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Problema

La videovigilancia por camaras se ha vuelto cada vez mas
importante en la actualidad, debido a una serie de factores
gue han creado la necesidad de monitorear y controlar el
entorno en el que vivimos, algunas de las razones mas
importantes incluyen: Prevencion del delito, reduccion de
la tasa de criminalidad, proteccion de la propiedad privada,

entre otras mas.
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Planteamiento de la solucion

La idea del proyecto es crear un sistema de Re-ldentificacion
de personas, usando técnicas y/o modelos de Vision
por computadora y algoritmos de Machine Learning, para
identificar caracteristicas biométricas como el rostro vy
caracteristicas soft-biométricas como la textura, dentro de un

entorno cerrado de camaras.
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Objetivos

Desarrollar un sistema de Re-ldentificacion de personas a través de las caracteristicas faciales y soft-biométricas de
textura en la vestimenta, utilizando algoritmos de vision por computadora y Machine Learning.

+  Estudiar el estado del arte sobre métodos y técnicas para la Re-Identificacion de personas a través de caracteristicas
faciales y soft-biométricas en la textura de la vestimenta.

+ Implementar un sistema de Re-ldentificacién de personas a través de las caracteristicas faciales y soft-biométricas de
textura en la vestimenta, utilizando algoritmos de Vision por Computadora y/o Machine Learning.

* Validar los resultados, analizar errores y ajustar los modelos del sistema de videovigilancia.

+ Documentar la tesina de grado para evidenciar el proceso realizado en el sistema de Re-ID
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Caracteristicas Biomeétricas

Autenticacion basada en biometria

v v

Fisiolégico Conductual

! !

* Reconocimiento facial * oz

 Geometria de la mano « Firma

s Huella dactilar s Paso

s ris + Dinamica de pulsaciones
* Retina de teclas

« Reconoccimiento de oido + MMovimientos de labios

» Elrostro es una caracteristica muy utilizada en el reconocimiento de

personas, por su alto porcentaje de exactitud (Mendoza et al., 2016).
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Caracteristicas Soft-Biomeétricas

» Las caracteristicas soft-biométricas son aquellas que hacen referencia a
rasgos propios de la apariencia fisica y/o caracteristicas complementarias
= Latextura para la Re-ID de un individuo, es una de las caracteristicas con

mayor porcentaje de reconocimiento y de las mas utilizadas para este tipo

de sistemas (An etal., 2013).
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Técnicas y/o modelos de Vision por Computadora y algoritmos Machine Learning

La precision maxima del 94% se alcanza en la identificacion

de rostros con el Descriptor y Algoritmo de Vision por
v E M

La identificacion de la textura con una precisiéon maxima del 86% es
posible con el "Descriptor y Clasificador de Visién por Computadora y/o
Machine Learning".

Support vectors
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Metodologia para el desarrollo

SCRUM

Sprint
Retrospective




Product backlog

Historia Nombre Estimacion Fecha de inicio | Fecha de fin | N° de Sprint
de (dias)
usuario
1 H.U. 01 3 24/10/2022 26/10/2022 01
2 H.U. 02 13 27/10/2022 14/11/2022 02
3 H.U. 03 3 15/11/2022 17/11/2022 03
4 HU. 04y 20 18/11/2022 15/12/2022 04
H.U. 05
5 H.U. 06 11 16/12/2022 9/01/2023 05
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Sprint Planning

Historia de ROL Caracteristica/Funcionalidad Resultado/Razén
Usuario
. |Quiero un dataset que abarque Para entrenar el
Como Usuario
H.U. 01 caracteristicas biométricas (rostro) | modelo de Machine
Quiero un sistema de Re-1D de Para identificar la
personas que realice la identidad de un
Como Usuario |identificacion del rostro de una individuo mediante las
persona utilizando los algoritmos caracteristicas
H.U. 02 de Vision por Computadora. biométricas (rostro).
Quiero un dataset que abarque Para entrenar el
Como Usuario |caracteristicas soft-biométricas modelo de Machine
H.U. 03 (textura) Learning.
Quiero un sistema de Re-1D de Para identificar a la
personas, que realice la persona que pasa por
i identificacion de individuos por sus |el foco de una camara,
Como Usuario
caracteristicas soft-biométricas cuando no se pueda
(textura) reconocer mediante
H.U. 04 su rostro
Quiero que el sistema utilice Para que el algoritmo
modelos y/o algoritmos de Machine| de Machine Learning
Como Usuario |Learning (SVM) para que la Re- pueda realizar la
Identificacion de la persona tenga clasificacion de las
H.U. 05 un clasificador. imagenes
Quiero que el sistema de Re- Para ver cobmo esta
Identificacién de personas efectde | trabajando la Re-ID de
Como Usuario |un reconocimiento de textura de personas luego de ser
personas pasando por la cdmara 2 entrenado en la
H.U. 06 primera camara.
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Sprint backlog

Sprint Descripcion del Sprint

Creacion del dataset que contendra las caracteristicas
biométricas (rostro).

