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RESUMEN

En la presente investigaciébn se propone presentar un modelo de sistema para el
reconocimiento facial, el cual tiene como propésito ayudar en un tema tan sensible como
la trata de personas, para ello usaremos herramientas basadas en aprendizaje de maquina.
OpenFace es una arquitectura que utiliza herramientas de cédigo libre como Python, Torch,
OpenCV, siendo el propdsito de este Ultimo para la deteccién de caras con un acierto del
95%, trabajando con bibliotecas de aprendizaje profundo podra mejorar el reconocimiento
de imagenes y aumentando el acierto para la deteccién de rostros; OpenFace esta basado
en redes neuronales y aprendizaje profundo; tiene alto indice de acierto compitiendo
directamente con herramientas licenciadas. En la siguiente investigacion tomaremos la
arquitectura de OpenFace para la implementacién de nuestro propio modelo de sistema.
Se utiliz6 imagenes de personas desaparecidas, obtenidas de las redes sociales, paginas
de instituciones del estado. Para crear nuestra base de datos conformada por imagenes y
ser ingresadas a la red neuronal de OpenFace para obtener sus caracteristicas por cada
foto, estas redes estan entrenadas con los conjuntos de datos publicos de CASIA-Web y
FaceScrub que son utilizadas por OpenFace. En esta investigacion se va a medir el
desempefio del modelo propuesto de reconocimiento facial con rostros de personas en
ambientes y condiciones reales, simulando la base de datos conformada por imagenes.

Posteriormente una vez obtenido los resultados se realizara un analisis.



La investigacion se enmarcara en los afios actuales en el Peru.
PALABRAS CLAVE: Reconocimiento facial, Redes convolucionales, OpenFace, OpenCV,

Torch, Conjunto de datos.



ABSTRACT

In the present research proposes to present a model of system for facial recognition, which
aims to help in a subject as sensitive as the human trafficking, for this we will use tools
based on machine learning.

OpenFace is an architecture that uses tools of free code like Python, Torch, OpenCV, being
the purpose of the latter for the detection of faces with a success of 95%, working with deep
learning libraries will be able to improve the recognition of Images and increasing the
success for face detection; OpenFace is based on neural networks and deep learning; It
has a high rate of success competing directly with licensed tools. In the following research
we will take the OpenFace architecture for the implementation of our own system model.
Images of missing persons, obtained from social networks, pages of State institutions were
used. To create our database formed by images and to be admitted to the neural network
of OpenFace to obtain its characteristics for each photo, these networks are trained with
the public data sets of CASSIA-Web and FaceScrub that are used by OpenFace. This
research will measure the performance of the proposed model of facial recognition with
faces of people in real environments and conditions, simulating with a database of images.
Then an analysis of the results obtained will be carried out.

The research will be framed in the current years in Peru.
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INTRODUCCION

El aprendizaje de méaquina es una rama de la inteligencia artificial que viene
desenvolviendo un rol muy importante en el campo de reconocimiento de imagenes,
especificamente en el reconocimiento facial que busca la identificacion de un individuo en
una imagen digital. Existen bibliotecas de reconocimiento facial con diferente acierto y
rendimiento, en su mayor parte patentadas.

Es importante destacar que el tema de la trata de personas ha aumentado en estos Ultimos
afos, las personas son despojadas de sus derechos y puesto a un comercio ilegal, llegando
a pasar por terrapuerto, aeropuertos y otros centros de transportes para su cometido,
actualmente se proporciona denuncias con fotos de estas victimas publicadas por sus
familiares en estos centros de transporte, comisarias, paginas web, redes sociales,
utilizando estos medios para la busqueda de las victimas, obteniendo el beneficio para
tener acceso a esa informacion la cual podra ser utilizada en esta investigacion.

Debido a este problema se propone el modelo de reconocimiento facial para la trata de
personas, para ser utilizado en este tema del trafico de personas, asi mismo se propone
una base de datos con imagenes compuestas por personas, obteniendo dicha informacién
por los medios anteriormente mencionados.

La delimitacién temética es proponer un modelo de sistema de reconocimiento facial, la

delimitacion espacial se enfocara en personas locales, en los afios actuales en el Peru.
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En esta investigacion se usara la biblioteca de OpenFace, basada en el algoritmo de
FaceNet de Google que se encarga del reconocimiento facial, OpenFace esta
implementado con Python y el marco cientifico computacional de Torch para el aprendizaje
automatico que permite el uso del CPU/GPU para la red neuronal.

En la presente investigacion se evaluard el desempefio del modelo propuesto en
condiciones reales, poniendo a prueba su alcance y exactitud mediante la colaboracion de
un grupo de personas.

A continuacion, se desarrolla un resumen de los capitulos de la investigacion.

Capitulo 1, se desarrollara la investigacion, la probleméatica del tema, justificacién, objetivos
principales y secundarios, las limitaciones y alcance.

Capitulo 2, se presenta el marco teérico que brindara detalle del tema, haciendo uso de
conceptos que se tomaron para la investigacién, asi como herramientas utilizadas.
Capitulo 3, se expone el estado del arte, el cual presentamos investigaciones, tesis,
articulos, que nos serviran como referencia en nuestra investigacion, y conocer el estudio
hasta la fecha.

Capitulo 4, se desarrollara la metodologia de la investigacion, también presentamos el caso
de estudio e indicamos las variables con sus indicadores.

Capitulo 5, se detallara la propuesta de nuestro modelo, se presenta una arquitectura
propia, elaborada mediante la arquitectura de OpenFace, y se analizara a detalle los
diagramas que se utilizaron durante la investigacion.

Capitulo 6, se mostraran las pruebas realizadas en la investigacion, posteriormente
desarrollamos un analisis del total de resultados obtenidos, por ultimo, evaluaremos el
desempefio de nuestro modelo en condiciones reales, con esto validaremos el modelo

propuesto mediante todo este analisis.
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CAPITULO 1

GENERALIDADES

A continuacion, se plantea la problematica, también se propondran los objetivos

principales, especificos, la justificacién, asimismo establecer los alcances y limitaciones de

nuestro proyecto.

1.1 Planteamiento del problema
Actualmente el reconocimiento de imagenes ha tomado mucha importancia en
verificacion de personas y reconocimiento de rostros, los algoritmos de analisis facial
vienen evolucionando y mejorando, pero todavia no se tiene un acierto al 100% que
ya era sefialado por Angeliki Fydanaki y Zeno Geradts [1], "Sin embargo, ninguno de
los modelos propuestos hasta ahora ha sido capaz de generar resultados que
comparan en acierto con la identificacion manual de rostros de un humano".
En la ultima década el indice de individuos desaparecidos a causa de la trata de
personas muestra un incremento, segun el Ministerio de Trabajo y Promocion del
Empleo (MTPE) [2], “Solo en la selva del Peru hay entre 20,000 y 45,000 esclavos”.
Es frecuente que se reporten en las noticias casos de personas no habidas, a pesar
de que se cuenten con sistemas biométricos para poder identificar a las personas no
se tiene una precision exacta y estos pueden ser alterados segun David Espinoza [3],

“Nos menciona que se han encontrado técnicas con la finalidad de clonar la mano de



un sujeto, también menciona que esto con Reconocimiento Facial seria mas dificil”
dando sustento a nuestra problematica.
El principal problema surge a la falta de sistemas para el control de la trata de personas
que utilizan reconocimiento facial. Asi mismo la carencia de un conjunto de datos
conformado por imagenes de personas desaparecidas.
Otro factor critico son los gastos de adquisicibn y mantenimiento de un equipo
biométrico ademas que el reconocimiento facial necesita tener un alto rendimiento y
acierto ya que el impacto social es alto.
Por lo tanto, se determin6 implementar un sistema de reconocimiento facial, el cual
sera capaz de reconocer un rostro de un conjunto de datos conformado por imagenes
de rostros, se realizaran evaluaciones con distintas pruebas para obtener las medidas
ideales para modelo. Asi mimo también disefiar un conjunto de datos compuesto por
imagenes de personas desaparecidas.
1.1.1 Pregunta principal de investigacion
¢, Cémo podriamos tener un sistema de alertas de trata de personas en terminales
del Peru?
1.1.2 Preguntas secundarias de investigacion
¢, Qué condiciones son necesarias para el reconocimiento en un tema como la trata
de personas?

¢ Existen conjuntos de datos de entrenamiento para detectar personas?

1.2 Objetivos de la Investigacion
1.2.1 Objetivo General
e Proponer un modelo de sistema de reconocimiento facial para el control de la trata

de personas.



1.2.2 Objetivos Especificos
e Investigar el aprendizaje de maquina y sus modelos para el reconocimiento de
imagenes.
e Proponer un modelo de sistema para el reconocimiento facial.
e Proponer una base de datos conformada por imagenes de personas
desaparecidas.

e Validar el modelo de sistema de reconocimiento facial.

1.3 Justificacion de la Investigacion
Debido a la carencia de sistemas de reconocimiento facial, la trata de personas, segun
el MTPE [2], “Es un fendmeno desde tiempos antiguos, en las Ultimas décadas la lucha
por su eliminacion se viene dando por el estado y la sociedad”.
Segun el Instituto Nacional de Estadistica e Informéatica (INEI) [36], se cuenta con un
registro de 4692 personas desaparecidas en el Peru en el afio 2017, mientras que en
Arequipa existe 411 casos registrados de personas desaparecidas tan solo ese afio.
Debido a este hecho surge la necesidad de contar con un sistema de reconocimiento
facial de un alto rendimiento y acierto que permita reconocer un rostro.
La investigacion servird y beneficiard como referencia para comparar y analizar los
resultados con futuras herramientas de reconocimiento de imagenes, asi mismo como

la retroalimentacién de una base de datos con un sistema automatico.

1.4 Alcances y limitaciones
1.4.1 Alcances
e El proyecto estd enfocado en el reconocimiento facial, compuesto por imagenes
de personas que se encuentren en un conjunto de datos.
e Se implementara el modelo de sistema para el analisis y obtencion de resultados.

e Las imagenes utilizadas en el modelo serdn tomadas de la parte del rostro.



e Las imagenes obtenidas perteneceran a paginas web del estado, redes sociales.
e Las imagenes seran procesadas en la Unidad Central de Procesos (CPU).
1.4.1 Limitaciones

e Las imagenes seleccionadas en el modelo seran filtradas, se tomaréd aquellas
fotos que no presenten objetos 0 accesorios que obstruyan la parte del rostro.

e El modelo propuesto esta limitado a la iluminacion del escenario al momento de
obtener los resultados de las pruebas.

e Se carecen de conjuntos de datos conformados por imagenes de personas
desaparecidas.

e Presupuesto para la adquisicion de cadmaras.



CAPITULO 2

FUNDAMENTACION TEORICA

En este capitulo se propone el desarrollo del marco teérico, se mencionaran conceptos,
herramientas y técnicas relacionados al tema de investigacion para una mejor comprension
e introduccion.
2.1 Aprendizaje de maquina
La computadora para poder solucionar un problema se basa en algoritmos, que son
una secuencia de pasos que se ingresan como nuameros y se tiene como salida una
peticion. Se pueden llegar a utilizar diversos algoritmos, pero al final lo que define su
efectividad de los demas es tener una menor cantidad de instrucciones y memoria,
funcionando inclusive de una manera éptima.
¢ Qué sucederia si nuestro algoritmo pudiera ser entrenado, aprendiendo patrones
para poder obtener mejores resultados?
Particularmente para esta investigacion el aprendizaje de maquina tiene como finalidad
gue el computador a través de técnicas pueda aprender. La técnica que se apega a
nuestro trabajo es el aprendizaje no supervisado.

2.1.1 Aprendizaje de maquina supervisado



El principal objetivo del aprendizaje supervisado es aprender un mapeo desde la
etapa de entrada hasta la salida, estos valores deben ser confiables y correctos
gue son validados y proporcionados por un supervisor [4, p 43].
Segun Nick McCrea [5], “El programa se encuentra entrenado en un escenario
predefinido de ejemplos de entrenamiento. “

2.1.2 Aprendizaje de maquina no supervisado
En el aprendizaje no supervisado no existe una supervision, solo se cuenta con
datos en la etapa de entrada. [4. p 51].
El principal objetivo es encontrar aquellos patrones que tienden a repetirse con
una similitud constante.
Segun Nick McCrea [5], “El programa recibe una cantidad de informacién para
luego este deba encontrar relaciones y patrones. “
Cabe destacar a esta técnica siendo ideal para nuestro modelo, debido a que se

ingresaran caracteristicas de las imagenes que seran relacionadas en grupos.

2.2 Redes neuronales artificiales
Las (RNA) o redes neuronales artificiales son un modelo computacional que esta
basado en un circuito neuronal o redes neuronales bioldgicas, estan conformadas por
nodos o neuronas, teniendo sus entradas y salidas respectivas, de manera simultanea

se encuentran conectadas entre ellas recibiendo informacion [6].
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Figura. 2. 1 Redes Neuronales Atrtificiales.
Fuente: Introduccion al Deep Learning [7]
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Las redes neuronales tienen como principal objetivo encontrar patrones de
comportamiento de los datos de entrada para determinar una salida a continuacion se
mencionan algunos casos de uso. Reconocimiento facial, reconocimiento de
sentimientos, reconocimiento de movimiento corporal, reconocimiento de voz [35].
2.2.1 Aprendizaje profundo
El aprendizaje profundo busca representar el aprendizaje del ser humano de una
manera automatica no lineal a través de algoritmos complejos, modelando las
abstracciones de alto nivel.
Se observa en la Figura 2.2, se observa las compafias que se encuentran

investigando el aprendizaje profundo.

Al TECHNOLOGY SUBCATEGORIES

SUBCATEGORIES OF Al TECHNOLOGIES AND COMPANIES INVESTING

Al TECHNOLOGY/DESCRIPTION COMPANY COUNT

ng technologies related to understanding

58

28

Figura. 2. 2 El nuevo mercado de la inteligencia artificial.
Fuente: Inteligencia Artificial como servicio: reconocimiento de imagenes [8]

Para poder entender este concepto en el caso del aprendizaje de maquina se
requiere que el programador extraiga las caracteristicas de un objeto y las
clasifique, en el caso del aprendizaje profundo se tiene un conjunto establecido de

caracteristicas clasificadas. Como podemos observar en la Figura 2.3.
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Figura. 2. 3 Aprendizaje Profundo.
Fuente: Aprendizaje profundo (Deep learning) [9]

En la Figura 2.4 se muestra la relacién entre los conceptos mencionados,

observando como uno forma parte de otro.

Artificial Intelligence

Machine learning

Figura. 2. 4 Relacion entre Inteligencia Artificial, Machine Learning y
Aprendizaje profundo.
Fuente: Aplicacion practica de Aprendizaje maquina [35]
Redes neuronales profundas;

Son aquellas redes que cuentan con una estructura de dos a mas capas ocultas,

a continuacion:



Redes convolucionales;
Las redes convolucionales como se observa en la Figura 2.5 se basan en matrices
bidimensionales utilizando filtros aplicados a una imagen usando diferentes

mascaras para obtener diferentes resultados.
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Figura. 2. 5 Filtracion de una imagen.
Fuente: Deep learning: Redes convolucionales [10]

Redes Siamesas;

Rubén Torti (2017) [11], define “Las arquitecturas siamesas consisten en computar
una métrica de similaridad entre las representaciones y un conjunto de prototipos
cuyas representaciones hayan sido previamente computadas.”

Redes neuronales convolucionales siamesas

Las redes neuronales siamesas estan conformadas por dos subredes que
comparten una similitud en los parametros y pesos, es decir tomamos una imagen
y la procesamos obteniendo su codificacion, para después utilizar esa misma
subred ingresando otra imagen al ser procesada se obtendra su nueva
codificacién, haciendo una comparacion con aquellas imagenes que pertenezcan
a un mismo individuo, tendran una similitud en la codificacién en caso contrario,
corresponderia a dos individuos distintos, a continuacién en la Figura 2.6
podemos observar dos entradas en una misma red convolucional que extrae las

caracteristicas que son comparadas al final.
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Figura. 2. 6 Estructura de una red siamesa.
Fuente: Entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo mediante auto
supervision [11]
2.3 Reconocimiento facial

Los seres humanos para reconocer a una persona se basan en los rostros, con la
ayuda del ojo humano se procesa varias imagenes de rostros de personas
asociandose al individuo que corresponde, la tecnologia busca imitar este proceso con
la ayuda de algoritmos complejos con el objetivo de reconocer una persona. Hay que
tener en claro lo siguiente:

Verificar o autenticar; hace la comparativa de la imagen del rostro con la que se busca
conocer la identidad de la persona. Mientras que identificar o reconocimiento facial

hace la comparativa de una imagen del rostro con un conjunto de imagenes que se

encuentran en una base de datos.
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2.4 Herramientas

2.4.1 OpenFace
Es una herramienta de codigo libre implementado en Python y Torch, utiliza redes
neuronales profundas y se basa en el CVPR (Congreso sobre el reconocimiento
de patrones y la visién por ordenador) una conferencia de vision artificial [19].
Es una biblioteca de codigo libre implementado en Python y Torch, utiliza redes
neuronales profundas y se basa en FaceNet publicado en el CVPR (Congreso
sobre el reconocimiento de patrones y la vision por ordenador) una conferencia de
vision artificial, que utiliza el método de perdida de triplete. [38].
Los modelos de reconocimiento facial en su mayoria son cajas negras y
propietarias por ello OpenFace nos brinda un modelo para el reconocimiento facial
de forma libre, el cual utilizaremos para esta investigacién, basandose en su
arquitectura.

