumentar la profundidad para
obtener un mejor rendimiento. Se aplica PReLU (Parametric-Rectified-Linear-Unit) como funcion
de activacion de no linealidad después de las capas de convolucion y de conexion completa. Al
final de la arquitectura en cascada se obtiene una salida que determina si la CNN ha detectado uno
o0 varios rostros mediante el entrenamiento de la red usando un enfoque de clasificacién binaria
(rostro/no rostro), luego se determinan 4 puntos de regresion de cuadro delimitador con mas
probabilidad de que se encuentre uno o varios rostros, finalmente se entregan 5 puntos de

referencia faciales para cada cuadro (Zhang, Zhang, Li, & Qiao, 2015).
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Figura 18. Arquitectura CNN: P-Net, R-Net y O-Net.
Fuente: Adaptado de (Zhang, Zhang, Li, & Qiao, 2015)

2.8.1.2.2. Entrenamiento.
Se provechan tres tareas para entrenar los detectores CNN: clasificacion rostro/no rostro,
regresion de cuadro delimitador y localizacion de puntos faciales. Su entrenamiento es llevado a

cabo por los siguientes métodos.

1) Clasificacion de la cara: el objetivo de aprendizaje esta formulado como un
problema de clasificacion de dos clases. Para cada muestra x;, se emplea la pérdida

de entropia cruzada dada por la Ecuacion 3:

Lt = —(ylog(p) + (1 — ¥y (1 — log(p:)))

Ecuacion 3. Funcion de pérdida de entropia cruzada (Cross Entropy)

Fuente: Adaptado de (Zhang, Zhang, Li, & Qiao, 2015) & (Zhang, y otros, 2017)

Donde p; es la probabilidad producida por la red que indica que la muestra x; es una cara.

La notacion y?* € {0,1} denota la etiqueta de verdad fundamental (ground thruth).
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2) Regresion del cuadro delimitador: Para cada ventana candidata, predecimos el
desplazamiento entre ella y la verdad del terreno mas cercana (es decir, los cuadros
delimitadores a la izquierda, arriba, alto y ancho). El objetivo de aprendizaje se
formula como un problema de regresion, y empleamos la pérdida euclidiana para

cada muestra x;, tal y como se muestra en la Ecuacion 4:

2

Lli)ox — ”ylbox box”2

—Yi

Ecuacion 4. Funcion de pérdida Euclidiana de cuadro delimitador.

Fuente: Adaptado de (Zhang, Zhang, Li, & Qiao, 2015)

Donde $2°% es el objetivo de regresion obtenido de la red y y?

%% es la coordenada de la
verdad del terreno. Hay cuatro coordenadas, que incluyen la parte superior izquierda, la altura y el

ancho, y por lo tanto y?°* € R*.

3) Localizacién de puntos faciales: similar a la tarea de regresion de cuadro
delimitador, la deteccion de puntos faciales se formula como un problema de
regresion y minimizamos la pérdida euclidiana, tal y como se muestra en la

Ecuacién 5:

landmark _ ||alandmark
L; = ”J’i

—y}

andmark ” 2
2

Ecuacion 5. Funcion de pérdida Euclidiana de puntos de referencia faciales.

Fuente: Adaptado de (Zhang, Zhang, Li, & Qiao, 2015)

Donde $/#"4mark son las coordenadas del punto facial obtenidas de la red y y/*"4mark gg
la coordenada de la verdad del terreno para la muestra i-ésima. Hay cinco puntos de referencia
faciales, que incluyen: el ojo izquierdo, el ojo derecho, la nariz, la esquina de la boca izquierda y

la esquina de la boca derecha, y asi yle"4mark e R10,
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Finalmente, hay que mencionar que todo el proceso de aprendizaje se realiza empleando el
algoritmo de optimizacion de descenso de gradiente estocastico (SGD) (Zhang, Zhang, Li, & Qiao,
2015). Ademas, dada la complejidad de las CNN’s y la cantidad de ejemplos de entrenamiento se
emplea unidades de procesamiento grafico (GPU) para disminuir el tiempo de entrenamiento
(Nvidia High Performance Computing, 2019) (Nvidia Developer, 2019). En la Figura 19 se puede
visualizar la efectividad de este detector de rostros con un alto indice de aciertos y un porcentaje

de falsos positivos casi nulo en escenarios no controlados con iluminacion variable.

Figura 19. Resultados del detector en cascada CNN.

Fuente: Adaptado de (Zhang, Zhang, Li, & Qiao, 2015)
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2.8.2. Reconocimiento Facial.

El reconocimiento facial es sin duda el campo de interés més significativo de la vision
artificial desde hace mas de treinta afios, con un numero de articulos que duplica al de la deteccion
de rostros y multiplica por diez al de seguimiento (Garcia Mateos, 2007). Es por esto que es una
labor dificil sintetizar con precision el ingente nimero de métodos y/o publicaciones en la
comunidad cientifica, y pretender cubrir de forma exhaustiva las investigaciones existentes se sale
claramente del objetivo de este proyecto. Sin embargo, se realizara un repaso somero de los
trabajos mas relevantes hasta la fecha y con méas impacto, tales como: Eigenfaces (basado en PCA),
Fisherfaces (basado en LDA), Local Binary Patterns Histograms (LBPH), Elastic Bunch Graph

Matching (EBGM) y Hidden Markov Models (HMM).

Finalmente, se ahondard la investigacion al enfoque mas prometedor y con mejores
resultados en la literatura, el uso de CNN’s para la generacion de un modelo de incrustaciones
faciales. En la Figura 20 se distinguen resumidamente las categorias de técnicas de reconocimiento

facial.
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(PCA)/Eigenfaces, Lineal
Discriminant Analysys
Métodos Holisticos (LDA)/Fisherfaces, Support Vector
Machine (SVM), Evolution Pursuit,
ICA, Local Bynary Pattern Histogram
W (LBPH), Neural Networks (NNs).

Pure geometry methods, Dynamic
Link Architecture, Hidden Markov
Métodos de Reconocimiento Facial Métodos Basados en Caracteristicas Model (HMM), Convolutional

Neural Networks (CNNs), Elastic
Bunch Graph Matching (EBGM).
{

Modular Eigenface, Hybryd LFA,
Métodos Hibridos Shape-normalized, Component-
based, Deformable Models 2D, 3D.

Figura 20. Clasificacion de métodos de reconocimiento facial.

Fuente: Adaptado de (Garcia Mateos, 2007) & (Alvear Puertas, 2016)

Tal y como se mencion6 en la seccion 2.1.2, cada categoria aborda la tarea de
reconocimiento en funcion de como las iméagenes se traten de forma global o por partes. Es asi que
los métodos holisticos, basados en caracteristicas e hibridos contienen cada uno un abanico de

técnicas diferentes.

» Métodos Holisticos. La cara se representa como un todo, sin distinguir
explicitamente partes dentro de la misma.

» Métodos basados en Caracteristicas. El reconocimiento se realiza en base a
caracteristicas extraidas de la cara o de partes de la misma (de los componentes
faciales como boca, 0jos, nariz, etc.).

» Meétodos Hibridos. Incorporan al mismo tiempo informacion global de la cara y

propiedades asociadas a los elementos faciales.
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2.8.2.1. Eigenfaces (PCA).

A finales de 1980, se comprobé la capacidad de obtener buenas reconstrucciones de las
caras en espacios de reducida dimensionalidad, usando anélisis de componentes principales
(PCA). ElI método planteado es bastante elemental. A partir de las imagenes de la galeria, se
obtienen los autovectores o eigenfaces de la matriz de covarianzas que denominan las autocaras
(Figura 21), descartando los de menor autovalor asociado. Los ejemplos de la galeria se
representan como puntos en ese autoespacio, dados por la proyeccion en la base de autocaras. Dada
una imagen nueva, se proyecta igualmente en el espacio de caras. La clasificacion se realiza por
simple distancia euclidiana minima en el autoespacio y de esa manera se obtiene la cara
positivamente. Sin embargo, esta técnica es débil ante cambios de iluminacion (Garcia Mateos,

2007).

P

i

Figura 21. Eigenfaces de un conjunto de imagenes.

Fuente: Adaptado de (Dominguez Pavon , 2017)

2.8.2.2.Fisherfaces (LDA).

Esta técnica considera las imagenes de entrenamiento de un mismo individuo como clases
(Figura 22), por lo tanto, existen el mismo namero de clases que personas. Una vez definida las
clases se procede a calcular dos matrices: la matriz de dispersion entre clases y la matriz de
dispersion dentro de clases. Una vez calculada estas matrices se obtiene una matriz de proyeccion

donde cada columna sera la base del nuevo sub-espacio, denominada Fisherfaces. Con esta técnica
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se consigue mayor robustez frente a cambios de iluminacion, pero resulta computacionalmente

mas costosa (Espinoza Olguin & Jorquera Guillen, 2015).

Figura 22. Fisherfaces de un conjunto de imagenes.

Fuente: Adaptado de (Dominguez Pavén , 2017)

2.8.2.3. Local Binary Patterns (LBP).

El algoritmo LBP es conocido como un buen descriptor de texturas a nivel local, utilizado
en muchas aplicaciones de tratamiento de imagenes y reconocimiento de patrones. LBP etiqueta
cada pixel de la imagen de acuerdo a los valores de sus pixeles vecinos. Para esto, se define un
grado de vecindad y se les da el valor de 1 0 0 a estos pixeles segun su nivel de intensidad sea
mayor o menor que el valor del pixel central. A continuacion, se recorren los vecinos y se genera
una etiqueta binaria para el pixel central. Este proceso se repite sucesivamente para todos los
pixeles de la imagen (Espinoza Olguin & Jorquera Guillen, 2015). En un enfoque para el
reconocimiento facial, se trabaja con la imagen del rostro dividida en regiones (sub-iméagenes).
Con el operador LBP se codifica cada pixel de la sub-imagen y se recogen en un histograma
regional. Posteriormente, se concatenan todos los histogramas regionales en un solo histograma

global, para obtener una representacion de la cara (Figura 23).
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L (Feature Histogram)
r
= LBP
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Figura 23. Definicidn de LBP. a) LBP sobre imagenes con diferente intensidad, b) Descripcion del rostro mediante
un histograma de caracteristicas LBP.

Fuente: Adaptado de (Huang, Shan, Ardebilian, Wang, & Chen, 2011)
2.8.2.4. Elastic Bunch Graph Matching (EBGM).

EBGM es una técnica que fue disefiada para realizar tareas de reconocimiento facial
utilizando solamente algunos puntos de interés y no la cara en su totalidad, aprovechando la
estructura topoldgica similar (simétrica) que estas presentan. La implementacion de este algoritmo
requiere el uso de las wavelets de Gabor, que son filtros paso banda que permiten alcanzar la

resolucion conjunta de informacién maxima en los espacios bidimensionales espacial y frecuencial

(Dominguez Pavon , 2017). Basicamente este algoritmo sigue los siguientes pasos:



59

> Primeramente, el algoritmo trata la extraccion de las caracteristicas locales. Para
ello se define una estructura de grafo sobre la cara (Figura 24), cuyos nodos son
puntos de interés que se puedan localizar facilmente y que posean la misma
estructura en todos los rostros, ademas, estos puntos deben mantener la simetria del
rostro.

» Posteriormente, cada nodo del grafo es caracterizado utilizando un banco de filtros
de Gabor de diferentes frecuencias y orientaciones. En cada nodo, se calcula la
respuesta de todos los filtros, a lo que se le da el nombre de Jet. Finalmente, para
una imagen nueva se busca en la base de datos el conjunto de jets que sean mas

similares.

Figura 24. Rostro representado como grafo mediante EBGM.

Fuente: Adaptado de (Dominguez Pavon , 2017)
2.8.2.5. Hidden Markov Models (HMM).

Los denominados HMM ’s también han sido usados con éxito para el reconocimiento facial.

Estas técnicas presentan robustez frente a cambios de iluminacion, expresion y orientacion,
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otorgando asi una ventaja frente a los métodos holisticos. Las técnicas basadas en HMM utilizan
regiones horizontales de pixeles (Figura 25) que albergan a la frente, ojos, nariz, boca y barbilla
sin obtener la posicion exacta de cada rasgo. Cada una de estas regiones es asignada a un estado
del HMM para el reconocimiento. Este método reduce significativamente la complejidad

computacional.

Figura 25. Pardmetros y extraccion de bloques de imagen facial con HMM.

Fuente: Adaptado de (Nefian & Hayes, 1998)

2.8.2.6.CNN’s.

A pesar de los importantes avances recientes en el campo del reconocimiento facial, la
implementacidn de la verificacion facial y el reconocimiento de manera eficiente a escala presenta
serios desafios para los enfoques actuales. A continuacion, se presenta un enfoque de
reconocimiento de rostros profundo usando una arquitectura CNN denominada Resnet. Dicha
arquitectura es entrenada bajo la supervision conjunta de las sefiales de pérdida Softmax y pérdida

Central para el aprendizaje de caracteristicas profundamente discriminativas.
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2.8.2.6.1. Arquitectura Resnet.

La arquitectura de convolucion profunda Inception se introdujo como GoogLeNet en sus
inicios en el afio 2012. A partir de este disefio, en el afio 2015 surgi6 el modelo Inception Resnet
bajo el principio de conexiones residuales. La caracteristica destacada de esta arquitectura de red
residual es la identidad que omite las conexiones en los blogues residuales, 1o que permite capacitar
facilmente arquitecturas CNN muy profundas y obtener una mejor precision. Debido a que existen
diferentes variaciones del modelo Inception Resnet nos enfocamos en el modelo Inception Resnet
V1 (Figura 26), el cual se compone de 3 principales mddulos de cuadricula de tamafio 35x35,
17x17 y 8x8, denominados bloques Inception-A, Inception B e Inception-C respectivamente, cada
blogue de la red conlleva operaciones de capa de convolucion, capa pooling, funcién de activacion,

entre otras (Szegedy, loffe, Vanhoucke, & Alemi, 2017).

Softmax outmt: 1000
3x3 Conv

35x35x256
| (256 stride 2 V)

Dropout (keep 0.8) Output: 2048 {
l 3x3 Conv
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1
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Figura 26. Arquitectura Inception Resnet V1.
Fuente: Adaptado de (Szegedy, loffe, Vanhoucke, & Alemi, 2017)
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2.8.2.6.2. Entrenamiento de Inception Resnet V1.

Para el entrenamiento de la CNN propuesta de manera supervisada se emplea el algoritmo
de optimizacién de descenso de gradiente estocastico (SGD). Ademas, la formulacion matematica

de las sefiales de pérdida mencionadas anteriormente se muestran en la ecuacion 6:

Wylx +b3’1

L= L+ AL, = Zlogzn T Z”xl Cyl”

i=1 j=1¢€

Ecuacion 6. Funciones de pérdida Softmax y Central.

Fuente: Adaptado de (Wen, Zhang, Li, & Qiao, 2016)

De la ecuacién 6 podemos destacar que existen 2 partes: la primera de ellas es la definicion
de pérdida Softmax, donde x; denota la i-ésima caracteristica profunda, que pertenece a la clase

yi, W; denota la j-ésima columna de los pesos de lared y b es el termino de sesgo o unidad de bias.
La segunda parte corresponde a la definicion de la perdida Central, donde c,, denota el y;(i -

ésimo) centro de clase de caracteristica profunda.

Cabe recalcar algunos aspectos de la necesidad de supervision conjunta. Si solo usamos la
pérdida de Softmax como sefial de supervision, las caracteristicas resultantes que se aprendieron
en profundidad contendrian grandes variaciones dentro de la clase. Por otro lado, si solo
supervisamos las CNN por la pérdida Central, las funciones y los centros profundamente
aprendidos se degradaran a ceros (en este punto, la pérdida Central es muy pequefia). El simple
uso de cualquiera de ellos no puede lograr un aprendizaje discriminativo. Por lo tanto, como se
menciono es necesario combinarlos para supervisar conjuntamente la CNN. Finalmente, se toman
las caracteristicas profundamente aprendidas y se utilizan para las tareas de identificacion y
verificacion mediante la comparacion de las distancias entre vecinos mas cercanos mediante

clasificadores y la comparacion de umbrales (Wen, Zhang, Li, & Qiao, 2016). La efectividad de
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este método se puede apreciar en la Figura 27, donde la CNN se ha entrenado, dado un conjunto
de datos de entrenamiento (conjunto de prueba), luego se realiza un test de identificacion en un
conjunto diferente con millones de distractores (identidades) y se establece la identidad de mayor

correspondencia o cercania.

see
4

¢ -
- s . L
e |

Conjunto de prueba Galeria (a una escala de millones)

‘

Figura 27. Algunos ejemplos de imagenes de rostros, incluidos el conjunto de pruebas y la galeria consisten de al
menos una imagen correcta de entre millones.

Fuente: Adaptado de (Wen, Zhang, Li, & Qiao, 2016)

2.9. Bases de datos de entrenamiento faciales

Las CNN’s han tomado por asalto la comunidad de vision por computadora, mejorando
significativamente el estado del arte en muchas aplicaciones. Uno de los ingredientes mas
importantes para el éxito de tales métodos es la disponibilidad de grandes cantidades de datos de
entrenamiento. El desafio de reconocimiento visual a gran escala de ImageNet (ILSVRC) iniciado
en el 2010 fue fundamental para proporcionar estos datos categorizados para la tarea general de
clasificacion de imagenes. Mas recientemente, los investigadores han puesto a disposicion

conjuntos de datos para la segmentacion, clasificacion de escenas y segmentacion de imagenes
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(Parkhi, Vedaldi, & Zisserman, 2015). En los dltimos afios los conjuntos de datos faciales
empezaron a surgir y también mejoraron las tasas de acierto en la deteccion y el reconocimiento
facial usando CNN’s, por lo que no hay duda alguna de que un conjunto de datos de entrenamiento
robusto mejora casi cualquier tarea de vision por computadora. ES por eso que esta seccion se
aborda algunas de las bases de datos de entrenamiento mas importantes orientadas a la deteccion

y reconocimiento de rostros.

2.9.1. LFW.

Labeled Faces in the Wild (LFW) fue lanzado en un esfuerzo por estimular la investigacion
en el reconocimiento facial, especificamente para el problema de la verificacion facial con
imagenes de rostros sin restricciones. LFW es una base de datos de fotografias de rostros que
contiene mas de 13,000 imégenes de rostros recolectadas de la web pertenecientes a 5000
individuos. Cada rostro ha sido etiquetado con el nombre de la persona fotografiada, ademas
algunas personas tienen dos o0 més fotos distintas dentro del conjunto de datos. La Unica restriccion
en estas caras es que fueron detectadas por el detector facial Viola-Jones (Learned Miller, Huang,

RoyChowdhury, Li, & Hua, 2016).

2.9.2. VGGFace2.

Visual Geometry Group Face 2 en sus siglas es un nuevo conjunto de datos a gran escala.
El conjunto de datos contiene 3,31 millones de imagenes de rostros de 9131 sujetos, con un
promedio de 362.6 imagenes para cada sujeto. Las imagenes se descargan de la busqueda de
iméagenes de Google y tienen grandes variaciones en la postura, la edad, la iluminacién, el origen
étnico y la profesion (por ejemplo, actores, atletas, politicos). EI conjunto de datos se recopil6 con

tres objetivos en mente: (1) tener tanto un gran namero de identidades como un gran nimero de
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iméagenes para cada identidad; (2) para cubrir una gran variedad de posturas, edades y etnias; y (3)
minimizar el ruido de la etiqueta. De hecho, este conjunto de datos es el mas extenso en la
actualidad y es utilizado en muchas investigaciones sobre arquitecturas CNN con la finalidad de
construir sistemas de reconocimiento facial eficientes (Cao, Shen, Xie, Parkhi, & Zisserman,

2018).

2.9.3. CASIA-WebFace.

CASIA-WebFace es un conjunto de datos a gran escala con un tamafio de 500.000
imagenes, que incluye aproximadamente las identidades de 10,000 sujetos con una cantidad de
imagenes por sujeto variable de 2, 46 y 804. Sus contribuciones adicionales se resumen a
continuacion: (1) propusieron un canal semiautomatico para construir conjuntos de datos de rostros
a gran escala desde Internet; (2) capacitaron a una CNN profunda de alto rendimiento para el
reconocimiento facial en ambientes no controlados con un rendimiento impresionante (i, Lei,

Liao, & Li, 2014).

2.10. Metodologia de desarrollo de software

El desarrollo de un nuevo proyecto implica esfuerzo fisico e intelectual sostenido, con
diversas dificultades. Por lo que es necesario la implementacidn de una metodologia que permita
guiar a los desarrolladores para el cumplimiento del proyecto; por lo que se define a una
metodologia como un modo sistematico de realizar, gestionar y administrar un proyecto con altas

posibilidades de éxito. A continuacion, se indican los principales modelos de desarrollo.

2.10.1. Modelo en V.

El modelo en V fue desarrollado por Alan Davis (afio), y permite un trabajo secuencial en

fases estrechamente conectadas para el desarrollo de cualquier proyecto con su debida
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retroalimentacion y documentacion adecuada. Este modelo es una variacién del modelo en cascada
y es util para proyectos que necesitan alta confiabilidad. En la Figura 35 se muestra el esquema

del modelo en V:

NIVEL 1

ANALISIS DE PRUEBAS DEL
REQUERIMIENTOS SISTEMA
AN P
Yalidat requerimientos ’
NIVEL 2 FASE PRUEBAS DE
FUNCIONAL INTEGRACION
\
\ - 7
LU DISENO INTEGRACION
DETALLADO
\ /
|

IMPLEMENTACION K4
NIVEL 4

Werificar

Figura 28. Etapas del modelo en V.
Fuente: Adaptado de (Flores, 2016) & (Casallas & Yie, 2016)

Las funciones que conlleva cada nivel del modelo en V se detallan a continuacion:
NIVEL 1.- Orientado al cliente. Se compone del analisis de requisitos y especificaciones.
NIVEL 2.- Se dedica a las caracteristicas funcionales del sistema propuesto.

NIVEL 3.- Define los componentes de hardware y software del sistema final.

NIVEL 4.- Es la fase de implementacion, en la que se desarrollan los elementos unitarios

0 modulos del programa.
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2.10.2. Modelo Lineal.

Es el modelo mas simple de las distintas metodologias, posee las etapas del proyecto
divididas y secuenciadas para ser desarrolladas independientemente, ya que no existe
retroalimentacion es recomendable usar esta metodologia en proyectos pequefios donde no se
requiere retroalimentacion de alguna etapa. En la Figura 36 se muestra el ciclo de vida de este

modelo.

Instalacion

Aceptacion

Figura 29. Etapas del modelo lineal.

Fuente: Adaptado de (Pérez Montero, 2014)

2.10.3. Modelo en cascada.

El modelo en cascada es un proceso de desarrollo secuencial, en el que el desarrollo del
proyecto se concibe como un conjunto de etapas que se ejecutan una tras otra. Se le denomina asi
por las posiciones que ocupan las diferentes fases que componen el proyecto, colocadas una
encima de otra, y siguiendo un flujo de ejecucidn de arriba hacia abajo, como una cascada. En la

Figura 37 se muestra las etapas del modelo en cascada mencionadas.
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Figura 30. Etapas del modelo en cascada.

Fuente: Adaptado de (Casallas & Yie, 2016)
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3. CAPITULO II1. Desarrollo Experimental

En el presente capitulo se indica el desarrollo experimental del proyecto utilizando la

metodologia de desarrollo de software basado en el “Modelo en Cascada”.
3.1. Metodologia

Para el desarrollo de esta investigacion, se siguid una metodologia de desarrollo
denominado Modelo en Cascada, el cual cumple en gran manera con el proceso de creacion del
proyecto, analisis, disefio, codificacién, integracion, pruebas y mantenimiento del software. De
esta manera, se facilita la gestion del desarrollo del proyecto ordenando rigurosamente las etapas
del ciclo del software y llevando a cabo sus objetivos fase por fase para poder continuar con la
siguiente etapa. Es asi que no existe relacion o retroalimentacion entre etapas en este modelo. Lo
cual es perfectamente aplicable a proyectos de pequefia escala. Ademas, este proyecto, el cual tiene
el objetivo de crear un sistema prototipo a través del uso de técnicas de inteligencia artificial de
alto nivel, se encuentra orientado en su mayoria al desarrollo de software. Por lo que las fases de
analisis, disefio y desarrollo del mismo podrian variar al momento de las pruebas de
funcionamiento. Finalmente se concluye en que al ser un proyecto de investigacion bastante
amplio dentro del campo de la Inteligencia Artificial el impacto debe enfocarse mucho mas en la
eleccion de un método eficiente que logre solventar el objetivo del proyecto a través de la revision
de la literatura existente, mas no ofrecer una solucion definitiva comercial. En la Figura 31 se
muestra el modelo secuencial del Modelo en Cascada. A continuacion, se especifica a detalle cada

una de sus fases.
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Definicion de
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’ Operacién y

Mantenimiento

\J

Figura 31. Modelo lineal en cascada.