Desarrollo de un sistema de Re-ID de personas que realice la

2 . e
: identificacion del rostro.
Sprint —

3 Crear un dataset que abarque caracteristicas soft-
biométricas (textura).
Desarrollo del sistema de Re-Identificacion de personas

4 : - e
mediante caracteristicas soft-biométricas (textura).

5 Re-ldentificacion de personas mediante caracteristicas soft-

biométricas (textura) al pasar por la camara |l.
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Diseno del sistema

= Arquitectura Logica

Identificacion

Facial Re-ldentificacién

de textura

Obtencién del
dataset (textura)
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Desarrollo del Sistema

a) Sprint 1: Obtencion del dataset (Facial) b) Sprint 3: Obtencion del dataset (Textura)

RE-IDENTIFICACION-DE-PERSONAS > Data > Rostros Data_textura > Textura
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Disefio del sistema

Esquema funcional de Re-ldentificacion facial de una persona
-‘:‘j‘,“

Entrada de
l persona
Adaquisicion de la
imagen
Deteccion facial
Localizacion de la cara i

tamarfio y gesto

Acondicionamiento y
Normalizacion

Alineacion

del rostro
Extraccion de
caracteristicas
R Algoritmo de
Y igoritmo
: ; 3 s DATASET > reconocimiento
' '

onocigdo

«—_Decisién

Persona no
identificada

Elaboracion propia

Persona —
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Diseno del sistema

Esquema funcional de Re-ldentificacion de personas por textura

Localizacion de |a posicion del

cuerpo, tamano y textura de Iz l

Elaboracion propia
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Desarrollo del Sistema

Arquitectura del modelo

d i — : =
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Base de datos

>

Fusidon de textura

Extraccion de Mormalizacién de las dos

textura

- - entradas
Generacion de vectores de textura | \

Entrada
Procesamiento
- de datos
Entrada
de video

Cuoincidencia de caracteristicas |-#f—__
£

Prediccion

Salida

!

Clasificador SV
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Entrenamiento del
modelo
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Desarrollo del Sistema

Imagenes filtradas mediante LBPU y LBPH

) Facial : :5\
a acla ‘| ¥

b) Textura w |:> I:> ol




Desarrollo del Sistema _

a) Sprint 2: Sistema de Re-ID de personas b) Sprint 5: Sistema de Re-ID de personas

(Facial) (textura)
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Validacion del Sistema
= Clases utilizadas para identificacion facial y Re-Identificacion de textura

Facial

V4 > RE-IDENTIFICACION-DE-PERSONAS > Data_facial v G

Name Date modified Type

B Alex 2/7/2023 7:52 PM File folder

I Angel 2/7/2023 7:49 PM File folder

V4 > RE-IDENTIFICACION-DE-PERSONAS

I Diego 2/7/2023 7:55 PM File folder
B Flor 2/7/2023 8:00 PM File folder

2/7/2023 8:03 PM File folder

Name

2/7/2023 8:05 PM File folder

BB Data facial Textura

RE-IDENTIFICACION-DE-PERSONAS > Data_textura > v C

BB Data_textura

Name Date modified Type

2/8/2023 1:32 AM File folder

2/8/2023 1:33 AM File folder

2/8/2023 1:34 AM File folder

2/8/2023 1:35 AM File folder

2/8/2023 1:36 AM File folder

2/7/2023 9:58 PM File folder
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Validacion del Sistema

= Obtencion de datos para validar el sistema

Matriz de confusion

Positivos Negativos
Positivos Verdaderos Positivos (VP) Falsos Negativos (FN)
Negativos Falsos Positivos (VP) Verdaderos Negativos (VN)
Métrica de evaluacion
Accuracy (Exactitud)
VP + VN

EXACTITUD = 45 Fp T EN Y VN
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Validacion del Sistema

» Resultados de la persona Diego

a) Facial b) Textura

Video Clasificador Accuracy . Video Clasificador Accuracy
1 Haar Cascade 1 1 SVM Clasificador 0.8824
2 Haar Cascade 0.9873 2 SVM Clasificador 0.9343
3 Haar Cascade 0.9668 3 SVM Clasificador 0.9007
Promedio de la exactitud 0.9822 Promedio de la exactitud 0.9058
Desviacion Estandar +0.02347 Desviacion Estandar +0.02632
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Validacién del Sistema

» Resultados de la persona Flor

a) Facial b) Textura

Video Clasificador Accuracy Video Clasificador Accuracy
1 Haar Cascade 1 1 SVM Clasificador 0.8923
2 Haar Cascade 0.9590 2 SVM Clasificador 0.9028
3 Haar Cascade 0.9773 3 SVM Clasificador 0.9323

Promedio de la exactitud 0.9787 Promedio de la exactitud 0.9091
Desviacion Estdndar +0.02053 Desviacién Estandar +0.02073
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Validacién del Sistema