2.4.2 Kairos
Es una plataforma con sus propios servidores de codigo licenciado entre sus
principales funciones cuenta con la deteccion de rostro, verificacion facial,
deteccibn de rasgos faciales, agrupamiento de rostros, entre otras
funcionalidades. [20].
Kairos es una herramienta utilizada para el desarrollo de sistemas de
reconocimiento facial, el cual requiere un suscripcion mensual o personalizada
para acceder a su API (Interfaz de programacion de aplicaciones).

2.4.3 Dlib
Es una biblioteca de software desarrollado en C++, que es facil de usar a través
su interfaz para el desarrollo de aplicaciones o por sus siglas en inglés API,
contiene componentes para utilizar en aplicaciones como robética, procesamiento

de imagenes, aprendizaje automatico, mineria de datos [21].
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Dlib para la deteccion de rasgos faciales utiliza los puntos de referencia
(landmarks), estos puntos se encargan de marcar las regiones de un rostro [39].
Nosotros utilizaremos Dlib para la deteccidn de las partes mas relevantes de un
rostro de esta manera obtenerlos y usarlos para el modelo propuesto.

2.4.4 Torch
Es un marco cientifico de computacién de codigo abierto que permite que una red
neuronal se pueda ejecutar en una UCP (unidad central de procesos) o con CUDA
(Arquitectura Unificada de Dispositivos de Computo) [25].
OpenFace utiliza Torch para el entrenamiento de miles de imagenes que se
encuentran en distintos conjuntos de datos, esta herramienta permite hacer un
solo entrenamiento para los miles de imagenes que se tenga.

2.4.5 OpenCV
Es una biblioteca de cédigo libre disefiado en C++/ C cuya funcion es la extracciéon
y el procesamiento de datos a través de imagenes basado en el algoritmo de
violaJones [26].
Durante la investigacion se utilizara esta herramienta para la alineacion, recorte y
escala de imagenes en el proceso del modelo propuesto.

2.4.6 CASIA-WebFace
Es un conjunto de datos utilizado para el reconocimiento, compuesta por 10,575
individuos con un total de 494,414 imagenes que son rastreadas desde internet
de una forma aleatoria y se pueden usar sin restricciones [23]. En la Tabla 2.1,
podemos observar una lista de conjunto de datos méas populares, cabe destacar
gue OpenFace utiliza dos conjuntos de datos, actualmente estan en proceso en
utilizar el conjunto de datos de MegaFace contando con més de cuatro millones

de imagenes para poder mejorar el entrenamiento de la red neuronal.
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Conjunto de Numero de |Numero Numero de Caracteristicas
Datos Afio |fotos de sujetos |fotos x sujeto | clave
MS-Celeb-1M | 2016 | 10M 100,000 100 breadth; central
(Challenge 1) 3.8M(clean) | 85K(clean) part of long tail;
[59] celebrity;
knowledge base
MS-Celeb-1M | 2016 | 1.5M (base | 20K (base 1/-/100 low-shot learning;
(Challenge 2) set) 1K set) 1K tailed data;
[59] (novel set) (novel set) celebrity;
MS-Celeb-1M | 2018 | AM(MSvlc) |80K(MSvlc) |- breadth;central
(Challenge 3) 2.8M(Asian- | 100K(Asian- part of long tail;
[2] Celeb) Celeb) celebrity
MegaFace 2016 | 4.7M 672,057 3/07/2469 breadth; the whole
[89], [119] long
tail;,commonalty
VGGFace2 2017 | 3.31M 9,131 87/362.6/843 depth; head part
[20] of long tail; cross
pose, age and
ethnicity; celebrity
CASIA 2014 |494,414 10,575 2/46.8/804 celebrity
WebFace
[206]
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Conjunto de Numero de |Numero Numero de Caracteristicas

Datos Afio |fotos de sujetos |fotos x sujeto | clave

UMDFaces- 2017 | 22,075 3,107 - video

Videos [9]

VGGFace 2015|2.6M 2,622 1,000 depth; celebrity;

[123] annotation with
bounding

boxesand coarse

pose
CelebFaces+ |2014 |202,599 10,177 19.9 private
[152]

Google [144] |2015|>500M >10M 50 private
Facebook 2014 | 4.4M 4K 800/1100/1200 | private

Tabla 2. 1 Los conjuntos de datos usados para el entrenamiento.
Fuente: Deep Face Recognition: A Survey [12, p 13]

2.4.7 FaceScrub

Es un conjunto de datos utilizado para el entrenamiento de imagenes de
reconocimiento facial de OpenFace compuesta por 100,000 imagenes de 530
personas, estas imagenes fueron tomadas de Internet y se toman en torno a
situaciones del mundo real [24].

Conclusiones del capitulo; Se concluye del capitulo que las herramientas Torch,
OpenCV, Dlib, OpenFace seran ideales para nuestra investigacion, ademas de
entendimiento para su desarrollo, el cual se desarrollarda en los capitulos

posteriores.
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CAPITULO 3

ESTADO DEL ARTE

En este capitulo se mencionan antecedentes e investigaciones relevantes relacionadas a
nuestra investigacion, para una mejor comprension y enfoque del tema abordando
conceptos de cdmo surgié el reconocimiento facial, las investigaciones de como se viene
dando estudio en la actualidad y los enfoques que se le da para los problemas actuales.
Con el paso de los afios surgen problemas en la sociedad, donde la tecnologia viene
tomando un rol muy importante y complementando soluciones a estas necesidades, el
reconocimiento facial ha ido evolucionando, con el fin de obtener un mejor acierto al
reconocer un rostro. En varias partes del mundo se encuentran investigando las distintas
aplicaciones del RF (Reconocimiento Facial), para ser utilizadas como solucion a estos
problemas.

Uno de los articulos més recientes, fue propuesto por Mei Wang y Weihong Deng (2018)
[12], nos indica que en la década de 1990 se hizo popular el estudio de RF (Reconocimiento
facial), donde se utilizaron cuatro técnicas:

Entre los afios de 1990 y 2000 los enfoques de aprendizaje holistico se basaron en la
busqueda de la representacion de imagenes de rostros en baja dimension, realizando la

identificacion de rostros usando representaciones globales, pero surgieron problemas
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debido a no controlar los cambios faciales, asi ocasionando una dificultad para capturar los
cambios de expresion [12, p 1].

En el 2010, el aprendizaje superficial introdujo el concepto de filtros al Reconocimiento
Facial con el fin de obtener una mejor distincion, pero su principal limitacion fueron las
variaciones de la apariencia facial [12, p 2].

En el 2012, la red neuronal de AlexNet obtuvo el mérito de ganar el concurso ImageNet
utiizando la técnica de aprendizaje profundo basandose en redes neuronales
convolucionales que utiliza mdultiples capas de procesamiento para la extraccion y
transformacién de imagenes. [12, p1].

En esta investigacion se hizo la comparativa de los métodos tales como DeepFace, En la
siguiente Tabla 3.1 podemos distintos métodos con su acierto, asi mismo abarcando temas
de diferentes algoritmos, representacion de distintos escenarios de prueba con distintos

conjuntos de datos [12, p 6].

Arquitec- | N° de Acierto
Método Afio Pérdida tura Redes Entrenamiento Std (%)
97.35+0.2
DeepFace |2014 |softmax Alexnet 3 Facebook (4.4M,4K) | 5
contrastive CelebFaces+ 99.15+0.1
DeeplD2 2014 |loss Alexnet 25 | (0.2M,10k) 3
contrastive | VGGNet- CelebFaces+ 99.5310.1
DeeplD3 2015 |loss 10 50 |(0.2M,10K) 0
99.63+0.0
9
GoogleNet
FaceNet 2015 |triplet loss -24 1 Google (500M,10M)
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Arquitec- | N° de Acierto
Método | Afo Pérdida tura Redes | Entrenamiento Std (%)
Baidu 2015 |triplet loss CNN-9 10 |Baidu (1.2M,18K) 99.77
VGGNet- VGGface
VGGface |2015 |[tripletloss 16 1 (2.6M,2.6K) 98.95
MS-Celeb-1M
Light-CNN | 2015 | softmax Light CNN 1 (8.4M,100K) 98.8
VGGNet- CASIA-WebFace
L-softmax |2016 |L-softmax 18 1 (0.49M,10K) 98.71
MS-Celeb-1M,
Range VGGNet- CASIA-WebFace
Loss 2016 |rangeloss |16 1 (5M,100k) 99.52
ResNet- MS-Celeb-1M
L2-softmax | 2017 | L2-softwax |101 1 (3.7M,58K) 99.78
contrastive CASIA-WebFace
Normface |2017 |loss ResNet-28 1 (0.49M,10K) 99.19
MS-Celeb-1M
Coco loss |2017 |[CoColoss |- 1 (3M,80K) 99.86
99.58
MS-Celeb-1M
VMF loss 2017 | vMF loss ResNet-27 1 (4.6M,60K)
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Arquitec- | N° de Acierto
Método | Afo Pérdida tura Redes | Entrenamiento Std (%)
Marginal marginal MS-Celeb-1M
Loss 2017 |loss ResNet-27 1 (4M,80K) 99.48
SphereFac CASIA-WebFace
e 2017 | A-softmax ResNet-64 1 (0.49M,10K) 99.42
center
invariant CASIA-WebFace
CCL 2018 |loss ResNet-27 1 (0.49M,10K) 99.12
CASIA-WebFace
AMS loos | 2018 | AMS loss ResNet-20 1 (0.49M,10K) 99.12
CASIA-WebFace
Cosface 2018 | cosface ResNet-64 1 (0.49M,10K) 99.33
ResNet- MS-Celeb-1M
Arcface 2018 |arcface 100 1 (3.8M,85K) 99.83

Tabla 3. 1 Acierto de los diferentes métodos de verificacion en el DATASET LFW.

Fuente: Deep Face Recognition: A Survey [12, p6]

Zepp Uibo (2016) [18], donde presenta una investigacion donde se compara tres tipos de
redes neuronales sobre reconocimiento facial, son probados para comprobar una precision
mayor de 91.18%, donde se trabajan con los mismos conjuntos de datos, donde la red
Grupo de Geometria Visual por sus siglas en inglés VGG, tuvo como resultado el mejor
rendimiento de las pruebas.

Zahid Mahmood y Nazeer Muhammad (2017) [13], mencionan las aplicaciones en las que
se puede implementar el reconocimiento facial; En la investigacién de la criminalistica

forense, haciendo una comparativa de la imagen de la escena del crimen con una base de
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datos. En la investigacion de base de datos de imagenes, consiste en buscar imagenes de
personas no habidas, migrantes, criminales, traficantes de drogas. En el reconocimiento
de expresiones, consiste en definir el estado emocional de una persona ya sea
conformidad, alegria, insatisfaccion utilizado en el marketing electrénico, este campo esta
en progreso para tener una confiabilidad alta.

Xavier Serra (2017) [14], entrend su red neuronal convolucional, utilizé el descenso de
gradiente estocastico, su entrenamiento durd un aproximado de cinco dias en procesar un
millon de imagenes, el objetivo era identificar si la imagen correspondia al rostro en el
conjunto de datos tenia dos pares de listas donde cada par podria corresponder a una
persona o a dos individuos distintos, se esper6 obtener un 90% de precision, pero al final
se obtuvo un 95% de éxito mayor a lo esperado.

Segun Scott A. King, Alaa Sheta, y Jiagi Hu (2017) [15], dividen el proceso de
Reconocimiento Facial en tres fases:

La generacién de una base de datos con las imagenes de los rostros de las personas
permitira reconocer en un grupo especifico de individuos, un ejemplo con la ayuda de
equipos como camaras, automatizara el proceso al tomar una captura a un rostro,

recolectando informacion para la identificacion del individuo [15, p 1411].

Figura. 3. 1 Ejemplo de imagenes en un conjunto de datos.
Fuente: Implementation of an Integrated Ambient Intelligence System [15, p 1411]
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El entrenamiento, que utiliza 128 dimensiones de incrustacion para cada rostro, este
método de entrenamiento fue propuesto por FaceNet, teniendo en cuenta tres imagenes
por persona la primera y segunda perteneciente al individuo la tercera con una identidad
diferente, obteniendo resultados Optimos, esto conllevo a un entrenamiento entre 100
millones y 200 millones im&genes de las cuales tenia un aproximado de 8 millones de
personas. Una recomendacion, en vez de formar un nuevo conjunto de datos masivo y
entrenarlo, utilizar OpenFace que nos proporciona redes neuronales pre-entrenadas
Utilizando la misma técnica de FaceNet. Y como tercera fase en la metodologia se utilizara
una camara Webcam de alta resolucion rojo, verde azul (RVA) para la captura y

reconocimiento. EI método lo dividen en cinco etapas, preprocesamiento, deteccion de

rostros, alineacion facial, codificacion facial y clasificacion. [15, p 1411].

Figura. 3. 2 Alineacion de la cara en accion.
Fuente: Implementation of an Integrated Ambient Intelligence System [15, p 1412]

Segun Clint Banzhaf (2017) [16], se cre6 una variante de la biblioteca OpenFace,
OpenFace++, la cual agrega nuevas funcionalidades y compatibilidad multiplataforma,
también se le incluye clasificacion de expresiones faciales y soporte para Android, ademas
se simplifica la interfaz de programacion de aplicaciones, originalmente OpenFace necesita
instanciar varios objetos distintos y deben estar enlazados entre si, creando funciones
innecesarias para el usuario, con OpenFace++ solo se crea una instancia con una cantidad
de funciones entendibles para el usuario. En los experimentos de prueba de OpenFace++,
se encontré en las expresiones como felicidad, tristeza y sorpresa, se obtuvo un buen

resultado. Sin embargo, para expresiones como ira y disgusto, tienen aspectos comunes
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entre ellos que resultaba dificil de clasificarlos. En trabajos futuros se recomienda fusiones
de las expresiones para que estas Ultimas puedan mejorar el rendimiento. En la Figura 3.3

se observa el resultado de OpenFace++ mediante expresiones faciales.

ANALYSER @ 31 FPS

ORIENTATION EYE GAZE

Figura. 3. 3 Aplicacion FaceSensor.
Fuente: Extracting Facial Data using Feature-based Image Processing and Correlating it
with Alternative Biosensors Metrics [16, p 54]

Thiago Diniz da Silveira (2018) [17], propone un modelo de reconocimiento de movimientos
corporales, donde a si mismo se estudia cuatro modelos distintos Probabilistic High-
Dimensional Regression, Hyperface, Deepgaze y Vanilla CNN, donde al final se opté por
el modelo de Hyperface para hacer el analisis y las pruebas. Este modelo es un método
gue tiene por objetivo reducir la puntuacion de confianza en la deteccién de rostros falsos
gue distraen a los algoritmos de vision por computador, obteniendo un resultado
satisfactorio. Dada su investigacion propone para trabajos futuros hacer un entrenamiento
con un conjunto de datos y el uso de OpenFace para obtener mejores resultados.

En el trabajo de Vadym lvanchuk [32], propuso un modelo de reconocimiento facial
abordando las emociones utilizando imagenes de rostros con el fin de tomar las
expresiones faciales que seran entrenadas en una red neuronal convolucional, nos

recomienda utilizar bases de datos con mayor cantidad de imagenes para tener un mejor

entrenamiento y mejorar el desempefio del modelo en situaciones reales.
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Por otro lado, Ervin Caceres (2018) [41], propone el desarrollo de un aplicativo mévil de
reconocimiento facial para identificar personas con antecedentes de abuso sexual en la
provincia de Andahuaylas en Perd, se utiliza Azure Face API desarrollada por Microsoft
para el reconocimiento de caras, sin embargo es una herramienta en caja negra, el cual no
se documenta los algoritmos de aprendizaje de maquina utilizados para su funcionamiento,
Face API funciona bajo la nube, el cual se sube imagenes para ser entrenadas, y
devolviendo la respuesta en formato JSON pero solo permite hasta un limite de 1000
transacciones, debido a que es una herramienta de pago para aprovechar todas sus
funcionalidades, se realizaron pruebas haciendo una comparativa con la herramienta
OpenCV. Face API puede identificar expresiones faciales también proporciona
caracteristicas como sexo, edad, vello facial. Se realiz6 un aplicativo para Android como
muestra la Figura 3.4, el cual toma captura a las personas que se comunicara con el
servicio web de Face API y este respondera si se encuentra resultados de similitud, se
obtiene resultados al usar el aplicativo durante el dia y noche, dando como mejor resultado

durante el dia cosa que con OpenCV no se obtuvo buenos resultados.

- 8 N0 Yy ou 10240,

REPORTAR

Figura. 3. 4 Prueba en aplicativo movil.
Fuente: Aplicacion Moévil de Reconocimiento Facial en Personas con Antecedentes de
Abuso Sexual [41, p 82]
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CAPITULO 4

METODOLOGIA Y DESARROLLO DE LA INVESTIGACION

En este capitulo se desarrolla la metodologia de nuestra investigacion asi mismo se hara

el caso de estudio. También se definiran las variables e indicadores.