Fuente: Adaptado de (Casallas & Yie, 2016)

En la etapa de definicion de requerimientos del software se retinen todos los requisitos que
debe cumplir el software bajo las necesidades de funcionamiento del cliente. Esta fase es una de
las mas importantes y definen el éxito del proyecto a desarrollar ya que delimitan la funcionalidad

del sistema propuesto.

En la etapa de disefio se traducen los requisitos en una representacion de software en donde
se enfocan las tareas de estructura de datos, arquitectura del software, representaciones de interfaz

y el detalle procedimental o algoritmo.

En la etapa de implementacion y pruebas de unidades se emplean las herramientas y
soluciones elegidas en el disefio para que sea comprensible por el computador y asi obtener un

programa ejecutable, esta etapa va a depender estrechamente de lo detallado en la fase del disefio.
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La etapa de integracion y verificacion del sistema esta centrada en los procesos l6gicos del
software, asegurando que todas las sentencias se han comprobado, y en la deteccion de errores

mediante pruebas pertinentes.

Finalmente, la etapa de operacion y mantenimiento del software conlleva modificaciones
o creacion de funciones adicionales en el software a lo largo de su vida Gtil. Esta etapa no ha sido

considerada aun en este proyecto.

3.2. Introduccidn al desarrollo del proyecto

Esta seccidn presenta los lineamientos principales que rigen el desarrollo del sistema
prototipo de reconocimiento facial; los aspectos a cubrir son los siguientes: propdsito, beneficiarios

y objetivos del sistema.

3.2.1. Propodsito del sistema.

El objetivo fundamental en el que se sustenta gran parte de este proyecto es el de disefiar
una solucién adecuada al problema del reconocimiento facial en entornos no controlados, con el
uso de técnicas de vanguardia en el area de la Inteligencia Artificial y la Vision por Computador.
Se pretende realizar la identificacion automatica de las personas que ingresan a las instalaciones
de la FICA a lo largo del dia y noche, permitiendo asi de esa manera diferenciar a personas
conocidas y desconocidas dentro de la institucién con fines de seguridad. Ademas, de generar
reportes de registro de acceso diario. Para lograr dicho objetivo es imprescindible tomar una
muestra parcial de la poblacion total de las personas pertenecientes a la FICA para demostrar el
funcionamiento del sistema en la fase de pruebas en un entorno controlado y no controlado. Para
la fase de pruebas en un entorno controlado se ha determinado 25 sujetos de prueba, mientras que

para la fase de pruebas en un entorno no controlado sin restricciones el tamafio de la muestra se
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encuentra definida en la seccion 4.1 (Identificacion de la poblacion) del Cap. 4. La causa de la
seleccion de una muestra aleatoria de la poblacion se debe en gran medida a las limitaciones de
hardware encontradas en el momento de la implementacion unificada de las diferentes técnicas de
inteligencia artificial seleccionadas para la identificacion facial sobre un gran nimero de personas
en tiempo real. Con dichas consideraciones se determinan futuras mejoras en cuanto a la precision

del sistema a medida que este escale en relacion a los beneficiarios directos del sistema.
3.2.2. Beneficiarios.

Los beneficiarios del sistema se clasifican en beneficiarios directos e indirectos. Los
beneficiarios directos constan de la poblacion de estudiantes, docentes y personal administrativo
de la FICA y los beneficiarios indirectos comprenden al resto de la comunidad de la UTN

(estudiantes, docentes, personal administrativo, y autoridades de otras facultades).
A continuacion, se detallan las caracteristicas de cada tipo de usuario del sistema:

> Los usuarios directos resultan ser una parte importante del proyecto ya que son los
sujetos de prueba en la tarea de reconocimiento facial, los cuales se caracterizan
por ser miembros activos de la facultad y estan registrados facialmente en el sistema
bajo capacitacion previa. Ademas, como usuarios directos se consideran a los
sujetos que administran el sistema de camaras de seguridad CCTV* de la
universidad, o también los sujetos a cargo de los laboratorios de la FICA, los cuales

tendran acceso al video capturado a través del sistema CCTV en tiempo real por

4 CCTV: ElI Circuito Cerrado de Televisién o CCTV es una tecnologia de video vigilancia disefiada para
supervisar una diversidad de ambientes y/o actividades; esta conformada por cdmaras analogas/digitales, monitores
de video, entre otros dispositivos.
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una de las camaras principales. Dentro del sistema se generaran diariamente los
registros de los sujetos identificados como conocidos y desconocidos.

» Los usuarios indirectos del sistema se conforman en general de todos los sujetos
que ingresan al edificio de la FICA y han sido detectados e identificados por el
sistema como desconocidos y se caracterizan por no estar registrados en el sistema

ya sea porgue no pertenecen a la facultad, o al resto de la comunidad de la UTN.

En un principio se consideré como beneficiarios directos a toda la comunidad de la FICA,
pero debido a la alta cantidad de personas (mayor a 2000 personas) que se deberian registrar en el
sistema surgen limitaciones en cuanto a la disponibilidad de tiempo de los sujetos de prueba para
efectuar la recoleccion del conjunto de datos de entrenamiento y las correspondientes pruebas de
desempefio de las metodologias implementadas bajo el sistema, ademas, la ingenieria del hardware
tiende a requerir muchos mas recursos de computo paralelo (GPU’s), lo cual se deriva en altos
requerimientos econdémicos, por lo que se deberia realizar inversiones en componentes adicionales.
Hay que mencionar que el sistema es escalable, sin embargo, hay que tomar en cuenta los factores

mencionados.
3.2.3. Objetivos del sistema.

A lo largo de la investigacion desarrollada en base a la literatura existente (articulos
cientificos, libros, revistas) e implementacion de diversas técnicas de inteligencia artificial con
especial enfoque en el area de la vision artificial, es conveniente mencionar los resultados o
conclusiones finales que permiten desarrollar los criterios finales en los que se consolida el

sistema:
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> ldentificar a las personas que acceden a las instalaciones de la FICA para indicar
informacion de clasificacién como sujetos conocidos y desconocidos.

> Implementar algoritmos y/o metodologias de vision artificial disefiadas por la
comunidad cientifica en los ultimos afios a través del aprendizaje profundo.

» Combinar operaciones de preprocesamiento de la imagen con la finalidad de
minimizar factores negativos inherentes al entorno/lugar (como ruido, oclusion,
variacion de luminosidad), beneficiando a la eficiencia del sistema.

» Ensamblar una estacién de trabajo que permita el uso de la potencia de computo
paralelo de los médulos CPU y GPU para la capacitacion de modelos de aprendizaje
profundo y automatico en tiempos reducidos con miras a la ejecucién de la
aplicacién en tiempo real.

» Presentar la informacién de identificacion facial por parte del sistema mediante

reportes.

3.3. Requerimientos del sistema.

Para el analisis de los requerimientos del sistema se tomé como referencia el estandar 1ISO/
IEC / IEEE 29148: 2011 (ISO/IEC/IEEE, 2011) el mismo que contiene directrices para el proceso
relacionado a la ingenieria de requisitos, especificamente ha sido desarrollado para ser
implementado en los sistemas y productos de software y servicios a lo largo del ciclo de vida, ya
que permite definir cada funcién que se requiere en el proyecto, las restricciones necesarias, y

especificar los requisitos y funciones del sistema.

Las tablas que se muestran a continuacion se han disefiado teniendo en cuenta las
consideraciones del estandar, éstas contienen los requerimientos iniciales mas relevantes del

sistema, requerimientos de arquitectura y los requerimientos de stakeholders. El objetivo es
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presentar de una manera concisa dicha informacion la cual permitird realizar la seleccion de
software, hardware y algunos aspectos especificos para el disefio del sistema. La Tabla 4 muestra

los acronimos empleados para referirse de forma abreviada a cada requerimiento

Tabla 4. Definicién de acrénimos.

Acrénimo Descripcion

SySR Requerimientos iniciales del Sistema
SRSH Requerimientos de Arquitectura
StSR Requerimientos de Stakeholders

Fuente: Autoria

El disefio propuesto para cada tabla incluye una columna donde se identifica el nimero de
requerimiento, una columna destinada a la descripcién detallada del requerimiento, la siguiente
columna esta destinada a indicar la prioridad del requerimiento la cual se subdivide en Alta, Media
y Baja, esta valoracién se puede visualizar en la Tabla 5 y es de suma importancia para la seleccion
del software y hardware. Se incluye también una columna de relacién que se utilizara en el caso

de que un requerimiento sea totalmente dependiente de otro.

Tabla 5. Prioridad de los Requerimientos del sistema.

Prioridad Descripcion
Alta Es un requerimiento critico que debe incluirse durante el desarrollo del
sistema. Si no se implementa puede afectar la funcionalidad.
Media El no incluir este tipo de requerimiento puede afectar la decision final del

sistema, sin embargo, se puede omitir este requerimiento en condiciones de
fuerza mayor.
Baja Si no se incluye este requerimiento no se espera un impacto significante en la

decision final del sistema.
Fuente: Adaptado de (Pérez Garcia, 2013)
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3.3.1. Requerimientos iniciales del sistema.

En los requerimientos iniciales del sistema (SySR) se definen los limites funcionales del
sistema en términos de comportamiento y propiedades del proyecto, que constituyen la descripcion
de los requerimientos de interfaces, de performance, de modos y estados, y requerimientos fisicos.

A continuacion, se describen en la Tabla 6 los requerimientos iniciales del sistema (SySR).



Tabla 6. Requerimientos Iniciales del Sistema.

77

SySR

REQUERIMIENTOS INICIALES DEL SISTEMA

# REQUERIMIENTOS PRIORIDAD RELACION
Alta  Media Baja
REQUERIMIENTO DE INTERFAZ

SySR1 El sistema debera ejecutar la deteccion y reconocimiento de rostros en tiempo real. X

SySR2  El registro de identidad debe guardarse en tiempo real. X

SySR3  El sistema debe interactuar con una camara del sistema CCTV a través de una X
conexion cableada tipo ethernet.

SySR4  El sistema debe interactuar con una GPU(Unidad de Procesamiento Gréafico). X

SySR5  El sistema requiere conexion a la red eléctrica. X

REQUERIMIENTO DE PERFORMANCE

SySR6  Reconocimiento facial para la identificacion y registro de personas conocidas X

SySR7  Reconocimiento facial para la identificacion y registro de personas desconocidas. X

SySR8  Deteccion y reconocimiento facial en el entorno no controlado de la FICA. X

SySR9  Obtencion de video en tiempo real de la camara de seguridad del sistema CCTV. X

REQUERIMIENTO DE MODOS/ESTADOS
SySR10 El sistema debe permanecer activo y procesando el video obtenido de la cdmara. X
REQUERIMIENTO FISICOS

SySR11 El sistema debe estar situado correctamente en un lugar donde no interfieraconla X
actividades de las personas y esté conectado a la red del sistema de seguridad
directamente.

SySR12 La camara del sistema de seguridad debe estar colocada en un lugar estratégico X
donde se enfoque directamente al ingreso de las personas y donde aspectos como
la oclusion, luminosidad, y ruido en la imagen sean reducidos.

SySR13 La céamara del sistema de seguridad debe estar situada a una altura apropiadaala X

estatura promedio de los estudiantes de la FICA donde se pueda capturar el rostro
de las personas de manera adecuada para realizar una correcta identificacion facial.

Fuente: Autoria
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3.3.2. Requerimientos de arquitectura.

En los requerimientos de arquitectura (SRSH) se definen los requerimientos de hardware,
software y el sistema eléctrico. A continuacion, las directrices descritas en los requerimientos de
Arquitectura se muestran en la Tabla 7 y son necesarias para la seleccion del hardware y software

a emplear en el proyecto.



Tabla 7. Requerimientos de Arquitectura.
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SRSH

REQUERIMIENTOS DE ARQUITECTURA

# REQUERIMIENTOS PRIORIDAD RELACION
Alta Media Baja
REQUERIMIENTO DE DISENO
SRSH1 La camara debe estar empotrada sobre uno de los muros de la edificacion X SRSH2
enfocando correctamente al lugar donde la obtencidn de rostros se realizara.
SRSH2 El cable de conexion tipo ethernet debe ser extendido de manera correcta por el X SRSH1
sistema de cableado estructurado de la FICA.
SRSH3  El servidor que aloja el sistema debe estar situado en un lugar espacioso y con X
ventilacion suficiente.
REQUERIMIENTO DE HARDWARE
SRSH4  El sistema requiere una unidad central de procesamiento (CPU) que permita el X
tratamiento de imagenes en tiempo real.
SRSH5  El sistema requiere una unidad de procesamiento grafico (GPU) que permitael X
tratamiento de imagenes en tiempo real.
SRSH6  Se requiere una fuente de poder mayor a 500 Watts para el abastecimiento de X
energia necesario por parte de la todos los componentes del servidor (placa madre,
RAM, CPU, GPU, disipadores, etc.).
SRSH7  Se requiere una fuente de poder con certificacion 80 Plus X
SRSH8  Se requiere una placa madre con conexion via puerto Ethernet para la recepcion X
del flujo de video proveniente de la cAmara IP.
SRSH9 EIl sistema requiere una GPU que permita el entrenamiento de modelos de X
aprendizaje automatico y profundo.
SRSH10 EI sistema requiere una GPU con tecnologia de procesamiento de cémputo X

paralelo CUDA?®.

5 CUDA.: Es una arquitectura de calculo paralelo de NVIDIA que aprovecha la gran potencia de las GPU’s para proporcionar un incremento extraordinario
del rendimiento del sistema encontrando innumerables aplicaciones practicas en campos como el procesamiento de video e iméagenes, la biologia y la quimica

computacional, la simulacién de la dindmica de fluidos, el analisis sismico o el trazado de rayos (RTX), entre otras.
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SRSH11

Se requiere de una cdmara de alta resolucion para la efectividad de las tareas de
identificacion facial (1080p o 720p).

SRSH12

Las imagenes de la cAmara deben ser procesadas con rapidez en la GPU.

SRSH13

Se requiere disco duro de almacenamiento de gran capacidad para el
almacenamiento de los registros.

SRSH14

El procesador del servidor debe ser compatible con la arquitectura de cualquier
sistema operativo.

SRSH15

El procesador debe ser de ultima generacion.

SRSH16

El procesador debe ofrecer una potencia promedio de procesamiento de 2.4 Ghz
0 mayor.

SRSH17

El procesador debe tener una tarjeta de graficos integrados sobre el mismo chip

SRSH18

Se requiere una camara con una conexion via puerto Ethernet y que ofrezca
transmision a traves del protocolo IP.

X

REQUERIMIENTO DE SOFTWARE

SRSH19

Se requiere de un sistema operativo y lenguaje de programacion de codigo abierto.

SRSH20

Se requiere compatibilidad con la libreria OpenCV y la camara.

SRSH21

Se requiere que el software permita ejecutar el cddigo de vision artificial en
tiempo real en el servidor.

SRSH22

Se requiere de un sistema operativo que ejecute con rapidez los hilos de
procesamiento del sistema.

SRSH23

Se requiere software que permita usar de manera dinamica los recursos de la GPU
en la capacitacién de modelos de aprendizaje automatico y profundo.

SRSH24

Se requiere de un software de base de datos no relacional que permita obtener un
bajo impacto o costo en el rendimiento del sistema.

X X X XXX

SRSH25

Se requiere de un software o kit de herramientas de disefio de interfaces de usuario
(GUI) para la visualizacién de resultados.

SRSH26

Se requiere compatibilidad de software con bibliotecas de aprendizaje automatico
y profundo.

SRSH27

Se requiere compatibilidad de software con tecnologia de computo paralelo
CUDA.

REQUERIMIENTO ELECTRICOS

SRSH28

El sistema debe estar conectado a la red eléctrica de forma permanente.

Fuente: Autoria
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3.3.3. Requerimientos de stakeholders.

Los requerimientos de stakeholders comprenden a un grupo o individuo que tiene un interés
directo en el resultado obtenido por el desarrollo del proyecto. La definicion de los requerimientos
de stakeholders (StSR) tiene como finalidad identificar los requisitos de los interesados por el
sistema. Especificamente se analizan un conjunto de requerimientos operacionales y de usuario
que tienen que ver con la interaccion directa de los usuarios involucrados con el sistema. La Tabla

8 muestra los requisitos empleados en los requerimientos de stakeholders.

Tabla 8. Lista de Stakeholders del sistema.

Lista de Stakeholders

1. Estudiantes y docentes de la FICA

2. Personal Administrativo de la FICA

3. PhD. Ivan Garcia (Director del trabajo de titulacion)

4. MsC. Paul Rosero (CoDirector del trabajo de titulacion)

5. MsC. Luis Suérez (CoDirector del trabajo de titulacién)

6. Bolivar Chacua (Desarrollador del proyecto)

Fuente: Autoria

En la Tabla 9 se listan a los implicados o stakeholders que se toman en cuenta para el

desarrollo de este proyecto:



Tabla 9. Requerimientos de Stakeholders.
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StSR

REQUERIMIENTOS DE STAKEHOLDERS

# REQUERIMIENTOS DE USO PRIORIDAD RELACION
Alta Media Baja
REQUERIMIENTOS OPERACIONALES
StSR1  El sistema debe implementarse en las instalaciones de la FICA X
StSR2  Adquisicion de datos de entrenamiento (imagenes del rostro) para construccion del X
clasificador de aprendizaje automatico
StSR3  Para el entrenamiento de los usuarios se debe poseer una base de datos de rostros X
de todos los individuos ordenada de manera correcta en carpetas
REQUERIMIENTO DE USUARIOS
StSR4  Los usuarios directos del sistema pueden manipular las opciones del sistema X
StSR5  Los usuarios indirectos del sistema deben mirar hacia la cAmara al menos una vez X
StSR6  Para la obtencién de muestras de los rostros de los usuarios, se debe capturar X

fotografias de casi todos los &ngulos o poses posibles de cada individuo

Fuente: Autoria
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3.3.4. Seleccion de Hardware y Software.

Para la seleccién de los componentes de hardware y software se realiza una tabla
comparativa de especificaciones segln los atributos de los requerimientos de Stakeholders,
Sistemas y de Arquitectura, se evalia un componente y mediante dicha tabla se obtiene una
valoracion de los atributos correspondientes (StRS, SySR, SRSH) y al final se elige al componente
de mayor puntuacion. Definiendo que un valor de puntuacién de “1”” cumple con el requerimiento

y de una puntuacion de “0” cuando no cumple con el requerimiento.
3.3.4.1. Hardware.

La seleccion del Hardware se realiza de acuerdo a los requerimientos de hardware
establecidos en la Tabla 7 sobre Requerimientos de Arquitectura. Especificamente se seleccionara
la unidad central de procesamiento (CPU), la unidad de procesamiento grafico (GPU), una fuente

de poder adecuada, y la cAmara a emplearse para el analisis de las imagenes por vision artificial,
» Procesador (CPU).

Para la eleccion del procesador se eligieron 4 opciones que se adaptan a las necesidades
del proyecto. La Tabla 10 muestra la valoracién de cada requerimiento para la eleccion del

procesador (CPU).
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Tabla 10. Eleccién de CPU.

HARDWARE VALORACION
TOTAL

SRSH4 SRSH13 SRSH14 SRSH15 SRSH16

AMD/Ryzen 7 1 1 1 1 0 4
1800X
AMD/ Ryzen 7 1 1 1 1 0 4
1700X
INTEL/Corei7- 1 1 1 1 1 5
7700K
INTEL/Corei7- 1 1 1 1 1 5
8700
1 Cumple
0 No cumple

Eleccién: En la seleccion del procesador segln la tabla de requerimientos de arquitectura,

se concluye que es éptimo el uso de procesadores Intel Core i7 7700K/8700, ya que cumple con
todos los requerimientos de una arquitectura robusta para el despliegue de aplicaciones de
inteligencia artificial, lo verdaderamente destacable de estos procesadores es la integracion de
un chip gréfico dentro de la misma oblea de silicio, lo que brinda una ventaja, ya que la CPU
podréa hacer uso de dicho chip para operaciones gréaficas del sistema operativo, alivianando la
carga de procesos en la GPU. Esto significa que, en lugar de desperdiciar las capacidades de la
GPU en procesos graficos del entorno del sistema operativo (GUI), estas pueden ser destinadas
al chip grafico de la CPU. Asimismo, parcialmente se usa una cantidad de ndcleos fisicos y

I6gicos del CPU para la ejecucion de operaciones de procesamiento paralelo.

Fuente: Autoria

A continuacion, en la Tabla 11 se muestran las caracteristicas técnicas principales del
procesador INTEL/Core i7-8700, las especificaciones completas se pueden obtener en el siguiente

enlace: https://intel.ly/2DEwhck



https://intel.ly/2DEwhck
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Tabla 11. Especificaciones técnicas del CPU.

ESPECIFICACIONES Propiedades

Cantidad de nucleos 6

Cantidad de subprocesos 12

Frecuencia basica del procesador 3.20 GHz

Frecuencia turbo méxima 4.60 GHz

Caché 12 MB SmartCache
Graéficos incorporados Gréaficos UHD Intel® 630

Fuente: Adaptado de (Intel Corporation, 2017)

» Tarjeta de video (GPU).

Para la eleccion del procesador se eligieron 2 opciones que se adaptan a las necesidades
del proyecto. La Tabla 12 muestra la valoracidn de cada requerimiento para la eleccion de la tarjeta

de video (GPU).

Tabla 12. Eleccion de GPU.

HARDWARE VALORACION
TOTAL
SRSH5 SRSH8 SRSHY9  SRSH11

NVIDIA GEFORCE 1 1 1 1 4
GTX 1080

AMD Radeon RX 480 1 0 0 1 2
1 Cumple

0 No cumple

Eleccion: En la seleccion de la tarjeta de video segun la tabla de requerimientos de
arquitectura, se concluye que es 6ptimo el uso de un médulo NVIDIA GEFORCE GTX 1080,
ya que cumple con todos los requerimientos de arquitectura enfocados al disefio e
implementacién de algoritmos de inteligencia artificial para el procesamiento de imagenes

mediante tecnologia CUDA, la cual se encarga de realizar calculos paralelos entre CPU y GPU.

Fuente: Autoria
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A continuacion, en la Tabla 13 se muestran las caracteristicas técnicas principales de la
tarjeta de video, las especificaciones completas se pueden obtener en el siguiente enlace:

https://bit.ly/2iMcmNK

Tabla 13. Especificaciones técnicas del GPU.

ESPECIFICACIONES Propiedades
Cantidad de nucleos CUDA 2560

Reloj base 1708 MHz
Velocidad de memoria 10 Gbps
Memoria de video dedicada 8 GB GDDR5X
Ancho de interfaz de memoria 256 bits

Ancho de banda de memoria 320 GB/s

Fuente: Adaptado de (NVIDIA Corporation, 2016)

» Fuente de poder.

Para la eleccion de la fuente de poder del servidor se eligieron 3 opciones que se adaptan a
las necesidades del proyecto. La Tabla 14 muestra la valoracion de cada requerimiento para la

eleccion de la fuente de poder mas 6ptima.

Tabla 14. Eleccion de la fuente de poder.

HARDWARE VALORACION TOTAL
SRSH5 SRSH9

CORSAIR CX750M 1 1 2

COOLER MASTER 1 1 2

GX750W

ALTEK/QUASAD 1 0 1

750W

1 Cumple

0 No cumple



https://bit.ly/2iMcmNK

87

Eleccion: En la seleccion de la fuente de poder segun la tabla de requerimientos de
arquitectura, se concluye que es optimo el uso de cualquiera de las fuentes de poder en sus
variantes Corsair o Cooler Master de 750W, ya que poseen certificacion 80 Plus, lo cual significa
que usan un 20% menos energia y entregan estabilidad en la operacién de los componentes

conectados, brindando una larga vida util a los componentes del servidor.

Fuente: Autoria

A continuacion, en la Tabla 15 se muestran las caracteristicas técnicas principales de la
fuente de poder, las especificaciones completas se pueden obtener en el siguiente enlace:

https://bit.ly/2y348XE

Tabla 15. Especificaciones técnicas de la fuente de poder.

ESPECIFICACIONES Propiedades
Maxima potencia 750 Watts
Ventilador 120 mm
Conectores PCI-Express 2 (6+2 Pines)
Conectores SATA 8

Entrada de Voltaje 100 -240 VCA
Entrada de corriente 12A - 6A
Eficiencia 80 Plus Bronce

Fuente: Adaptado de (Corsair Components, 2016)

» Camara.

Para la eleccion de la camara se eligieron 3 opciones que se adaptan a las necesidades del

proyecto. La Tabla 16 muestra la valoracién de cada requerimiento para la eleccion de la cdmara

IP.


https://bit.ly/2y348XE
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Tabla 16. Eleccion de la cdmara IP.

