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Resumen

El presente proyecto, desarrolla e implementa un sistema de Re-ldentificacion de personas a través de
caracteristicas biométricas (rostro) y soft-biométricas (silueta corporal) usando técnicas, modelos y/o
algoritmos de Visidon por Computadora y Machine Learning para procesamiento de imagenes o videos,
mejorando la velocidad y eficacia en la deteccién y Re-Identificacion. Se optd por usar la metodologia
agil SCRUM para el desarrollé con el fin de tener un orden claro en cada etapa planificada. Para la
implementacion del sistema se lo realiza en un entorno controlado (pasillos del segundo piso de la
Universidad de las Fuerzas Armadas - Espe, Sede Latacunga), donde se colocaron 2 camaras en diferente
lugar, la primera camara tiene la capacidad de captar la parte frontal de las personas para la
identificacion facial, identificacidn de la silueta del torso y generacion del conjunto de datos (dataset)
tanto del rostro como la silueta del torso, la segunda camara tiene la capacidad de captar la parte
posterior de las personas para detectar y Re-ldentificar. Se aplicaron métricas de evaluacion a los
algoritmos de identificacién del rostro y silueta corporal con el fin de tener mejores resultados a los

revisados en la literatura.

Palabras clave: Re-ldentificaciéon de personas, caracteristicas biométricas, caracteristicas

soft-biométricas, Técnicas de Visiéon por Computadora, Machine Learning.
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Abstract

This project develops and implements a system for the Re-ldentification of people through biometric
(face) and soft-biometric (body silhouette) characteristics using techniques, models and/or algorithms of
Computer Vision and Machine Learning for image or video processing, improving the speed and
efficiency in the detection and Re-Identification. We chose to use the agile SCRUM methodology for the
development in order to have a clear order in each planned stage. For the implementation of the system
itis done in a controlled environment (corridors of the second floor of the University of the Armed
Forces - Espe, Latacunga Headquarters), where 2 cameras were placed in different places, the first
camera has the ability to capture the front of the people for facial identification, identification of the
silhouette of the torso and generation of the data set (dataset) both the face and torso silhouette, the
second camera has the ability to capture the back of the people to detect and Re-ldentification.
Evaluation metrics were applied to the face and body silhouette identification algorithms in order to

have better results than those reviewed in the literature.

Keywords: Person Re-ldentification, biometric features, soft-biometric features, Computer

Vision Techniques, Machine Learning.
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Capitulo |

Introduccion

Propdsito y contextualizacion del tema

La seguridad de las personas es un factor de gran importancia en la sociedad actual. Por tal
razén, la videovigilancia ha tenido un crecimiento exponencial, al estar presente en diversos lugares
sean éstos abiertos o cerrados como, por ejemplo, centros educativos privados o publicos, centros
comerciales, edificios, carceles y aeropuertos. Los avances tecnoldgicos sobre la videovigilancia en CCTV
aportaron para su crecimiento en medios publicos y privados, el uso de estos sistemas inteligentes
permite encontrar el balance entre la proteccidn de datos personales y el derecho a la seguridad, ya que
para el tratamiento de la imagen de una persona se aplica la normativa sobre la proteccion de los datos
personales, teniendo en cuenta que estos sistemas no incumplen ningun derecho de proteccién de
datos. Las principales ventajas al usar los sistemas de videovigilancia se pueden indicar como prevencion
de delitos, aviso inmediato a la central de alarmas, datos visuales del delito y el delincuente, etc.,

haciendo de la vigilancia mas proactiva.

Uno de los aspectos fundamentales que se presenta en dichos Sistemas de videovigilancia es la
Re-ID de personas, que es la base para el seguimiento de personas. Por Re-ID “se define como el
identificar a una persona en distintas cdmaras, cuyas imagenes no se solapen en distintos lugares o
momentos”.(Ye et al., 2022) En la actualidad, en este tipo de sistemas se estd empleando técnicas de
inteligencia artificial como un medio para el andlisis y procesamiento de videos en tiempo real, con el fin

de que éstos sean mas rapidos y eficaces.

Justificacion del interés de la investigacion
En la actualidad, la inseguridad de las personas va en aumento, debido a los eventos que se

presentan diariamente, como robos, asaltos, crimenes, etc. Los sistemas de videovigilancia estadn
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Ilamando mucho la atencién, puesto que brindan una mayor seguridad, en lugares publicos y privados,
mediante un aviso a la central de alarmas y/o informacién visual sobre el delito o el delincuente. La Re-
ID es la base de estos tipos de sistemas, en donde, la gran mayoria utilizan el reconocimiento facial, para
identificar y verificar el acceso de diferentes personas a distintos lugares, mediante imagenes, videos,

con el fin de mejorar el control y monitoreo de la seguridad de las personas.

El desarrollo de un sistema de Re-ID de personas a través del uso de caracteristicas faciales
presenta un problema que si el rostro no es visible no puede identificar a la persona. En la actualidad, se
utilizan las caracteristicas Soft-Biométricas, modelos holisticos y no holisticos, técnicas de Vision por
Computadora y de modelos y/o algoritmos de Machine Learning, con el propdsito de aumentar el
porcentaje de personas identificadas, lo que servird de base para el seguimiento de personas para
avanzar en el control de actividades sospechosas. Esta forma de actuar permitird mantener abierto este
tipo de proyectos de investigacion y evolucionar en el desarrollo de sistemas de videovigilancia mas
robustos y eficaces que permitan la deteccién y prevencion de actividades sospechosas como el crimen

y el terrorismo.