4.1 Metodologia de la investigacion

4.1.1 Tipo de investigacién

Segun el objetivo; la naturaleza de la investigacion utilizada sera aplicada, en la
cual se dara estudi6 a la arquitectura de OpenFace v0.2.0, esto servira de apoyo
para nuestro modelo de sistema aplicado en un caso de uso especifico como la
trata de personas.
Segun los datos; La presente investigacion se basa en un enfoque cuantitativo
debido a que, en estudios previos, se recurri6 a proponer las fases para el
reconocimiento, técnicas para su contextualizacion teérica estableciendo las
variables métricas para hacer un énfasis a la solucion de la problematica con una

metodologia de disefios de diagramas, pruebas y prototipado de sistema.
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4.1.2 Disefio de la investigacién
El método empleado en la presente investigacion es experimental debido a que
se tendra una relacion entre variables, la variable independiente sera medida
como sujeto de experimento con la variable dependiente.
Técnicas e instrumentos de colecta de datos
Utilizaremos la internet como una técnica para obtener informacién, ya que es uno
de los principales medios para la recabacion de informacion.
Fases para el reconocimiento
Las fases propuestas son:
Fase para recepcionar secuencia de video; donde se hace lectura a una serie de
fotogramas captados de un video.
Fase procesar cada fotograma; donde se procesa cada fotograma extraido.
Fase de deteccion de rostro; donde por cada fotograma se hace la deteccion de
rostros hallados.
Fase Feedforward de la red neuronal; en el cual se obtiene resultados generados
por una red neuronal.
Fase comparar distancias; por Ultimo, en esta fase se hace una comparacién con
caracteristicas de imagenes de las personas.
Las fases propuestas seran mas detalladas en el capitulo 5.

4.1.3 Estudio de caso
Se contara con el apoyo del grupo de alumnos del PET (Programa Especial de
Titulacion) para poder probar el modelo, para esto validar nuestras métricas se
contard con una base de imagenes denominada base de datos de personas
voluntarias, con la cual se haran pruebas en distintas camaras, distancias, tiempos

para el desarrollo de la investigacion propuesta.
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4.2 Operacionalizacion de las variables

VARIABLES DIMENSIONES INDICADORES
Modelo Base de datos de Cantidad de imagenes ingresadas a la Base
Propuesto Rostros de Datos (Rostros)

Condiciones de las imagenes (en ambientes,

calidad de la resolucion)

Identificacion de

Personas

Métrica en la Base

de datos de

Rostros

Acierto

Tabla 4. 1 Matriz de Operacionalizacion de variables.

Fuente: Autoria propia
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CAPITULO 5

PROPUESTA

En este capitulo se realizara la implementacién del modelo de sistema de RF
(reconocimiento facial), para ello tendremos como primer paso la lectura de fotogramas por
medio de una cdmara, donde se procesaran cada una de ellas, a continuacion, se escalara
dichos fotogramas a una medida eficaz donde el sistema sea capaz de obtener informacion
y asi detectar los rostros, por consiguiente, se extraera un vector de 128 incrustaciones por
medio de la red neuronal por cada rostro.

Finalmente, obtenido estos resultados serdn comparados con una base de datos de
imagenes (rostros), donde el sistema mandara una alerta si se encontré resultados
parecidos a la persona que se quiere identificar, para todo este proceso nuestro modelo
utilizara como referencia la arquitectura de OpenFace. En este capitulo detallaremos a

profundidad cada uno de estos pasos.
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5.1 Base de datos utilizada en OpenFace
FaceScrub y CASIA-WebFace; estos conjuntos de datos almacenan imagenes que
seran utilizadas por OpenFace. Se encuentra pre-entrenada con una combinacion de
conjuntos de datos de reconocimiento facial compuesta por imagenes de rostros de
personas publicas como se puede ver en la Figura. 5.1. FaceScrub cuenta con un
tamafio compuesta por 100,000 imagenes de 530 personas y CASIA-WebFace de

494,414 imagenes de 10,575 personas, la composicion de colores es rojo, verde, azul

(RVA).

Figura. 5. 1 Conjunto de datos de Facescrub.
Fuente: Autoria propia
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5.2 Metodologia

°
!

[ Recepcionar secuencia de video]

ki
l Procesar cada fotograma ]

4
[ Enviar cada fotograma a la red neuronal ]

\
l Ingresar ala base de datos ]

A
Comparar las distancias

i
Enviar alerta

Figura. 5. 2 Diagrama de actividades.
Fuente: Autoria propia

En Figura 5.2 se visualiza el diagrama de actividades de la propuesta, donde se
muestra el proceso del sistema desde una vista general, una vez iniciada la aplicacion,
se recepciona la secuencia del video, luego se pasa a procesar cada fotograma y son
enviadas a la red neuronal, se comparan las distancias para saber cuél estd mas

cercano, una vez encontrado se envia una alerta para avisar que se pudo encontrar
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una respuesta, este diagrama explica la metodologia que utilizaremos, a continuacién
se pasa a detalle cada una de estas actividades.
5.2.1 Recepcionar secuencia de video

A continuacién para poder recepcionar los fotogramas, necesitaremos una camara
para obtener el video que estara en un formato mp4, la cAmara puede usar la
resolucidn que esta misma posea, el sistema podré leer este tipo de resolucion,
pero para poder hacer el proceso mas rapido y adecuado usaremos una
resolucién minima de 800 x 600 pixeles y 30 FPS, una vez preparado el sistema
podra obtener la secuencia de video que tendr4 como entrada fotogramas todo
esto lo logramos gracias a la libreria de OpenCV con Python. En la Figura 5.3 se

muestra la representacion del resultado a obtener.

— —— - — e — -
T T T s g

| [ 3

> >

Figura. 5. 3 Secuencia de video.
Fuente: Autoria propia

5.2.2 Procesar cada fotograma
Una vez obtenido la secuencia de video se proseguira con la extraccion de cada
fotograma, el sistema va a extraer cada una de ellas cada 0.3 segundos, por
ejemplo, en un video de formato mp4, el sistema recibira la secuencia del video y
extraera los fotogramas se procede a extraer cada uno como muestra la Figura

54.

29



Figura. 5. 4 Extraccion de fotograma.
Fuente: Autoria propia

Luego de proceder con la extraccién de los fotogramas; se tomara captura a una
resolucién de 800 x 600 pixeles, posteriormente el sistema procedera a escalar el
fotograma obtenido a la mitad, con esto el proceso de deteccion de cada
fotograma sera rapido y optimo, sin perder informacion, dando como resultado una
imagen de 400 x 300 pixeles, por ejemplo, como se muestra en la Figura 5.5. Todo

esto para el siguiente paso que es la deteccion del rostro.

Figura. 5. 5 Escalar el fotograma.
Fuente: Autoria propia
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5.2.3 Deteccion del rostro

A continuacién, utilizaremos la libreria de Dlib que usa algoritmos de aprendizaje
de maquina, también usa una herramienta para detectar objetos basados en
histogramas de gradiente orientado por sus siglas en inglés HOG, esta técnica es
propuesta por Dalal [29], se encarga de describir una imagen de forma precisa, en
esta representacion se usa en la deteccion de puntos utilizando el modelo de
aprendizaje y deteccion de maquinas de vectores de soporte por sus siglas en
inglés (SVM).

En la Figura 5.6 se muestra el esquema de una imagen en escala de grises donde
se agrupan histogramas de gradiente en celdas de NxN pixeles, formando
blogues, dando un conjunto de histogramas concatenados, estos agrupados se

les conoce como descriptor.
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Figura. 5. 6 Esquema HOG, calculo de gradiente.
Fuente: RIDTEC [29]

En la Figura 5.7 se muestra el resultado del procedimiento del calculo del gradiente
de la Figura 5.6 como resultado a una cara con una sonrisa, que pasa a una escala

de grises y mostrando informacion de los rasgos de la cara en un descriptor.
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Figura. 5. 7 Esquema HOG, célculo de gradiente para un rostro.
Fuente: RIDTEC [29]

Es importante destacar, este algoritmo se encarga de ubicar los puntos que se
quieren de un rostro mediante bloques de pixeles, cada una de las celdas brinda
informacion importante en cémo separa los objetos de su fondo; Dlib también
puede detectar puntos de referencia faciales lo que permite detectar regiones de
la cara como ojos nariz, boca. Para nuestro caso utilizaremos esta libreria para la
deteccién de rostro exclusivamente, en la Figura 5.8 se muestra como se hace la

deteccion de rostro en Dlib.

Figura. 5. 8 Dlib deteccion de rostro.
Fuente: Towards Data Science [27]
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Todas estas herramientas hacen que funcione de la mejor forma la deteccion de
rostros y alineacion, por ejemplo, cada fotograma ingresado se procesa para
detectar todos los rostros en ella, se transforma y se recortar el rostro encontrado

dando una nueva imagen como resultado, como muestra la Figura 5.9.

Figura. 5. 9 Deteccion de rostro.
Fuente: Autoria propia

5.2.4 Feedforward a lared neuronal
En esta etapa los rostros obtenidos por Dlib se usan como entrada para luego
ingresar a una red neuronal que utiliza OpenFace, esta red devuelve un vector de
128 dimensiones representados en una hiperesfera, esto hace que cada rostro
este en 128 bytes, por ejemplo, en la Figura 5.10 se muestra cémo se representa

la salida luego de ingresar a la red. Esta salida es usada para clasificar o agrupar.
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Neural Network

Representation

Classification

Figura. 5. 10 Clasificacién OpenFace.
Fuente: Understanding Facial Recognition Through OpenFace [23]

5.2.4.1 Red neuronal
Como mencionamos en el capitulo 2, Openface esta basada en la arquitectura
FaceNet de Google, es una red neuronal convolucional que funciona bajo la
funcion de pérdida de triplete como se ve en la Ecuacion 5.1, la red neuronal
de Openface actla bajo esta funcién para entrenar la red, consta basicamente
en tomar una imagen de anclaje, se refiere a una muestra inicial de la imagen
tomada, luego toma otra imagen con incrustaciones positivas de la imagen
original y otra imagen adicional pero con incrustaciones negativas. Entonces
la disimilitud entre la imagen de anclaje y la imagen positiva debe ser menor
a comparacion de la disimilitud de la imagen de anclaje con la imagen
negativa que debe ser alta.
L = max(d(a,p) — d(a,n) + margin, 0)

Ecuacién 5. 1 Funcion de pérdida de triplete.
Fuente: Siamese Network & Triplet Loss [30]

Openface utiliza la red modificada de FaceNet, una red neuronal

convolucional denominada modelo NN4, de este modelo es donde se
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obtienen las 128 caracteristicas ya antes mencionadas, como muestra en la

Figura 5.11
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Figura. 5. 11 Ejemplo de valores de las 128 caracteristicas de un rostro.
Fuente: Reconocimiento de rostros por medio de Openface en una
Raspberry Pi [31]
Adicionalmente se agrega que el modelo utilizado es la versiébn modificada del
modelo de FaceNet, el cual es nn4.small2, este contiene 3733968
pardmetros. La red neuronal se utiliza como un extractor de caracteristicas
que produce una representacion de baja dimension que caracteriza la cara de
una persona. Cabe destacar que tener una representacion de baja dimension
es clave para usarse eficientemente en clasificadores o técnicas
agrupamiento [28].
5.2.5 Comparar distancias
Como consecuencia del paso anterior obtuvimos la salida de la red neuronal de
OpenFace con un vector resultante de 128 dimensiones, pasara a compararse con
todas las fotos de la base de datos que tenemos, esta comparacion se dara por la
utilizaciéon de la férmula de distancia euclidiana como se ve en la Ecuacién 5.2,

como definicion la distancia entre 2 puntos Punto 1 y punto 2 cada uno con

coordenadas en el plano (x1; y1) y (x2; y2)

d(f1,f2) =%, (x2 — x1)2 — (y2 — y1)?

Ecuacion 5. 2 Formula de la distancia euclidiana.
Fuente: Reconocimiento de personas para el ECU-911 [34, p 38]
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Podemos distinguir si una imagen coincide con otra por la medida de sus
distancias de cada representacion, por ejemplo, una vez encontrado resultados
favorables y encontramos a una persona, entonces el sistema podra enviar una

alerta al usuario. Como muestra la Figura 5.12.

Base de datos de rostros

Si hay coinciendencias
se manda una alerta

Figura. 5. 12 Comparacion y envio alerta.
Fuente: Autoria propia
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5.3 Arquitectura

Entrenamiento
(from Development View)

% Pre-Entrenamiento % Extraccion de Incrustraciones | . ...ioccecceeeeeefooans

: A
\:/ 1+128 Dimensiones

]

Torch-sélo una vez
(from Entrenamiento)

% Conjunto de Datos - _)% Red Neuronal Convolucional L. >$ Facenet Perdida de Triplete

Entrada de Imagenes

v

g Deteccion de rostro Dlib-OpenCV

Python
(from Development View)

\ Srtrrttr s e s S R PR e e ] | T
g Red Neuronal Convolucional | - +128 Dlmesmnes _>$ Clasificacién
A :

: } Salida

Figura. 5. 13 Diagrama de componentes.

Fuente: Autoria propia

En la Figura 5.13, se observa el disefio del diagrama de componentes, se tiene dividido en

dos paquetes, el paquete de entrenamiento que es el proceso de la red neuronal y el

paquete denominado Python que representa nuestra aplicacion.

5.3.1 Entrenamiento

El paguete de entrenamiento desplegamos en los siguientes componentes:

Componente pre-entrenamiento; la arquitectura que utilizaremos hace este

proceso que veremos con mas detalle en el sub-paquete que se muestra con el

nombre de Torch, como vimos en el capitulo 2, esta herramienta Torch es usada

para el aprendizaje automatico y hace que se realice la implementacion del

aprendizaje profundo, lo que permite que se realice el entrenamiento una sola vez.
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Componente conjunto de datos; como entrada tenemos un conjunto de datos que
contienen mas de 500 mil imagenes de personas, seran utilizadas para el

entrenamiento de la red neuronal.

Componente red neuronal convolucional y Facenet pérdida de triplete; a
continuacién, entran a una red neuronal para que se pueda extraer las
caracteristicas, esta usa la funcion de pérdida de triplete, dando como resultado
las mediciones en una hiperesfera de 128 dimensiones, esta red neuronal

entrenada sera utilizada por la implementacién en Python.

Componente extraccidon de incrustaciones; es el resultado de la red neuronal
convolucional después del entrenamiento, este mismo componente es usado en
el aplicativo ya que sera la salida de la red neuronal que se volverd a utilizar para

solo obtener el vector de caracteristicas en el aplicativo.

5.3.2 Python
El paquete llamado Python muestra el procedimiento del aplicativo, a
continuacion:
Componente entrada de imagenes; para este caso tendra como entrada imagenes
de las personas a identificar.
Componente detecciébn de rostro y pre-procesamiento; este componente se
encargara Dlib y OpenCV que hara el proceso descrito anteriormente para poder
detectar el rostro de las personas que se hayan identificado en las imagenes de
entrada, seguidamente haré el pre-procesamiento para escalar, alinear y recortar
la imagen del rostro.
Componente red neuronal convolucional y clasificacion; en este componente se
ingresan las imagenes a la red neuronal entrenada, este proceso se dara solo una
vez, se obtiene como resultado las 128 incrustaciones faciales para la clasificacion

0 agrupamiento en la deteccion de similitud.
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Componente salida; este componente se describe la comparacion de distancias y

enviar una respuesta al usuario final.

5.4 Requerimientos
En esta etapa se hizo el levantamiento de la informacion de los diferentes requerimientos
funcionales, no funcionales y restricciones del modelo de reconocimiento facial.
5.4.1 Requerimientos Funcionales
e El sistema debe reconocer personas desaparecidas a partir de una imagen o un
video.
e El sistema debe mandar alertas cuando se haya reconocido a alguien.
e El sistema debe tener una base de datos de las personas desaparecidas, esta
base de datos puede actualizarse automaticamente o manual.
5.4.2 Requerimientos No Funcionales
e El sistema debe tener usabilidad, como maximo 3 clics por accién.
e El sistema esta implementado con Python
e El sistema operativo debe funcionar con Linux Ubuntu 16.04 LTS.
e El sistema debe tener un tiempo maximo de 5 segundos de procesamiento para
un video de 2 segundos
e El sistema debe aprovechar el GPU de la computadora
e EL sistema debe funcionar con un video minimo de 800 x 600 pixeles y con 30 de
FPS

Para mas detalle revisar en los anexos.

5.5 Caso de uso del sistema

A continuacion, presentaremos los diagramas de casos de uso cuyo objetivo es mostrar

y modelar la interaccidén que tendran los diferentes usuarios del sistema.
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5.5.1 Diagrama de casos de uso
En la Figura 5.14 se model6 el diagrama de caso de usos del sistema de
RF(Reconocimiento facial), donde el usuario hace interaccidon con el sistema,
donde puede iniciar la camara de la aplicacién asi mismo puede acceder a una
opcion para identificar a una persona, este Ultimo puede clasificar, detectar rostro
y extraer las caracteristicas de la persona que se quiere identificar y por ultimo
proyectar su rostro, una vez tenga estos resultados puede buscar a una persona

y mostrar los resultados finales en la interfaz del usuario.

Reconocimiento facial

Agregar personas a la BD
«includes

:«include» U

Mostrar Resultados

«include» Detectar Rostro
e e
«include»
Extraer Caracteristicas

Usuario

Identificar Persona

'
1a include:»

Figura. 5. 14 Diagrama de caso de usos.
Fuente: Autoria propia

Para la descripcion de los casos de uso més detalle revisar en los anexos donde
se mostraran las especificaciones de los casos de uso del sistema que se

identificaron.
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5.5.2 Especificaciones de actores del sistema
En esta seccidn se tomard en cuenta al actor que interactda con el modelo de

sistema propuesto. Para mas detalle revisar en los anexos.