HARDWARE VALORACION TOTAL
SRSH11 SRSH18

HIKVISION CAMERA IP 1 1 2

DS-2CD2142FWD-I(W)(S)

DAHUA IPC HDW2100 1 1 2

WEBCAM CAMERA 1 0 1

1 Cumple

0 No cumple

Eleccion: En la seleccion de la camara IP segun la tabla de requerimientos de
arquitectura, se concluye que es 6ptimo el uso de una camara IP marca: HIKVISION o DAHUA,

ya que ofrecen trasmisién de datos via protocolo IP y video con resolucion 1080p y 720p.

Fuente: Autoria

A continuacion, en la Tabla 17 se muestran las caracteristicas técnicas principales de la
camara seleccionada como primera opcion, las especificaciones completas se pueden obtener en

el siguiente enlace: https://bit.ly/2SAH77S

Tabla 17. Especificaciones técnicas de la camara IP.

ESPECIFICACIONES Propiedades

Sensor de imagen 1/3" Progressive Scan CMOS
Maxima resolucién de imagen 2688 x 1520

Resoluciones disponibles 50 Hz: 20 fps (2688 x 1520), 25 fps

(1920 x 1080), 25 fps (1280 x 720)
60 Hz: 20 fps (2688 x 1520), 30 fps
(1920 x 1080), 30 fps (1280 x 720)

Interfaz de comunicacion Interfaz Ethernet RJ45 10M / 100M
Fuente de alimentacion 12 VDC + 25%, PoE (802.3af Class3)
Compresion de video H.264 / MJPEG / H.264 +

Fuente: Adaptado de (HIKVISION Digital Technology Co., 2019)


https://bit.ly/2SAH77S
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3.3.4.2. Software.

Una vez seleccionado el hardware se procede a la seleccion del software, el cual se realiza
en base a los requerimientos de software establecidos en la Tabla 7 sobre Requerimientos de
Arquitectura. En esta seccion se consideran algunas alternativas en cuanto a la codificacion del
sistema sobre una plataforma de programacion adecuada y bien documentada. Debido a que la
naturaleza de este proyecto se centra en capacitacion e implementacion de modelos de aprendizaje
automatico y profundo casi en su totalidad, es crucial seleccionar con el mayor cuidado posible,
ya que, al ser una investigacion en constante avance dentro del campo de la inteligencia artificial
algunas plataformas conllevan mayor dificultad de implementacion que en otras y son compatibles
con tecnologia de procesamiento paralelo CUDA. Ademas, debe tener compatibilidad con la

biblioteca de vision artificial OpenCV.
» Software de programacion.

Para la seleccion del software de programacion se seleccionaron 4 opciones, las cuales se
adaptan parcialmente a los requerimientos del proyecto para su codificacion. La Tabla 18 muestra

la valoracion de cada requerimiento para la eleccion del software de programacion.

Tabla 18. Eleccién del software de programacion.

SOFTWARE VALORACION
TOTAL

SRSH SRSH SRSH SRSH SRSH SRSH
19 20 21 23 26 27

Python 1 1 1 1 1 1 6
Matlab 0 1 1 1 1 1 5
Visual Studio 0 1 1 1 1 1 5
Java 1 1 1 1 0 1 5
1 Cumple

0 No cumple
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Eleccion: En la seleccion del software idoneo segun los requerimientos del software
especificados en la tabla de requerimientos de arquitectura la mayor valoracion fue obtenida por
Python. Este software de programacion es altamente ideal para el disefio de aplicaciones de
inteligencia artificial, ya que tiene compatibilidad con las mas relevantes bibliotecas de

aprendizaje automatico y profundo (Tensorflow/Scikit-Learn) utilizadas en este proyecto.

Fuente: Autoria

3.4. Disefio del sistema

Una vez definidos los requerimientos y componentes que regiran el sistema, se procede a
definir las directrices del disefio del sistema, tomando en cuenta los criterios en las etapas de
andlisis del proyecto y requerimientos del sistema, que permitiran el desarrollo e implementacion

del sistema prototipo de reconocimiento facial.

Ademas, se muestra la disposicion de funciones del sistema mediante diagrama de bloques
y diagrama de flujo, los cuales brindaran una guia ordenada a través de todos los procesos a
efectuar en la codificacion y posterior capacitacion de modelos de vision artificial enfocadas a las

tareas de deteccion y reconocimiento facial, para su ejecucion en tiempo real.
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3.4.1. Diagrama de bloques del sistema.

En esta seccion se presentara a través de diagramas de bloques dispuestos en 3 etapas el
proceso de capacitacion y ejecucion del sistema. Cada etapa engloba varios subprocesos afines a
la funcion especifica de cada bloque. Las primeras 2 etapas constan de una secuencia de bloques
de estructura bastante similar, ya que denotan el proceso de entrenamiento de los modelos de vision
artificial para la verificacion facial; estos parten desde la adquisicion de datos, procesamiento de
informacion, construccion del modelo de aprendizaje profundo para extraccion de caracteristicas
faciales profundas y el modelo de aprendizaje automatico para clasificacion de dichas
caracteristicas profundas. La tercera etapa gira en torno al uso de dichos modelos capacitados para
la extraccion de caracteristicas faciales en tiempo real y comparacion con la base de datos de

rostros a traves del modelo de clasificacion entrenado previamente.

3.4.1.1. Diagrama de bloques general del sistema.

En la siguiente Figura 32 se muestra la arquitectura del sistema de reconocimiento facial a
modo de diagrama de bloques general; de esta manera se obtiene una mejor comprension de las
funciones llevadas a cabo en las 3 etapas mencionadas, las cuales se abordaran a detalle en las
posteriores secciones. Todas las operaciones que son efectuadas en cada bloque de cada etapa
seran implementadas sobre un servidor equipado con los componentes especificados en la seccion

previa de requerimientos de hardware y software.
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Figura 32. Arquitectura General del sistema.

Fuente: Autoria
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3.4.1.2. Diagrama de bloques de la primera etapa

El diagrama de bloques que se presenta a continuacién es el que comprende a la primera
etapa, el cual se caracteriza por ser un proceso offline, enfocado a la construcciéon de un modelo
de aprendizaje profundo para la extraccion de incrustaciones faciales a través del entrenamiento
intensivo de una arquitectura CNN (Inception Resnet V1) bajo GPU, empleando la tecnologia de
procesamiento paralelo CUDA y el conjunto de herramientas de la biblioteca cuDNN para el marco
de aprendizaje automatico de Tensorflow sobre un conjunto de datos de entrenamiento a gran
escala, el cual se encuentra disefiado para encarar el problema del reconocimiento facial
denominado VGGFace2. Es asi que, la primera etapa esta formada por 4 bloques los cuales a su
vez contienen varios subprocesos; se han planteado los bloques dependiendo de las funciones que
cada uno debe desarrollar. En la Figura 33 se puede observar el diagrama de bloques de la primera

fase con cada uno de los subprocesos.
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Figura 33. Diagrama de bloques de la primera etapa.

Fuente: Autoria

rificacion del modelo




94

La primera fase del proyecto comienza con la adquisicion de datos en el bloque 1, y este
consiste en la obtencidn del conjunto de datos de rostros VGGFace2, el cual esta disponible en la
pagina oficial del proyecto (Visual Geometry Group, 2019). Este conjunto de datos esta compuesto
de una gran cantidad de imagenes de rostros de personajes influyentes de todo el mundo, que tienen

grandes variaciones en postura, edad, iluminacién, origen étnico y profesion.

En el bloque 2 se inicia el tratamiento a las imagenes de entrenamiento mediante la
biblioteca OpenCV, el cual procede a realizar un pre-procesamiento de las imagenes del conjunto
de datos convirtiéndolas de un formato BGR a RGB (convenciones para el orden de los diferentes
canales de color) para la precision del detector facial. Consecuentemente, la alineacion del rostro
se lleva a cabo por un proceso en el cual se busca recortar la zona de la deteccién del rostro (ROI)
y redimensionar a una imagen con dimensiones de 182x182 pixeles, lo cual es un requerimiento

necesario para la capa de entrada de la arquitectura CNN (Inception Resnet V1).

En el bloque 3 se realiza el entrenamiento intensivo de la red mediante el lenguaje de
programacion Python y la biblioteca de inteligencia artificial por excelencia Tensorflow
empleando la distribucion para GPU. El resultado de este entrenamiento es un modelo
generalizado con la funcién de extraer un vector de incrustaciones faciales de 512 mediciones por
cada rostro. Como la CNN se entren6 con una gran cantidad de iméagenes de rostros, sera capaz de

generalizar de forma bastante precisa y Unica cualquier rostro.

Finalmente, el Gltimo bloque de esta primera etapa tiene el fin de comprobar o medir la
precisién del modelo de aprendizaje profundo obtenido en los blogues previos mediante la
evaluacion cuantitativa en el conjunto de datos LFW (Labeled Faces in the Wild). La
representacion grafica de la Figura 34 muestra de mejor manera los aspectos anteriormente

mencionados:
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Figura 34. Representacion gréafica del diagrama de bloques de la primera etapa.

Fuente: Autoria



construir un modelo de aprendizaje automatico capaz de clasificar las incrustaciones faciales
generadas por el modelo de aprendizaje profundo en clases o identidades, a través del
entrenamiento de un clasificador SVM® bajo GPU. Ademas, esta etapa también se caracteriza por

ser un proceso offline. La Figura 34 muestra la disposicion de bloques destinadas a esta segunda

3.4.1.3. Diagrama de bloques de la segunda etapa.

El diagrama de bloques de la segunda etapa del sistema se presenta con la finalidad de

etapa.
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Figura 35. Diagrama de bloques de la segunda etapa.

Fuente: Autoria
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El bloque 1 de la segunda etapa consiste en la adquisicion del conjunto de datos de
entrenamiento personalizado de los sujetos de prueba del sistema en un proceso offline, ademas,
se empleara el modelo extractor de vector de incrustaciones faciales obtenido en la primera etapa

mediante la aplicacion de la técnica de transferencia de aprendizaje.

En el bloque 2 se procede de la misma manera que en la capacitacion del modelo de
aprendizaje profundo, donde se hace un proceso de alineacion y un pre-procesamiento (media y
desviacion estandar) de las iméagenes de los rostros, en este caso se lo realiza sobre un conjunto de

datos de entrenamiento personalizado.

En el blogue 3 se extraen los vectores de incrustaciones faciales correspondientes al
conjunto de datos de entrenamiento del bloque 2 empleando el modelo de aprendizaje profundo,
construido en la primera etapa del proyecto. Dichos vectores son clasificados en clases mediante
un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado (SVM) tomando como datos de
entrenamiento al conjunto de incrustaciones obtenidas de los rostros desde un directorio de
imagenes y su etiqueta o identificacion de clase correspondiente. Finalmente, en el Gltimo bloque
se evalla la precision del modelo. La representacion grafica de la Figura 36 muestra de mejor

manera los aspectos anteriormente mencionados:
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3.4.1.4. Diagrama de bloques de la tercera etapa.
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En el diagrama de blogques que se presenta a continuacion se establece el proceso general

de funcionamiento del sistema en tiempo real bajo GPU, en el que se implementan los modelos

entrenados previamente en la primera y segunda etapa para la tarea de identificacion de personas.

Ademas, esta etapa se caracteriza por ser un proceso online. La Figura 35 muestra la disposicion

de bloques destinadas a esta tercera etapa.
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Figura 37. Diagrama de bloques de la tercera etapa.

Fuente: Autoria
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En el blogue 1 se realiza el analisis de flujo de video en tiempo real, lo cual define el

tratamiento de la secuencia de cuadros obtenidos de la cAmara mediante algunas operaciones sobre

la imagen con la libreria OpenCV.

En el blogue 2 se define el proceso online de deteccidon facial, la extraccion de la region

facial de interés ROI (“Region of Interest”) y el pre-procesamiento de la misma a través de un
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proceso de conversion del espacio de colores RGB a YCbCr y una operacion de ecualizacion del
histograma de la ROI, recorte, redimensionamiento, y el calculo de la media/desviacion estandar
(ingenieria de caracteristicas para la normalizacion de caracteristicas de ROI), para posteriormente
extraer los vectores de incrustaciones faciales de los rostros obtenidos del flujo de video. En esta

etapa se emplean los modelos de vision artificial generados en la primera y segunda etapa.

En el bloque 3 se correlaciona dicho conjunto de incrustaciones faciales obtenidas del
blogue 2 con el modelo entrenado de aprendizaje automaético supervisado de la segunda etapa.
Especificamente, dicha correlacion se basa en la seleccion de la méxima probabilidad de cercania
o similitud del conjunto de incrustaciones faciales obtenidas en tiempo real con el conjunto de
incrustaciones previamente entrenadas. El resultado del proceso anterior muestra informacién de

identidad en caso de existir una coincidencia, caso contrario se etiqueta como desconocida.

Finalmente, mediante una interfaz de usuario (GUI) se interpretan los resultados del bloque
3y se registran en la base de datos de personas conocidas o desconocidas para la generacion de un
reporte, segun sea el caso. La representacion grafica de la Figura 38 muestra de mejor manera los

aspectos anteriormente mencionados:
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3.4.2. Desarrollo del software (Codificacion).

En esta seccidén se procede a desarrollar los médulos que componen el software de
programacion en las etapas de capacitacion de los modelos de vision artificial y la etapa de
ejecucion en tiempo real. Durante el desarrollo de software se realiza la codificacion en una
estacion de trabajo con una arquitectura de sistema operativo Ubuntu 16.04, el cual se encargara
de compilar toda la codificacion realizada a través del lenguaje de programacion interprete de
Python, donde cada funcion del sistema poseeré un script o archivo ejecutable. Finalmente, para
unificar dichas funciones mediante una interfaz amigable se hace uso de una plataforma de disefio
de GUI’s. Se debe considerar que el desarrollo del software del sistema se realiza segin los

requerimientos especificados anteriormente.

3.4.2.1. Primera etapa.

Esta etapa se destina a la descripcidn del método de aprendizaje profundo empleado para

la posterior extraccion de caracteristicas representativas de cualquier conjunto de datos provisto.

3.4.2.1.1. Adquisicion del conjunto de datos de entrenamiento.

Para el entrenamiento del modelo de aprendizaje profundo a través de la arquitectura CNN
(Inception Resnet V1) se ha seleccionado el conjunto de datos de rostros VGGFace2 (Visual
Geometry Group, 2019), que se caracteriza por ser el mas extenso que existe en la comunidad
cientifica actualmente, al contener 3,31 millones de iméagenes de 9131 sujetos. El conjunto de datos
tiene un equilibrio de género aproximado, con un 59.3% de fotografias de hombres y 40.7% de
fotografias de mujeres, variando entre 80 y 843 iméagenes para cada identidad. La razon principal

de esta eleccion es que las CNN’s requieren de una masiva cantidad de imagenes para entrenar
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modelos bastante precisos en tareas de vision artificial, tales como la deteccion y reconocimiento

facial, por lo que este conjunto de datos resulta ser muy adecuado.

En el siguiente enlace se puede acceder a la descarga del conjunto de datos de imégenes:

https://bit.ly/20an955

3.4.2.1.2. Preprocesamiento de imagenes.

El primer paso a realizarse luego de obtener el conjunto de datos de imagenes es realizar
una transformacion y/o reorganizacion de los canales de color de las mismas, partiendo del espacio
de color BGR a un espacio RGB, adecuado para la entrada de la arquitectura Inception Resnet V1,
mediante la conversion a través del método CV_BGR2RGB del modulo OpenCV. EIl script
“align_data_GUI.py” (Anexo 1) realiza esta tarea sobre todos los archivos antes de la fase de
deteccidn facial. Aunque la conversion que se realiza en este apartado no es el Unico tratamiento
de imagen disponible dentro de las funciones de OpenCV, existen otras conversiones que merecen
ser mencionadas tales como: CV_BGR2GRAY, CV_BGR2HSV, CV_RGB2YCrCb,
CV_HSV2GRAY, entre otras. Cada una de estas conversiones tienen sus particularidades, ya que
acompafiadas con un adecuado proceso de realzado de caracteristicas de la imagen pueden eliminar
el ruido de la imagen original generado por cambios de iluminacion o degradacion afectando a la
calidad de la misma, también pueden mejorar de manera significativa el contraste de los canales
de color, entre otras ventajas. A continuacion, se detallan las conversiones que se emplean en el

proyecto:

CV_BGR2RGB: La conversién a RGB es una reorganizacion de los canales del color que
no agrega una importancia sustancial a las caracteristicas de la imagen, sin embargo, es necesaria

para la entrada de la red. Para realizar este proceso se emplea el método cvtColor incorporada en


https://bit.ly/2Oan955
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el médulo OpenCV, donde se establece la conversion CV_BGR2RGB como pardmetro de

conversion de imagen de salida.

CV_RGB2YCrCh: La conversion al espacio YCrCb codifica de forma no lineal el espacio
RGB separando los valores de intensidad de los componentes de color de los canales RGB, esto
es ideal para el proceso de ecualizacion de histograma de manera que los valores de intensidad no
alteran el balance de color de la imagen. Para realizar este proceso se emplea el método cvtColor
del modulo OpenCV donde se establece la conversion CV_RGB2YCrCb como parametro de

conversion de imagen de salida.

Dependiendo de los canales requeridos. OpenCV emplea el siguiente principio para la
conversion al formato YCrCh, el color es representado por la luminancia (Y) y por dos
componentes de color (Cb y Cr) (OpenCV Org, 2019); las formulaciones matemaéticas de la
Ecuacion 7 muestran de manera detallada las operaciones realizadas sobre una imagen por dicha

conversion:

Y < 0.299*xR+0.587*G+0.114 *B
Cr « (R—-Y)*0.713 + delta
Cb < (B—-Y)*0.564 + delta
R« Y +1.403 % (Cr — delta)
G <Y —0.714 =« (Cr — delta) — 0.344 = (Cb — delta)

B <Y +1.773 % (Cb — delta)

Ecuacion 7. Formulacién matematica de la conversion de una imagen RGB a YCrCb.

Fuente: Adaptado de (OpenCV Org, 2019)
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3.4.2.1.3. Ecualizacion de histograma.

La ecualizacion es un método que mejora el contraste en una imagen, con el fin de estirar
el rango de intensidad. Es asi que dada una imagen se busca agrupar los pixeles de manera que se
normalizan los niveles de grises, aumentando el contraste entre las zonas oscuras y las zonas claras.
En la Figura 39a se muestra una imagen RGB, a la que se le aplica la conversion a YCrCb como
se indica en la Figura 39b, para posteriormente aplicar la ecualizacion de histograma y asi mejorar
su contraste como se indica en la Figura 39c, siendo esta operacion dptima para el reconocimiento
facial en entornos abiertos donde existe variacion de iluminacion, por lo que es utilizada en el
proceso online del sistema. La instruccién que se emplea para la ecualizacién en OpenCV es:

cv2.equalizeHist(src, dst).

a) b) c)

Figura 39. a) Imagen RGB, b) conversion de imagen RGB a YCrCb y ¢) aplicacion de ecualizacion de histograma.

Fuente: Autoria
3.4.2.1.4. Deteccion facial.
Una vez realizada la conversion de las imagenes a canales RGB, es momento de localizar
la zona ROI con el modelo de deteccion facial propuesto por Kaipeng Zhang & Zhanpeng Zhang

(2015) que establece una arquitectura CNN en cascada profunda definida en tres etapas
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denominadas P-Net, R-Net y O-Net. El resultado del entrenamiento de esta red son tres archivos
con extension “.npy”, que contienen los pesos de la red debidamente calibrados y ordenados en
matrices tipo numpy (biblioteca enfocada al tratamiento de matrices) para cada una de las 3 etapas
de la CNN. Dichos pesos pueden reconstruirse y accederse en cualquier computadora que disponga

de un entorno de disefio de aplicaciones de inteligencia artificial.

El acceso a los pesos de la CNN, se lo realiza a través de Python y la biblioteca Tensorflow,
con lo cual se crea un script denominado “detect face.py” el cual provee los métodos para acceder
a los pesos de la red y conseguir definir el cuadro delimitador (bounding box) de la zona ROI. En
el Anexo 2 se muestra la estructura completa del script y en la Figura 40 se muestra una porcion

de cddigo que define la forma en que se acceden a los pesos de la red pre-entrenada.

tf.variable scope('pnet'):#Crea una variable pnet
data = tf.placeholder(tf.float32, | . . ¢3), 'input')#Crea un tensor o grafo con una entrada
#de dimensiones aleatorias para los 3 canales de color
pnet = PNHet ({'data':data})

pnet.load(os.path.jolin (model path, 'decl.npy'), sess)fCarga los pesos de la red P-Net en el tensor
tf.variable scope('rnet'):#Crea una variable rnet
data = tf.placeholder(tf.float32, | ,24,24,3), '"input')#Crea un tensor o grafo con una entrada

#de dimensiones 24x24 para los 3 canales de color
rnet = RNet ({'data':data})
rnet.load(os.path.join(model path, 'deti.n

tf.variable scope('onet'):7Crea una v
data = tf.placeholder(tf.float32, |

v'), sess)#Carga los pesos de la red R-Net en el tensor

le onet

»,48,48,3), 'input')#Crea un tensor o grafo con una entrada

#de dimensiones 48x48 para los 3 canales de color

onet = ONet ({'data':data})

onet.load(os.path.join(model path, 'dets3 v'), red O-Net en el te:soﬂ
T
pnet_cara = img : sess.run(('pnet/c
feed di
rnet_cara = img : sess.run|(|('rn=s
feed dict
onet_cara = img : sess.run(('onet/c o', 'o /conx 3/convé-3:0', 'onet/probl

feed_dict={ :0
pnet_cara, rnet_cara, onet_carafRetorna los 3 parametros de la red listos para usar

Figura 40. Acceso al modulo de deteccion facial.

Fuente: Autoria

A continuacién, en la Figura 41 se muestra el resultado de emplear dichos métodos sobre
el script “detect_face landmarks_GUI.py” (Anexo 3) elaborado en Python, que muestra la zona
del rostro detectada y debidamente enmarcada a través de un cuadro delimitador de color azul,

ademas se denotan 5 puntos de referencia faciales (landmarks) de diferente color.
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Figura 41. Prueba de deteccion de rostro con 5 puntos de referencia.

Fuente: Autoria

Para comprobar la eficacia de este detector facial se han hecho pruebas preliminares de
deteccion a una distancia mayor a 3 metros con un grupo de 16 personas, los resultados obtenidos

se muestran en la Figura 42:

Figura 42. Prueba preliminar de deteccion de 16 rostros.

Fuente: Autoria
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3.4.2.1.5. Alineamiento de rostro.

Una vez realizada la deteccidn facial, es preciso extraer la zona ROl y redimensionar a un
tamario especifico. Este proceso genera imagenes RGB en formato “.png” de dimensiones de
182x182 pixeles. El script “align_data_GUI.py” (Anexo 1) realiza este proceso, ademas en la

Figura 43 se muestra una porcion del cédigo empleado:

img = cv2.cvtColor (img, cv2.COLOR_BGRZRGE]#Cozversio: de la imagen a un espacio de color RGB
print ('Dimensidén de datos a rgb: ', img.ndim)
img = img[:, :, 0:3]
print ('Después de la dimensidn de datos:

, img.ndim)

#Retorna las 4 coordenadas del cuadro delimitador del rostro y los 5 puntos de referencia facial
bounding boxes, _ = detect_face.detect_face(img, minsize, pnet, rnet, onet, threshold, factor)
nrof faces = bounding_boxes.shape[OJ#RetD::a el numero de rostros detectados

print ('Rostro_detectado: %d' % nrof_faces)

if nrof_ faces > 0:#Condicidén de existencia de 1 rostro en la imagen
det = bounding boxes[:, 0:4]#Coloca las 4 coordenadas del rostro en la primera fila de una tupla

img_size = np.asarray (img.shape) [0:2]#Coloca en un arr las dimensiones de la imagen

if nrof faces > 1:#Condicién de existencia de mas de 1 rostro en la imagen
bounding box size = (det[:, 2] - det[:, 0]) * (det[:, 3] - det[:, 1]) #Reescalado de la imagen
img center = img size / 2%#Dividiendo o reduciendo a la mitad las dimensiones de la imagen

offsets = np.wvstack([(det[:, 0] + det[:, 2]) / 2 - img center[1],
(det[:, 1] + det[:, 3]) / 2 - img center[0]])#Centralizando la imagen
offset_dist_squared = np.sum(np.power (offsets, 2.0}, 0)

index = np.argmax(bounding box size - offset_dist_sguared * 2.0)#Lgregando pesos extras en el centro
det = det[index, :]#Coloca las 4 coordenadas del rostro seleccionado
det = np.squeeze (det)#5uprime entradas bidimensionales (suprimiendo un eje de la matriz a una sola)

bb_temp = np.zeros(4, dtype=np.int32)#Variable para almacenar las 4 coordenadas de rostro

bb temp[0] = det[D]#Primera coordenada
bb temp[l] = det[l]#Segunda coordenada
bb_temp[2] = det[2]#Tercera coordenada
bb_temp[3] = det[3]#Cuarta coordenada

cropped_temp = img[bb_temp[l]:bb_temp[3], bb_temp[0]:bb temp[2], :]#Recorte de la zona del rostro de la imagen
scaled temp = misc.imresize(cropped temp, (image size, image size), interp='kilinear')#Redimensionado de zona
#ROI a 182x

nrof_ successfully aligned += 1#Contador de rostros debidamente alineados

misc.imsave (output_filename, scaled_tenp]#G:a:dado de la imagen con extension ".png"
except Exception as e:

os.remove (image _path)

print ('No se pusde alinesar "%s"' % image_path)
text_file.write(‘%si:‘ % (output_filename))

Figura 43. Secuencia de instrucciones de cddigo para el alineamiento de rostros.