» Resultados de la persona Jhon

a) Facial b) Textura
- — Video Clasificador Accuracy
Video Clasificador Accuracy
1 SVM Clasificador 0.9324
1 Haar Cascade 1
2 SVM Clasificador 0.9130
2 Haar Cascade 0.9724
3 SVM Clasificador 0.9184
3 Haar Cascade 0.9259
Promedio de la exactitud 0.9212
Promedio de la exactitud 0.9661
Desviacion Estandar +0.0100
Desviacién Estandar +0.03744
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Validacion del Sistema

» Resultados de la persona Alex

a) Facial b) Textura
\\ l ex
Video Clasificador Accuracy Video Clasificador Accuracy
1 Haar Cascade 0.9836 1 SVM Clasificator 0.8806
2 SVM Clasificator 0.9205
2 Haar Cascade 1 RIS
3 Haar Cascade 0.9101 3 SVM Clasificator 0.8409
P dio de | titud 0.8806
Promedio de exactitud 0.9645 romedio de fa exactitu
— , "
Desviacion Estandar +0.04787 Desviacion Estandar £0.03980
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Validacién del Sistema

= Resultados de la persona Angel

a) Facial b) Textura

Video Clasificador Accuracy Video Clasificador Accuracy
1 Haar Cascade 1 1 SVM Clasificator 0.8626
2 Haar Cascade 0.9807 2 SVM Clasificator 0.9071
3 Haar Cascade 0.9560 3 SVM Clasificator 0.8387
Promedio de la exactitud 0.9806 Promedio de la exactitud 0.8694
Desviacién Estandar +0.01705 Desviaci6n Estandar +0.03471
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Validacion del Sistema

= Promedio de las métricas de evaluacion

a) Facial b) Textura

Nombre de £ . Clasificador/ |Resultado Resultado Porcentaje Nombre de £ . Clasificador/ |Resultado Resultado Porcentaje
scenario scenario ) )
la persona Descriptor  |Esperado Obtenido de Exactitud la persona Descriptor  |Esperado Obtenido de Exactitud
. . Haar . . 0,9822 . . . . 0,9058
Diego Camara 1 Diego Diego Diego Camara 2 SVM /LBPH Diego Diego
Cascade/LBPH +0,02344 +0,02632
. Haar 0,0787 . 0,0091
Flor Camara 1 Flor Flor Flor Camara 2 SVM /LBPH Flor Flor
Cascade/LBPH +0,02053 +0,02073
0,9661 0,9212
Jhon Camara1 |18 Jhon Jhon ! Jhon Camara 2 SVM /LBPH Jhon Jhon !
Cascade/LBPH +0,03744 +(0,01000
A Haar 0,9645 A 0,8806
Alex Cémara 1 Alex Alex Alex Cémara 2 SVM /LBPH Alex Alex
Cascade/LBPH +0,04787 +0,03980
Angel ca 1 |Haar Angel hngsl  |27800 Angel Ca 2 | svm/ieeH Angel hnget  |08%%*
nge amara nge nge amara nge nge
B Cascade/LBPH 8 8 +0,01705 e g g +0,03471
0,97442 0,89722
Promedio de exactitud de las 5 personas +0,029306 Promedio de exactitud de las 5 personas +0,026312
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Analisis de resultados

« El promedio obtenido en la identificacion facial es del 97.44 = 2.93, esto se define: de cada 100
personas se reconocen 97. Dentro literatura cientifica el porcentaje de Re-ldentificacion facial

oscila entre el 96% como minimo y el 99% como maximo.

« El promedio de identificacion de la textura es del 89.72 + 2.63,esto se define: de cada
100 personas se reconocen 89. Dentro literatura cientifica el porcentaje de Re-Identificacion de

textura oscila entre el 88% como minimo y el 93% como maximo.
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Conclusiones

* El estudio del estado del arte sobre métodos y técnicas para la Re-ldentificacion de personas a través de
caracteristicas biométricas y soft-biométricas, ha demostrado la importancia y el potencial en los ambitos de

seguridad y andlisis de datos.

+ La aplicacion de la metodologia Scrum en el proyecto de Re-ldentificacion de personas a través de las
caracteristicas biométricas como faciales y soft-biométricas como textura, ha demostrado ser altamente

ventajosa en términos de eficiencia, calidad y flexibilidad en la gestidén del proyecto.
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Conclusiones

*  Se propuso un sistema de Re-ldentificacién de personas que funciona correctamente con resultados de exactitud dentro
del rango establecido por la literatura, aunque se presentaron inconvenientes en las imagenes almacenadas en el
dataset, debido al entorno demasiado iluminado y reflejo de las baldosas y los ventanales. Sin embargo, después de
realizar algunos cambios, como ajustar el umbral, mejorar el conjunto de datos almacenados y obtener un mayor nimero

de imagenes para el entrenamiento del sistema, se logro reducir los fallos y mejorar la precision del sistema.

+ Se ha determinado que, durante las primeras pruebas, el sistema de Re-ldentificacién presentaba falencias en la
deteccidn de verdaderos positivos al trabajar con una sola clase y un total de 350 imagenes. Esto pudo ser resultado de

un dataset poco claro o de la incapacidad del sistema para detectar caracteristicas biométricas o soft-biométricas.
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