5.6 Diagrama de secuencia
En la Figura 5.15 se presenta el diagrama de secuencia en el cual podemos observar
el proceso de registro de imagen a una base de datos de personas, este proceso
empieza por el usuario al hacer una peticion de inicio a OpenCV, este le devuelve una
respuesta a esa accion, seguidamente el usuario puede ingresar una imagen de una
persona a OpenCV, este recibe la imagen y procede a hacer lectura de ella, a
continuacién hara una escala de la imagen, que servira como entrada de lectura para
Dlib, el cual procedera con la deteccion de rostros de la imagen reducida, luego de
obtener los rostros de la imagen, estos rostros seran enviados a la Red Neuronal
donde se realizard un pre procesamiento, inmediatamente analizara las caracteristicas
de los rostros y de este modo podra extraer el vector de caracteristicas por cada rostro.
Concluyendo este proceso, la red neuronal tendra como salida dicho vector de 128
dimensiones el cual ingresa a la base de datos de personas y este devolvera los
resultados al usuario final del registro de la imagen que ingreso al inicio de este
proceso. De esta forma se hara el registro por cada una de las imagenes que se desee

reconocer.
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interaction Diagrama de secuencia - Registro de imagen )

% OpenCV

Actor: Usuario

Dlib | Red Neuronal Base de datos de personas

1 : Iniciar :

5 'E':-é'v'o'h'.ré'r'r?e's'é&é's'té'-u

3 - Ingresar imagen

4 Recibir imagen

5: Escalarimagen |
=. :

teccion de rostros U

7 - Enviar rostros detectados
p—- 8 Pre-procesamienio

9 : Analizar caracteristicas

: ’_rJi |

, 10 : Exiraer vector caracteristicas
. H i —

; 11 : Ingresar vector de caracteristicas |

12 : Devolver resultados

Figura. 5. 15 Diagrama de secuencia, registro de imagen.
Fuente: Autoria propia

En la Figura 5.16 se presenta el diagrama de secuencia en el cual podemos observar el
proceso del reconocimiento facial, el usuario hace una solicitud de inicio a OpenCV, este
ultimo hara la solicitud de uso a la camara, este retornara su repuesta a la peticién a
OpenCV, este responde iniciando la cAmara y se la muestra al usuario, a continuacion el
usuario ingresard un video a OpenCV, por lo tanto recibira la secuencia del video,
enseguida se procedera a extraer los fotogramas del video donde una vez hecho esto
pasara a escalar dicho fotogramas que serviran como entrada de Dlib para poder realizar
la deteccion de rostros de los fotogramas del video que se ingresoé, después de obtener los
resultados de Dlib estos rostros detectados seran enviados como entrada a la Red
Neuronal, una vez ingresado se realiza el pre procesamiento interno después analizard y
extraera las caracteristicas de los rostros en un vector de 128 dimensiones, posteriormente

estos vectores retornan a OpenCV, OpenCV solicitar4 a la base de datos de personas los
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vectores almacenados, este responde enviando los datos solicitados, por ultimo OpenCV
realiza una comparacion de distancias entre los vectores de rostros del video y los vectores
de la base de datos de personas, de este modo obteniendo el reconocimiento facial de este

proceso, esto finalmente son mostrados al usuario mediante la interfaz.

interaction Diagrama de secuencia : Reconecimiento Facial )

% OpenCV Dlib Camara Red Neuronal Base de datos de personas

Actor: Usuario '
1: Sqlicita.r incio de ia.rf\ara :
' Lt 2 : Solicitud de yso de camara
3 : Devolver respuesta rLl

:
L 4 g |- 1] .
6 : Ingresar vide ecibir secuericia de video

8 : Extraer fotogfamas

: Escalar fotog:famas

10 : Deteccion de rostros

11 : Enviar rostros detectados - 12 : Pre-procesamiento

13 : Analizar caracteristicas
. Extraer vector caracteristicas

P 15 - Devolver vector de caracteristicas

16: Solicitai vector de ca.rau:teristicas

-
| o

7 R S o R 0 U O U0 U O S o Ll
i 17 : Devolver resultades "

19: I'\:‘Io$tra.r resultados

8 : Comparacion de distancias

Figura. 5. 16 Diagrama de secuencia, reconocimiento facial.
Fuente: Autoria propia

5.7 Diagrama de despliegue
En esta seccion segun la Figura 5.17 se muestra el diagrama de despliegue que nos
permite modelar la arquitectura al momento de ejecutarse el sistema, se muestra los

nodos utilizados.
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5.7.1 Descripcion de los nodos
Nodo Camara web; es el equipo que permitird la captura de la secuencia de
imagenes.
Nodo Base de datos; es el repositorio donde se insertaran las imagenes de las
personas que se busca reconocer.
Nodo Prototipo del Sistema; es el software que se conectara con la arquitectura
gue contiene los nodos de Torch y Python para el ingreso de las imagenes que
seran procesadas.
Nodo de Python; en este nodo se procesa las imagenes, para la obtencion de las
caracteristicas.
Nodo Torch; en este nodo se tiene las imagenes del conjunto de datos pre
entrenadas con sus caracteristicas que seran comparadas con las imagenes que
se procesaron en el nodo de Python.

Nodo Terminal PC; nodo donde se visualizara el resultado final.

Diagrama de Despliegue del Sistema

Arquitectura

Torch I

Prototipo de Sistema :
 —
] |

Terminal final

Figura. 5. 17 Diagrama de despliegue.
Fuente: Autoria propia

44




Como conclusion del capitulo el modelo ser4 capaz de procesar imagenes
extrayendo sus caracteristicas mediante la red neuronal de OpenFace, luego
estos resultados seran comparados mediante la distancia euclidiana con el vector
de caracteristicas de las imagenes del conjunto de datos; una vez reconocido la

persona se emitira una alerta indicando “reconocido”.
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CAPITULO 6

ANALISIS E INTERPRETACION DE RESULTADOS

En este capitulo se analizé los resultados obtenidos con la base de datos de imagenes de
los alumnos del PET (Programa Especial de Titulacién), se toma fotos de los alumnos que
posteriormente fueron ingresadas al modelo propuesto para obtener su vector de
caracteristicas de cada una de las fotos, para finalmente hacer las pruebas respectivas con
otro grupo de fotos en distintas condiciones.
Asi mismo con la base de datos de imagenes de personas voluntarias, que fueron
ingresadas al modelo propuesto para obtener su vector de caracteristicas de cada una de
las fotos, para finalmente hacer las pruebas correspondientes con distintas camaras en
modo de video para evaluar el desempefio y las condiciones reales del comportamiento de
nuestro modelo propuesto.
6.1 Base de datos
Se recolect6 un total de 100 imagenes de la pagina web “teestamosbuscando.pe” que
fue creada por el ministerio del interior con el fin de difundir imagenes de personas
desaparecidas la cual se actualiza a diario.
También se utilizaron fuentes de la pagina de la policia nacional de Perd, grupos de

personas desaparecidas en las redes sociales (Facebook, Instagram).
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El espacio de colores de las imagenes es rojo, verde, azul (RVA), se encuentran
almacenadas en un directorio de imagenes en formato jpg y png, con una resolucién en
su mayoria media y baja compuestas desde 130 x 156 pixeles hasta 720 x 720 pixeles,
gue seran procesadas para obtener un vector de 128 incrustaciones. En la Figura 6.1

se muestra una recoleccion de fotos de personas secuestradas.

Figura. 6. 1 Base de datos de personas desaparecidas.
Fuente: Autoria propia

Se recolecté un total de 73 fotos de los alumnos del PET (Programa especial de
titulacién) de la parte del rostro, separados en dos grupos de 24 fotos en una resolucién
alta y media compuestas desde 457 x 457 pixeles hasta 1040 x 780 pixeles, en formato
ipg en el espacio de colores RVA, en el ambiente universitario para poder evaluar el
acierto de nuestro modelo en condiciones reales asi mismo para obtener métricas de

nuestra investigacion.
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En la Figura 6.2 se muestra la recoleccion de fotos de un grupo formado de 49 fotos de

los alumnos del PET que conformaran el grupo uno, antes de ser evaluados, estas fotos

seran usadas para extraer el vector de caracteristicas para cada uno.

Figura. 6. 2 Base de datos de personas PET. Grupo uno.
Fuente: Autoria propia

En la Figura 6.3 se muestra también las fotos de los alumnos del PET (Programa
Especial de Titulacién) en condiciones distintas, denominado el grupo dos,
posteriormente seran evaluadas con respecto a la base de datos del grupo uno para

obtener las métricas de la presente investigacion.
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Figura. 6. 3 Base de datos de personas PET, Grupo dos.
Fuente: Autoria propia

Se recolect6 3 fotos de la parte del rostro por cada persona de un grupo de 15 sujetos
dando un total de 45 fotos en una resolucién alta y media compuestas desde 528 x 960
pixeles hasta 956 x 960 pixeles, en formato jpg en el espacio de colores RVA, cada una
de estas fotos se extrajo su vector, y se evaluara las condiciones ideales para lograr el
mejor acierto posible a la hora de reconocer a las personas, para ello se tomaran
pruebas en tiempo real con diferentes equipos. En la Figura 6.4 se muestra la

recoleccién de fotos de personas voluntarias.
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Figura. 6. 4 Base de datos de personas voluntarias.
Fuente: Autoria propia

A continuacion, en la Tabla 6.1 se puede observar un resumen de las bases de datos

mencionadas con anterioridad.

CANTIDAD DE
NOMBRE IMAGENES RESOLUCION FORMATO
130x156px hasta
Base de datos de personas secuestradas 100 720x720px JPG, PNG
457x457px hasta
Base de datos de alumnos del PET 73 1040x780px JPG
528x960px hasta
Base de datos de personas voluntarias 45 956x960px JPG

Tabla 6. 1 Resumen de Base de datos.
Fuente: Elaboracién propia
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6.2 Instrumentos
En la Figura 6.5. Se muestra las cAmaras utilizadas para la recoleccion de datos para
evaluar el sistema propuesto. Se utiliz6 4 cdmaras con distintas resoluciones y
especificaciones, para poder tener mejores resultados.
Camara de laptop; se usara la camara web de una laptop Lenovo modelo Z50-70, esta
camara cuenta con las siguientes especificaciones, camara de alta definicion 720p (1
megapixel).
Céamara de celular LG; en este caso se uso6 el smartphone LG K10, con una camara
de 8 megapixeles.
Camara de celular Motorola; se contd con un smartphone Motorola G6 de gama media,
con una camara de 13 megapixeles, la cual nos servira para tomar capturas y videos
mas nitidos para las pruebas.
Céamara IP; también se utilizé una camara de vigilancia IP de marca Ezviz modelo C2C,
una camara inaldmbrica con una resolucién de 720p (2 megapixeles), para simular
situaciones reales y de la misma forma poder usarla en pruebas mucho mas dadas al
caso.
Dada la informacion de los instrumentos que se utilizaron para las pruebas, se evalué
el rendimiento del modelo propuesto, obteniendo informacion util para dar las mejores
condiciones que requiera el sistema, todo esto para un rendimiento 6ptimo al ser

implementado.
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Figura. 6. 5 Camaras usadas para pruebas.
Fuente: Autoria propia

En la siguiente Tabla 6.2 se muestra el resumen de las camaras, asignando un codigo

a cada una, la cual se dara uso para las pruebas posteriores.

CODIGO DE CAMARA DESCRIPCION RESOLUCION
CAMARA 1 Cémara de laptop 720p (1 megapixel)
CAMARA 2 Camara de celular LG 8 megapixeles
CAMARA 3 Céamara de celular Motorola 13 megapixeles
CAMARA 4 Céamara IP 720p (2 megapixeles)

Tabla 6. 2 Codigo de camaras.
Fuente: Elaboracién propia
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6.3 Métricas
El acierto se obtuvo aplicando la siguiente férmula 6.1, se calcula con la cantidad
predicciones correctas y el niUmero total de predicciones que son conformadas entre

las correctas e incorrectas.

Numero de predicciones correctas

Acierto = — — -
Numero de predicciones correctas+Numero de predicciones incorrectas

Ecuacion 6. 1 Formula del acierto.
Fuente: Metrics to Evaluate your Machine Learning Algorithm [33]

6.4 Resultados
Durante las pruebas, se percaté que algunas imagenes no tuvieron resultados al
extraer el vector de caracteristicas, debido a la baja calidad de resolucion, otras por no
mostrar en totalidad parte del rostro. En la Figura 6.6 se muestra una foto de ejemplo

como baja calidad.

Figura. 6. 6 Foto de baja calidad.
Fuente: Autoria propia

El aplicativo es capaz de detectar los rostros en una serie de imagenes o video,
enmarcando cada uno de ellos para su procesamiento como muestra la Figura 6.7, el
programa es capaz de reconocer rostros en cualquier entorno del video que posean la
caracteristica para ser detectadas, por ejemplo, si no muestra parte completa del rostro

estara limitado a no ser reconocido como uno.
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DESAPARECIDOS

Figura. 6. 7 Aplicacién sobre video.
Fuente: Autoria propia

Posteriormente también fue probado en condiciones reales en una camara Ip. En la
Figura 6.8 se muestra como el aplicativo puede funcionar en una camara Ip,

funcionando en tiempo real la deteccién de rostros.
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DESAPARECIDOS

RECONOCIMIENTO DE PERSONAS DESAPARECIDAS

Figura. 6. 8 Aplicacién sobre camara Ip.
Fuente: Autoria propia

También el aplicativo puede funcionar sobre una cadmara web. En la Figura 6.9 se
puede observar que hay una mayor efectividad a la hora de reconocer un rostro ya que

las personas estan frente a la camara.

DESAPARECIDOS

RECONOCIMIENTO DE PERSONAS DESAPARECIDAS

0
Desconocido

Figura. 6. 9 Aplicacién sobre camara web.
Fuente: Autoria propia
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Se obtuvo resultados no superiores al 90%, en las pruebas se puso a una persona en
distintas tomas a las imagenes que se extrajeron el vector de caracteristicas,
obteniendo como resultado la mayoria de las coincidencias acertadas. Como se
muestra en la Figura 6.10, el marco en el video en tiempo real muestra la informacion

de la persona con mayores caracteristicas similares y el porcentaje de similitud.

DESAPARECIDOS

Figura. 6. 10 Reconocimiento sobre camara web.
Fuente: Autoria propia

En la Figura 6.11, se muestra a dos personas en una imagen, en la cual uno aparece
con resultados erroneos, debido a que algunas caracteristicas se asemejan a las

personas ingresadas en la base de datos, dando un margen de error como resultado.
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DESAPARECIDOS

RECONOCIMIENTO DE PERSONAS DESAPARECIDAS

ANIBAL

QO on or
89.62 7%
Rule: /home/david /Decumentos/foce—rece
Tipo: desaparecido

Figura. 6. 11 Reconocimiento sobre imagen.
Fuente: Autoria propia

Por otro lado, en la Figura 6.12, a dicha persona se le ingres6 mas de una foto en
distintas condiciones a la cual se le registr6 como la misma persona, por consiguiente,
se puede lograr un resultado con mayores probabilidades, y de este modo mejorar el

acierto del resultado final.
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DESAPARECIDOS

Figura. 6. 12 Reconocimiento sobre imagen.
Fuente: Autoria propia

En la Figura 6.13, se muestra la interfaz del programa al momento de utilizar mas de
una camara simultaneamente, con ello se pudo facilitar las pruebas con diferentes
camaras.

CAMARAS

(X=793.y=4171 ~ R:27 G:8 B!15

Figura. 6. 13 Vista de las cAmaras en la interfaz.
Fuente: Autoria propia
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En la Figura 6.14, se muestra el proceso para las pruebas con las imagenes de los
alumnos del PET(Programa Especial de Titulacion), se procedié a tomar fotos a cada
uno de los alumnos para poder ser ingresada a nuestro modelo, estas fotos son de
media y alta calidad, todas de la parte del rostro, la primera etapa se tomé del primer
grupo a un total de 24 tesistas, para poder extraer el vector de caracteristicas,
obteniendo un resultado del 100% satisfactoriamente como ingresados a la base de
datos, para la segunda etapa se realiz6 las pruebas con el segundo grupo de fotos del
mismo grupo, que son fotos de la misma persona pero en distintas condiciones, todo
esto con el fin de obtener una respuesta valida del modelo y poder obtener las métricas
necesarias, como muestra la Figura 6.18 donde detalla a cada uno de los alumnos
tomados para las pruebas con sus respectivos porcentajes de similitud, todos este

proceso se realiz6 por cada uno de forma individual.

Imagen ingresada

Pruebas

Figura. 6. 14 Proceso de ingreso y pruebas de imagenes de alumnos del PET.
Fuente: Autoria propia
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En la Figura 6.15 nos muestra el porcentaje después del proceso de ejecucion del

script en Python obteniendo los resultados de los sujetos.

opening data base
database_descriptors.shape: (29, 128) database_ids.shape:
ALAN 91.10 /home /david/Descargas/pet/alan. jpg pet

opening data base
database_descriptors.shape: (29, 128) database_ids.shape:

Blas 88.65 /home/david/Descargas/pet/blas.jpg pet

opening data base

database_descriptors.shape: (29, 128) database_ids.shape:
Julisa 87.29 /home/david/Descargas/pet/julisa. jpeg pet

Figura. 6. 15 Muestra de porcentaje desde consola.
Fuente: Autoria propia

En la Figura 6.16 se muestra una alerta enviada del programa al usuario, indicando
asi que pudo obtener resultados al reconocer una persona en el conjunto de datos, asi
se puede controlar al momento de avisar al usuario cuando alguien es detectado por

el programa.

ALerta del programa &

() RECONOCIDO!!
iy

Figura. 6. 16 Alerta enviada del programa.
Fuente: Autoria propia
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6.4.1 Resultados alumnos del PET
Se tuvo un total de 24 alumnos, en la Figura 6.17 en el eje X se puede observar
la probabilidad de reconocimiento para cada uno de ellos, en el eje Y se observa

la escala de probabilidad de 0% a 100%, detalle ver la Tabla 6.28.