Fuente: Autoria

Como resultado del script elaborado en Python, se muestra en la Figura 44 la zona ROI

pre-procesada:
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Fotografia pre-procesada

Fotografia original

Figura 44. Prueba de alineamiento de rostro.

Fuente: Autoria

Es preciso mencionar que para el entrenamiento de la CNN, todas las imagenes del
conjunto de datos de entrenamiento han sido transformadas al formato PNG; la razén principal de
esto se debe a que: “PNG utiliza un algoritmo de compresién sin pérdidas que tiene la capacidad
de almacenar hasta 8 bits de informacion adicionales en cada pixel (transparencia) a diferencia
del formato JPG” (Idento, 2015); lo que podria determinar mediciones faciales ligeramente mas
precisas y diferenciables que con otros formatos que usan algoritmos de compresién con pérdidas

tales como: JPG,GIF, entre otros.

Finalmente, cabe resaltar que el proceso de alineacion de rostros conlleva mucho tiempo y
una carga computacional considerable cuando la galeria de fotos a pre procesar contiene una
cantidad de 3,31 millones de imagenes de rostros (VGGFace2); es por esto que en esta etapa se
toma en cuenta la rapidez y potencia de computo del médulo GPU (NVIDIA GTX 1080)
especificado en la seccién de requerimientos de hardware. Dicha tarea fue llevada a cabo en un

lapso de 70 a 72 horas.
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3.4.2.1.6. Arquitectura CNN (Inception Resnet v1).

El impresionante trabajo que ha hecho el aprendizaje profundo en el éarea de
reconocimiento de objetos es vital en las tareas centrales de vision artificial (VA) e inteligencia
artificial (1A) en general. Es asi que, los modelos de VA son componentes clave para habilitar
sistemas de IA que pueden procesar entradas visuales. En la Tabla 3 del Cap. 2 se puede constatar
que la VA tiene muchos campos de aplicacion, uno de ellos es el ambito de la seguridad, el cual
esta muy arraigado a este proyecto cuyo objetivo es crear un sistema de reconocimiento facial que
emplee como nucleo principal un modelo capaz de realizar la extraccion de caracteristicas
profundas de un rostro a través de un vector de 512 mediciones unicas descriptibles. Esto es posible

con una CNN cuidadosamente elaborada, como es el caso de la red Inception Resnet V1.

Dada la alta precision que alcanz6 la arquitectura Inception en la clasificacién y/o
reconocimiento de objetos sobre el conjunto de datos de referencia ImageNet en el desafio anual
ILSVR (ImageNet Large Scale Visual Recognition) en el afio 2015 (Khan, Rahmani, Shah, &
Bennamoun, 2018), este proyecto selecciond la arquitectura CNN denominada Inception-Resnet-
V1 (Figura 45), la cual introduce el concepto de conexiones residuales sobre cada médulo de la
red acelerando significativamente el proceso de entrenamiento. La red consta de 3 mddulos
principales: Inception-Resnet-A, Inception-Resnet-B, e Inception-Resnet-C con un tamafio de

bloque: 35x35, 17x17, y 8x8 respectivamente.

La estructura de dicha CNN se puede visualizar en la Figura 45, la cual sera explicada a

detalle en los siguientes apartados.
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Figura 45. Arquitectura CNN Inception Resnet V1 general + Pérdida Softmax + Pérdida Central.

Fuente: Adaptado de (Szegedy, loffe, Vanhoucke, & Alemi, 2017)
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3.4.2.1.7. Conexiones residuales.

Antes de entrar a detalle en los aspectos de la arquitectura es importante definir la l16gica
que comprende el uso de conexiones residuales. La caracteristica destacada de la arquitectura de
red residual (resnet) es la identidad que omite las conexiones en los bloques residuales, lo que

permite capacitar facilmente arquitecturas CNN muy profundas.

En general esta red se disefié teniendo en cuenta la eficiencia computacional, especialmente
buscando minimizar la cantidad de RAM (CPU) y VRAM (GPU) para su entrenamiento y uso
posterior a través de la inferencia (transferencia de aprendizaje). Su estructura consta de bloques
0 mddulos Inception, los cuales sustituyen a una capa de convolucion por varias capas de
convoluciones méas pequefas y una Ultima capa de filtro que se encarga de agrupar los resultados
(conexiones residuales) (Figura 46). Estos modulos producen mejores resultados que las

convoluciones méas grandes, adicionalmente mejoran la velocidad de calculo.

Para comprender estas conexiones residuales a profundidad, se considera el bloque residual
de la Figura 46. Dada una entrada x, los pesos de las capas de la CNN implementan una funcion
de transformacion en esta entrada, representada por F(x), que conlleva operaciones de capas de
convolucién, max pooling y funciones de activacién (ReLU, PreLU, Softmax, etc) en la entrada y
la salida del bloque. De esta manera estos médulos residuales se apilan uno sobre el otro para

formar una red completa de extremo a extremo altamente robusta y efectiva.
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Figura 46. Estructura general de un bloque residual.

Fuente: Adaptado de (Khan, Rahmani, Shah, & Bennamoun, 2018)

3.4.2.1.8. Funcion de activacion.

Como es comun en la estructura de una CNN, las capas de convolucion, maxpooling y fully
connected a menudo son seguidas por una funcion de activacion no lineal. Las funciones de
activaciéon toman una entrada de valores reales de la red y las comprime dentro de un rango
pequefio como [0,1] y [—1,1]. La aplicacién de una funcion no lineal después de los pesos de
dichas capas es muy importante ya que operan como un mecanismo de conmutacién o seleccion,
que decide si una neurona habilitard o no a todas sus entradas. Como se podra apreciar en las
siguientes secciones, todos los bloques residuales a lo largo de la CNN usan la funcion de

activacion ReL U, por lo que se ofrece una breve explicacién a continuacion:

Rectifier Linear Unit: ReL U es una funcion de activacion simple que tiene una importancia
practica especial debido a su rapido célculo a diferencia de técnicas comunes como: sigmoide,
tanh, LReLU, PReLU, entre otras. Una funcion ReLU asigna un 0 si la entrada es negativa y
mantiene su valor sin cambios si es positiva. Esto se puede representar de la siguiente manera en

la Figura 47:
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Figura 47. Funcién de activacion ReLU.

Fuente: Adaptado de (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016)
3.4.2.1.9. Bloques Inception.
Una vez definido los componentes y funciones de un bloque residual se proceden a
especificar los 3 principales bloques de la red denominados Inception. La Figura 48 muestra la

distribucién de cada una de ellas:
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Relu activation
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Relu activation Relu activation Relu activation

Figura 48. Bloques Inception A, B y C de conexiones residuales.
Fuente: Adaptado de (Szegedy, loffe, Vanhoucke, & Alemi, 2017)

Antes cabe destacar que a partir de este apartado se emplea la biblioteca Tensorflow en su
totalidad para el proceso de disefio y entrenamiento de la CNN. Ademas, como el conjunto de
datos en muy extenso es imposible procesarlo en una sola pasada sobre la CNN, es por eso que se
lo divide en mini-lotes para consecuentemente establecer tuberias (pipelines) adecuadas para la
entrada de la CNN, donde se ha realizado un proceso de normalizacion o aumento de datos (data
augmentation: rotacion, recorte, volteo, estandarizacién) sobre las imagenes de los mini-lotes de
entrenamiento, antes de realizar cualquier operacion en la CNN. A continuacion, se apreciaran

algunas de las instrucciones de cddigo de programacion empleadas a lo largo de esta etapa.
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3.4.2.1.10. Inception A (Bloque 35x35).

En esta primera seccidn se aborda el bloque Inception A, el cual tiene un disefio que consta
de 3 ramificaciones y cada una de ellas contiene operaciones propias de una CNN sobre los
tensores de entrada de los bloques residuales. Dichos tensores representan a un conjunto de datos
multidimensionales que en este caso son imagenes RGB de 182x182 pixeles. A continuacion, en

la Figura 49 se puede apreciar una porcion de codigo empleada en su implementacion.

def block35 (net, scale=1.0, activation fn=tf.nn.relu, scope=lione, reuse=lione):
mrrConstruye el blogue resnet 35x

with tf.variable scope (scope, "B

k35", [net], reuse=reuse):f#Crea una wvariable "Block3S"

with tf.variable scope('Branch 0'):#Primera variable de ramificacidén del blogue residual
tower_conv = slim.convad(net, 32, 1, scope=‘32:v2d_LxL‘j?Co:val:cié: izl

with tf.variable scope('Branch 1'):#5egunda variable de ramificacidn del blogue residual
tower convl 0 = =21lim.convad(net, 32, 1, 5cope=‘:::?2d_?a_;xL‘]?Co:va;:c:é: ixl
tower_convl 1 = slim.convid(tower convl 0, 32, 3, scope=‘C::?2d_§b_SxE‘J;Co:val:cié: 3x3

with tf.variable scope('Branch 2'):#Tercera variable de ramificacidn del blogue residual
tower conv2 0 = =lim.convid(net, 32, 1, 5c0pe=‘:::v2d_ia_1xl‘]#Cazva;:cié: 1xl
tower convZ 1 = slim.convad(tower convZ 0, 32, 3, scope=' rzd_i:_sxi‘]#:a:va;:cié: 3x3
tower_convZ 2 = slim.convid(tower convZ_ 1, 32, 3, scope=‘C::v2d_§:_SxE‘J;Ca:vsl:cié: 3x3

mixed = tf.concat([tower conv, tower convl 1, tower conv2 2], 3)#Concatena losz tenscores de las

#3 ramificaciones en uno solo
up = slim.convld (mixed, net.get_shape() [3], 1, normalizer_fn=:::%,ECQ:va;:cié: 1x1 final
activation fn=None, scope='Convid 1xl')

net += =cale * up
if activation fm:
net = activation fn(net)#Agregando funcidn de activacién RelU
return netfRetorno de tensor del blogue residual

Figura 49. Construccién del blogue Inception A.

Fuente: Autoria

Ademas, en la Tabla 19 se muestran las dimensiones de cada bloque Inception de la red.

Tabla 19. Especificaciones del tamafio de cada bloque residual Inception.

Bloque residual Inception Tamaiio de Filtro

(filas*columnas*profundidad)

Bloque Inception A 35x35x256
Bloque Inception B 17x17x896
Bloque Inception C 8x8x1792

Fuente: Autoria
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Como se puede visualizar en el codigo de la Figura 49, a través de cada nodo de grafo’ del
bloque residual, se realizan operaciones de convolucién y de activacion (ReLU) de capa a través
de cada ramificacion de la CNN. Al final se concatenan dichos nodos y devuelven un nuevo tensor

con caracteristicas muy discriminantes de las imagenes del conjunto de datos.

A modo de ejemplo se muestra el codigo del bloque Inception A; las demas secciones se
consiguen de manera similar, afiadiendo o cambiando algunos nodos de grafo. El Anexo 4 muestra

a mayor detalle las demas secciones.
3.4.2.1.11. Reduccion A (17x17).

En esta seccion se presenta el bloque de Reduccién residual A, que consta de 2
ramificaciones con nodos de grafo muy similares a los bloques residuales anteriores (Figura 50).
La Unica diferencia notable es el reemplazo de la operaciéon de activacion (ReLU) por una
operacion de capa maxpooling para cada seccion de reduccion. En la Tabla 20 se puede visualizar

cada una de las dimensiones de cada bloque de reduccion de la red.

Tabla 20. Especificaciones del tamafio de cada bloque de Reduccion.

Reduccion residual Tamario de Filtro

(filas*columnas*profundidad)

Bloque de reduccion A 17x17x806

Bloque de reduccion B 8x8x1792

Fuente: Autoria

7 Grafo: Representacion de operaciones matematicas codificadas (convolucion, maxpooling, ReLU, PReLU,
Softmax, entre otras).
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Como se puede visualizar en el codigo de la Figura 50, a través de cada nodo de grafo del
bloque de reduccion, se realizan operaciones de convolucion y de maxpooling a través de cada
ramificacion de la CNN. Al final se concatenan dichos nodos y devuelven un nuevo tensor con
caracteristicas mucho mas discriminantes que los obtenidos en los bloques residuales Inception en
cada una de sus variaciones. Las demas secciones se consiguen de manera similar, afladiendo o

cambiando algunos nodos de grafo. EI Anexo 4 muestra a mayor detalle las demas secciones.

reduction a(net, k, 1, m, nj:

scope=‘3::v2d_1a_3x5‘3533:?3;15_5: 3x3
tf.wvariable scope('Branch 1'):#5eqgunda variable de ramificacidén del blogue residual
tower convl 0 = slim.convad(net, k, 1, 5c0pe=‘2::v2d_?a_1xl‘]?Ca:?a;:cié: 1=x1
tower convl 1 glim.convid (tower convl O, 1, 3,
scope="Conva2d 0b 3x3')#Convolucidn 3x3
tower convl 2 = slim.convid(tower convl 1, m, 3,
stride=2, padding='VALID',
5c0pe=‘$::?2d_La_5x5‘]iCa:?aL:cLé: 3Ix3
tf.wvariable scope('Branch 2'):§Tercera variable de ramificacidn del blogue residual
tower_pool = slim.max poolld(net, 3, stride=2, padding='VALID',
scope="MaxPool la 3x3')FAgregando capa MaxPooling con filtro
F3x3
net = tf.concat([tower_ conv, tower convl 2, tower pool], 3)fConcatena los tensores de las

net§fRetorno de tensor del blogue residual

Figura 50. Construccidn del bloque de reduccion A.

Fuente: Autoria

Una vez especificados los principales bloques de la red es momento de unificar todos y
afiadir una capa final maxpooling, dropout y fully connected de forma secuencial. El siguiente
fragmento de codigo de la Figura 51 muestra dichas operaciones y a continuacion se ofrece una

breve explicacién acerca de su funcionalidad dentro de la CNN.
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net = slim.avg_pool2d(net, net.get shape() [1:3], padding='VALID',
scope='AvgPool la Ex£')#Capa MaxPooling promedio de
#todos los blogues residuales
#de la CNN
net = slim.flatten(net)#Alineamiento de los parametros en un tensor unidimensional

net slim.dropout (net, dropout_ keep prob, is training=is training,

scope='Dropout')#Regularizacidén de la CHNN
end points{'PreLogitsFlacten'] = net

net = slim.fully connected(net, bottleneck layer size, activation_ fn= X

scope="'Bottleneck', reuse=I ) #Capa de convolucidén 1ixl con una

#profundidad de 51i2-D

Figura 51. Unificacion de las salidas de los bloques de la red a través de las capas dropout y fully connected.

Fuente: Autoria

3.4.2.1.12. Capa dropout.

La capa dropout se basa en el principio de regularizacion de la red neuronal. Esto es
necesario ya que durante el entrenamiento de la red usando un tamafio previamente establecido de
mini-lote dentro del conjunto de entrenamiento, cada neurona activa una probabilidad fija
(generalmente de 0.5, para este estudio se ha establecido en 0.4) que habitualmente genera un
efecto de sobreajuste (overfitting®) de la red, con lo que la CNN no podra generalizarse en nuevos
ejemplos de imagenes de rostros y establecer una correcta prediccion. La solucién consiste en
desconectar un porcentaje de las neuronas aleatoriamente en cada iteracion del proceso de
entrenamiento intencionalmente (Figura 52). Esta capa esta presente en todos los modelos de redes
neuronales por los buenos resultados que se obtiene en la mejoria de la generalizacion la red.
Consecuentemente se obtendran caracteristicas descriptivas bastante generalizables de los rostros

con los que ha sido entrenada la red y con rostros que no lo han sido.

8 Overfitting: Efecto de sobre entrenamiento de un modelo, produciendo asi predicciones erréneas (high bias).
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a) Red neuronal estandar

Figura 52. Efecto de la capa dropout sobre las conexiones de una red estandar.

Fuente: Autoria

3.4.2.1.13. Capa fully connected.

Las capas fully connected son esencialmente capas de convolucion con tamafio de filtro
1x1. En una CNN tipica, estas capas se colocan hacia el final de la arquitectura conectando
densamente a todas las unidades de las capas anteriores. Esto es importante para la capacitacion
usando métodos o funciones de pérdida tales como Softmax y pérdida de centro, ya que se espera
una Unica tuberia (salida) que contenga las caracteristicas extraidas hasta el momento de los rostros
a través de toda la serie de capas interconectadas en la CNN. Para este estudio se ha establecido
un tensor de salida de 512-D (mediciones/bytes) como capa fully connected, el cual es el tamafio

total de la incrustacion para cualquier rostro.

Finalmente, una vez que ha sido implementada la CNN en el intérprete de Python se
procede a definir el entrenamiento del modelo bajo la supervision conjunta de la pérdida de
Softmax y la pérdida de centro especificadas en el trabajo de Yandong Wen & Kaipeng Zhang

(2016).
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3.4.2.1.14. Funciones de pérdida.

Las funciones de pérdida que se analizan a continuacion se han empleado con el fin de
crear un modelo de aprendizaje profundo bastante discriminatorio entre clases en la tarea de
reconocimiento de rostros. En la capa final de la CNN propuesta se emplean un conjunto de
funciones de pérdida (costo o error) para estimar la calidad de las predicciones realizadas por la
red en los datos de entrenamiento, para los cuales se conocen las etiquetas de clase. Cabe recalcar
que una funcién de pérdida cuantifica la diferencia entre la salida estimada del modelo (la
prediccion) y la salida correcta (la verdad). Ademas, las funciones de pérdida solamente se
optimizan durante el proceso de entrenamiento de la red. Como se mencionara en el siguiente
apartado existen dos funciones de pérdida que usadas en conjunto logran una alta eficiencia del

sistema de identificacién facial.

» Pérdida de Softmax.

La funcién de pérdida Softmax en la variante de entropia cruzada, es un tipo de funcion de
activacion que permite interpretar la cadena de salidas de los blogues residuales como un vector
discreto de distribucion de probabilidad categdrica multiclase muy atil en las CNN’s. Dicho
enfoque ayuda a evaluar y trabajar valores bastante pequefios de la funcién de pérdida que puedan
dificultar el ajuste de los pesos y bias de la red. Esto es esencial para este proyecto, ya que se busca
separar de manera bastante precisa las caracteristicas Unicas que identifican a los individuos de un
gran conjunto de clases (VGGFace2). La importancia del uso de esta funcion radica en que el
entrenamiento de la CNN se la hace como un clasificador de clases con lo que se consigue obtener
profundidad de caracteristicas, aunque no lo suficientemente discriminatorias para la tarea de

reconocimiento facial. La Ecuacién 8 muestra el modelado matematico de esta funcién de pérdida.
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Ecuacion 8. Definicion matematica de la pérdida Softmax.

Fuente: Adaptado de (Wen, Zhang, Li, & Qiao, 2016)

. : o
De la presente ecuacion hay que mencionar que la expresion Wyl x; + b, generalmente

representa la hipotesis del modelo de forma Ax + B, la cual es utilizada como base en casi todos
los modelos de algoritmos de aprendizaje automatico y profundo. En este caso en cualquier tamafio
de mini-lote, x; denota la i-ésima caracteristica profunda que pertenece a la clase y;, W; denota la
j-ésima columnade los pesos de lared y b es la unidad de bias. Ademas, el logaritmo que se emplea
alrededor de la funcion de Softmax se denomina entropia cruzada. La implementacion en Python

de esta funcion de pérdida se puede apreciar en la Figura 53.

Cross eutropy = tf.nn. sparse softrfax cross_entropy with logits(
per _example')#Calculo de la funcién softmax(cross-entropy)
v'}#Calcula el promedio del tensor de salida softmax

Figura 53. Implementacion de la pérdida Softmax en Tensorflow.

Fuente: Autoria

Tal y como se menciona en el trabajo de Yandong Wen & Kaipeng Zhang (2016) por si
sola la funcion de activacion Softmax Unicamente fomenta la separabilidad de las caracteristicas y
entrega un desempefio promedio en la tarea de reconocimiento facial, ya que las caracteristicas
resultantes no son lo suficientemente efectivas para la tarea de clasificacion e identificacion de

rostros.



122
» Pérdida de centro.

En esta seccidn se presenta una funcién de pérdida denominada pérdida de centro, la cual
mejora de manera eficiente el poder discriminativo de las caracteristicas profundamente
aprendidas en la CNN en la etapa de la capa Softmax. Especificamente se aprende un centro, el
cual es representado por un vector de dimensiones similares a las caracteristicas profundas de cada
clase. Durante el entrenamiento, se actualiza al mismo tiempo el centro y se minimizan las
distancias entre las caracteristicas profundas y sus centros de clase correspondientes. La Ecuacion

9 muestra el modelado matematico de esta funcion de pérdida.

A m
2
Le =5 lxi—cyl
i=1

Ecuacion 9. Definicion matematica de la pérdida Central.

Fuente: Adaptado de (Wen, Zhang, Li, & Qiao, 2016)

De la presente ecuacion se concluye que c,  denota el y;-ésimo centro de clase de

caracteristicas profundas promediadas en cada iteracion basada en mini-lote y x; es la i-ésima
caracteristica profunda tomada de la clase y;, esto sirve para minimizar las variaciones dentro de
la clase mientras se mantienen las caracteristicas de las diferentes clases separables. Un detalle
importante a destacar es que el hiperparametro A permite la distribucién de caracteristicas
profundas aprendidas de mejor manera y equilibra las dos funciones de pérdida, dominando las
variaciones intraclase segun se ajuste su valor; el valor establecido para propdsitos de este estudio
oscila entre 0.95 a 1 (especificamente 0.95) debido a que los mejores resultados en términos de
reconocimiento facial se obtienen entre ese rango de valores segun el trabajo de Yandong Wen &
Kaipeng Zhang (2016). La implementacion en Python de esta funcion de pérdida se puede apreciar

en la Figura 54.
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nrof_ features = features.get_shape () [1]§#Tensor con las dimensiones del numero de caracteristicas
fprofundas
centers = tf.get_wariable('centers', [nrof_ classes, nrof_ features], dtype=tf.float3Z,
initializer=tf.constant_initializer(0), trainakle= ) #C0bteniendo datos de numero de clases
#v numero de caracteristicas profundas
Fextraidas
label = tf.reshape (label, [-1])#Eedimensionamiento de un tensor para las etiguetas de clase
centers_batch = tf.gather(centers, label)#Produce un tensor con las dimensi es de los centros
#v etiguetas obtenidas de la actualizacion de los mini-lotes
diff = (1 - alfa) * (centers_batch — features)fDiferencia centro ¥y caracteristicas profundas
centers = tf.scatter_sub(centers, label, diff)
tf.control dependencies ([centers]):
loss = tf.reduce_mean(tf.sgquare (features - centers_batch) ) fPerdida de centro de clase

los=, centers

Figura 54. Implementacion de la pérdida Central en Tensorflow.

Fuente: Autoria

Al juntar las dos funciones de pérdida en la fase final de la CNN, el modelado matematico

resultante es representado con la Ecuacién 10:

Wylxl"‘byl

T anl ol

Ecuacion 10. Definicion matematica unificada de la pérdida Softmax y Central.

L= LS + ﬂl;c = :E: h)g

i=1 j=1e

Fuente: Adaptado de (Wen, Zhang, Li, & Qiao, 2016)

Donde Lg indica la pérdida de Softmax y L. indica la pérdida de centro de manera
simplificada. Una vez implementada la supervision conjunta de estas sefiales de pérdida, se
desarrolla la etapa 1 de entrenamiento empleando una variacion de algoritmo de descenso de
gradiente estocastico (SGD), con el que se obtiene un modelo de aprendizaje profundo encargado
de establecer 512 mediciones Unicas representativas de un rostro lo suficientemente definidas que
solo se pueden conseguir combinando dichas metodologias de vanguardia. En la etapa 2 se muestra
sobre un espacio bidimensional (2D) la distribucién de las caracteristicas de cada rostro, en el cual
se evidenciara su separabilidad entre clases, para su posterior clasificacion mediante un algoritmo
de aprendizaje automatico supervisado denominado Maquinas de Vector Soporte (SVM), en este
caso. Para obtener mas detalles de la implementacidn de estas funciones de pérdida, el Anexo 5

muestra de manera detallada dichas configuraciones.
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3.4.2.1.15. Metodologia de entrenamiento “Optimizador ADAM ”.