4 N
100.00% 92,459
o7 9L14% 90.23% 90.12% g7.299, °157% 87.86% g5.670,8976%  8831% g7 88y,
90.00% 87-25%86.37% 85.3 19985.63% _ 86.54% g5.805707% " gn 86.07% 86.34%
80.00%
70.00%
60.00%
50.00%
40.00%
30.00%
20.00%
10.00%
0% M 0% 0% 0% 0%
0.00%
R EEEEEEE N EEEEEEEE:
c22:22£222£2222222¢22¢2¢22¢2¢2¢2°¢
| | ] | ] - ] - ]
T L 2 e 22 2 < < 2 2 2 T 2 2 T T T T T I
Probabilidad de reconocimiento
- /

Figura. 6. 17 Probabilidad de reconocimiento de los alumnos del PET.
Fuente: Autoria propia

Segun se observa en la Tabla 6.3 podemos visualizar las cantidades de alumnos
reconocidos que fueron un total de 19, asi mismo como aquellos que no fueron

reconocidos dando un total de 5.
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INDICADOR DE CANTIDAD DE

RECONOCIMIENTO ALUMNOS

Sl 19

NO 5

Tabla 6. 3 Cantidad de alumnos reconocidos.
Fuente: Elaboracién propia

En la siguiente Figura 6.18 se tiene el promedio del acierto dando un 79% de ‘SI’
al momento del reconocimiento, y un 21% en el caso contrario, teniendo como

total a 24 alumnos en estas pruebas.

Acierto

| S|
ENO

Figura. 6. 18 Grafico Acierto de los alumnos del PET.
Fuente: Autoria propia

6.4.2 Resultados de base de datos de personas voluntarias
Se obtuvo los siguientes resultados de un total de 15 personas para esta prueba,
tomando 3 fotos por individuo dando un total de 45 fotos que fueron tomadas con
vista de frente, con una resolucibn media alta y mostrando el rostro sin

obstrucciones.
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Los datos obtenidos en las pruebas realizadas al grupo de 15 personas en la

mafiana y noche con dimensiones de altura de 1 metro, 1.5 metros, 2 metros a

una distancia de 0.5 metros, 1 metro 1.5 metros, 2 metros, con 4 camaras de

diferentes caracteristicas se generd 24 Tablas, tomando como resultado ‘SI

aqguellas personas reconocidas y en caso contrario ‘NO’.

En la Figura 6.19 podemos observar el comportamiento de las caAmaras a la altura

de 1 metro en un ambiente interior durante la mafiana, obteniendo como mayor

porcentaje 100% con las cuatro camaras a una distancia de 0.5 metros, también

se observa un buen porcentaje de acierto a un metro de distancia y como menor

porcentaje 53% con la cAmara 2 a una distancia de dos metros.

/

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

ACIERTO %

0.5

Hcamaral

o

ALTURA - 1 METRO

1 1.5

DISTANCIA - METROS

Mcamara2 Mcamara3

camara 4

J

Figura. 6. 19 Grafico comparativo a una altura de 1 metro en un ambiente indoor

en la mafiana.
Fuente: Autoria propia
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En la Figura 6.20 podemos observar el comportamiento de las caAmaras a la altura
de 1.5 metros en un ambiente interior durante la mafana, obteniendo como mayor
porcentaje 100% con las cuatro camaras tanto a una distancia de 0.5 a 1 metro, y

como menor porcentaje 60% con camara 2 a una distancia de dos metros.

4 N
ALTURA - 1.5 METROS

0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

ACIERTO %

0.5 1 1.5 2
DISTANCIA - METROS

Mcémaral Mcédmara2 Mcamara3 camara 4

- J

Figura. 6. 20 Gréfico comparativo a una altura de 1.5 metros en un ambiente
indoor en la mafiana.
Fuente: Autoria propia
En la Figura 6.21 podemos observar el comportamiento de las camaras a la altura
de 2 metros en un ambiente interior durante la mafiana, obteniendo como mayor
porcentaje 93% con la cdmara 1,2 y 3 tanto a una distancia de 0.5 y 1 metro, y

como menor porcentaje 60% entre las camaras 1,2 y 4 a una distancia de 2

metros.
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ACIERTO %

0.5

M cdmaral

ALTURA - 2 METROS

1 15
DISTANCIA - METROS

Mcdmara2 MWcamara3 Mcdmarad

J

Figura. 6. 21 Gréafico comparativo a una altura de 2 metros en un ambiente

indoor en la mafiana.
Fuente: Autoria propia

En la Figura 6.22 podemos observar el comportamiento de las camaras a la altura

de 1 metro en un ambiente interior durante la noche, obteniendo como mayor

porcentaje 100% con la camara 3 a una distancia de 0.5 metros y como menor

porcentaje 6% de la cAmara 2 a una distancia de 2 metros.

/

-

ACIERTO %

0.5

M cédmaral

ALTURA -1 METRO

1 15
DISTANCIA-METROS

Mcdmara2 MWcamara3 MWcdmarad

J

Figura. 6. 22 Grafico comparativo a una altura de 1 metro en un ambiente indoor

en la noche.
Fuente: Autoria propia
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En la Figura 6.23 podemos observar el comportamiento de las caAmaras a la altura
de 1.5 metros en un ambiente interior durante la noche, obteniendo como mayor
porcentaje 100% entre la camara 1 y 3 a una distancia de 0.5 metros y como

menor porcentaje 13% de la cAmara 2 a una distancia de 2 metros.

4 N
ALTURA - 1.5 METROS
S
o
=
[~
=
Q
<
1 1.5 2
DISTANCIA - METROS
BMcdmaral Mcamara2 Mcamara3 camara 4
- J

Figura. 6. 23 Grafico comparativo a una altura de 1.5 metros en un ambiente
indoor en la noche.
Fuente: Autoria propia
En la Figura 6.24 donde podemos observar el comportamiento de las camaras a
la altura de 2 metros en un ambiente interior durante la noche, obteniendo como

mayor porcentaje 93% entre la cAmara 1y 3 a una distancia de 0.5 metros y como

menor porcentaje 0 % de la camara 2 a una distancia de 2 metros.
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ALTURA - 2 METROS

ACIERTO %

0.5 1 1.5 2
DISTANCIA - METROS

BMcdmaral Mcamara2 Mcamara3 Wcamarad

- J

Figura. 6. 24 Gréafico comparativo a una altura de 2 metros en un ambiente
indoor en la noche.
Fuente: Autoria propia
En la Figura 6.25 podemos observar el comportamiento de las camaras a la altura
de 1 metro en un ambiente exterior durante la mafiana, obteniendo como mayor

porcentaje 100% de la camara 3 a una distancia de 0.5 metros y como menor

porcentaje 33% de la camara 2 a una distancia de 2 metros.

4 )
ALTURA - 1 METRO

ACIERTO %

0.5 1 1.5 2
DISTANCIA - METROS

BMcamaral Mcamara2 Mcamara3 Hcamaraéd

- J

Figura. 6. 25 Grafico comparativo a una altura de 1 metro en un ambiente
outdoor en la mafiana.
Fuente: Autoria propia
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En la Figura 6.26 podemos observar el comportamiento de las camaras a la altura
de 1.5 metros en un ambiente exterior durante la mafiana, obteniendo como mayor
porcentaje 100% entre la camara 1 y 3 a una distancia de 0.5 metros, también se
observa que se obtiene el mismo resultado de la camara 3 a un metro de distancia

y como menor porcentaje 40% de la cAmara 2 a una distancia de 2 metros.

4 N\
ALTURA - 1.5 METROS
S
o
=
[~
=
Q
<
1 1.5 2
DISTANCIA - METROS
BMcdmaral Mcdmara2 Mcamara3 cdmara 4
- J

Figura. 6. 26 Grafico comparativo a una altura de 1.5 metros en un ambiente
outdoor en la mafiana.
Fuente: Autoria propia
En la Figura 6.27 podemos observar el comportamiento de las cadmaras a la altura
de 2 metros en un ambiente exterior durante la mafiana, obteniendo como mayor

porcentaje 93% entre cAmara 1 y 3 a una distancia de 0.5 metros y como menor

porcentaje 20% de la cdmara 2 a una distancia de 2 metros.
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Figura. 6. 27 Grafico comparativo a una altura de 2 metros en un ambiente

outdoor en la mafiana.
Fuente: Autoria propia

En la Figura 6.28 podemos observar el comportamiento de las camaras a la

altura de 1 metro en un ambiente exterior durante la noche, obteniendo como

mayor porcentaje 80% entre la cAmara 1 y 3 a una distancia de 0.5 metros y

como menor porcentaje 0% de las camaras 1,2 y 4 a una distancia de 2 metros.

Figura. 6. 28 Grafico comparativo a una altura de 1 metro en un ambiente
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outdoor en la noche.
Fuente: Autoria propia
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En la Figura 6.29 podemos observar el comportamiento de las caAmaras a la altura
de 1.5 metros en un ambiente exterior durante la hoche, obteniendo como mayor
porcentaje 86% de la camara 3 a una distancia de 0.5 metros y como menor

porcentaje 0% de la cAmara 2 a una distancia de 2 metros.
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Figura. 6. 29 Gréfico comparativo a una altura de 1.5 metros en un ambiente
outdoor en la noche.
Fuente: Autoria propia
En la Figura 6.30 donde podemos observar el comportamiento de las camaras a
la altura de 2 metros en un ambiente exterior durante la noche, obteniendo como

mayor porcentaje 86% de camara 3 a una distancia de 0.5 metros y como menor

porcentaje 0% entre camara 2 y 4 a una distancia de 2 metros.
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Figura. 6. 30 Grafico comparativo a una altura de 2 metros en un ambiente
outdoor en la noche.
Fuente: Autoria propia

6.5 Requisitos y Condiciones del Sistema
En la presente investigacion se obtuvo resultados a través de cuatro tipos de camaras
anteriormente descritas, una camara de computadora, dos camaras de dispositivos
moviles y una camara IP, todo esto para el procesamiento de informacién, cabe destacar
gue se presento en distintas condiciones por las cuales se podia mejorar la deteccion de
rostros, como se vio el resultado anterior descrito, con esto nos basaremos para brindar
las mejores condiciones ideales para nuestro modelo propuesto.
6.5.1 Requisitos de Eventos
Un rostro debe estar a una distancia no mayor a dos metros de la cAmara para ser
reconocido acuerdo con el entorno, como se menciond anteriormente se
recomienda estar entre 0.5 a 1 metro de distancia para conseguir la deteccion.
Los rostros que se muevan tendran problemas a la hora de ser detectados por el
sistema al encontrarse en distintas posiciones, las condiciones ideales deben

estar en vista de frente en direccion hacia la camara.
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Movimientos bruscos no estan aptos para que el sistema pueda reconocerlo como
un rostro, ya que no podra encontrar caracteristicas pertenecientes a un rostro.
6.5.2 Requisitos de Ambiente
Se observé con una camara de baja resolucion es capaz de detectar un rostro con
la distancia ideal, mientras con una camara de 720p o una cadmara de alta
resolucion se obtiene una mejor deteccién de rostro y asi mejorar su enfoque como
se vio en las pruebas, de este modo utilizando estas camaras se podra hacer la
basqueda con otros rostros del repositorio de imagenes y obtener mejores
resultados.
El sistema utiliza el CPU del ordenador para el procesamiento de las imagenes,
se trabajo con un procesador Intel(R) Core (TM) i5-4210U 1.70GHz 2.40 GHz,
6GB RAM.
Los gestos faciales exagerados, accesorios en el rostro como lentes, sombreros,
entre otros, también la iluminacion excesiva que pueda reflejar la luz al rostro,
todos estos factores podran afectar la deteccién y no reconocer como tal.
Las condiciones ambientales, dependen donde se utilizara la camara, la altura
adecuada es de 1 a 1.5 metros de altura promedio con direccidn al rostro, también
se vio un buen rendimiento a una altura de 2 metros, pero todo esto depende de
la distancia que se menciond.
El ambiente donde esté posicionada la camara debe estar con la iluminacion
necesaria como para poder distinguir un rostro, en iluminacién general los rostros
deben estar en zonas iluminadas sin sombras, en un espacio de interior se
obtendria mejores resultados por otro lado en un espacio exterior, se puede tener
un alto rendimiento durante el dia sin embargo por la noche puede presentarse

complicaciones de iluminacion y otros factores que podrian afectar la deteccion.
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CONCLUSIONES

Se investigd los modelos de aprendizaje de maquina, redes neuronales, aprendizaje
profundo y tecnologias como Dlib que incluye un conjunto de librerias con algoritmos para
el reconocimiento y OpenCV para el procesamiento de imagenes ya implementadas,
optando por la arquitectura de OpenFace para el reconocimiento facial.

Se propuso un modelo basado en una red neuronal siamesa, el cual es capaz de procesar
imagenes y fotogramas de video extrayendo sus caracteristicas el cual envia alertas,
mediante el uso de cdmaras, indicando si el individuo fue reconocido.

Se propuso una base de datos conformada por imagenes de personas desaparecidas, para
que funcione en puntos estratégicos como terminales en futuras implementaciones.
También se realizaron pruebas con una base de datos conformada por imagenes de
alumnos del PET para medir nuestro modelo y finalmente se hizo pruebas con una base
de datos compuesta por personas voluntarias para medir el desempefio y acierto en
condiciones reales.

Se concluye del modelo propuesto de reconocimiento facial, se tomé el mejor resultado de
la Figura 6.21, donde las medidas ideales son de 0.5 metros hasta 1 metro de distancia y
a una altura de 1.5 metros en un ambiente interior con condiciones similares a la mafiana
con una resolucion minima de 8 megapixeles, de este modo validamos nuestro modelo

propuesto.
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RECOMENDACIONES

Para trabajos futuros, se recomienda:

Poder realizar un feedback automatico para la base de datos, donde se ingresen las
imagenes de personas desaparecidas, mediante el uso de técnicas como la de web
scraping que permite extraer informacién de sitios webs y asi tener un conjunto de datos
ideal para ser usado.

Revisar la documentacion de OpenFace, ya que posteriormente se va actualizando y
utilizan modelos de redes neuronales mas adecuados con conjunto de datos mas grandes,
y de esta manera poder mejorar el modelo propuesto.

Se recomienda hacer una comparativa con el algoritmo de Face Recognition de Dlib.

Se recomienda implementar el modelo propuesto en aeropuertos, terrapuertos, comisarias
y estaciones de fronteras migratorias, con los resultados ya mencionados previamente.

se recomienda usar una camara con caracteristicas similares a 720p o superiores.
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ANEXOS

Anexo 1. Requerimientos Funcionales

RF-001 El sistema debe reconocer personas desaparecidas a partir de una
imagen o un video.

Version 1.0-01/12/2018

Dependencias El sistema debe tener una base de datos de personas
desaparecidas.

Descripcion « El sistema debera aceptar formatos de video e imagenes.
« El sistema debera utilizar las librerias de OpenCV y Dlib para el
reconocimiento de rostros.
« El sistema debera comparar los rostros de entrada con los de la
base de datos.

Importancia Alta

Prioridad Alta

Estado Finalizado

Comentarios Ninguno

Tabla 5. 1 Requisito funcional RF-001.
Fuente: Autoria propia

RF-002 El sistema debe mandar alertas cuando se haya reconocido a
alguien, estas alertas pueden ser por email.
Version 1.0-01/12/2018
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Dependencias

El sistema debe tener una base de datos de personas
desaparecidas.

El sistema debe reconocer a una persona por medio de una imagen

o video.
Descripcion » El sistema deberd comparar las distancias de las imagenes
ingresadas con la base de datos de personas desaparecidas.
« El sistema debera mandar una alerta si se encontraron resultados.
« El sistema deberd enviar esta alerta ya sea por email u otro.
Importancia Alta
Prioridad Alta
Estado Finalizado
Comentarios Ninguno

Tabla 5. 2 Requisito funcional RF-002.
Fuente: Autoria propia

RF-003 El sistema debe tener una base de datos de las personas
desaparecidas, esta base de datos puede actualizarse
autométicamente o manual.

Version 1.0-01/12/2018

Dependencias

Ninguno

Descripcion

» El sistema debera tener una base de datos de las personas
desaparecidas.
 La base de datos podra ser actualizada manualmente o

automaticamente.
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Importancia Media
Prioridad Alta
Estado Finalizado
Comentarios Ninguno

Tabla 5. 3 Requisito funcional RF-003.

Fuente: Autoria propia
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Anexo 2. Requerimientos No Funcionales

RNF-001

El sistema debe ser facil de usar, como maximo 3 clics por accion.

Version

1.0-01/12/2018

Dependencias

El sistema debe tener una interfaz amigable por la cual el usuario

podra interactuar con las funciones de esta.

Descripcion - El sistema debe ser sencillo y de facil uso para el usuario final.
« El sistema debera tener como méaximo 3 clic por acciéon que se
ejecute.

Importancia Media

Prioridad Media

Estado Finalizado

Comentarios Ninguno

Tabla 5. 4 Requisito no funcional RNF-001.
Fuente: Autoria propia

RNF-002

El sistema debe ser implementado en Python

Version

1.0-01/12/2018

Dependencias

Ninguno

Descripcion « El sistema estard desarrollado en el lenguaje de programacion
Python
Importancia Alta
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Prioridad Alta
Estado Finalizado
Comentarios Ninguno

Tabla 5. 5 Requisito no funcional RNF-002.
Fuente: Autoria propia

RNF-003 El sistema debe funcionar en un sistema operativo Linux Ubuntu
16.04 LTS.
Version 1.0-01/12/2018

Dependencias

El sistema tendra todos los paquetes necesarios e instalados para

su implementacion.

Descripcion « El sistema deberé funcionar en un sistema operativo Linux Ubuntu
16.04 LTS.

Importancia Alta

Prioridad Alta

Estado Finalizado

Comentarios Ninguno

Tabla 5. 6 Requisito no funcional RNF-003.
Fuente: Autoria propia

RNF-004 El sistema debe tener un tiempo méximo de 5 segundos de
procesamiento para un video de 2 segundos
Version 1.0-01/12/2018

Dependencias

Ninguno

79




Descripcion « El sistema debera hacer un procesamiento eficaz, por ejemplo,
para un video de 2 segundos, haréa el proceso en 5 segundos.

Importancia Alta

Prioridad Alta

Estado Finalizado

Comentarios Ninguno

Tabla 5. 7 Requisito no funcional RNF-004.
Fuente: Autoria propia

RNF-005

El sistema debe aprovechar el GPU de la computadora

Version

1.0-01/12/2018

Dependencias

Ninguno

Descripcion « El sistema usara Torch lo que permitird que pueda ejecutarse en
GPU o CPU, para este caso aprovechara la Unidad de Procesos
Graficos para que sea mas rapido.

Importancia Baja

Prioridad Baja

Estado Finalizado

Comentarios Ninguno

Tabla 5. 8 Requisito no funcional RNF-005.
Fuente: Autoria propia

RNF-006

EL sistema debe funcionar con un video minimo de 800x600 y con

30 de FPS
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Version 1.0-01/12/2018

Dependencias Ninguno

Descripcion « El sistema debera estar implementado para leer videos con una
resolucién minima de 800x600 y con 30 FPS.
« El sistema debera adecuar los formatos de video e imagen a la

resolucién mencionada.

Importancia Media
Prioridad Media
Estado Finalizado
Comentarios Ninguno

Tabla 5. 9 Requisito no funcional RNF-006.
Fuente: Autoria propia
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Anexo 3. Especificacion de casos de uso

AT-001 Usuario
version 1.0-01/12/2018
Descripcion Este actor del sistema es el que representa el rol de usuario,

gue interactuara directamente con el sistema

Comentarios

Ninguno

Tabla 5. 10 Actor del sistema
Fuente: Autoria propia

ID0O01 Agregar personas a la BD
version 1.0-01/12/2018
Actores Usuario

Dependencias

Imagenes para la insercion

Precondicién

El usuario debe contar con un repositorio para insertar las

imégenes.

Flujo principal

El usuario inserta las imagenes a la base de datos. que serén
comparadas con las secuencias de imagenes obtenidas por

la cAmara web.

Postcondicién

El sistema debe estar iniciado

Tabla 5. 11 Caso de uso IDOO1.
Fuente: Autoria propia
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ID002

Iniciar camara

version

1.0-01/12/2018

Actores

Usuario

Dependencias

Caso de uso ID001

Precondicién

El usuario debe iniciar la cAmara

Flujo principal

La camara una vez iniciada, obtendra la secuencia de

imagenes que seran procesadas en fotogramas.

Postcondicion

Con las secuencias de imagenes obtenidas se procedera a

para la busqueda de las personas.

Tabla 5. 12 Caso de uso ID002.
Fuente: Autoria propia

IDO03 Buscar personas
versién 1.0-01/12/2018
Actores Usuario

Dependencias

Caso de uso ID002

Precondicién

Se requiere que la cdmara se encuentre iniciada.

Flujo principal

El sistema busca las imagenes de personas.

Postcondicion

Con las imagenes obtenidas se procedera a su identificacion.

Tabla 5. 13 Caso de uso ID003.
Fuente: Autoria propia
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ID004 Identificar persona
version 1.0-01/12/2018
Actores Usuario

Dependencias

Caso de uso ID005, Caso de uso ID006, Caso de uso ID007

Precondicién

Se debe obtener las imagenes de la blusqueda de personas.

Flujo principal

Se procederd a identificar a las personas

Postcondicién

Obtener la persona identificada de la busqueda de personas

Tabla 5. 14 Caso de uso 1D004.
Fuente: Autoria propia

ID0O05 Clasificar
version 1.0-01/12/2018
Actores Usuario

Dependencias

Caso de uso ID004

Precondicién

Se debe tener la imagen identificada

Flujo principal

El sistema debe clasificar la imagen identificada.

Postcondicién

Imagenes identificadas correctamente.

Tabla 5. 15 Caso de uso ID005.
Fuente: Autoria propia
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IDO06

Detectar rostro

version

1.0-01/12/2018

Actores

Usuario

Dependencias

Caso de uso ID004

Precondicién

Se debe tener la imagen identificada

Flujo principal

Se detectan los rostros que seran procesados por el sistema.

Postcondicién

Recorte de imagenes de rostros

Tabla 5. 16 Caso de uso ID006.
Fuente: Autoria propia

IDO07 Extraer caracteristicas
version 1.0-01/12/2018
Actores Usuario

Dependencias

Caso de uso ID004

Precondicién

Se debe tener la imagen identificada

Flujo principal

Se extraeran las caracteristicas en que serdn comparadas
para definir la proximidad con el rostro de la persona a

identificar.

Postcondicién

Comparacion de caracteristicas

Tabla 5. 17 Caso de uso ID007.
Fuente: Autoria propia
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ID0O08 Mostrar resultados
version 1.0-01/12/2018
Actores Usuario

Dependencias

Caso de uso ID004

Precondicién

Identificar personas

Flujo principal

El sistema determinara si la imagen corresponde a la

persona.

Postcondicion

Se mostraran los resultados.

Tabla 5. 18 Caso de uso ID008.
Fuente: Autoria propia
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Anexo 4. Resultados obtenidos de la base de datos de voluntarios

Se observa en la Tabla 6.4, datos obtenidos con la camara nimero 1 a una altura de 1

metro con las diferentes distancias en un espacio indoor.

0.5METRO- CAMARA1

1IMETRO-CAMARA1

1.5METRO- CAMARA1

2METRO-CAMARAL

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE

S1 SI SI S1 Sl SI S1 SI SI S1 NO NO
S2 Sl Sl S2 Sl Sl S2 Sl NO S2 NO NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 NO NO S3 Sl Sl
S4 Sl Sl S4 Sl Sl S4 SI SI S4 Sl Sl
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 SI SI S6 Sl NO
S7 SI NO S7 Sl NO S7 SI NO S7 NO NO
S8 Sl Sl S8 Sl Sl S8 Sl NO S8 SI NO
S9 SI SI S9 Sl Sl S9 SI SI S9 Sl NO
S10 SI SI S10 SI NO S10 NO NO S10 NO NO
S11 Sl Sl S11 Sl Sl S11 Sl Sl S11 Sl NO
S12 SI SI S12 Sl Sl S12 SI NO S12 NO NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 SI SI S13 Sl NO
S14 Sl Sl S14 Sl Sl S14 Sl Sl S14 Sl NO
S15 Sl Sl S15 Sl Sl S15 SI SI S15 Sl Sl

TOTAL, SI 15 14 TOTAL, SI 15 13 TOTAL, SI 13 9 TOTAL, SI 10 3

TOTAL, NO 0 1 TOTAL, NO 0 2 TOTAL, NO 2 6 TOTAL, NO 5 12

PROMEDIO 1.00 0.93 | PROMEDIO 1.00 0.87 | PROMEDIO 0.87 0.60 | PROMEDIO 0.67 0.20

Tabla 6. 4 Camara 1 en una altura de 1 metro por distancias en un ambiente indoor.
Fuente: Elaboracién propia
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Se observa en la Tabla 6.5, datos obtenidos con la camara nimero 2 a una altura de 1 metro

con las diferentes distancias en un espacio indoor.

0.5METRO- CAMARA2

1METRO-CAMARA?2

1.5METRO- CAMARA2

2METRO-CAMARA?2

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA |NOCHE| SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE

S1 SI Sl S1 SI Sl S1 Sl Sl S1 NO NO
S2 SI Sl S2 SI Sl S2 NO NO S2 NO NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 NO NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 Sl Sl S4 Sl NO S4 Sl NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 Sl SI S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl NO S6 SI Sl S6 NO NO
S7 Sl NO S7 NO NO S7 NO NO S7 NO NO
S8 SI Sl S8 Sl Sl S8 Sl SI S8 Sl NO
S9 Sl Sl S9 Sl NO S9 Sl NO S9 SI NO
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 NO NO
S11 SI Sl S11 Sl SI S11 Sl SI S11 Sl NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 SI Sl
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 SI NO
S14 Sl Sl S14 Sl Sl S14 Sl NO S14 NO NO
S15 Sl NO S15 Sl NO S15 Sl NO S15 Sl NO

TOTAL, SI 15 13 TOTAL, SI 14 11 TOTAL, SI 12 8 TOTAL, SI 8 1

TOTAL, NO 0 2 TOTAL, NO 1 4 TOTAL, NO 3 7 TOTAL, NO 7 14

PROMEDIO 1.00 0.87 | PROMEDIO 0.93 0.73 | PROMEDIO 0.80 0.53 | PROMEDIO 0.53 0.07

Tabla 6. 5 Camara 2 en una altura de 1 metro por distancias en un ambiente indoor.
Fuente: Elaboracién propia
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Se observa en la Tabla 6.6, datos obtenidos con la camara nimero 3 a una altura de 1 metro

con las diferentes distancias en un espacio indoor.

0.5METRO- CAMARA3

1METRO-CAMARA3

1.5METRO- CAMARA3

2METRO-CAMARA3

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA |NOCHE| SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE

S1 SI Sl S1 SI Sl S1 Sl Sl S1 Sl SI
S2 SI Sl S2 SI NO S2 NO NO S2 NO NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 NO NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 Sl Sl S4 Sl SI S4 Sl NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 Sl SI S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl NO S6 SI Sl S6 Sl NO
S7 Sl Sl S7 Sl Sl S7 Sl SI S7 NO NO
S8 SI Sl S8 Sl Sl S8 Sl NO S8 Sl NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl NO S9 SI NO
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 NO NO
S11 SI Sl S11 Sl SI S11 Sl SI S11 Sl NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl NO S12 SI NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 SI Sl
S14 Sl Sl S14 Sl Sl S14 Sl SI S14 NO NO
S15 Sl Sl S15 Sl Sl S15 Sl Sl S15 Sl Sl

TOTAL, SI 15 15 TOTAL, SI 15 13 TOTAL, SI 13 10 TOTAL, SI 10 3

TOTAL, NO 0 0 TOTAL, NO 0 2 TOTAL, NO 2 5 TOTAL, NO 5 12

PROMEDIO 1.00 1.00 | PROMEDIO 1.00 0.87 | PROMEDIO 0.87 0.67 | PROMEDIO 0.67 0.20

Tabla 6. 6 Camara 3 en una altura de 1 metro por distancias en un ambiente indoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.7, datos obtenidos con la camara niamero 4 a una altura de 1 metro

con las diferentes distancias en un espacio indoor.

0.5METRO- CAMARA4

1METRO-CAMARA4

1.5METRO- CAMARA4

2METRO-CAMARA4

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA |NOCHE| SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE

S1 SI Sl S1 SI Sl S1 Sl Sl S1 Sl SI
S2 SI Sl S2 SI Sl S2 Sl NO S2 NO NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 SI NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 Sl Sl S4 Sl NO S4 Sl NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 Sl SI S5 NO NO
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 SI Sl S6 Sl NO
S7 Sl NO S7 Sl Sl S7 Sl SI S7 Sl NO
S8 SI Sl S8 Sl Sl S8 Sl SI S8 Sl NO
S9 Sl Sl S9 Sl NO S9 Sl NO S9 SI NO
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 NO Sl S10 NO NO
S11 SI Sl S11 Sl SI S11 NO SI S11 NO NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl NO S12 SI NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl NO S13 SI Sl
S14 Sl Sl S14 Sl NO S14 Sl SI S14 Sl Sl
S15 Sl Sl S15 Sl Sl S15 Sl Sl S15 NO NO

TOTAL, SI 15 14 TOTAL, SI 15 13 TOTAL, SI 13 9 TOTAL, SI 9 3

TOTAL, NO 0 1 TOTAL, NO 0 2 TOTAL, NO 2 6 TOTAL, NO 6 12

PROMEDIO 1.00 0.93 | PROMEDIO 1.00 0.87 | PROMEDIO 0.87 0.60 | PROMEDIO 0.60 0.20

Tabla 6. 7 Camara 4 en una altura de 1 metro por distancias en un ambiente indoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.8, datos obtenidos con la camara nimero 1 a una altura de 1.5

metros con las diferentes distancias en un espacio indoor.

0.5METRO- CAMARA1

1METRO-CAMARA1

1.5METRO- CAMARA1

2METRO-CAMARAL1

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MARNANA | 19:00
S1 Sl Sl S1 Sl Sl S1 SI SI S1 Sl SI
S2 Sl Sl S2 Sl Sl S2 SI SI S2 Sl NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 Sl Sl S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO
S7 Sl Sl S7 Sl NO S7 SI NO S7 Sl NO
S8 Sl Sl S8 Sl Sl S8 SI SI S8 Sl NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 SI Sl
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 SI NO
S11 Sl Sl S11 SI SI S11 SI SI S11 Sl NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 NO NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 SI Sl
S14 Sl Sl S14 Sl NO S14 SI NO S14 NO NO
S15 Sl Sl S15 Sl Sl S15 NO Sl S15 NO Sl
TOTAL, SI 15 15 TOTAL, SI 15 13 TOTAL, SI 13 11 TOTAL, SI 10 4
TOTAL, NO 0 0 TOTAL, NO 0 2 TOTAL, NO 2 4 TOTAL, NO 5 11
PROMEDIO 1.00 1.00 | PROMEDIO 1.00 0.87 | PROMEDIO 0.87 0.73 PROMEDIO 0.67 0.27

Tabla 6. 8 Camara 1 en una altura de 1.5 metros por distancias en un ambiente indoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.9, datos obtenidos con la camara nimero 2 a una altura de 1.5

metros con las diferentes distancias en un espacio indoor.

0.5METRO- CAMARA2

1METRO-CAMARA2

1.5METRO- CAMARA2

2METRO-CAMARA?2

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE
S1 SI SI S1 Sl SI S1 Sl SI S1 Sl NO
S2 SI SI S2 Sl SI S2 SI SI S2 Sl NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 NO NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 Sl Sl S4 SI SI S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO S6 Sl NO
S7 Sl NO S7 Sl NO S7 SI NO S7 Sl NO
S8 SI SI S8 Sl Sl S8 SI SI S8 NO NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 NO NO
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 SI Sl
S11 SI SI S11 Sl Sl S11 SI SI S11 Sl NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl NO S12 Sl NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 SI SI
S14 Sl NO S14 Sl NO S14 SI NO S14 NO NO
S15 Sl Sl S15 Sl Sl S15 NO NO S15 NO NO
TOTAL, SI 15 13 TOTAL, SI 15 13 TOTAL, SI 13 9 TOTAL, SI 9 2
TOTAL, NO 0 2 TOTAL, NO 0 2 TOTAL, NO 2 6 TOTAL, NO 6 13
PROMEDIO 1.0 0.9 PROMEDIO 1.0 0.9 PROMEDIO 0.9 0.6 PROMEDIO 0.6 0.1

Tabla 6. 9 Camara 2 en una altura de 1.5 metros por distancias en un ambiente indoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.10, datos obtenidos con la camara nimero 3 a una altura de 1.5

metros con las diferentes distancias en un espacio indoor.

0.5METRO- CAMARA3

1METRO-CAMARA3

1.5METRO- CAMARAS3 -1.5m

2METRO-CAMARAS3 -1.5m

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE

S1 SI SI S1 Sl SI S1 Sl SI S1 Sl Sl
S2 SI SI S2 Sl SI S2 SI SI S2 Sl Sl
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 Sl Sl S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO
S7 Sl Sl S7 Sl NO S7 SI NO S7 Sl NO
S8 SI SI S8 Sl Sl S8 SI SI S8 Sl NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 SI NO
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 SI NO
S11 SI SI S11 Sl Sl S11 SI SI S11 Sl NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 SI NO
S14 Sl Sl S14 Sl NO S14 SI NO S14 NO NO
S15 Sl Sl S15 Sl Sl S15 NO Sl S15 NO Sl

TOTAL, SI 15 15 TOTAL, SI 15 13 TOTAL, SI 13 11 TOTAL, SI 11 4

TOTAL, NO 0 0 TOTAL, NO 0 2 TOTAL, NO 2 4 TOTAL, NO 4 11

PROMEDIO 1.00 1.00 | PROMEDIO 1.00 0.87 | PROMEDIO 0.87 0.73 | PROMEDIO 0.73 0.27

Tabla 6. 10 Camara 3 en una altura de 1.5 metros por distancias en un ambiente indoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.11, datos obtenidos con la camara nimero 4 a una altura de 1.5

metros con las diferentes distancias en un espacio indoor.

0.5METRO- CAMARA4 1METRO-CAMARA4 1.5METRO- CAMARA4 2METRO-CAMARA4
SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE
S1 SI SI S1 Sl SI S1 Sl SI S1 NO NO
S2 SI SI S2 Sl SI S2 SI SI S2 Sl Sl
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 Sl Sl S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO
S7 Sl Sl S7 Sl NO S7 NO NO S7 Sl Sl
S8 SI SI S8 Sl Sl S8 SI SI S8 Sl NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 SI Sl
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 SI Sl
S11 SI SI S11 Sl Sl S11 SI SI S11 Sl NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 NO NO
S14 Sl NO S14 Sl NO S14 SI NO S14 Sl NO
S15 Sl Sl S15 Sl Sl S15 Sl NO S15 NO NO
TOTAL, SI 15 14 TOTAL, SI 15 13 TOTAL, SI 13 10 TOTAL, SI 10 4
TOTAL, NO 0 1 TOTAL, NO 0 2 TOTAL, NO 2 5 TOTAL, NO 5 11
PROMEDIO 1.00 0.93 | PROMEDIO 1.00 0.87 | PROMEDIO 0.87 0.67 | PROMEDIO 0.67 0.27

Tabla 6. 11 Camara 4 en una altura de 1.5 metros por distancias en un ambiente indoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.12, datos obtenidos con la cAmara nimero 1 a una altura de 2 metros

con las diferentes distancias en un espacio indoor.