Finalmente, una vez definidas todas las secciones que componen la arquitectura Inception-
Resnet-V1 es preciso entrenar la CNN con un método muy comdn en la comunidad de aprendizaje
automatico y que también es aplicable para el aprendizaje profundo, este se denomina descenso de
gradiente estocastico (SGD), el cual acelera el proceso de aprendizaje en bdsqueda de la
convergencia del modelo en la direccidén del minimo global a través de constantes derivaciones de
la funcidn de costo o de pérdida representativa de la red. En este proyecto se ha decidido emplear
la variacion de SGD denominado “Adam”, el cual trae importantes mejoras con respecto a la
rapidez en la convergencia de las CNN con grandes conjuntos de datos y/o espacios de alta
dimensidn; los principios matematicos del algoritmo “Adam” se muestran a continuacion en las

ecuaciones (a,b,c,d) de la Figura 55.

(@) g: =Voft(6: — 1)
(b) my =By xme_q + (1= B1) * g;

(©) ve =Ba*vp_g + (1= B) * gf

_Me
U+ €

Figura 55. Definicién matemdtica del algoritmo de optimizacion ADAM.

(d) 0y =6, —«

Fuente: Adaptado de (Kingma & Ba, 2014)

Esencialmente Adam es un algoritmo para la optimizacion basada en gradientes de primer
orden de las funciones objetivas estocasticas (g;), en el cual se emplean estimaciones adaptativas
de momentos de orden inferior (m;, v;) y se calculan individualmente las tasas de aprendizaje
adaptativo (a) para los primeros y segundos momentos de los gradientes. EI método tiene la
ventaja de tratar con gradientes dispersos y la capacidad de lidiar con objetivos no estacionarios.

El método es sencillo, computacionalmente eficiente y tiene pequefios requerimientos de memoria
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(Kingma & Ba, 2014). Actualmente este método se encuentra disponible en la biblioteca
Tensorflow y su implementacion se la puede encontrar en el script “faceUTN_FICA.py” en el
Anexo 5. Ademas, hay que mencionar que la CNN ha sido entrenada bajo el algoritmo de
propagacion hacia atras en la busqueda de los pesos (WjT) y bias (b;) adecuados para que el valor
de la funcién de pérdida conjunta sea minima; los pardmetros empleados por el algoritmo Adam
para la optimizacion de la funcion de pérdida y el entrenamiento del modelo se aplican sobre 275
épocas® (1000 pasos por época) de forma variable con un tamafio de mini-lote de 90 ejemplos de
entrenamiento. Las tasas de aprendizaje variable a tomar en cuenta sobre cada intervalo de

entrenamiento son:

> Intervalo de 0 a 99 épocas: a = 0.05
> Intervalo de 100 a 199 épocas: a = 0.005

> Intervalo de 200 a 275 épocas: a = 0.0005
En cuanto a los momentos de los gradientes:
» Primer y segundo momento de orden inferior: m; = 0.9, v, = 0.999

Ademas, el modelo se evalla cada 5 épocas en el proceso de entrenamiento con un conjunto
de validacién de 33100 imagenes, correspondientes al 1% del conjunto de entrenamiento. Dicho
conjunto de validacion brinda un pequefio impulso en la precision de modelos con arquitecturas
muy profundas, ademas de evitar el sobreajuste (ajuste excesivo de parametros) de la CNN.
Finalmente mencionar que, en este caso en particular el entrenamiento se ha completado en su

totalidad bajo el uso intensivo de potencia de cémputo paralelo de los médulos CPU/GPU del

® Epoca: Cada iteracion que actualiza los parametros de SGD utilizando el conjunto de entrenamiento
completo.
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servidor especificado en la seccion de requerimientos de hardware, alcanzando una precision y
pérdida de entrenamiento de 92.9% y 2.1 respectivamente, Como se apreciara en las secciones
3.4.2.1.17 y 4.4, el modelo presenta un muy buen desempefio en diferentes conjuntos de datos de
prueba. Finalmente, las multiples operaciones que se realizan en cada capa de la CNN de extremo
a extremo, requieren aproximadamente de 168 a 175 horas de entrenamiento continuo para obtener

un modelo extractor de caracteristicas de 512-D (bytes) generalizable para cualquier rostro.

3.4.2.1.16. Modelo de incrustaciones faciales de 512-D.

Al final del entrenamiento exhaustivo de toda la arquitectura CNN se obtiene un archivo
constructor de incrustaciones faciales genérico pre-entrenado. Como se puede visualizar en la

Figura 56 determina 512 mediciones Unicas para una nueva entrada.

Imagen de entrada

512 mediciones generadas a partir de la imagen

Figura 56. Conjunto de 512 mediciones obtenidas de un rostro.

Fuente: Autoria

3.4.2.1.17. Precision.

Para evaluar cuantitativamente la precision del modelo se ha empleado el método cross

validation (10 fold), que consiste en la particion o division de un conjunto de datos, en un conjunto
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de entrenamiento y prueba para evaluar el rendimiento del modelo; en este caso el conjunto de
datos VGGFace2 fue seleccionado para el entrenamiento previo por parte de la CNN propuesta y
el conjunto de datos LFW (Labeled Faces in the Wild) para la realizacion de las pruebas
respectivas. LFW es un conjunto de datos muy conocido, el cual contiene aproximadamente 13000
fotografias de 5000 individuos, lo que lo hace bastante adecuado para evaluar la precision con la
que las incrustaciones faciales son generadas para una gran cantidad de identidades (clases). Los
resultados obtenidos del test de precision del modelo se pueden visualizar en la Figura 57 y a

continuacion se presentan algunos detalles adicionales de la forma de evaluacién del modelo.

@& @ edward@edward-System-Product-Name: ~/Escritorio/Training

Metagraph file: model-20190209-215728.meta
Checkpoint file: model-20190209-215728.ckpt-275
Recorriendo el directorio de imagenes LFW

Precision del modelo de inscrustaciones faciales: 0.99433+-0.00271

Tasa de validacion: 0.96367+-0.01609 @ FAR=0.00100
Area debajo de la curva (AUC): 1.000
Tasa de error total (EER): 0.006

Figura 57. Precision de modelo extractor de caracteristicas faciales.

Fuente: Autoria

Primeramente, es importante mencionar que se ha empleado un listado (.txt), donde se
define el conjunto de pares de imagenes a seleccionar del conjunto de imagenes LFW (Figura 58),
ya sea de una misma clase o de diferentes clases; dicho listado especifica los nombres de los
directorios (etiquetas 0 nombres de clase) y los indices de ordenacion de las iméagenes en cada

directorio para la posterior extraccion de los pares de incrustaciones faciales (x, y).

Akhmed_zakayev 1
Akhmed_zakayev 2
Amber_Tamblyn 1
Anders_Fogh_Rasmussen
Anders_Fogh_Rasmussen
Angela_Bassett 1
Angela_Bassett 2
Angela_Bassett 3
Ann_Veneman 3
Ann_Veneman 6
Ann_Veneman 1
Anthony_Fauci 1
Antony_Leung 1

2

1

w

@
= o

Antony_Leung
Anwar_Ibrahim
Augusto_Pinochet

R LN R R N R U VT R RN W W

2
Figura 58. Ejemplo de listado de conjunto de pares.

Fuente: Autoria
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En la evaluacion del modelo se utilizé la métrica de “similitud del coseno” para medir la
distancia de los pares de incrustaciones faciales extraidas y verificar la similitud o disparidad entre
el par de imagenes dadas, esto quiere decir que si hay una distancia bastante cercana (dcoseno =
0) las imagenes corresponden a una misma persona, caso contrario son imagenes de diferentes
identidades (dcoseno = 1); la Ecuacién 11 muestra el modelo matematico de la distancia del
coseno. Finalmente se calcula el promedio total de las distancias obtenidas y se presentan los

resultados de la precision del modelo como se puede apreciar en la Figura 57.

T
Cos_l (&)
llx Iyl

T

dcoseno(x,y) =

Ecuacién 11. Distancia del coseno.

Fuente: Adaptado de (Nguyen & Bai, 2010)

En conclusién, en esta etapa se han desarrollado e implementado los conceptos necesarios
de aprendizaje profundo para el entrenamiento de un modelo de incrustaciones faciales con una
tasa de precision bastante aceptable de 0.99433% (99.433%) y con un error de minimo de
generalizacion de 0.00271%(0.271%), lo que resulta bastante conveniente para el objetivo de este
proyecto. Las implementaciones en Python de los pardmetros (Conjunto LFW, modelo de
aprendizaje profundo, listado de pares de imagenes) usados para la evaluacion del modelo se

detallan en el Anexo 6.

3.4.2.2. Segunda etapa.

Esta etapa detalla el procedimiento para la construccion del conjunto de datos
personalizado, y la descripcion del modelo de aprendizaje automatico empleado para la

clasificacion de las caracteristicas que se obtienen de cada clase del conjunto de datos.
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3.4.2.2.1. Conjunto de datos de entrenamiento personalizado.

Esta seccion tiene el propdsito de detallar el procedimiento general para la recoleccion del
conjunto de datos personalizado, que basicamente conlleva la creacién de una pequefia base de
datos, la cual contiene fotografias de los rostros pertenecientes a los usuarios directos e indirectos
del sistema en la FICA; para lograr esto se emplea el script “dataset_creator_ GUI.py” (Anexo 7).
Esta tarea conlleva gran importancia debido a que una de las funciones del sistema a través de este
modulo implica la captura y recoleccion de alrededor de 100 a 200 imégenes de todos los &ngulos
faciales de cada individuo registrado en el sistema. Como es de conocimiento general en el
aprendizaje profundo, cuando se emplean conjuntos de datos mas extensos y diversos en el
entrenamiento de una arquitectura CNN la precision del modelo tiende a aumentar
significativamente, es por eso que el modelo de aprendizaje automatico también debe entrenarse
con una cantidad promedio (m>=100) de ejemplos de entrenamiento para lograr una precision
aceptable. Ademas, es preciso indicar que el registro de informacién personal tales como: nombres,
apellidos, nimero de cédula, edad, carrera, y nivel es llevado a cabo sobre una tabla de la base de
datos local empleada. Finalmente, una vez que el conjunto de datos ha sido elaborado, este se
encuentra listo para la posterior extraccion de incrustaciones faciales con la finalidad de construir
un modelo de aprendizaje automatico (clasificacion) para la identificacion facial, el cual se
implementara en las siguientes secciones. La Figura 59 muestra las fotografias de un usuario
almacenados en un subdirectorio del sistema en formato “jpg”; siguiendo las pautas y/o
caracteristicas del conjunto de datos empleado en el entrenamiento de la arquitectura CNN, se

realiza el proceso de alineamiento, convirtiéndolas al formato “.png”.

El Anexo 7 muestra la implementacion completa de las funciones previamente

mencionadas.
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Figura 59. Construccién de conjunto de imagenes faciales.

Fuente: Autoria

3.4.2.2.2. Maquinas de Vector Soporte (SVM).

Dentro de esta seccion se analiza el algoritmo de aprendizaje automatico a emplear para la
clasificacion de cada conjunto de incrustaciones faciales correspondientes a cada individuo
registrado en el sistema. A partir de este apartado se hard mencion de los conceptos que involucran
la implementacién del algoritmo de clasificacion de datos a usar en este proyecto y que ademas
resulta ser el método mas efectivo y utilizado dentro de muchas aplicaciones de aprendizaje

automatico, el cual se denomina: Méquinas de Vector Soporte (“Support Vector Machine”).

Es importante destacar que el algoritmo de SVM fue seleccionado debido al respaldo que
tiene en varios trabajos de impacto sobre reconocimiento facial profundo, tales como: el trabajo
de Zhu (2014) & Schroff (2015), donde se mencionan que “es bastante conveniente usar SVM en
ultima etapa de la CNN, ya que logra mayor precision de clasificacion de caracteristicas

profundamente aprendidas en la tarea de verificacion facial”.
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Basicamente SVM es un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado muy potente y
versatil que se usa para problemas de clasificacion o regresion, lo cual es perfecto para este
proyecto, ya que SVM funciona al encontrar un hiperplano?® lineal ideal que separa el conjunto de
datos de entrenamiento en dos o mas clases, dependiendo de la distribucion general de las
caracteristicas de los sujetos de entrenamiento y de sus etiquetas. Como existen muchos de estos
hiperplanos lineales debido a la cantidad de sujetos que se registran en el sistema, el algoritmo
SVM intenta encontrar el hiperplano de separacion optimo, que se logra de manera intuitiva
cuando la distancia (también conocida como margen) a las muestras de datos de entrenamiento
mas cercanas es la méas grande posible. Esto se debe a que, en general, cuanto mayor sea el margen,
menor serd el error de generalizacion del modelo, por lo que consecuentemente se obtiene mayor

precision en la tarea de clasificacion e identificacion facial.

Matematicamente SVM se define como un modelo lineal de margen maximo que se denota
a través de un hiperplano expresado mediante la ecuacion de la forma w”x; + b = 0, donde w es
el vector normal al hiperplano, x; representa a los datos de entrenamiento, y b se denomina el
término de bias. Adaptando este modelo a nuestro problema de clasificacion: a continuacion se le
proporciona el conjunto de datos de incrustaciones faciales de n ejemplos de entrenamiento de la
siguiente forma: {(x;, y;), ..., (xn, V) }, donde x; es un vector de 512 mediciones, y y; es la clase
o identidad a la que pertenece x;. A modo de ejemplo en la Figura 60 se puede apreciar claramente
la clasificacion de dos clases de datos caracteristicos a través de un hiperplano lineal (decision

boundary) trazado por el algoritmo SVM conjuntamente con sus vectores de soporte.

10 Hiperplano: Distribucién lineal de una funcién 6ptima de clasificacion.
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NWIX+bh=1
WiIX+5=0
B ® o NWTX 4+ b=-1

Figura 60. Clasificacion de clases mediante el uso del algoritmo SVM.

Fuente: Adaptado de (Scikit-Learn Org, 2018)

Para fines de este proyecto, después de obtener el modelo extractor de incrustaciones
faciales de la etapa 1 y posteriormente usar sobre un conjunto de datos que nunca ha visto el
modelo dentro de su etapa de entrenamiento, es imprescindible obtener los 512 valores numéricos
generados por el modelo a partir de los vectores de mediciones faciales de cada clase y emplear
sobre ellos el algoritmo SVM (one vs. one) para clasificar agrupamientos caracteristicos de
identidad de cada individuo, tal y como se puede apreciar en la Figura 61, donde se distribuyen
dentro de un espacio bidimensional los vectores de incrustacién facial, lo cual denota secciones
susceptibles a la clasificacion con bastante prominencia. Para la representacion de este grafico se
ha realizado una reduccion de las dimensionalidades del nimero de mediciones de cada vector,
disminuyendo a solo una medicion por cada muestra de clase (imagen), mediante una funcion de
la biblioteca Scikit-Learn denominada Incrustacion de Vecinos Estocasticos Distribuidos en t (t-

SNE) (van der Maaten & Hinton, 2008).
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La técnica t-SNE es usada a menudo para obtener una representacion visual (grafico 2D)
de las caracteristicas extraidas de las imagenes de entrenamiento de un conjunto de datos en la
penultima capa de una CNN, Esto es importante ya que proporciona una vision holistica del
conjunto de datos y muestra la calidad de las representaciones de caracteristicas aprendidas para

diferentes clases o agrupaciones (Khan, Rahmani, Shah, & Bennamoun, 2018).
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Figura 61. Distribucion de incrustaciones faciales en un espacio bidimensional (2D).

Fuente: Autoria

Finalmente, es conveniente mencionar que: resulta bastante beneficioso el uso de esta
técnica, puesto que, ayuda a determinar el tipo de método ideal a usar en un problema especifico
de clasificacion, donde el conjunto de caracteristicas (x) y etiquetas (y) de entrenamiento pueden
variar indistintamente. En este caso en particular, segun el grafico de la Figura 61, se pudo
corroborar visualmente que, las incrustaciones muestran zonas de clasificacién que pueden ser

abordadas exitosamente por el clasificador SVM.
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3.4.2.2.3. Entrenamiento de clasificador.

El médulo Scikit-Learn para aprendizaje automatico en Python implementa el clasificador
SV M, por lo que en este punto se procede a cargar los datos de entrenamiento que en este caso son
los vectores de incrustacion facial con sus respectivas etiquetas de clase. Para entrenar el algoritmo
se emplea la funcién “fit” que recibe los datos de entrenamiento mencionados anteriormente
(Figura 62) y crea un modelo a modo de fichero (.pkl) que contiene codificadas las incrustaciones

y las etiquetas.

# Entrenando clasificador
print ("Entrenando clasificador 5VM Support Vector Machine'
model = SVC(C=1l, kernel="linear', probability= )#Definicidn del modelo SVM lineal

model . fic (emb array, labels)fEntrenamiento del modelo

Figura 62. Entrenamiento del algoritmo SVM con Scikit-Learn.
Fuente: Autoria

Hay que mencionar que el clasificador SVM dispone de algunas variantes en el tipo de
funcidn de kernel que se puede usar, tales como: lineal, sigmoidal, y polynomial. Por lo que se ha
realizado una serie de pruebas preliminares en las cuales se ha determinado el kernel éptimo con
la mejor precision de clasificacidn. La seccion 3.4.2.2.4 muestra a detalle las pruebas realizadas.

Para fines de este proyecto se escogio el kernel lineal.

Para obtener mas detalles de la implementacion del clasificador SVM, el Anexo 8 muestra

de manera detallada las configuraciones mencionadas.

34224, Precision.

Para evaluar la precision de este modelo se ha usado el método cross validation (10 fold)
con el cual se ha empleado pequefias porciones del conjunto de datos VGGFace2. Cada porcion
consta de una muestra de tamafio de 100 clases, la cual se incrementa hasta alcanzar una

agrupacion de 400 clases. Hay que mencionar que cada porcion seleccionada (100,200,300 y 400
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clases) ha sido dividida en un conjunto de entrenamiento y un conjunto de pruebas, donde el 80%
de las imagenes de cada clase son usadas para el entrenamiento del clasificador y el 20% restante
para comprobar la precision del mismo. El conjunto de pruebas contiene 20 fotografias dentro de
cada clase, donde se aplica la funcion de Scikit-Learn denominada “.predict_proba” con la
finalidad de verificar la correlacion del conjunto de pruebas y el conjunto de datos de

entrenamiento provisto y establecido previamente sobre el modelo de aprendizaje automatico.

SVM dispone de algunas funciones de kernel con diferentes formulaciones matematicas,
tal y como se puede apreciar en la Tabla 21. Las tasas de precision obtenidas con conjuntos de
datos de diferente tamafio difieren con cada kernel analizado, esto se debe a que al aumentar el
numero de clases también se incrementan el numero de incrustaciones a clasificar lo que
consecuentemente aumenta la complejidad del clasificador en espacios de alta dimension con
funciones de clasificacion distintas. Ademas, el valor del hiperparametro C se ha establecido en 1
para regularizar mas las estimaciones del modelo, con propositos de obtener clasificaciones

satisfactorias en todos los experimentos.

Tabla 21. Precision de clasificacion de incrustaciones faciales con diferente kernel SVM.

Kernel Formulacién Conjunto Conjunto Conjunto Conjunto
matematica de datos de datos de datos de datos
(100 clases) (200 clases) (300 clases) (400 clases)
Lineal (x,x) 0.953(%) 0.932(%) 0.924(%) 0.915(%)

Sigmoidal  tanh(y(x,x’) +7) 0.945(%)  0.933(%)  0.0918(%)  0.907(%)

Polynomial  (y(x,x’)+r)?  0010(%)  0.005(%)  0.003(%)  0.001(%)

Fuente: Autoria

Los resultados del test de precision del modelo con la mejor precision encontrada se pueden

visualizar en la Figura 63 con la variacion de kernel lineal.
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) edward@edward-System-Product-Name: ~/Escritorio/PRUEBAS_SISTEMA

neoe1388: 0.344
neoe1388: 0.459
noees43: 0.096

ng01388: 0.090
n@e1388: 0.544
Precisién de clasificacién estimada: 0.915

Figura 63. Prueba de precision alcanzada por el modelo SVM lineal.

Fuente: Autoria

Como se puede apreciar en la Tabla 21 y la Figura 63, la precision del clasificador SVM
lineal alcanza una tasa del 0.915% (91.5%) de predicciones correctas en el conjunto de datos de
400 clases, por lo que se puede concluir con que el sistema puede entrenar y registrar a una cantidad

considerable de usuarios.

Es preciso resaltar que la precision del clasificador puede mejorarse con un conjunto de
imagenes estandar de mejor calidad (720p, 1080p), puesto que, cada porcion de clases contiene
imagenes que han sido recolectados de internet a través del proyecto VGGFace2, las cuales poseen
resoluciones bastante variables. No obstante, como un analisis preliminar se ha demostrado la

efectividad de clasificacion de las SVM’s sobre una gran cantidad de datos.

Hay gue mencionar que en el Capitulo 4 se corroborara el correcto funcionamiento del
clasificador, a través de un analisis cualitativo y cuantitativo, sobre rostros de individuos captados
en secuencias de video en tiempo real recolectados desde la camara IP especificada en la seccion
de requerimientos de hardware. La tarea mencionada es equivalente a realizar un test de prueba de
desempefio del modelo, donde se obtendran resultados de precision, error, sensibilidad y
especificidad de clasificacion e identificacion facial en ese instante, a medida que se analiza el

flujo de video.
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3.4.2.3. Tercera etapa.

En la ultima etapa se detallan las configuraciones realizadas para el acceso al flujo de video
procedente de la cdmara IP, y el conjunto de operaciones llevadas a cabo en el pre-procesamiento
de la imagen. Ademas, se muestran las distintas funciones y/o modulos implementados bajo una

interfaz de usuario (GUI).

3.4.2.3.1. Configuracion de camara IP.

El modulo recolector de fotogramas (camara) especificado en la seccion de requerimientos
de hardware consta de una camara tipo IP de la marca “HIKVISION” (HIKVISION Digital
Technology Co., 2019), la cual se caracteriza por poseer una conexion cableada directa mediante
puerto ethernet y facilidad de administracion a través del protocolo IP. La Figura 64 ilustra la
conexion fisica de los principales componentes del sistema, donde se puede visualizar la

interconexion del servidor y la cdmara IP.
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Figura 64. Esquema preliminar de conexion fisica del sistema.

Fuente: Autoria
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Una vez establecida dicha conexion es necesario configurar el acceso mediante un nimero
de puerto y una direccion IP dentro de la red local; estos parametros son importantes ya que deben
ser especificados en el método VideoCapture(IP) de la biblioteca OpenCV, el cual permite el
acceso al flujo de video de la cdmara en el intérprete de Python. La siguiente instruccion lleva a

cabo lo anteriormente mencionado: cv2.VideoCapture(*protocol://IP:port/1°).

De existir autentificacion, se debe especificar adicion-almente el username y password
configurados en la cémara, tal y como muestra la siguiente instruccion:

cv2.VideoCapture('protocol://username:password@IP:port/1").

3.4.2.3.2. Preprocesamiento de la imagen.

Como se menciond en la seccion de “Preprocesamiento de imagenes” de la etapa 1, la
conversion de la zona ROI dado en el formato RGB al formato YCrCb permite el uso de la técnica
de ecualizacion de histograma. Esta operacion no altera el balance de color de la imagen, sino mas
bien mejora las condiciones de la misma en entornos cambiantes con respecto a la iluminacion del
lugar; esto es crucial para contrarrestar los efectos negativos de la luminosidad, ya que afectan la
calidad de la imagen debido a los cambios bruscos de iluminacion que se dan en el transcurso del

dia, asi de esta manera el sistema se beneficia en gran manera.

3.4.2.3.3. Desarrollo de la interfaz de usuario (GUI).

Para el desarrollo de la interfaz de usuario del sistema se utiliz6 la biblioteca Tkinter, que
contiene un kit completo de herramientas estandar para el desarrollo de GUI’s en el intérprete de
Python. A continuacion, se mostrara de manera unificada a través de una interfaz de usuario, cada
funcion implementada en el sistema de reconocimiento facial. El script “InterfaceSystemGUI.py”

muestra la codificacion empleada para el disefio de la ventana principal del sistema (Anexo 9).
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En la Figura 65 se puede visualizar el conjunto de funciones disponibles en el sistema y
son las siguientes: Habilitar camara, Obtener IP, Deteccidn facial, Crear conjunto de datos,
Alineacion del conjunto de datos, Entrenamiento de Clasificador, Reconocimiento Facial en Vivo,
y Reconocimiento Facial en vivo + Deteccion de personas. En la siguiente seccidn se hard mencion

de las funciones que conllevan cada boton del sistema.

SISTEMA DE RECONOCIMIENTO FACIAL
Herramientas Acerca de

Sistema De Reconocimiento Facial

Habilitar camara Obtener IP ‘
Deteccion Facial

I Crear conjunto de datos

Entrenamiento de clasificador
et > & |
Reconocimiento Facial en vivo

\:‘;,.,; /a8 , A ._A:'/, ‘ \ —

Reporte

) ‘

Figura 65. Interfaz de sistema de reconocimiento facial.
Fuente: Autoria
» Habilitar camara.
La opcién de “Habilitar camara” despliega una ventana que permite ingresar la direccion

IP de la cAmara y registrarla en el sistema (Figura 66). El boton “Probar” realiza una comprobacion

de la conexion de la camara con el sistema para posteriormente registrarla con el boton “Registrar”.
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. Direccion IP

Introduzca la direccion IP del dispositivo

P \

Dispositivo:  Seleccionar opcion _.]

Registrar ‘

Figura 66. Ventana de ingreso de la direccion IP de la camara.

Fuente: Autoria

> Deteccion facial.

Esta opcion solamente habilita el médulo de deteccion facial, el cual muestra un cuadro

delimitador sobre la zona ROl y 5 puntos de referencia facial (Figura 67).

Figura 67. Modulo de Deteccion Facial.

Fuente: Autoria
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» Crear conjunto de datos.

Esta opcion despliega un formulario de registro, donde se introduciran los datos de los
usuarios del sistema (Figura 68). Los campos de informacién personal que se han determinado
son: Cédula, Apellidos, Nombres, Carrera, Nivel, Email, Género, Edad, Pais y Ocupacion. Una
vez ingresada la informacion a través del boton “Registrar”, el sistema procede a realizar la captura

de fotografias del usuario para ser entrenado en el mismo.

@ @ & Formulario de registro

Formulario de registro

Cédula(ID): [123456789-1 |
Apellidos: Chacua
Nombres: Bolivar
SRR CIERCOM/CITEL ~ —
Nivel: 10
Email: edw123@hotmail.com
Género: + Masculino
" Femenino
Edad: 25
Pafs: Ecuador = |
Ocupacion: Estudiante — I

Figura 68. Ventana de formulario de registro.

Fuente: Autoria
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» Alineacion del conjunto de datos.

En esta opcion se realiza el procedimiento para la alineacion del conjunto de imagenes
recolectadas de los usuarios del sistema previamente. El boton “Consultar” muestra la cantidad de
clases y el numero total de imagenes encontradas, ademas, el botén “Iniciar” inicia el proceso de
alineacion de las imé&genes y muestra el total de imagenes que han finalizado el preprocesamiento

con exito (Figura 69).

(] Preprocesamiento de conjunto de datos

Alineacion de conjunto de datos

Numero total de clases encontradas: a

Numero total de imagenes encontradas: 80

e e T e

ALINEACION DE CONJUNTO DE DATOS REALIZADA

Figura 69. Ventana de preprocesamiento de datos.

Fuente: Autoria
» Entrenamiento de Clasificador.

En esta opcion se realiza el procedimiento para entrenar el conjunto de datos alineado
previamente, mediante el algoritmo SVM. El boton “Consultar” muestra la cantidad de clases y el
namero total de imagenes encontradas. El boton “Iniciar” tiene dos variantes, que son:
“ENTRENAMIENTO” y “EVALUACION”; donde la primera opcién se entrena el clasificador y

la segunda opcion presenta la precision de clasificacion estimada del mismo (Figura 70).



g Tratamiento del conjunto de incrustaciones faciales

Entrenamiento/Evaluacion del clasificador SVM

Numero total de clases encontradas: 4

Consultar

Numero total de imagenes encontradas: 78

Seleccione accion a realizar: EVALUACION ~ —

Modelo de clasificador g en el di io:./my_ y_classifierTEST.pkl

Precision de clasificacion estimada: 100.0

Figura 70. Ventana de entrenamiento de clasificador.

Fuente: Autoria

» Reconocimiento Facial en tiempo real.
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En esta opcion se despliega una ventana donde se puede visualizar el funcionamiento del

sistema sobre el flujo de video en tiempo real (Figura 71), donde se muestra la informacion de

identidad (cédula, nombre) encontrada de un usuario.

Figura 71. Ventana de Reconocimiento Facial en tiempo real.

Fuente: Autoria
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» Reconocimiento Facial en tiempo real + Deteccion de personas.

En esta opcion se muestra adicionalmente un modulo que ha sido implementado a modo
de prueba, donde ademés de desempefiar la tarea de reconocimiento facial se determina la zona

ROI de deteccidn de una o varias personas (Figura 72).

Figura 72. Ventana de Reconocimiento Facial + Deteccion de persona.

Fuente: Autoria
> Reqistro.
Finalmente, la opcion “Registro” guardard sobre unos archivos con extension “.#&xt” 'y
“xIsx” la informacion de reconocimiento de los usuarios (cédula, nombres, apellidos, fecha y
hora) que han sido registrados por parte del sistema. Ademas, se almacenara en un directorio del

sistema las capturas de rostro de las personas que no han sido reconocidas.
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4. CAPITULO IV. Implementacion y Desarrollo de Pruebas.

Este capitulo describe el proceso de implementacion del sistema de reconocimiento facial
desarrollado en el Cap. 3 utilizando una de las cAmaras del sistema CCTV disponible en la FICA-
UTN. Ademas, se identifica la poblacion objetivo del proyecto, con la cual se realiza las pruebas

de desempefio del sistema y finalmente se presentan resultados y/o conclusiones del mismo.
4.1. ldentificacion de la poblaciéon (muestra)

Para determinar una muestra representativa de la FICA, hay que extraer un nimero de
elementos o sujetos del total de la poblacion (N = 2500), para lo cual se emplea la Ecuacion 12.
Donde se considera un coeficiente de confianza adicional (P,) al error de muestreo a cometer (tasa
de error absoluto "e"), para obtener un tamafio de muestra proporcional (Pérez Lopez, 2005).

3 A2« NPQ
" e2(N—-1)+22PQ

n

Ecuacion 12. Célculo del tamafio de muestra para una poblacion finita.

Fuente: Adaptado de (Pérez Lopez, 2005)
Donde:

n = Tamano de la muestra.

A¢= Nivel de confianza.

N = Tamafio de la poblacién.

e = Error porcentual absoluto.

P = Probabilidad a favor.

Q = Probabilidad en contra.
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Para este proyecto de estudio se ha considerado un tamafo de poblacion de 2500
individuos, que se conforman en su gran mayoria de estudiantes matriculados en el periodo
académico Abril-Agosto 2019 en todas las siete carreras de la FICA, ademéas de docentes y
personal administrativo de la misma facultad. Los pardmetros considerados son los siguientes: el
valor de N corresponde al tamafio aproximado de la poblacion, que para este estudio en particular
es de 2500 individuos, para el nivel de confianza 1, se ha tomado un valor del 98% (1, = 2.33),
esperando que el 10% de los resultados obtenidos no correspondan a informacion veridica; tanto
para el valor de la probabilidad a favor P como el valor de la probabilidad en contra Q se establecio
el valor de 0.5 ya que ain no se conoce la efectividad y/o fracaso del sistema en diversas
condiciones de iluminacion y poses de los individuos. El error porcentual absoluto e con un valor
de 0.10 teniendo un porcentaje de respuestas correctas del +10% de los resultados totales obtenidos.

El resultado del calculo de la muestra aplicando la Ecuacion 12 se presenta a continuacion:

2.332 %2500 % 0.5 * 0.5

— = 128
0.12 % (2500 — 1) + 2.332 % 0.5 % 0.5

n

Con el resultado de la muestra que se obtuvo se procede a aplicar las pruebas a un numero
de 128 individuos para posteriormente analizar los resultados. La muestra se seleccioné utilizando
el criterio de muestreo por conveniencia debido a que la poblacién total de la FICA para este
estudio es demasiado grande (N=2500), por lo que resulta imposible incluir cada individuo en las
fases de entrenamiento y pruebas del sistema para la fecha de culminacion de este estudio. Los
individuos de la muestra seleccionada constan de estudiantes de las carreras de ingenieria en:
electronica y redes de comunicaciones (CIERCOM), telecomunicaciones (CITEL), y sistemas

computacionales (CISIC), los cuales se incluyen en la base de datos del sistema.
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4.2. Implementacion del sistema

Previo al desarrollo de las pruebas del sistema, es preciso establecer el lugar donde el
servidor desarrollard las tareas de reconocimiento facial. La Figura 73 muestra la disposicion de
los elementos que conforman este proyecto en el primer piso de la FICA; para efectos de prueba
el servidor ha sido alojado de manera temporal en la parte inferior del Laboratorio de Computo 1
y la cdmara de vigilancia ha sido posicionada enfocando al pasillo principal y las escaleras del

primer piso, donde existe mayor afluencia de personas.



PLANTA PRIMER PISO ALTO FICA

SALA DE
AUDIVISUALES

LABORATORIO DE | LABORATORIO DE
COMPUTO 4 1 I COMPUTO 1 SIMBOLOGIA

SERVIDOR DE RECONOCIMIENTO FACIAL

CAMARA

" CABLEADO DE CAMARA POR TECHO

Caracteristicas de
PASILLO PRINCIPAL Ia camara

H : C. Intrinsecas

LONGITUD FOCAL  3.6MM(2.3MM, 6\ 8V OPCIONAL)
ESCALERAS APERTURA MAXNA  F1.8(F2.0/FL8)

ANGULO DE VISTA T0¢(114°,46",35")

LABORATORIO DINENSIONES (114XE6)MM
DE FIBRA PESO 288y

LABORATORIO DE LABORATORIO DE

C. Extrinsecas
COMPUTO 3 ; i 2 A COMPUTO 2

ALTURA DE LA CAMARA. 250 NETROS
ANGULO DE ENFOQUE  125°
JEFE DE

LABORATORIO

Figura 73. Plano del primer piso de la FICA.

Fuente: Autoria
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4.2.1. Diagrama de conexién general del sistema

En esta seccion se materializa el disefio del proyecto y la unificacion de los diferentes
elementos del sistema. Para ello se considera el diagrama de conexion de la Figura 74, donde se
muestra que, por medio de un router (Tabla 22) el sistema establece conexion con 2 médulos, el
primer médulo se encarga de la recoleccion de fotografias faciales para la construccion del
conjunto de datos de entrenamiento mediante una conexion inaldmbrica con un Smartphone; el
segundo modulo se encarga de la adquisicion del flujo de video de la camara IP para realizar las

tareas de deteccidn y reconocimiento facial a través de una conexidn cableada directa.

MODULO 1: Adquisicion de conjunto de entrenamiento

» U E

Smartphone

MODULO 2: Adquisicion de flujo de video en tiempo real

Servidor de Reconocimiento Facial

Entorno de vigilancia primer piso FICA

Camara IP

Figura 74. Esquema general de conexién del sistema.

Fuente: Autoria
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El conjunto de caracteristicas generales del router usado se especifican a continuacion en

la Tabla 22.

Tabla 22. Especificaciones técnicas del router.

Router TP-Link WR841N

INTERFACE 4 PUERTOS LAN 10/100Mbps
1 PUERTO WAN10/100Mbps

PUERTOS 4 x 10/100Mbps LAN Ports, 1 x 10/100Mbps WAN Port

FUENTE DE 9VDC/0.6A

ALIMENTACION

ESTANDARES IEEE 802.11n, IEEE 802.11¢, IEEE 802.11b

INALAMBRICOS
DIMENSIONES (W x D x H) 7.6 x 5.3 x 1.3 pulg.(192 x 134 x 33 mm)

ANTENA 2 antenas fijas omnidireccionales de 5dBi

SEGURIDAD 64/128/152-bit WEP / WPA / WPA2,WPA-PSK / WPA2-
INALAMBRICA PSK

PROTOCOLOS Soporta IPv4 & IPv6

FRECUENCIA 2.4-2.4835 GHz

Fuente: Adaptado de (TP-Link, 2019)
4.2.1.1.Mdbdulo de adquisicion de conjunto de datos de entrenamiento
El objetivo de esta seccion es especificar las herramientas usadas para la recoleccion del
conjunto de datos para el entrenamiento del clasificador de maquinas de vector soporte (SVM).
Anteriormente en la seccidn 3.4.2.2.1 se especificaron algunas funciones que conlleva esta tarea a
través del script del Anexo 7, no obstante, también se ha hecho uso de la camara de un Smartphone
y una aplicacion de Android. El conjunto de caracteristicas generales del Smartphone usado para

la recoleccion del conjunto de datos se especifican en la Tabla 23:
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Tabla 23. Especificaciones técnicas del Smartphone.

HUAWEI MATE 10 LITE

PANTALLA 5,9 pulgadas FullHD+, resolucion de 2160x1080 pixeles

CPU/GPU Kirin 659 de ocho ndcleos a 2,36GHz/
GPU Mali T830 MP2
RAM/ALMACENAMIENTO 4 GB/64GB mas microSD de hasta 256GB

CAMARAS Dual, 16MP+2MP, autofocus por deteccion de fase, flash

LED, HDR, video 1080p@30fps, cAmara frontal 13MP+2MP
Fuente: Adaptado de (HUAWEI, 2018)

En cuanto a la aplicacion empleada, esta se denomina “IP Webcam” y puede obtenerse de
manera gratuita en la PlayStore de Android. Esta aplicacion simula una cAmara de red (IP), por lo
que permite obtener el flujo de video de la camara de cualquier dispositivo Android en tiempo real
(Figura 75) a través de una conexién inalambrica. La Figura 75 muestra al lado izquierdo (a) el
panel de configuracion de la aplicacién y al lado derecho (b) los resultados de aplicar el script del

Anexo 7 al flujo de video obtenido desde el Smartphone por medio de la aplicacién.

2) b)
Figura 75. a) Ventana de configuracion IP Webcam y b) adquisicion de conjunto de datos (fotografias).

Fuente: Autoria
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4.2.1.2.Mdbdulo de adquisicion de flujo de video

En esta seccion es preciso mencionar que, debido a algunas limitaciones y/o restricciones
encontradas en la configuracién del sistema CCTV de la FICA, no se pudo obtener el flujo de
video principal de las camaras de mayor interés para este estudio. Entre dichas limitaciones se

encuentran:

e Denegacion de acceso a flujo de video (mediante protocolo RTSP/HTTP).
e Denegacion de acceso a las configuraciones individuales de cada camara.
e Desconexion automatica del equipo CCTV (NVR) de la red de datos cada cierto

periodo de tiempo (4 horas).

Restricciones de acceso de la red de datos (segmento VVLan CCTV).

Por las razones expuestas, fue necesario el uso de una cdmara marca DAHUA, especificada
como segunda opcidn en la sesion de requerimientos de hardware, la cual formaba parte del sistema
CCTV de la FICA antes de una reubicacion de equipos realizada recientemente (afio 2018). La
Tabla 23 muestra de forma general las caracteristicas principales de la cAmara, las especificaciones

completas se encuentran en el Anexo 15.

Tabla 24. Especificaciones técnicas de la camara IP.

ESPECIFICACIONES Propiedades
Sensor de imagen 1/3" 1.3Megapixels Aptina CMOS
Maxima resolucion de imagen 1280 x 960
Resoluciones disponibles 1.3M(1280%960) / 720P(1280x720)

/ D1(704x576) / CIF(352x288)
Interfaz de comunicacion Interfaz Ethernet RJ45 (10/100Base-T)
Fuente de alimentacion 12 VDC + 25%, PoE (802.3af Class3)
Compresion de video DC12V, PoE (802.3af)

Fuente: Adaptado de (Dahua, 2012)
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Dicha cdmara se encontraba almacenada en las oficinas del centro de computo, de modo
que fue necesario instalarla nuevamente en el primer piso de la FICA. La Figura 76 muestra la

disposicion de la camara.

Figura 76. Orientacion de la cdmara en el primer piso de la FICA apuntando simultdneamente al pasillo y a las
escaleras de subida y bajada.

Fuente: Autoria
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4.3. Validacion y métricas de eficiencia del sistema

Una vez finalizada la etapa de disefio e implementacion del sistema se procede a realizar
la etapa de pruebas, donde se valida la efectividad del sistema. La validacién de un sistema
inteligente consiste en la comprobacion de si el producto es el correcto de acuerdo con el
rendimiento esperado; lo que requiere examinar la validez de si los resultados suministrados por
el sistema son correctos, y la constatacion del cumplimiento de las necesidades y requisitos del

usuario (Palma Mendez & Marin Morales, 2004).

La validacion del sistema se realiza en torno a diferentes consideraciones, tomadas en
cuenta en la configuracion de un ambiente controlado y no controlado; donde un ambiente
controlado se caracteriza por poseer cambios de iluminacién minimos y con poca cantidad de
personas; en su contraparte, un ambiente no controlado se diferencia por poseer mayores cambios
de iluminacién y distancia variable, ademas de contener una gran cantidad de personas en un lugar

amplio. Los cambios de pose en referencia al rostro, también son evaluados, de forma somera.

La herramienta fundamental de evaluacion del desempefio de clasificacion del sistema son
las matrices de confusion, que particularmente proporcionan una idea de como esta clasificando
el sistema, a partir de un conteo de aciertos y errores de cada una de las clases. La matriz de
confusion (Figura 77) considera los siguientes indices: verdaderos positivos (TP), verdaderos

negativos (TN), falsos positivos (FP) y falsos negativos (FN).

(Clasificador
_|_ -
. ) | TP FN
Valor real TP TN

Figura 77. Matriz de confusion.

Fuente: Adaptado de (Koldo, 2018)
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Donde:

TP: Son el numero de verdaderos positivos, es decir, de predicciones correctas para

la clase positiva + (rostro).

e TN: Son el nimero de verdaderos negativos, es decir, de predicciones correctas
para la clase negativa — (no rostro).

e FP: Son el nimero de falsos positivos, es decir, una prediccién positiva cuando
realmente deberia ser negativo.

e FN: Son el numero de falsos negativos, es decir, una prediccidon negativa cuando

realmente deberia ser positiva.

Meétricas de eficiencia

A continuacidn, se presentan las distintas métricas utilizadas para medir la eficiencia del

sistema a partir de la matriz de confusion:
e Precision

Es la proporcion del nimero total de predicciones que fueron correctamente clasificadas,
basandose en los verdaderos positivos y negativos frente a todas las detecciones del sistema. La

precision se calcula mediante la Ecuacién 13:

pr— TP+ TN
"= Total

Ecuacién 13. Formula de la precision.

Fuente: Adaptado de (Koldo, 2018)
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e Tasa de error

Es la proporcion del numero total de predicciones que fueron incorrectamente clasificadas,
basandose en los falsos positivos y negativos frente a todas las detecciones del sistema. La tasa de

error se calcula mediante la Ecuacion 14:

o _FPAEN
"= TTotal

Ecuacién 14. Férmula de la tasa de error.

Fuente: Adaptado de (Koldo, 2018)
e Sensibilidad

También se la Ilama recall o tasa de verdaderos positivos obtenidos por el sistema.
Proporciona la probabilidad de que, dada una observacion realmente positiva, el modelo la

clasifique asi. La sensibilidad se calcula mediante la Ecuacion 15:

TP
TP+ FN

Ecuacién 15. Férmula de la sensibilidad.

Rec =

Fuente: Adaptado de (Koldo, 2018)
e Especificidad
La especificidad es el nimero correcto de detecciones negativas obtenidas por el sistema.
Proporciona la probabilidad de que, dada una observacion realmente negativa, el modelo la

clasifique asi. La especificidad se calcula mediante la Ecuacién 16:

TN
TN + FP

Ecuacidn 16. Formula de la especificidad.

Esp =

Fuente: Adaptado de (Koldo, 2018)



157

4.4. Eficiencia del sistema

Antes de comprobar la eficiencia del sistema de reconocimiento facial, es preciso recalcar
que, los modelos del aprendizaje profundo y automatico fueron evaluados preliminarmente en las
secciones 3.4.2.1.17 y 3.4.2.2.4, donde se lograron resultados de precision alentadores sobre
conjuntos de datos de entrenamiento de dominio publico (VGGFace2, LFW), mediante el método
cross-validation. Por lo que se pudo concluir que, en un ambiente de pruebas de laboratorio, los

modelos se desempefian bastante bien y alcanzan tasas de éxito aceptables.

Sin embargo, es preciso mencionar que dichas pruebas de precision solamente muestran
un aproximado del desempefio del sistema en condiciones de prueba favorables (proceso offline
en entorno controlado), difiriendo de una aplicacion de la vida real (proceso online en entorno no
controlado). Es por eso que en esta seccion se analiza el sistema de manera cualitativa y
cuantitativa empleando las métricas definidas en la seccion 4.3. Finalmente, destacar que se ha
establecido un umbral de prediccion para limitar personas conocidas y desconocidas en el sistema.
Esto se debe a que el clasificador del sistema ofrece un valor de prediccion alto para individuos
que se encuentran registrados (conocidos), caso contrario la prediccién es muy baja para
individuos no registrados (desconocidos). Ademas, los valores del umbral se han adecuado

dependiendo de la calidad de las imagenes obtenidas en tiempo real en cada situacion.

4.4.1. Andlisis Cualitativo y Cuantitativo

Para este tipo de analisis se consideran 2 situaciones: ambiente controlado y ambiente no
controlado con 24 y 128 sujetos de prueba respectivamente. Como punto de partida para la
ejecucidn de las pruebas en cualquiera de los entornos mencionados, se realizé la recopilacion de

la base de datos de rostros y la informacidon de cada individuo en la base de datos (seccion 4.2.1.1).
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Para efectuar este proceso se cumplio con la captura de fotografias a estudiantes y docentes de la
FICA, llegando a construir una base de datos de 136 individuos con alrededor de 100 muestras,
debidamente ordenadas en directorios para cada clase (sujeto). Como se menciono en la seccion
2.4.2.2.1, las fotografias se encuentran almacenadas en formato “.jpg” con una resoluciéon 1080p

(1920x1080) para el posterior proceso de alineamiento.

El registro de la informacion personal de cada individuo de la base de datos se muestra en

la Figura 78.

% New Database # Open Database - ] @ Open Project [ Save Project & Attach Database ¥ Close Database
Database Structure Browse Data @ | Edit Pragmas Execute SQL

Table: | E UsuariosUTNFICA = | & % B & B

Cedula Apellidos Nombres Carrera Nivel Email Genero Edad Pais Ocupacion

107 1004348544 | Montenegro... Isidro Fabian CISIC 5 isidromonte... |Masculino 21 Ecuador Estudiante
108 1003590914 | Montesdeoc... Stalin Javier  CISIC 5 stalinjavier0... | Masculino 22 Ecuador Estudiante
109 1003993753 | Ortega Reyes | Luis David cIsiC 5 Idortegar@... |Masculino 20 Ecuador Estudiante
110 1723971626 | Pinchao Chapi Jefferson Al... CISIC 5 jeffersonpin... Masculino 21 Ecuador Estudiante
111 1050391349 Romero Cot... Sairi Alexan... CISIC 5 sanderome... |Masculino 22 Ecuador Estudiante
112 1003368725 |Ulloa Teran Francisco M... CISIC 5 panchoulloa... |Masculino 23 Ecuador Estudiante
113 1004415822 |Vasquez Cal...|Patricio Est... CISIC 5 estepato-7... |Masculino 21 Ecuador Estudiante
114 1724582851 Vasquez Le... Brandon Jav... CISIC 5 javinos@ho... Masculino 20 Ecuador Estudiante
115 1003695424 | Garcia Nava... Jonathan Fa... CIERCOM/CI... |8 jfgarcia@ut... | Masculino 25 Ecuador Estudiante
116 1003851548 | Noguera Sal... Jonathan Ja... CIERCOM/CI... |8 jinoguera@... Masculino 27 Ecuador Estudiante
117 1723506570 |Simbafia Qu... Zhima Isabel CIERCOM/CI... |10 zhmeisa@h... |Femenino 26 Ecuador Estudiante
118 1003060488 | Angamarca ... Edison Orla... CIAUT 10 eoangamar... |Masculino 27 Ecuador Estudiante
119 1050225018 | Cadena Cab... Vanessa Ra... CISIC 2 vrcadenac... | Femenino 23 Ecuador Estudiante
120 1004600183 | Carcelen Ba... |Jorge Alberto  CISIC 2 jacarcelenb... |Masculino 22 Ecuador Estudiante
121 1728563220 Castillo Ant... Brayan Alex... CISIC 2 bacastillea... |Masculino 23 Ecuador Estudiante
122 1004948871 | Chocho Gua... Daniel Mesias CISIC 2 dmchocheg... |Masculino 21 Ecuador Estudiante
123 1003708805 Cifuentes M... Marcell Ado... CISIC 2 macifuente... 'Masculino 23 Ecuador Estudiante
124 0401846803 |Cordova Mo... Dayana Lish... CISIC 2 dlcordovam... |Femenino 21 Ecuador Estudiante
125 2100394481 | Estacio Enri... Jonathan Fe... CISIC 2 jfestacioe@... Masculino 21 Ecuador Estudiante
126 1004347702 Herrera Ma... Karla Andrea CISIC 2 kaherreram... Femenino 20 Ecuador Estudiante
127 1500976152 | Imbaguingo... Henry Angel  CISIC 2 haimbaquin... | Masculino 22 Ecuador Estudiante
128 1004288229 Pastillo Don... Joan Francis... CISIC 2 jfpastillod@... Masculino 21 Ecuador Estudiante
129 1004473995 Quilsimba Q... David Marcelo CISIC 2 dmquilsima... Masculino 22 Ecuador Estudiante
130 1728039015 Quinatoa Ul... Paul Alexan... CISIC 2 paquinatoa... |Masculino 22 Ecuador Estudiante
131 1750076307 | Sanchez Ga... Wilmer Alexis CISIC 2 wasanchezg... | Masculino 23 Ecuador Estudiante
132 1003206560 |Solano Guerra Diego Paul cIsIC 2 dpsolanog... |Masculino 20 Ecuador Estudiante
133 1004721369 |Teran Pozo Galo Patricio  CISIC 2 gpteranp@... |Masculino 21 Ecuador Estudiante
134 1004617864 Tontaquimb... Cristian Sal... CISIC 2 cstontaqui... | Masculino 22 Ecuador Estudiante
135 1003490883 Torres Ayala Stalin Santi... CISIC 2 sstorresa@... | Masculino 21 Ecuador Estudiante
136 1725221608 Torres Quin... David Andres CISIC 2 datorresq@... |Masculino 21 Ecuador Estudiante
137 1004565378 |Yepez Moreta |Diego Fabri... CISIC 2 dfyepezm@... Masculino 23 Ecuador Estudiante
M| 4] 106-1370f 137 | M Go to: 1

Figura 78. Registro de informacion en la base de datos.