0.5METRO- CAMARA1

1METRO-CAMARA1

1.5METRO- CAMARA1

2METRO-CAMARAL1

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MARNANA | 19:00
S1 Sl Sl S1 Sl Sl S1 SI SI S1 Sl NO
S2 Sl Sl S2 Sl Sl S2 SI SI S2 Sl SI
S3 Sl NO S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 Sl NO
S4 Sl Sl S4 Sl si S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO
S7 Sl Sl S7 Sl NO S7 SI NO S7 Sl NO
S8 Sl Sl S8 SI SI S8 SI SI S8 NO NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 NO NO
S10 Sl Sl S10 NO NO S10 SI SI S10 NO NO
S11 Sl Sl S11 Sl Sl S11 SI SI S11 Sl NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 SI Sl
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 SI SI S13 Sl NO
S14 Sl Sl S14 Sl si S14 SI NO S14 NO NO
S15 NO Sl S15 Sl NO S15 NO NO S15 NO NO
TOTAL, SI 14 14 TOTAL, SI 14 12 TOTAL, SI 13 10 TOTAL, SI 9 2
TOTAL, NO 1 1 TOTAL, NO 1 3 TOTAL, NO 2 5 TOTAL, NO 6 13
PROMEDIO 0.93 0.93 | PROMEDIO 0.93 0.80 | PROMEDIO 0.87 0.67 PROMEDIO 0.60 0.13

Tabla 6. 12 Camara 1 en una altura de 2 metros por distancias en un ambiente indoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.13, datos obtenidos con la camara nimero 2 a una altura de 2 metros

con las diferentes distancias en un espacio indoor.

0.5METRO- CAMARA2

1METRO-CAMARA2

1.5METRO- CAMARA2

2METRO-CAMARA?2

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE
S1 SI SI S1 Sl SI S1 Sl SI S1 Sl NO
S2 SI SI S2 Sl SI S2 SI SI S2 Sl NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 Sl NO
S4 NO Sl S4 Sl Sl S4 SI NO S4 Sl NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 NO NO
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 NO NO
S7 Sl NO S7 Sl NO S7 NO NO S7 NO NO
S8 SI SI S8 Sl Sl S8 SI SI S8 NO NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 NO NO S9 SI NO
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 NO NO S10 SI NO
S11 SI SI S11 Sl Sl S11 SI SI S11 NO NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl NO S12 Sl NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 SI NO
S14 Sl NO S14 Sl NO S14 SI SI S14 Sl NO
S15 Si Sl S15 NO NO S15 NO NO S15 NO NO

TOTAL, SI 14 13 TOTAL, SI 14 12 TOTAL, SI 11 8 TOTAL, SI 9 0

TOTAL, NO 1 2 TOTAL, NO 1 3 TOTAL, NO 4 7 TOTAL, NO 6 15

PROMEDIO 0.93 0.87 | PROMEDIO 0.93 0.80 | PROMEDIO 0.73 0.53 | PROMEDIO 0.60 0.00

Tabla 6. 13 Camara 2 en una altura de 2 metros por distancias en un ambiente indoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.14, datos obtenidos con la camara nimero 3 a una altura de 2 metros

con las diferentes distancias en un espacio indoor.

0.5METRO- CAMARA3

1METRO-CAMARA3

1.5METRO- CAMARA3

2METRO-CAMARA3

SUJETO | MANANA | NOCHE| SUJETO |MANANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE
S1 Sl Sl S1 Sl Sl S1 Sl Sl S1 Sl NO
S2 Sl Sl S2 Sl Sl S2 Sl Sl S2 Sl NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl Sl
S4 Sl Sl S4 Sl Sl S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO
S7 Sl Sl S7 Sl NO S7 Sl Sl S7 SI NO
S8 Sl Sl S8 Sl NO S8 Sl NO S8 NO NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl NO
S10 NO Sl S10 Sl Sl S10 Sl NO S10 NO NO
S11 Sl Sl S11 Sl Sl S11 Sl Sl S11 Sl NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 SI SI
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl NO
S14 Sl NO S14 Sl Sl S14 Sl NO S14 NO NO
S15 Sl Sl S15 NO Sl S15 NO NO S15 NO NO

TOTAL, SI 14 14 TOTAL, SI 14 13 TOTAL, SI 13 10 TOTAL, SI 10 3

TOTAL, NO 1 1 TOTAL, NO 1 2 TOTAL, NO 2 5 TOTAL, NO 5 12

PROMEDIO 0.93 0.93 | PROMEDIO 0.93 0.87 | PROMEDIO 0.87 0.67 | PROMEDIO 0.67 0.20

Tabla 6. 14 Camara 3 en una altura de 2 metros por distancias en un ambiente indoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.15, datos obtenidos con la camara nimero 4 a una altura de 2 metros

con las diferentes distancias en un espacio indoor.

0.5METRO- CAMARA4

1METRO-CAMARA4

1.5METRO- CAMARA4

2METRO-CAMARA4

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE
S1 SI SI S1 SI Sl S1 SI SI S1 Sl Sl
S2 SI SI S2 Sl Sl S2 SI SI S2 Sl Sl
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 Sl Sl
S4 SI SI S4 NO SI S4 NO SI S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO
S7 Sl Sl S7 Sl NO S7 Sl NO S7 Sl NO
S8 SI SI S8 SI Sl S8 SI SI S8 NO NO
S9 NO Sl S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl NO
S10 NO NO S10 SI Sl S10 SI NO S10 NO NO
S11 SI SI S11 Sl Sl S11 SI SI S11 NO NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 SI NO
S13 SI SI S13 Sl Sl S13 SI NO S13 Sl NO
S14 Sl NO S14 Sl NO S14 SI NO S14 NO NO
S15 Sl Sl S15 NO Sl S15 NO Sl S15 NO NO

TOTAL, SI 13 13 TOTAL, SI 13 13 TOTAL, SI 13 10 TOTAL, SI 9 3

TOTAL, NO 2 2 TOTAL, NO 2 2 TOTAL, NO 2 5 TOTAL, NO 6 12

PROMEDIO 0.87 0.87 | PROMEDIO 0.87 0.87 | PROMEDIO 0.87 0.67 | PROMEDIO 0.60 0.20

Tabla 6. 15 Camara 4 en una altura de 2 metros por distancias en un ambiente indoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.16, datos obtenidos con la camara nimero 1 a una altura de 1 metro

con las diferentes distancias en un espacio outdoor.

0.5METRO- CAMARA1

1METRO-CAMARA1

1.5METRO- CAMARA1

2METRO-CAMARAL1

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MARNANA | 19:00
S1 Sl Sl S1 Sl Sl S1 SI NO S1 NO NO

S2 Sl Sl S2 NO Sl S2 SI NO S2 Sl NO

S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO

S4 Sl Sl S4 NO NO S4 NO NO S4 NO NO

S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl NO

S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO S6 NO NO

S7 Sl Sl S7 Sl si S7 SI NO S7 NO NO

S8 Sl Sl S8 Sl NO S8 SI NO S8 Sl NO

S9 NO NO S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 NO NO
S10 Sl Sl S10 Sl NO S10 NO NO S10 NO NO
S11 Sl Sl S11 SI SI S11 SI SI S11 Sl NO
S12 Sl Sl S12 Sl NO S12 Sl NO S12 SI NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 SI NO
S14 Sl NO S14 Sl NO S14 SI NO S14 NO NO
S15 NO NO S15 Sl NO S15 NO NO S15 NO NO

TOTAL, SI 13 12 TOTAL, SI 13 9 TOTAL, SI 12 5 TOTAL, SI 7 0
TOTAL, NO 2 3 TOTAL, NO 2 6 TOTAL, NO 3 10 TOTAL, NO 8 15
PROMEDIO 0.87 0.80 | PROMEDIO 0.87 0.60 | PROMEDIO 0.80 0.33 PROMEDIO 0.47 0.00

Tabla 6. 16 Camara 1 en una altura de 1 metro por distancias en un ambiente outdoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.17, datos obtenidos con la cAmara nimero 2 a una altura de 1 metro

con las diferentes distancias en un espacio outdoor.

0.5METRO- CAMARA2

1METRO-CAMARA2

1.5METRO- CAMARA2

2METRO-CAMARA?2

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE
S1 SI SI S1 SI Sl S1 SI NO S1 Sl NO
S2 SI SI S2 Sl Sl S2 SI NO S2 Sl NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 Sl NO
S4 SI NO S4 SI NO S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 NO NO
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO S6 Sl NO
S7 Sl NO S7 Sl NO S7 Sl NO S7 NO NO
S8 SI NO S8 SI NO S8 SI NO S8 NO NO
S9 NO NO S9 NO NO S9 NO NO S9 Sl NO
S10 SI SI S10 SI Sl S10 SI SI S10 NO NO
S11 SI SI S11 Sl Sl S11 SI NO S11 NO NO
S12 Sl Sl S12 Sl NO S12 NO NO S12 NO NO
S13 SI SI S13 Sl Sl S13 SI SI S13 NO NO
S14 Sl Sl S14 Sl NO S14 SI NO S14 NO NO
S15 NO NO S15 NO NO S15 NO NO S15 NO NO

TOTAL, SI 13 10 TOTAL, SI 13 8 TOTAL, SI 11 3 TOTAL, SI 5 0

TOTAL, NO 2 5 TOTAL, NO 2 7 TOTAL, NO 4 12 TOTAL, NO 10 15

PROMEDIO 0.87 0.67 | PROMEDIO 0.87 0.53 | PROMEDIO 0.73 0.20 | PROMEDIO 0.33 0.00

Tabla 6. 17 Camara 2 en una altura de 1 metro por distancias en un ambiente outdoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.18, datos obtenidos con la cAmara nimero 3 a una altura de 1 metro

con las diferentes distancias en un espacio outdoor.

0.5METRO- CAMARA3

1METRO-CAMARA3

1.5METRO- CAMARA3

2METRO-CAMARA3

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE
S1 SI SI S1 Sl SI S1 Sl NO S1 Sl NO
S2 SI SI S2 Sl SI S2 SI NO S2 Sl NO
S3 Sl NO S3 Sl NO S3 Sl NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 Sl NO S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI NO S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO S6 Sl NO
S7 Sl NO S7 NO NO S7 NO NO S7 NO NO
S8 SI SI S8 Sl Sl S8 SI SI S8 Sl NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 SI NO
S10 Sl Sl S10 Sl NO S10 Sl NO S10 NO NO
S11 SI SI S11 Sl Sl S11 SI SI S11 NO NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 NO NO
S14 Sl NO S14 NO NO S14 SI NO S14 NO NO
S15 Sl Sl S15 Sl NO S15 NO NO S15 NO NO

TOTAL, SI 15 12 TOTAL, SI 13 9 TOTAL, SI 12 5 TOTAL, SI 7 1

TOTAL, NO 0 3 TOTAL, NO 2 6 TOTAL, NO 3 10 TOTAL, NO 8 14

PROMEDIO 1.00 0.80 | PROMEDIO 0.87 0.60 | PROMEDIO 0.80 0.33 | PROMEDIO 0.47 0.07

Tabla 6. 18 Camara 3 en una altura de 1 metro por distancias en un ambiente outdoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.19, datos obtenidos con la cAmara nimero 4 a una altura de 1 metro

con las diferentes distancias en un espacio outdoor.

0.5METRO- CAMARA4

1METRO-CAMARA4

1.5METRO- CAMARA4

2METRO-CAMARA4

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE
S1 SI SI S1 Sl SI S1 Sl NO S1 Sl NO
S2 SI NO S2 Sl NO S2 SI NO S2 Sl NO
S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 Sl Sl S3 Sl NO
S4 Sl NO S4 NO NO S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI NO S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl NO S6 Sl NO S6 Sl NO
S7 NO NO S7 NO NO S7 NO NO S7 NO NO
S8 SI SI S8 Sl Sl S8 SI SI S8 NO NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl NO S9 NO NO
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 Sl NO S10 NO NO
S11 SI SI S11 Sl Sl S11 SI SI S11 Sl NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 NO NO S12 NO NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 NO NO
S14 NO NO S14 Sl NO S14 SI NO S14 NO NO
S15 Sl Sl S15 Sl NO S15 Sl NO S15 NO NO

TOTAL, SI 13 11 TOTAL, SI 13 8 TOTAL, SI 12 4 TOTAL, SI 6 0

TOTAL, NO 2 4 TOTAL, NO 2 7 TOTAL, NO 3 11 TOTAL, NO 9 15

PROMEDIO 0.87 0.73 | PROMEDIO 0.87 0.53 | PROMEDIO 0.80 0.27 | PROMEDIO 0.40 0.00

Tabla 6. 19 Camara 4 en una altura de 1 metro por distancias en un ambiente outdoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.20, datos obtenidos con la camara nimero 1 a una altura de 1.5

metros con las diferentes distancias en un espacio outdoor.

0.5METRO- CAMARA1

1METRO-CAMARA1

1.5METRO- CAMARA1

2METRO-CAMARAL1

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | 19:00
S1 Sl Sl S1 Sl Sl S1 Sl Sl S1 Sl NO

S2 Sl Sl S2 Sl Sl S2 Sl NO S2 Sl NO

S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO

S4 SI SI S4 Sl Sl S4 Sl Sl S4 NO NO

S5 Sl SI S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI NO

S6 Sl NO S6 Sl NO S6 Sl NO S6 NO NO

S7 Sl Sl S7 Sl Sl S7 NO NO S7 SI NO

S8 Sl Sl S8 Sl NO S8 Sl NO S8 Si NO

S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl NO S9 NO NO
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 Sl NO S10 NO NO
S11 Sl Sl S11 Sl NO S11 Sl NO S11 NO NO

S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 SI Sl
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl NO S13 NO NO
S14 Sl NO S14 Sl NO S14 NO NO S14 NO NO
S15 Sl NO S15 NO NO S15 NO NO S15 NO NO

TOTAL, SI 15 12 TOTAL, SI 14 10 TOTAL, SI 12 5 TOTAL, SI 7 1
TOTAL, NO 0 3 TOTAL, NO 1 5 TOTAL, NO 3 10 TOTAL, NO 8 14
PROMEDIO 1.00 0.80 PROMEDIO 0.93 0.67 PROMEDIO 0.80 0.33 PROMEDIO 0.47 0.07

Tabla 6. 20 Camara 1 en una altura de 1.5 metros por distancias en un ambiente outdoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.21, datos obtenidos con la camara nimero 2 a una altura de 1.5

metros con las diferentes distancias en un espacio outdoor.

0.5METRO- CAMARA 2

1METRO-CAMARA2

1.5METRO- CAMARA2

2METRO-CAMARA?2

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE
S1 SI SI S1 Sl SI S1 Sl NO S1 Sl NO
S2 SI NO S2 Sl NO S2 SI NO S2 NO NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 NO NO
S4 Sl NO S4 NO NO S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI NO S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl NO S6 NO NO S6 NO NO
S7 Sl NO S7 Sl NO S7 NO NO S7 NO NO
S8 SI SI S8 Sl Sl S8 SI NO S8 Sl NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl NO S9 NO NO
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 SI NO
S11 SI SI S11 Sl Sl S11 SI SI S11 Sl NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 NO NO
S13 Sl NO S13 Sl NO S13 Sl NO S13 NO NO
S14 Sl NO S14 Sl NO S14 SI NO S14 Sl NO
S15 NO Sl S15 Sl NO S15 NO NO S15 NO NO

TOTAL, SI 14 10 TOTAL, SI 14 8 TOTAL, SI 11 3 TOTAL, SI 6 0

TOTAL, NO 1 5 TOTAL, NO 1 7 TOTAL, NO 4 12 TOTAL, NO 9 15

PROMEDIO 0.93 0.67 | PROMEDIO 0.93 0.53 | PROMEDIO 0.73 0.20 | PROMEDIO 0.40 0.00

Tabla 6. 21 Camara 2 en una altura de 1.5 metros por distancias en un ambiente outdoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.22, datos obtenidos con la camara nimero 3 a una altura de 1.5

metros con las diferentes distancias en un espacio outdoor.

0.5METRO- CAMARA3

1METRO-CAMARA3

1.5METRO- CAMARAS3 -1.5m

2METRO-CAMARAS3 -1.5m

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE

S1 SI SI S1 Sl SI S1 Sl SI S1 Sl NO
S2 SI SI S2 Sl SI S2 SI SI S2 NO NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 Sl Sl S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl Sl
S6 Sl Sl S6 Sl NO S6 NO NO S6 NO NO
S7 Sl NO S7 Sl NO S7 SI NO S7 Sl NO
S8 SI SI S8 Sl Sl S8 SI SI S8 Sl NO
S9 Sl Sl S9 Sl NO S9 Sl NO S9 SI NO
S10 Sl Sl S10 Sl NO S10 Sl NO S10 SI NO
S11 SI SI S11 Sl NO S11 SI NO S11 NO NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 NO NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl NO S13 SI NO
S14 Sl NO S14 Sl NO S14 SI NO S14 NO NO
S15 Sl Sl S15 Sl Sl S15 NO NO S15 NO NO

TOTAL, SI 15 13 TOTAL, SI 15 9 TOTAL, SI 12 5 TOTAL, SI 7 1

TOTAL, NO 0 2 TOTAL, NO 0 6 TOTAL, NO 3 10 TOTAL, NO 8 14

PROMEDIO 1.00 0.87 | PROMEDIO 1.00 0.60 | PROMEDIO 0.80 0.33 | PROMEDIO 0.47 0.07

Tabla 6. 22 Camara 3 en una altura de 1.5 metros por distancias en un ambiente outdoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.23, datos obtenidos con la camara nimero 4 a una altura de 1.5

metros con las diferentes distancias en un espacio outdoor.