Fuente: Autoria
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4.4.1.1.Pruebas en ambiente controlado (Laboratorio).

Para el desarrollo de este tipo de pruebas se ha reunido a 24 individuos en un lugar con
Optimas condiciones de iluminacion y con leves cambios de postura facial. El umbral de prediccion
del clasificador se ha establecido en un valor alto de 0.75 para este tipo de prueba. Los resultados

obtenidos con el primer grupo de individuos se presentan en la Tabla 24:

Tabla 25. Verificacion facial individual.

Num. Imagen procesada Num. de Etiqueta Verificacion de Porcentaje

Sujeto (SALIDA) rostros correcta perfil  izquierdo, de
detectados (SI/NO) derecho y frontal. verificacion
Cantidad de alcanzado
aciertos (3/3)
1 1 Sl 3/3 100%

1 Sl 3/3 100%
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1 y 3/3 100%
1 S 3/3 100%
1 S 3/3 100%

1 Sl 3/3 100%
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10

Sl 3/3 100%
Sl 3/3 100%
Sl 3/3 100%
Sl 3/3 100%
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11

12

13

14

Sl 3/3 100%
Sl 3/3 100%
Sl 3/3 100%
Sl 3/3 100%
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1 Sl 3/3 100%
1 Sl 3/3 100%
1 Sl 3/3 100%

1 Sl 3/3 100%
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1 Sl 3/3 100%
1 Sl 3/3 100%
1 SI 3/3 100%

1 Sl 3/3 100%
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23 1 Sl 3/3 100%

24 1 Sl 3/3 100%

Fuente: Autoria

En la Tabla 24 se muestran los resultados finales alcanzados por el sistema para cada
individuo registrado a través de una imagen procesada en tiempo real (online), donde se puede
apreciar el cuadro delimitador de la region de interés (ROI) del rostro, el nombre del individuo en
la parte superior; la cantidad de rostros detectados, los aciertos en la verificacién de etiqueta de
clase de perfil izquierdo, derecho y frontal, ademas del porcentaje alcanzado en las tres pruebas

realizadas. Las pruebas también consideraron el uso de lentes.

Continuando con la evaluacion del sistema, se establecieron 5 grupos de individuos, donde
se puede corroborar el desempefio del sistema con mas de un individuo. La variacion de la cantidad
de individuos en cada grupo ha sido determinada de forma experimental para conocer la capacidad

de identificacion facial simultanea del sistema en un ambiente grupal.
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» Grupo N°1

El primer grupo de personas estd compuesto por 5 individuos (clases) (Figura 79).

Figura 79. Grupo N°1 de pruebas.

Fuente: Autoria

» Grupo N° 2

El segundo grupo de personas estd compuesto por 10 individuos (clases), donde se

encuentran incluidos los sujetos del primer grupo (Figura 80).

Figura 80. Grupo N°2 de pruebas.

Fuente: Autoria
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» Grupo N°3

El tercer grupo de personas estd compuesto por 5 individuos (clases) diferentes a los del

grupo 1y 2 (Figura 81).

Face Recognition FICA

Figura 81. Grupo N°3 de pruebas.

Fuente: Autoria

» Grupo N° 4

El cuarto grupo de personas estd compuesto por 10 individuos (clases), donde se

encuentran incluidos los sujetos del tercer grupo (Figura 82).

Figura 82. Grupo N°4 de pruebas.

Fuente: Autoria
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» Grupo N°5

El quinto grupo de personas esta compuesto por 5 individuos (clases), diferentes a los del

grupo 1,2,3, y 4 (Figura 83).

Figura 83. Grupo N°5 de pruebas.

Fuente: Autoria

En cada situacion el sistema se desempefia de manera correcta en tiempo real, considerando
cambios de expresion, pose, y un cambio de iluminacion minimo. Los resultados alcanzados se
pueden apreciar en la Tabla 26. Especificamente, la Tabla 26 muestra la eficiencia del clasificador
SVM, cuando se ha entrenado sobre una base de datos de 136 individuos. Las métricas calculadas
ante cada grupo de individuos, indican un valor alto de verdaderos positivos, a excepcion del grupo
5, donde se origind un falso negativo obtenido de manera casual en el momento de esta captura en
particular, que puede deberse a algunas de las siguientes variantes, tales como: calidad de la dptica,
calidad de imagen, aberraciones cromaticas o imperfecciones encontradas en la imagen, angulo de
captura del rostro o un cambio drastico de apariencia facial, ocasionando que el clasificador
interprete de forma errénea las facciones de un individuo. Cabe recalcar que en la mayoria del
flujo de video este individuo fue reconocido. No obstante, estos resultados ain demuestran una
alta correlacion de los datos obtenidos frente a cada usuario (etiquetas correctas), ademas se

demuestra que el detector de rostros identifica la zona ROI de forma fiable en todos los grupos.
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Tabla 26. Evaluacién de resultados en entorno controlado con 24 personas.

CLASIFICADOR(SVM) GRUPO 1 GRUPO 2 GRUPO 3 GRUPO 4 GRUPO 5
(cara:etiqueta/ (cara:etiqueta/ (cara:etiqueta/ (cara:etiqueta/ (cara:etiqueta/
cara:no cara:no cara:no cara:no cara:no
etiqueta) etiqueta) etiqueta) etiqueta) etiqueta)
+ - + - + - + - + -
VALOR + 5 0 10 0 5 0 10 0 4 1
REAL (cara:etiqueta/
no cara:no etiqueta) - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
METRICAS Valores Valores Valores Valores Valores METRICAS
obtenidos obtenidos obtenidos obtenidos obtenidos GLOBALES
GRUPO 1 GRUPO 2 GRUPO 3 GRUPO 4 GRUPO 5
Precision (Pr) 100% 100% 100% 100% 80% 96%
Tasa de error (Er) 0% 0% 0% 0% 20% 4%
Sensibilidad o Recall 100% 100% 100% 100% 80% 96%
(Rec)
Especificidad (Esp) 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Fuente: Autoria
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4.4.1.2.Pruebas en ambiente no controlado (FICA).

Para el desarrollo de este tipo de pruebas se han organizado algunos grupos de individuos,
que posteriormente fueron situados en el pasillo del primer piso de la FICA para la ejecucion de
una serie de pruebas a diferentes distancias frontales, donde las condiciones de iluminacion y los
cambios de postura facial son reales. EI umbral de prediccion del clasificador se ha establecido en
un valor bajo de 0.25 para este tipo de prueba, debido a que existe una degradacion de la calidad
de la imagen. En la Figura 84 se puede apreciar que la cdmara CCTV se situ6 apuntando a una

zona donde la afluencia de personas es constante.

Trans. Princ(1749kbps, 1280*960)

(]
w

Figura 84. Pasillo primer piso FICA con la camara apuntando a las escaleras de subida y bajada.

Fuente: Autoria

Es preciso mencionar que, en esta seccion se considera un factor muy importante a tomar
en cuenta, el cual es la precision de reconocimiento a diferentes distancias. Si bien, la deteccion

facial puede ser desarrollada casi sin ningun problema por el detector planteado en la seccién
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3.4.2.1.4 (Figura 85) en entornos desafiantes, a distancias cercanas (1 metro) o lejanas (6 metros
0 mas), y con imagenes de baja y alta resolucion; no sucede lo mismo para la extraccion de
caracteristicas faciales a larga distancia y a bajas resoluciones, ya que conlleva algunas
restricciones que dependen completamente del tipo de Optica usada, afectando el desemperio del
sistema y por lo tanto la identificacién de las personas. Dichos aspectos y/o limitaciones se
explicardn a detalle mas adelante en la seccion 4.5, donde se evaluaran los resultados obtenidos
por el sistema frente a las condiciones anteriormente mencionadas, y se brindaran soluciones y/o

recomendaciones como trabajo futuro.

Face Detection FICA

Figura 85. Deteccion facial pasillo primer piso FICA.

Fuente: Autoria
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Como punto de partida, es preciso indicar los aspectos que seran tomados en cuenta para
el desarrollo de pruebas con algunos grupos de individuos, donde de forma general se evalla la
cantidad de aciertos alcanzados en la tarea de deteccion y reconocimiento facial de forma grupal
en un rango de 5 segundos a distancias variables de 4.5, 3.5, 2.5 y 1.5 metros. Ademas, para efectos
de este estudio, se ha establecido un tamarfio (ancho y alto) o umbral de deteccidon facial de (w =
25,h = 25) pixeles, donde solo se detectaran rostros con iguales o mayores dimensiones dentro
de la imagen principal. Esto debido a que se han seguido algunas pautas y/o recomendaciones
presentadas en los estudios realizados por Marciniak (2013) y Li (2019). El estudio de Marciniak
(2013) concluye que: “el tamafio minimo para conseguir un correcto desempefio en las tareas de
deteccion y reconocimiento facial es de 21x21 pixeles”. Desde luego, en el estudio se menciona
que, de cierta manera dicha recomendacion puede encontrar un uso generalizado en el analisis de
imagenes CCTV, ya que las pruebas realizadas en el estudio se limitan a evaluar conjuntos de
datos faciales con ciertas restricciones (cambios de iluminacién, pose, y expresion controlados;
redimensionamiento manual de imagen facial), por lo que, quedan dudas de la validez de los
resultados ante un entorno sin restricciones en tiempo real, que de todas maneras seran
corroborados con este estudio. Por el contrario, en el estudio realizado por Li (2019) se menciona
que: “Los rostros obtenidos a distancias lejanas brindan muy baja calidad (menores a 20x20
pixeles), especialmente en conjuntos de datos proporcionados por sistemas de vigilancia basados
en video (CCTV), por lo que tienden a tener un tamafio bastante limitado. A pesar de que algunos
enfoques de aprendizaje profundo son muy solidos frente a algunos desafios del reconocimiento
facial (iluminacion, leve desenfoque, leves cambios de expresion y pose, entre otros), son muy
pobres en otros casos (imagenes de baja resolucion y/o calidad, alto desenfoque, compresion,

entre otros); es por eso que, en escenarios desafiantes (CCTV) es una tarea dificil y propensa a



173

errores, por lo que se deben explorar enfoques adicionales que solventen los problemas de
imagenes de baja calidad”. Las recomendaciones del estudio de Li, indican que para mejorar la
eficiencia de los sistemas de reconocimiento facial en imagenes de baja resolucion y/o calidad se
deben implementar técnicas SR(Super-Resolution), que involucran el uso de algunas arquitecturas
de redes neuronales profundas, con el fin de generar imagenes de mejor calidad, tales como las
GAN’s (Generative Adversarial Networks), WGAN, entre otras (Li, Flynn, Prieto, & Mery, 2019).

La Figura 86 muestra algunos ejemplos de imagenes faciales de alta y baja calidad.

Figura 86. Comparacion de imagenes faciales de alta (1) y baja (a-h) calidad.

Fuente: Adaptado de (Li, Flynn, Prieto, & Mery, 2019)

Los comentarios proporcionados en dichos estudios, permiten obtener una idea de los
resultados negativos que el sistema obtendra frente a iméagenes faciales con dimensiones iguales o
menores a 25x25 pixeles, por lo que se limitara a analizar imagenes faciales obtenidas de hasta
alrededor de 4.5 metros de distancia para algunos casos de prueba (10 y 16 individuos
aglomerados). Dichas elecciones son resultado de realizar un andlisis de las dimensiones faciales
obtenidas en el entorno de la FICA (Tabla 27), donde se manifiesta que la zona ROI del rostro
medida a una distancia maxima de 4.5 metros se encuentra entre el rango de (w = 20 — 30) pixeles
de ancho y de (h = 30 — 40) pixeles de alto, mientras que a una distancia minima de 1.5 metros
es de (w = 60 — 70) pixeles de ancho y de (h = 70 — 80) pixeles de alto aproximadamente. Las
mediciones indican que las dimensiones de la zona ROI a maxima distancia se encuentran entre el
rango de tamafio minimo considerable para la verificacion de un individuo. Adicionalmente se

consideran algunos aspectos de la camara antes de iniciar las respectivas pruebas del sistema, tales
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como: el tamafio maximo configurable de la imagen proporcionada por la camara es de 1280x960

(1.3 M) y el flujo de cuadros a analizar cada segundo se limita a 2 cuadros por segundo (fps).

Tabla 27. Dimensiones ROl medidas a diferentes distancias.

Dimensiones RO (pixeles)

Distancia Ancho(w) Alto(h)
4.5y 4 metros 20-30 30-40
3.5y 3 metros 30-40 40-50
2.5y 2 metros 40-50 50-60
1.5 metros 60-70 70-80

Fuente: Autoria

Dada ciertas limitaciones en cuanto a la disponibilidad de los 128 individuos de prueba, se
ha seleccionado una submuestra aleatoria de 20 individuos, los resultados pretenden reflejar lo
capacidad de clasificacion del sistema ante un pequefio (5) o gran nimero (16) de individuos de
prueba aglomerados en el pasillo de la FICA, por lo que se intuiran los resultados como un todo

global.

La forma de evaluacion para cada grupo considera diferentes distancias desde la posicion
de los individuos hacia la camara, para lo cual se ha definido el primer grupo que consta de 4
subgrupos de 5 individuos cada uno, ordenados en una fila a 3 diferentes distancias. De forma
similar se ha definido un segundo y tercer grupo con 10 y 16 individuos respectivamente
aglomerados, donde la distancia de cada fila de 5 individuos consecuentemente varia, por lo que
para cada situacion se toman como referencia las distancias de cada fila con un espaciamiento
entre ellos de 1 metro, abarcando asi diferentes distancias de forma simultanea. Los grupos

evaluados se presentan a continuacion:

» Grupo 1 (4 Subgrupos de 5 individuos)
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Primer subgrupo

Para el primer subgrupo se ha considerado las distancias de 3.5, 3 y 2 metros desde la
camara a la posicion de los individuos. La Figura 87 muestra la disposicion de los individuos en

el pasillo del primer piso de la FICA y en la Tabla 28 se muestran los resultados obtenidos.

Tabla 28. Evaluacion de métricas del Subgrupo 1.

Subgrupo 1

Métricas Promedio del Subgrupo 1
Situacion # Distancia # Frames  (Pr) (Er)  (Rec) (Esp)

1 3.5mts. 1-10 18% 82% 18% 0%
2 3 mts. 1-10 66% 34% 66% 0%
3 2 mts. 1-10 70% 30% 70% 0%

Fuente: Autoria

040132907,
1.1088177937608377

Figura 87. Verificacion del Subgrupo 1.

Fuente: Autoria
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Seqgundo subgrupo

Para el segundo subgrupo se ha considerado las distancias de 3.5, 3 y 2 metros desde la
camara a la posicion de los individuos. La Figura 88 muestra la disposicion de los individuos en

el pasillo del primer piso de la FICA y en la Tabla 29 se muestran los resultados obtenidos.

Tabla 29. Evaluacion de métricas del Subgrupo 2.

Subgrupo 2

Métricas Promedio del Subgrupo 2

Situacion # Distancia # Frames  (Pr) (Er)  (Rec) (Esp)

1 3.5mts. 1-10 20% 80% 20% 0%
2 3 mts. 1-10 56% 44% 56% 0%
3 2 mts. 1-10 80% 20% 80% 0%

Fuente: Autoria

1004209266 1724688419
Jalme Alexandar Jesus Alberto
f i [ 0.799550202663287 5
£,

Figura 88. Verificacion del Subgrupo 2.

Fuente: Autoria
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Tercer subgrupo

Para el tercer subgrupo se ha considerado las distancias de 3.5, 3 y 2 metros desde la cdmara
a la posicion de los individuos. La Figura 89 muestra la disposicion de los individuos en el pasillo

del primer piso de la FICA y en la Tabla 30 se muestran los resultados obtenidos.

Tabla 30. Evaluacion de métricas del Subgrupo 3.

Subgrupo 3

Métricas Promedio del Subgrupo 3

Situacion # Distancia # Frames  (Pr) (Er)  (Rec) (Esp)

1 3.5mts. 1-10 32% 68% 32% 0%
2 3 mts. 1-10 52% 48% 52% 0%
3 2 mts. 1-10 70% 30% 70% 0%

Fuente: Autoria

180540775
1725032302
Roberth Jamir
Anthany Michael
1003399571 1.077643618560298
0.943066712403616
E
0.84655676544151
S .

Figura 89. Verificacion del Subgrupo 3.

Fuente: Autoria
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Cuarto subgrupo

Para el tercer subgrupo se ha considerado las distancias de 3.5, 3 y 2 metros desde la cdmara
a la posicion de los individuos. La Figura 90 muestra la disposicion de los individuos en el pasillo

del primer piso de la FICA y en la Tabla 31 se muestran los resultados obtenidos.

Tabla 31. Evaluacion de métricas del Subgrupo 4.

Subgrupo 3

Métricas Promedio del Subgrupo 3

Situacion # Distancia # Frames  (Pr) (Er)  (Rec) (Esp)

1 3.5mts. 1-10 12% 88% 12% 0%
2 3 mts. 1-10 50% 50% 50% 0%
3 2 mts. 1-10 68% 32% 68% 0%

Fuente: Autoria

Figura 90. Verificacion del Subgrupo 4.

Fuente: Autoria
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» Grupo 2 (10 individuos)

En esta secciéon se evalla a un grupo de 10 individuos, donde se ha considerado las
distancias de 4.5, 3.5, 2.5y 1.5 metros desde la cAmara a la posicion de los individuos distribuidos
en 2 filas de 5 (Figura 91). En la Tabla 32 se muestran los resultados obtenidos. Cabe recalcar que
en la situacion 3 se realizaron pruebas con 2 sujetos que no forman parte de la base de datos del

sistema, esto debido a que se encontraban en la toma realizada en ese momento en particular.

Tabla 32. Evaluacion de métricas del Grupo 2.

Subgrupo 10 individuos

Métricas Promedio

Situacion # Distancia # Frames (Pr) (Er) (Rec) (Esp)
1 45y 3.5 mts. 1-10 34% 66% 34% 0%
2 3.5y 2.5 mts. 1-10 58%  42%  58% 0%
3 2.5y 1.5 mts. 1-10 74.8% 25.2% 75.79% 73.35%

Fuente: Autoria

Figura 91. Verificacion del Grupo 2.

Fuente: Autoria
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» Grupo 3 (16 individuos considerando un sujeto desconocido)

En esta seccién se evalla a un grupo de 16 individuos, donde se ha considerado las
distancias de 4.5, 3.5, 2.5y 1.5 metros desde la cAmara a la posicion de los individuos distribuidos
en 3 filas de 5 (Figura 92), y considerando la presencia de 1 sujeto que no forma parte de la base
de datos del sistema. En la Tabla 33 se muestran los resultados obtenidos. En este caso como el

grupo es numeroso, solo existen 2 situaciones, donde se han abarcado todas las posibles distancias.

Tabla 33. Evaluacion de métricas del Grupo 3.

Subgrupo 16 individuos

Métricas Promedio

Situacion # Distancia # Frames  (Pr) (Er) (Rec) (Esp)
1 45,35y25mts. 1-10 45.6% 54.4% 43.54% 75%
2 35,25y1l5mts. 1-10 67.5% 325% 65.3% 100%

Fuente: Autoria

Figura 92. Verificacion del Grupo 3.

Fuente: Autoria
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En cuanto al reporte generado se ha establecido el registro de los siguientes campos para

personas conocidas, tales como: cedula, nombres, apellidos, fecha y hora de deteccion. La Figura

93 muestra el reporte generado por el sistema en formato “.xIsx”.

Listado de usuarios conocidos.xlsx - LibreOFfice Calc

f@j E-D-B-EH2R XD8-a

el
pd
&

Wy

E

== calibri < B I U L-B- = == 5 T+ $ % 00 00 o
= B Jfe & =
= [~ B [ < [ D [ E [
&
i REGISTRO DE ASISTENCIA FICA
BE
5 Generado por: Bolivar Chacua
[ ] s Fecha de descarga: 21/07/2019
Bk
8 Registros descargados: 11354
R 9
10 CEDULA | APELLIDO HORA DE DETECCION
1 1724673718 |Gina Paolo |arias Gualavisi lun 10 jun 2019 08:46:15 -05
% 12 1050140266 Francisco Javier |alvarez Osorio lun 10 jun 2019 08:46:17 -05
13 1004198782 |Leslie Mishell |Amas Uyidia lun 10 jun 2019 08:46:17 -05
e 0402008965 |anderson Femando laux culcha llun 10 jun 2019 08:46:17 -05
ru K5 1004121818 [xamilex Elizabeth Carvajal Tito lun 10 jun 2019 08:46:17 -05
ﬂ 16 1724673718 |Gina Paolo |Arias Gualavisi lun 10 jun 2019 08:46:17 -05
17 1050140266 Francisco Javier |Alvarez Osorio lun 10 jun 2019 08:46:19 -05
o= BB 0402008965 |Anderson Femando |Aux Culcha lun 10 jun 2010 08:46:19 -05
’ 19 1004121818 [Yamilex Elizabeth Carvajal Tito lun 10 jun 2019 08:46:19 -05
20 1004198782 Leslie Mishell |amas Uvidia lun 10 jun 2019 08:46:19 -05
== H 1004209266 aime Alexander Olmedo Moreno lun 10 jun 2019 08:46:19 -05
22 1004198782 Leslie Mishell [Amas Uyidia lun 10 jun 2019 08:46:21-05
23 1004121818 [Yamilex Elizabeth Carvajal Tito llun 10 jun 2019 08:46:21 -05
24 1050140266 Francisco Javier |alvarez osorio lun 10 jun 2019 08:46:21 -05
25 1724673718 |Gina Paolo |arias Gualavisi lun 10 jun 2019 08:46:21 -05
N 26 0402008965 |Anderson Femando [Aux Culcha lun 10 jun 2019 08:46:21-05

Figura 93. Reporte de personas reconocidas por el sistema.

Fuente: Autoria

A continuacion, en la Figura 94 se presenta una galeria de fotografias con capturas del

rostro de los individuos reconocidos por el sistema (conocidos).
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Figura 94. Capturas de fotografias de personas reconocidas por el sistema.

Fuente: Autoria
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Para personas desconocidas se genera un reporte de la misma manera, con los siguientes
campos, tales como: numero de captura, fecha y hora de deteccion, ademas de una captura de

rostro del individuo. La Figura 95 muestra el reporte generado por ¢l sistema en formato “.xIsx”.

Listade de usuarios desconocidos.xlsx - LibreOffice Calc

@vm~vaﬂ@[ax,av= oA B
— calibri 1 |-/ B Z U L-B- = == 5 T o+ |4
E Al - fx & =
— T B | C [
\'-_) w
5 REGISTRO DE DESCONOCIDOS FICA
BE
5 Generado por: Bolivar Chacua
[ q 5 Fecha de descarga: 21/07/2019
BE
8 Registros descargados: 24961
3 9
10 # de captura HORA DE DETECCION
1 [UNKNOW_3 lvie 24 may 2019 19:33:07 -05
£ 12 |UNKNOW 8 lvie 24 may 2019 19:33:11 -05
A 13 [unknow 11 lvie 24 may 2019 19:33:12 -05
e ° [UNKNOW 14 lvie 24 may 2019 19:33:12 -05
— B lunKNOW 17 lvie 24 may 2019 19:33:13-05
B 16 [UNKNOW_18 lvie 24 may 2019 19:33:14 -05
17 [UNKNOW 20 lvie 24 may 2019 19:33:16 -05
’_‘, 18 lunknow 23 lvie 24 may 2019 19:33:16 -05
‘ 19 [UNKNOW 25 lvie 24 may 2019 19:33:17 -05
20 lunKNOW 27 lvie 24 may 2019 19:33:19 -05
= [H [UNKNOW_30 lvie 24 may 2019 19:33:19 -05
l 22 [UNKNOW 33 lvie 24 may 2019 19:33:20 -05
23 [unkNOw 37 lvie 24 may 2019 19:33:30 -05
: 24 [UNKNOW 40 lvie 24 may 2019 19:33:30 -05
- 25 luNKNOW 41 lvie 24 may 2019 19:33:32 -05
26 UNKNOW 44 lvie 24 may 2019 19:33:33 -05

Figura 95. Reporte de personas no reconocidas por el sistema.

Fuente: Autoria

A continuacion, en la Figura 96 se presenta una galeria de fotografias con capturas del

rostro de los individuos no reconocidos por el sistema (desconocidos).
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Figura 96. Capturas de fotografias de personas no reconocidas por el sistema.

Fuente: Autoria
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4.6. Discusion de resultados

El reconocimiento facial puede ser una tarea facil para los humanos y las maquinas en
casos simples como el abordado en la seccion 4.4.1.1, donde se ha obtenido un desempefio de un
96%; sin embargo, en escenarios desafiantes sin restricciones es una tarea dificil y propensa a
errores. A pesar de que los modelos de aprendizaje profundo de ultima generacion como las
CNN’s, han logrado un rendimiento de clasificacion a nivel humano en algunas tareas, actualmente
no parecen ser capaces de tener un excelente desempefio sobre imagenes con bajas resoluciones;
tal y como lo demuestra este estudio, claramente se ha obtenido un desempefio promedio de entre
65% y 75% en los escenarios expuestos en la seccion 4.4.1.2 para diferentes grupos de 5 0 méas
individuos aglomerados a cortas distancias, la Tabla 34 muestra de manera resumida las métricas

que se obtuvieron:

Tabla 34. Métricas globales.

Métricas Globales

Promedio de mejores resultados

Situacion Distancia # Frames  (Pr) (Er) (Rec) (Esp)
5individuos 2 mts 1-10 72% 28% 72% 0%
12 2.5y 1.5 mts. 1-10 748% 252% 75.79% 73.35%
individuos

16 35 25 vy 15 1-10 67.5% 325% 65.3% 100%
individuos mts.

Global 71.43% 28.57% 71.03% 86.67%

Fuente: Autoria

Como era de esperarse los mejores resultados en cuanto a la precision se encuentran entre
un rango de distancias cortas de 1.5 a 2.5 mts, mientras que, en cualquier situacion con distancias
lejanas de 3.5 0 mas mts, resulta evidente el bajo desempefio del sistema, obteniendo asi los peores

resultados. Esto se debe a que, en varias ocasiones no se logra identificar al individuo o se genera
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una identificacién errénea por la resolucion promedio de la zona ROI. Otro factor adicional es que
la camara ofrece imagenes con ciertas deformaciones en los bordes, que consecuentemente

deforma los rostros que se obtienen en esas zonas (Figura 97).

Figura 97. Zona de la imagen con deformaciones.

Fuente: Autoria

Debido a los escasos detalles que existen de la forma en que funcionan internamente los
sistemas de reconocimiento facial comerciales actuales, este estudio ha considerado la cantidad de
identificaciones correctas con individuos aglomerados de forma simultanea en una coleccion de

varios cuadros de video, lo cual ha arrojado porcentajes de precision alentadores.

Es importante destacar que, las métricas obtenidas representan una aproximacion de la
efectividad del sistema en un ambiente sin restricciones, en el cual no se han considerado otras
secuencias de video, donde la identificacion facial sucede en algin/os frame/s de video de forma
casual o persistente en algin/os individuo/s; esto sucede en gran proporcion a cambios abruptos

de pose y bajas resoluciones de la zona ROI. Debido a la labor que conlleva realizar un analisis
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sobre mdltiples cuadros, no se los ha realizado de forma exhaustiva, por lo que, si se incluyera

dicho analisis, el porcentaje de precision podria mejorar sutilmente.

Los resultados obtenidos son comparables al estudio realizado por Schroff (2015), donde
alcanzaron tasas de precision de un 76.3%, entrenando un modelo de aprendizaje profundo bajo
una sefial de supervisién denominada pérdida de triplete con una arquitectura CNN levemente
diferente a la expuesta en este estudio y utilizando un conjunto de datos ligeramente mas pequefio
de 2.6 millones de iméagenes faciales. Dicho estudio también afirma cientificamente que, para
obtener un considerable impulso de precision en conjuntos de prueba, se debe emplear conjuntos
de datos con méas ejemplos de entrenamiento (variedad de clases) de hasta decenas de millones de

iméagenes faciales (Tabla 35).

Tabla 35. Precisién de un modelo de aprendizaje profundo tras aumentar la cantidad de imagenes faciales en un
conjunto de datos de entrenamiento.

# Imagenes de entrenamiento  Precision

2.600.000 76.3%
26.000.000 81.5%
52.000.000 85.1%

260.000.000 86.2%

Fuente: Adaptado de (Schroff, Kalenichenko, & Philbin, 2015)

En el mismo estudio se atribuye la importancia de emplear imagenes de alta calidad, la
Tabla 36 muestra el tamafio de imagenes en pixeles y la precision alcanzada en cada caso. Como
se puede evidenciar, la tasa de precision aumenta positivamente al elevar el tamafo de la imagen
(resoluciones mayores a 80x80 pixeles); ademas, es preciso mencionar que el entrenamiento con
iméagenes faciales de menor resolucion y el uso de técnicas SR (Super-Resolution) también podria

mejorar los resultados obtenidos.
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Tabla 36. Precision obtenida a diferentes cantidades de pixeles.

#Pixeles Precision

1600 37.8%

6400 79.5%

14400 84.5%

25600 85.7%

65536 86.4%

Fuente: Adaptado de (Schroff, Kalenichenko, & Philbin, 2015)

Finalmente, la conclusion a la que se puede llegar con el andlisis realizado, es que los
mayores desafios encontrados en el sistema se relacionan al tipo de Optica empleada, ya que se ha
limitado el analisis de imagenes a una resolucion promedio de 1280x960 pixeles y con ciertas
deformaciones en los bordes, atribuidas a la ingenieria de la camara. Todo lo mencionado
anteriormente en esta seccion refleja de cierta manera los resultados obtenidos en este estudio en
particular, por lo que el uso de una camara con mayor resolucion de imagen (iguales 0 mayores a
1080p), prescindiendo de ciertas imperfecciones propias de la misma, podria mejorar los

resultados obtenidos en este estudio.
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4.7. Limitaciones del sistema

De acuerdo con el andlisis cualitativo y cuantitativo realizado previamente, se presentan

algunas de las conclusiones en base a las limitaciones encontradas en el sistema.

> Resolucidn de la camara

Como en cualquier proyecto de vision artificial, la optica juega el rol mas importante. Esto
se debe a que la imagen que se obtiene a travées de los dispositivos opticos debe poseer una alta
calidad para obtener buenos resultados mediante el tratamiento con algoritmos de extraccion de
caracteristicas profundas, como el desarrollado en este estudio. Tal y como se mencioné en la
seccion 4.4.1.2, la resolucion de los rostros capturados a distancias lejanas es demasiada baja, lo
que conlleva a que el sistema no logre reconocer al/los individuos en la escena. La Figura 98

muestra las diferencias de calidad entre dos secciones de una imagen obtenida a diferentes

distancias.

Figura 98. Capturas de rostro realizadas a una distancia a) lejana y b) corta.

Fuente: Autoria

Por lo que se apreciar, la Figura (98a) contiene a 6 individuos, de los cuales 5 han sido

detectados correctamente a una distancia mayor a 4 mts, mientras que la Figura (98b) contiene a 4
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individuos, de los cuales 4 han sido detectados correctamente a una distancia de 2 mts; en la
situacion (98a) se denota una evidente pérdida de calidad de la imagen a largas distancias, y aunque
el detector facial aun puede lidiar con la baja calidad/resolucion de la imagen, la identificacion
facial resulta ser efectiva solamente a cortas distancias, tal y como lo corrobora este estudio. Los
resultados también pueden atribuirse a: aberraciones cromaticas o imperfecciones encontradas en

la imagen.
» Cambio de pose

Segln los andlisis realizados, el cambio de pose no resulta ser un problema para la
identificacion facial en ambientes controlados, ya que todas las pruebas realizadas en la seccion
4.4.1.1 resultaron exitosas. La situacién cambia en un entorno no controlado, debido a que existen
muchas variaciones de postura de los individuos. Las pruebas realizadas demostraron efectividad
cuando los rostros de los individuos estaban parcialmente de frente, mas no cuando se encontraban
completamente de lado a cualquier distancia; esto es evidente, debido a que, la baja resolucion de
la imagen nuevamente presenta inconvenientes en poses laterales. Las variaciones laterales del
rostro afectan el rendimiento de un sistema de reconocimiento facial, puesto que el entrenamiento
del modelo de aprendizaje profundo fue alimentado por un conjunto de datos de entrenamiento
que presenta imagenes faciales de forma frontal en su gran mayoria. Para lidiar con el cambio de
pose se podria aplicar un proceso de alineacién facial completo, similar al propuesto en el estudio
de Arcoverde (2014), el cual propone el uso de puntos de referencia de los ojos (landmarks) para
lograr una alineacion candnica de la zona ROI del rostro basada en la traslacion, rotacion y escala,
de manera que los ojos encuentren una linea horizontal con coordenadas similares en el eje y. El

proceso de alineacion facial expuesto queda a consideracion en un trabajo futuro.
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La Figura 99 muestra el bajo rendimiento del sistema a largas distancias y con variaciones

de pose lateral.

Figura 99. Identificacion facial con bajo desempefio.

Fuente: Autoria

Es conveniente mencionar que, los sistemas de reconocimiento facial que operan con
CCTV ofrecen buen rendimiento con rostros obtenidos de frente, mientras que los rostros de lado
no presentan buenos resultados y son almacenados para fines de anélisis forense. Un ejemplo claro
de lo mencionado es el software de monitoreo facial “SenseFace Surveillance System”
desarrollado por el gigante chino en desarrollo de aplicaciones de inteligencia artificial Sensetime.

El siguiente enlace muestra una demo de la robustez del sistema desarrollado por dicha empresa:

https://bit.ly/2LAIcNp
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Finalmente, una vez presentado el analisis cualitativo y cuantitativo, el disefio del sistema
de reconocimiento facial empleando técnicas de inteligencia artificial de vanguardia ofrece una

precision (promedio) maxima de identificacion de 71.43% de 1.5 a 3.5 metros de distancia.

El siguiente enlace muestra una pequefia demostracién de los resultados obtenidos por el

sistema desarrollado en este estudio:

https://bit.ly/2lUFDJd



https://bit.ly/2lUFDJd
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5. CAPITULO V. Conclusiones y Recomendaciones.
5.1. Conclusiones

En la actualidad el aprendizaje profundo es un campo de la inteligencia artificial bastante
prominente en la rama de la vision por computador debido a que emplean técnicas/enfoques
bastante robustos para la extraccion de caracteristicas profundas y reconocimiento de patrones en
imagenes, videos, voz, datos, entre otros. Las redes neuronales convolucionales (CNN’s) son una
herramienta poderosa para la extraccion de caracteristicas profundas sobre imagenes y videos, ya
que este tipo de enfoque consta de decenas de capas ocultas, con el fin de descubrir y reconocer

patrones en los objetos del mundo que nos rodea.

Las arquitecturas CNN Inception Resnet logran altos porcentajes de precision en tareas de
vision por computador, debido a que agrupan varios filtros de convolucion/max-pooling, y
funciones de activacion en un solo blogue o modulo, por lo que la CNN puede apilar muchos de
estos bloques permitiéndole obtener méas profundidad y por lo tanto alta precisién frente a otras

arguitecturas.

Un factor determinante para contribuir a la precision de un modelo de aprendizaje profundo
es la seleccién de un conjunto de datos de entrenamiento con una gran cantidad de ejemplos, puesto

que las arquitecturas CNN alcanzan mucho mayor éxito en grandes volumenes de datos.

El conjunto de datos VGGFace contiene una gran cantidad de ejemplos de entrenamiento
con el objetivo de hacer frente a los retos que impone el reconocimiento facial en entornos
desafiantes, permitiendo realizar investigaciones de alto nivel sin la necesidad de elaborar un

conjunto de datos propio.
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Es importante el uso de un conjunto de datos de entrenamiento (training set) y de prueba
(test set) en cualquier enfoque de aprendizaje automatico y profundo, particularmente en este
estudio el primer conjunto sirve de base para generalizar un modelo mediante el ajuste de pesos y
bias (sesgo) adecuados para maltiples clases o identidades a través de incrustaciones de 512 bytes
Unicas, y el segundo conjunto determina cual es la probabilidad de que dadas un par de

incrustaciones generadas a partir de rostros nunca vistos por la red sean o no la misma persona.

Antes de emplear cualquier conjunto de datos para el entrenamiento de un modelo de
aprendizaje profundo, este debe ser preparado mediante algunas técnicas de aprendizaje
automatico aplicables a imagenes, con la finalidad de obtener un conjunto de datos adecuado para
la entrada de la red y con mejores caracteristicas que puedan generalizar el modelo y evitar el
sobreajuste de la CNN, tales como: calculo de la media, desviacion estandar; recorte,

redimensionamiento y rotacion aleatoria de la zona ROI, entre otras.

La conversion del espacio de colores RGB a YCDbCr y la adicion de la ecualizacion de
histograma en las imégenes de prueba en tiempo real puede brindar resultados positivos en
ambientes controlados y no controlados; tal y como lo evidencia este estudio, un sistema de
reconocimiento facial puede presentar una mejor robustez frente a condiciones variantes de
iluminacion.

CUDA (Arquitectura Unificada de Dispositivos de Computo) es una tecnologia de
procesamiento paralelo tremendamente importante en el area de la computacion de altas
prestaciones (HPC), ya que aprovecha la potencia de célculo de los nucleos fisicos de una GPU
Nvidia para el tratamiento de cantidades masivas de datos enfocados al desarrollo de
investigaciones y/o aplicaciones en diferentes campos cientificos, incluyendo la vision por

computador como se evidencia en este estudio.
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El uso de la biblioteca cuDNN acelera la capacitacion de redes neuronales profundas en el
marco de aprendizaje profundo de Tensorflow, puesto que proporciona implementaciones
altamente optimizadas para rutinas estandar, tales como: capas de convolucion, pooling,

normalizacion, y activacién en diferentes arquitecturas CNN, especialmente las Resnet.

El uso de las sefiales de pérdida de Softmax y Central en la etapa de entrenamiento del
modelo de aprendizaje profundo son de vital importancia, ya que dichas sefiales permiten obtener
caracteristicas altamente discriminativas para cada clase del conjunto de datos de entrenamiento y

por consiguiente ofrecer un buen rendimiento en conjuntos de datos de prueba.

El entrenamiento de la CNN mediante el calculo de tasas de aprendizaje adaptativo y el
tratamiento de gradientes dispersos que propone el optimizador ADAM, permite obtener los
minimos locales de cada mini-lote de entrenamiento de manera mas eficiente y parcialmente mas

rapida que con otros métodos tradicionales de SGD.

Luego de entrenar una red demasiado grande como lo es una CNN esta puede ser usada
para ejecutar un proceso de inferencia o transferencia de aprendizaje, donde se encarga de
clasificar, reconocer y procesar nuevas entradas con una latencia baja, por lo que para este proceso
los pesos y bias del modelo previamente entrenado se encuentran congelados y se inicializan,

evitando realizar muchas de las operaciones de la CNN nuevamente.

Las incrustaciones faciales que genera el modelo de aprendizaje profundo son facilmente
abordables por cualquier clasificador como KNN(K-Vecinos-Cercanos) y SVM (Maquinas de
Vector Soporte), ya que las caracteristicas discriminativas de cada clase son ventajosamente

agrupables y ocupan un espacio unico diferenciable sobre un plano bidimensional.
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De acuerdo al analisis del rendimiento del clasificador realizado en este estudio, se ha
logrado comprobar que el enfoque SVM con kernel lineal consigue entrenar mdltiples
clasificadores de hasta mas de 400 clases con una variacion de 80 ejemplos de entrenamiento y 20

ejemplos de prueba, ofreciendo una alta eficiencia en el conjunto de pruebas de 91.5% (Tabla 21).

Las incrustaciones faciales obtenidas a distancias lejanas ofrecen bajo desempefio en la
tarea de reconocimiento facial en sistemas de video vigilancia con imégenes de baja resolucion,
ya que suprimen una gran cantidad de caracteristicas, las cuales no pueden ser correctamente

correlacionadas en el clasificador, asi se tratasen de una clase entrenada previamente en el mismo.

El uso de un umbral de reconocimiento facial limita las identidades conocidas y
desconocidas, esto es asi dado que, el clasificador ofrece una alta probabilidad cuando existe
correlacion a una clase entrenada en el mismo, caso contrario establece una baja probabilidad;
dichas probabilidades dependen en gran manera de la calidad de las iméagenes que se ponen a

prueba.

Existen muchos procesos bajo el funcionamiento de un sistema de reconocimiento facial
comercial, ya que estan destinados a procesar enormes cantidades de imagenes y datos, por lo que
es comun gue operen con servidores locales altamente robustos o mediante el arrendamiento de

servidores en la nube con baja latencia.

La forma de evaluar los modelos de aprendizaje profundo y automatico fueron llevados a
cabo mediante el método cross validation y el analisis de medidas cuantitativas de calidad como
la matriz de confusion, a través de métricas estadisticas como la exactitud o precision, tasa de error,

sensibilidad, y especificidad.
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El reconocimiento facial es un area de estudio de gran interés en el campo de investigacion
de la inteligencia artificial, ya que representa una de las tecnologias mas disruptivas y con un gran

avance economico, sin embargo, aln es propensa a errores y una linea abierta de investigacion.

Los experimentos realizados en este estudio arrojaron mejores resultados en cuanto a la
precision cuando los individuos se encontraban entre un rango de distancias cortas de 1.5 a 2.5 mts
(Figura 92), mientras que, en cualquier otra situacion con distancias lejanas de 3.5 mts 0 mas,
resulto evidente el impacto negativo que sufre el sistema, tal y como lo demuestra este estudio,
bajo condiciones controlables el rendimiento del sistema alcanza un 96% de precisién (Tabla 26),
no sucede lo mismo bajo condiciones no controlables donde alcanza un 71.43% de precision a

distancias cortas (Tabla 34).
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5.2. Recomendaciones

Antes de comenzar cualquier investigacion en el marco de la inteligencia artificial es
importante poseer todo el conjunto de herramientas de software y hardware, asi como también de
un conocimiento general de los principales algoritmos de aprendizaje supervisado y no

supervisado.

Es muy recomendable analizar a detalle la arquitectura y funcionamiento de una red
neuronal con la finalidad de comprender el funcionamiento general de cualquier variacién de las
mismas, tales como lo son las redes neuronales perceptron multicapa (MLP), redes neuronales
convolucionales (CNN’s), redes neuronales recurrentes (RNN), redes adversarias generativas

(GAN), entre otras.

Al existir muchas arquitecturas de redes neuronales convolucionales es recomendable
emplear una arquitectura que no demande de muchos recursos computacionales y posea muy
buenas referencias de éxito en diferentes estudios de impacto relacionados al tema a abordar, ya
que el simple uso de una CPU convencional podria llevar semanas 0 meses de entrenamiento, lo
gue no sucede con un equipo que posea altos recursos de computo como por ejemplo el uso de una

CPU de dltima generacion o una GPU dedicada con tecnologia de procesamiento paralelo.

En lo relacionado a la precisién del modelo de aprendizaje profundo, seria muy
conveniente extender el conjunto de datos al doble o triple del usado en este estudio, con el fin de
generar incrustaciones faciales mucho mas discriminativas ante una enorme diversidad de clases,
algunos de los conjuntos de datos que pueden emplearse son los siguientes: CASIA-WebFace

(10.575 clases), MegaFace Dataset (690.572 clases), MS-Celeb-1M (100.000 clases), entre otros.
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Es muy recomendable usar el método de ajuste fino (fine-tunning) en redes neuronales
convolucionales, puesto que permite utilizar modelos de aprendizaje profundo pre-entrenados para
reconocer clases en las que no fueron entrenados originalmente, por lo que de esta manera es
posible ampliar el aprendizaje previo de un modelo pre-entrenado mediante el reemplazo de las
capas completamente conectadas (fully connected) del mismo, por un nuevo conjunto de capas
que se encargan de aprender los patrones de las capas convolucionales aprendidas anteriormente
en la red y la actualizacion de pesos y bias del nuevo conjunto de datos a través del algoritmo de
propagacion hacia atras (backpropagation), sin penalizar su rendimiento y minimizando el tiempo
de entrenamiento que supondria emplear varios conjuntos de datos nuevamente, ademas, este

método puede llevar a una mayor precision.

El impacto de usar diferentes formatos de imagenes con pérdida (JPG) y sin pérdida (GIFF)
de informacion en redes neuronales convolucionales es un campo poco analizado, ya que la
mayoria de investigaciones usan formatos de imagen con pérdidas como lo son JPG, JPG2000,
entre otros, por lo que se recomienda usar de forma experimental diferentes formatos de imagenes

y comprobar los niveles de precision que conlleva usar cada uno.

Se recomienda el uso de la plataforma TensorRT para el proceso de inferencia o
transferencia de aprendizaje en aplicaciones de aprendizaje profundo. Esta herramienta puede
minimizar la latencia de cualquier aplicacion, aumentando la rapidez de inferencia en cualquier
GPU Nvidia, lo cual es requisito fundamental para muchos servicios en tiempo real, o aplicaciones

automaticas e integradas en dispositivos con limitada capacidad de computo.

Se recomienda variar el hiperparametro de ajuste de la funcién de centro A con diferentes

valores (0.90 a 1) y emplear diferentes optimizadores de funciones de pérdida (SGD Estandar,
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RMSprop, Adadelta, Adagrad) de forma experimental, ya que la precision de verificacion de las

caracteristicas profundamente aprendidas puede verse beneficiada en algin caso.

Variar el tamafio de la incrustacion puede tener un impacto positivo o negativo en la tarea
de reconocimiento facial y por consiguiente en el consumo de recursos de hardware, por lo que se
recomienda probar con algunas variaciones de tamafo del tensor de salida de la capa fully
connected, con la finalidad de obtener incrustaciones de un tamafio de 128, 256, 1024, o 2048

bytes y verificar la precision de cada una de ellas.

Construir e implementar con éxito modelos de alto nivel de abstraccion en el campo del
aprendizaje profundo resulta ser un desafio e inclusive un arte. Es por eso que existe una gama de
marcos o frameworks que permiten simplificar la excesiva programacion y la complejidad de este
campo de la inteligencia artificial, por lo que se recomienda probar con diferentes marcos tales

como: Caffe2, Tensorflow 2.0, Microsoft Cognitive Toolkit, Pytorch, Mxnet, Keras, entre otros.

La gran mayoria de las técnicas empleadas en este estudio son usadas en la tecnologia de
reconocimiento facial, es por eso que si se requiere realizar una implementacion en una situacion
de la vida real se recomienda usar diferentes tipos de cdmaras para diferentes entornos y un
servidor medianamente potente; por ejemplo, una cdmara de resolucion promedio de 360p, 480p
y 720p puede obtener buenos resultados en entornos controlados, por el contrario, una camara de
resolucion alta de 1080p, 2k o inclusive 4k puede resultar mucho mejor para entornos no

controlados.

Teniendo en cuenta las limitaciones del sistema, una buena manera de superarlas es
recolectando una base de datos de rostros de los individuos en el entorno en el que se movilizan

de forma masiva, estoy seria muy beneficioso ya que es posible aplicar técnicas de clustering de
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forma no supervisada, con el fin de agrupar conjuntos de datos faciales no etiquetados y generar
nuevos conjuntos de datos por individuo para posteriormente alimentar un nuevo modelo de
aprendizaje profundo con caracteristicas de individuos mucho mas reales al entorno de despliegue

del sistema.

Se recomienda ampliamente el desarrollo en produccién de esta herramienta para fines de
control de seguridad, ya que el enfoque es discriminante ante individuos conocidos y

desconocidos, ademas de ser una aplicacion funcional adecuada bajo una dptica Optima.

Por ultimo y no menos importante, si se requiere mas velocidad en el tiempo de ejecucion
de codigo del sistema, valdria la pena la migracion del lenguaje interpretado de Python a un
lenguaje compilado C++. Actualmente Tensorflow dispone de un envoltorio que contiene todos
los mecanismos para la construccion y ejecuciéon de cualquier flujo de datos en codigo C++

mediante TensorFlow's C++ API.
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