0.5METRO- CAMARA4

1METRO-CAMARA4

1.5METRO- CAMARA4

2METRO-CAMARA4

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE
S1 SI SI S1 Sl SI S1 Sl SI S1 Sl NO
S2 SI SI S2 Sl SI S2 SI NO S2 Sl NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 NO Sl S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl Sl
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO
S7 Sl NO S7 Sl NO S7 SI NO S7 NO NO
S8 SI NO S8 Sl NO S8 SI NO S8 Sl NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl NO S9 NO NO
S10 NO NO S10 Sl NO S10 Sl NO S10 NO NO
S11 SI SI S11 Sl NO S11 NO NO S11 NO NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl NO
S13 Sl Sl S13 Sl NO S13 Sl Sl S13 SI NO
S14 Sl Sl S14 Sl NO S14 NO NO S14 NO NO
S15 Sl Sl S15 NO Sl S15 NO NO S15 NO NO

TOTAL, SI 14 12 TOTAL, SI 13 9 TOTAL, SI 11 5 TOTAL, SI 7 1

TOTAL, NO 1 3 TOTAL, NO 2 6 TOTAL, NO 4 10 TOTAL, NO 8 14

PROMEDIO 0.93 0.80 | PROMEDIO 0.87 0.60 | PROMEDIO 0.73 0.33 | PROMEDIO 0.47 0.07

Tabla 6. 23 Camara 4 en una altura de 1.5 metros por distancias en un ambiente outdoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.24, datos obtenidos con la cAmara nimero 1 a una altura de 2 metros

con las diferentes distancias en un espacio outdoor.

0.5METRO- CAMARA1

1METRO-CAMARA1

1.5METRO- CAMARA1

2METRO-CAMARAL1

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO | MARNANA | 19:00
S1 Sl Sl S1 Sl Sl S1 SI SI S1 Sl NO
S2 Sl Sl S2 Sl NO S2 SI NO S2 Sl NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 Sl NO S4 SI NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl NO
S6 NO NO S6 Sl NO S6 NO NO S6 NO NO
S7 Sl NO S7 Sl NO S7 SI NO S7 Sl NO
S8 Sl Sl S8 Sl Sl S8 SI SI S8 NO SI
S9 Sl Sl S9 NO NO S9 NO NO S9 NO NO
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 SI NO
S11 Sl Sl S11 SI SI S11 SI NO S11 NO NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl NO S12 SI NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl NO S13 NO NO
S14 Sl NO S14 Sl NO S14 NO NO S14 NO NO
S15 Sl NO S15 NO NO S15 NO NO S15 NO NO
TOTAL, SI 14 11 TOTAL, SI 13 8 TOTAL, SI 11 4 TOTAL, SI 6 1
PROMEDIO 0.93 0.73 | PROMEDIO 0.87 0.53 | PROMEDIO 0.73 0.27 PROMEDIO 0.40 0.07

Tabla 6. 24 Camara 1 en una altura de 2 metros por distancias en un ambiente outdoor.
Fuente: Elaboracién propia
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Se observa en la Tabla 6.25, datos obtenidos con la camara nimero 2 a una altura de 2 metros

con las diferentes distancias en un espacio outdoor.

0.5METRO- CAMARA2

1METRO-CAMARA2

1.5METRO- CAMARA2

2METRO-CAMARA?2

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE

S1 SI SI S1 Sl SI S1 Sl NO S1 Sl NO
S2 SI SI S2 Sl NO S2 SI NO S2 Sl NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 NO NO
S4 Sl NO S4 NO NO S4 SI NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl NO
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO
S7 Sl NO S7 Sl NO S7 SI NO S7 NO NO
S8 SI NO S8 Sl Sl S8 NO NO S8 NO NO
S9 Sl NO S9 Sl NO S9 Sl NO S9 NO NO
S10 NO Sl S10 Sl NO S10 NO NO S10 NO NO
S11 SI SI S11 Sl NO S11 NO NO S11 NO NO
S12 Sl NO S12 Sl Sl S12 Sl NO S12 NO NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 NO NO
S14 NO NO S14 Sl NO S14 NO NO S14 NO NO
S15 Sl Sl S15 NO NO S15 NO NO S15 NO NO

TOTAL, SI 13 9 TOTAL, SI 13 7 TOTAL, SI 10 3 TOTAL, SI 4 0

TOTAL, NO 2 6 TOTAL, NO 2 8 TOTAL, NO 5 12 TOTAL, NO 11 15

PROMEDIO 0.87 0.60 | PROMEDIO 0.87 0.47 | PROMEDIO 0.67 0.20 | PROMEDIO 0.27 0.00

Tabla 6. 25 Camara 2 en una altura de 2 metros por distancias en un ambiente outdoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.26, datos obtenidos con la camara nimero 3 a una altura de 2 metros

con las diferentes distancias en un espacio outdoor.

0.5METRO- CAMARA3

1METRO-CAMARA3

1.5METRO- CAMARA3

2METRO-CAMARA3

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE

S1 SI SI S1 Sl SI S1 Sl SI S1 Sl NO
S2 SI SI S2 Sl NO S2 SI NO S2 Sl NO
S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 Sl NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 Sl NO S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl o}
S6 Sl Sl S6 Sl Sl S6 Sl NO S6 Sl NO
S7 Sl NO S7 Sl NO S7 SI NO S7 NO NO
S8 SI SI S8 NO Sl S8 SI NO S8 NO NO
S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 Sl Sl S9 SI Sl
S10 Sl Sl S10 Sl Sl S10 Sl NO S10 SI NO
S11 SI SI S11 Sl Sl S11 SI NO S11 NO NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 NO NO S12 NO NO
S13 Sl Sl S13 Sl NO S13 Sl NO S13 NO NO
S14 Sl NO S14 Sl NO S14 SI NO S14 NO NO
S15 NO Sl S15 NO Sl S15 NO Sl S15 NO NO

TOTAL, SI 14 13 TOTAL, SI 13 9 TOTAL, SI 12 4 TOTAL, SI 6 1

TOTAL, NO 1 2 TOTAL, NO 2 6 TOTAL, NO 3 11 TOTAL, NO 9 13

PROMEDIO 0.93 0.87 | PROMEDIO 0.87 0.60 | PROMEDIO 0.80 0.27 | PROMEDIO 0.40 0.07

Tabla 6. 26 Camara 3 en una altura de 2 metros por distancias en un ambiente outdoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Se observa en la Tabla 6.27, datos obtenidos con la cAmara nUmero 4 a una altura de 2 metros

con las diferentes distancias en un espacio outdoor.

0.5METRO- CAMARA4

1METRO-CAMARA4

1.5METRO- CAMARA4

2METRO-CAMARA4

SUJETO | MANANA | NOCHE | SUJETO |MARNANA |NOCHE | SUJETO |MANANA |NOCHE| SUJETO |MANANA | NOCHE
S1 SI SI S1 Sl SI S1 Sl SI S1 NO NO
S2 SI SI S2 Sl NO S2 SI NO S2 Sl NO
S3 Sl Sl S3 Sl Sl S3 Sl NO S3 NO NO
S4 Sl Sl S4 NO Sl S4 NO NO S4 NO NO
S5 Sl Sl S5 Sl Sl S5 SI SI S5 Sl NO
S6 Sl NO S6 NO NO S6 NO NO S6 NO NO
S7 NO NO S7 Sl NO S7 SI NO S7 Sl NO
S8 SI SI S8 Sl NO S8 SI NO S8 NO NO
S9 NO NO S9 Sl NO S9 Sl NO S9 SI NO
S10 Sl Sl S10 Sl NO S10 NO NO S10 NO NO
S11 SI SI S11 Sl Sl S11 SI SI S11 Sl NO
S12 Sl Sl S12 Sl Sl S12 Sl NO S12 Sl NO
S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 Sl Sl S13 NO NO
S14 Sl NO S14 Sl NO S14 SI NO S14 NO NO
S15 Sl Sl S15 NO Sl S15 NO NO S15 NO NO

TOTAL, SI 13 11 TOTAL, SI 12 8 TOTAL, SI 11 4 TOTAL, SI 6 0

TOTAL, NO 2 4 TOTAL, NO 3 7 TOTAL, NO 4 11 TOTAL, NO 9 15

PROMEDIO 0.87 0.73 | PROMEDIO 0.80 0.53 | PROMEDIO 0.73 0.27 | PROMEDIO 0.40 0.00

Tabla 6. 27 Camara 4 en una altura de 2 metros por distancias en un ambiente outdoor.
Fuente: Elaboracion propia
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Anexo 5. Resultados obtenidos de la base de datos de alumnos del PET

Alumnos Ndmero Persona % Porcentaje de
de fotos reconocida | Mayor | similitud con
por Probabilidad de reconocimiento otra persona

persona

% FOTO | %FOTO | % FOTO | %FOTO
1 2 3 4

Sujeto 1 1 87.25% | x X X Si 87.25% | Sin Similitud
Sujeto 2 2 92.45% | 88.65% | X X Si 92.45% | Sin Similitud
Sujeto 3 2 86.37% | 85.78% | X X si 86.37% | Sin Similitud
Sujeto 4 3 0% 0% 0% X no 0% Sin Similitud
Sujeto 5 3 91.14% 0% 0% X Si 91.14% | Sin Similitud
Sujeto 6 4 0% 0% 0% 0% no 0% Sin Similitud
Sujeto 7 4 0% 89.68% | 90.23% | 87.91% si 90.23% | Sin Similitud
Sujeto 8 2 85.31% 0% X X Si 85.31% | Sin Similitud
Sujeto 9 1 90.12% | x X X Si 90.12% | Sin Similitud
Sujeto 10 2 0% 85.63% | X X Si 85.63% | Sin Similitud
Sujeto 11 2 87.29% 0% X X Si 87.29% | Sin Similitud
Sujeto 12 2 85.22% | 86.54% | X X Si 86.54% | Sin Similitud
Sujeto 13 3 0% 0% 0% X no 0% Sin Similitud
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Alumnos Numero Persona % Porcentaje de
de fotos reconocida | Mayor | similitud con
por Probabilidad de reconocimiento otra persona
persona
% FOTO | %FOTO | % FOTO 3 | %FOTO
1 2 4

Sujeto 14 2 86.92% | 91.57% | X X si 91.57% | Sin Similitud
Sujeto 15 1 87.86% | x X X Si 87.86% | Sin Similitud
Sujeto 16 1 85.81% | x X X si 85.81% | Sin Similitud
Sujeto 17 1 85.67% | X X X Si 85.67% | Sin Similitud
Sujeto 18 1 0% X X X no 0% Sin Similitud
Sujeto 19 3 0% 89.76% | 86.10% | x si 89.76% | Sin Similitud
Sujeto 20 1 86.07% | x X X si 86.07% | Sin Similitud
Sujeto 21 2 0% 0% X X no 0% Sin Similitud
Sujeto 22 4 91.10% | 88.25% | 88.31% | 86.61% si 88.31% | Sin Similitud

1 86.34% si 86.34% 86.48% -

Sujeto 23 X X X Quifiones
Sujeto 24 1 87.88% | x X X Si 87.88% | Sin Similitud

Tabla 6. 28 Resultados de los alumnos PET.

Fuente: Autoria propia
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Anexo 6. Codigo principal utilizado para el sistema de reconocimiento facial

# leer database

print "abriendo base de datos..."

database = np.genfromtxt ('database/dbpet.csv', delimiter=",") #variable
para el conjunto de datos

database labels = np.genfromtxt ('database/dbpet-labels.csv',

delimiter=",", dtype=str) #variable para los descriptores del conjunto de

datos
database = np.matrix(database)
database labels = np.matrix(database labels)

database descriptors = database[:, 0:128]

database ids = database[:, 128]

height, width = database descriptors.shape
database ids unique = np.unique (database ids.Al)
database ids unique = database ids unique.reshape (int (height /

FR_NUM FACES DB), 1)

print "database descriptors.shape:", database descriptors.shape, "

database ids.shape:", database ids.shape

#video capture = cv2.VideoCapture('http://192.168.1.129:8080/video")
#camara ip local

video capture = cv2.VideoCapture (0) #camara web local

#video capture =

cv2.VideoCapture ('http://admin:AUWRKJE@192.168.1.134:8000") #camara ip

online
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#video capture = cv2.VideoCapture ('database/video.mp4') #video mp4

width video = int(video capture.get (cv2.CAP_PROP FRAME WIDTH)) ;

height video = int(video capture.get(cv2.CAP PROP FRAME HEIGHT));

exit program = False

index = 0

start tracking = False

frame miss = np.zeros([height video + 135, width video + 450, 3],
dtype=np.uint8)

FRAME HEIGHT, FRAME WIDTH, = frame miss.shape

# cuadro visual

cv2.namedWindow ('DESAPARECIDOS', cv2.WINDOW NORMAL)
cv2.resizeWindow ('DESAPARECIDOS', 1500, 720)
#inicializacion de variables para el proceso
trackers = [] #rastreador

is missing = False

name missing = ""
accuracy missing = ""
wn

descrip missing =

age missing =
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#loop para el proceso con OpenCV para abrir la cémara
while video_ capture.isOpened() :
ret, frame = video capture.read() #leer frame de la camara
if ret:
frame = cv2.flip(frame, 1)
frame miss[60:height video + 60, 0O:width video] = frame
frame debug = frame miss.copy ()
# imprimir frame.shape
cv2.putText (frame debug, "RECONOCIMIENTO DE PERSONAS

DESAPARECIDAS", (300, 32), font, 0.8, color, 2, 1) #texto de la ventana

if index % FR _SUBSAMPLING == 0:
trackers = []
bbs = align.getAllFaceBoundingBoxes (frame miss)

tracker temp = None

is missing = False

max _acc = —-1.0

for 1, face in enumerate (bbs):

alignedFace = align.align(96, frame miss, face,

landmarkIndices=openface.AlignDlib.INNER EYES AND BOTTOM LIP)

rep net.forward (alignedFace)
name, accuracy, descrip, age = recognize (rep)
tr = Tracker (frame miss, face, name, accuracy, descrip,

age)

trackers.append (tr)

draw_tracker (frame debug, tr)

#condicion si detecta un valor mayor a max_acc
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if name != "Desconocido" and float (accuracy) > max acc:
max_acc = float (accuracy)
is missing = True
tracker temp = tr
#si la variable is missing es true se manda una alerta
if is missing:
root = tk.Tk()
root.withdraw ()
tkMessdescripBox.showinfo ("ALerta del programa",
"RECONOCIDO!!") #box de alerta
put face(frame miss, frame debug, tracker temp) #retorna

la informacidén en el cuadro

else:
tracker temp = None
is missing = False
max _acc = —-1.0
for i, tracker in enumerate (trackers):

tr pos = tracker.update (frame miss)

if tracker.name != "Desconocido" and
float (tracker.accuracy) > max acc:
max _acc = float (tracker.accuracy)
is missing = True

tracker temp = tracker
draw_tracker (frame debug, tracker)

if is missing:

put face(frame miss, frame debug, tracker temp)
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index += 1
# index main

cv2.imshow ("DESAPARECIDOS", frame debug) # Mostrar cuadro

if cv2.waitKey (30) & OxFF == ord('qg'): #salir
break
else:
if cv2.waitKey(30) & OxFF == ord('qg'):
break

video capture.release ()

cv2.destroyAllWindows ()
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GLOSARIO

Aprendizaje de Maquina: O aprendizaje automatico, es una rama de la inteligencia
artificial, su objetivo es lograr que las computadoras puedan aprender.

Verificacidén de rostros: Procedimiento por el cual se compara una imagen de un rostro
con otra imagen del rostro del que se quiere identificar.

Reconocimiento de rostros: Procedimiento por el cual se compara una imagen de un
rostro desconocido con todas las imagenes de rostros de una base de datos.

Sistema Biométrico: Sistema que utiliza un lector biométrico que permite el
reconocimiento de rasgos como la huella dactilar, forma facial, entro otros.

Redes Sociales: Conjunto de usuarios que constituyen una estructura social sean en
grupos, organizaciones u comunidades por medio de la red.

Algoritmo: Conjunto de instrucciones o0 pasos para la solucion de un problema
determinado.

Sistema Inteligente: Programa computacional capaz de asimilar el comportamiento
humano.

Feedback o retroalimentacién: Método por el cual los resultados obtenidos de un sistema
se vuelven a ingresar a este para optimizar sus procesos.

Patrones: Serie de sucesos recurrentes que se forman en un modelo.

Conjunto de datos: Coleccion de datos.

Fotograma: Es una imagen impresa de una secuencia de video.

FPS: Fotogramas por segundo o cuadros por segundo, es la velocidad por la cual se
muestra una secuencia de fotogramas.

Interfaz: Medio por el cual el usuario puede comunicarse con la maquina.

Web Scraping: técnica de software para extraer informacion de sitios web.

Camara IP: Videocamara de red disefiadas para enviar sefiales de video por medio de

internet.
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