El propdsito del proyecto es implementar un sistema de Re-ID que tiene como entrada dos tipos
de descriptores, el facial y de la silueta de la vestimenta de una persona, con la aplicacion de técnicas
holisticas y no holisticas verificar el espectro de identificacion de la persona, lo que redundard en el
tiempo de entrenamiento y en administracion de recursos computacionales. Este tipo de sistemas
facilitard la Re-ID automatica de personas cuando necesiten el acceso o salida de un lugar. Se espera que
en el futuro este sistema sea una guia para desarrollar varios proyectos relacionados con la

videovigilancia.



23

Objetivos Generales y Especificos
Los objetivos generales y especificos del presente trabajo de integracidn curricular, se describen

a continuacion:

Objetivo General
Desarrollar un sistema de Re-ldentificacién de personas a través de las caracteristicas faciales y soft-
biométricas la silueta corporal, y modelos holisticos y no holisticos, utilizando algoritmos de Visién por

Computadora y Machine Learning.

Objetivos especificos

e Conocer el estado del arte sobre métodos y técnicas para la Re-Identificacién de
personas a través de caracteristicas faciales y Soft-Biométricas la silueta corporal, y
modelos holisticos y no Holisticos.

e Implementar un sistema de Re-ldentificacidon de personas a través de las caracteristicas
faciales y Soft-biométricas la silueta corporal, y de modelos holisticos y no holisticos
utilizando algoritmos de Vision por Computadora y/o Machine Learning.

e Validar los resultados, analizar errores y ajustar los modelos del sistema de

videovigilancia.

Metodologia

La metodologia propuesta empieza con la seccion tedrica en la cual se muestra de manera légica
el método sistematico utilizado para la busqueda de la literatura relacionada al tema de la investigacion,
el propdsito es la identificacion del estado del arte. Con la ayuda de un mapeo sistematico se identifican
los estudios relacionados a la propuesta planteada. La informacién se adquiere de una fuente confiable,
la base de datos cientifica Scopus. Como primera parte se tiene el estudio de la Re-ID de personas con el

uso de caracteristicas biométricas (el rostro) y soft- biométricas (la silueta corporal), como segunda
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parte se estudia a la Re-ID de personas utilizando técnicas Holisticas y no Holisticas de Visidn por
Computadora, como tercera, y la Ultima parte en la busqueda de técnicas de Visidon por Computadora y

modelos y/o algoritmos de Machine Learning.

En la implementacién del sistema de Re-ID de personas se realizan las siguientes actividades: En
primer lugar, se crea un dataset de rostros y mediante el algoritmo de Viola Jones de Vision por
Computador identificar a una persona. En segundo lugar, por medio de la primera cdmara, se adquiere
un secuencia de imagenes, en donde, una vez detectada una persona dentro de la imagen se identifica
el rostro por el algoritmo correspondiente, En tercer lugar, de la imagen de la persona se la divide en
partes semdnticas: cabeza, torso y piernas, con el fin de extraer de la parte del torso la caracteristica
soft-biométrica silueta corporal, de manera automatica, utilizando Haar-Cascade (segmentacion), LBP y
LBPH (silueta corporal), que son técnicas de Visién por Computadora para luego construir el modelo de
silueta mediante el modelo SVM de Machine Learning con el fin de identificar a una persona en una
segunda camara, lo que permite generar el sistema de Re-ldentificacidon de personas, en distintos

momentos y lugares, sin la necesidad de ver el rostro.

Para probar y validar el sistema se realiza la evaluacion de las técnicas, modelos y algoritmos
implementados al comparar y analizar las predicciones realizadas teniendo como elemento principal el
rostro para ser localizada una persona o usando la silueta corporal cuando no se la puede distinguir.
Para ello se entrena el modelo, se evalla, se analiza el error acorde a los resultados, se ajustan los

modelos y se lo valida con nuevos conjuntos de datos para medir el rendimiento.
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Capitulo I

Marco tedrico
En este capitulo se dard a conocer de manera clara y concisa los temas relacionados al

desarrollo de este proyecto. La Re-identificacion de personas consiste en identificar si las personas de
diferentes videos de vigilancia son la misma. La apariencia de la misma persona en diferentes videos a
menudo difiere significativamente, lo que dificulta volver a identificar a una persona.(Li et al., 2016) Un
sistema de re-identificacidén de personas puede trabajar en un ambiente cerrado y/o abierto, cada una
de estas situaciones es diferente (como los cambios de luz, movimiento de los objetos, sombras, fondo,
etc.), teniendo claro esto, en el presente trabajo se va centrar toda la investigacién en un ambiente
cerrado y controlado, mediante el uso de varias camaras, es decir una cdmara capta a la persona en un
punto y por medio de otra cdmara se busca volver a identificarla, mientras se encuentre en el rango de
vision de la zona vigilada. La Re-ldentificacidn precisa de personas tiene la posibilidad de ubicar a un
cierto sujeto en un ambiente monitoreado por cdmaras de video. En otras palabras, la Re-lIdentificacidon
de personas tiene como objetivo el reconocimiento que empareja personas que coincidan en cdmaras

gue no se superponen en diferentes momentos y lugares.(An et al., 2016)

En la actualidad se utilizan técnicas de Vision por Computadora y modelos y/o algoritmos de
Machine Learning que con el uso de ciertas caracteristicas que cada persona posee, como son las
caracteristicas biométricas y soft-biométricas, que permiten la identificacion de un individuo de otro, lo

gue permite mejorar la precision en la identificacion.

Caracteristicas Biométricas y Soft-Biométricas
Caracteristicas Biométricas
La biométrica es la ciencia que analiza tanto las distancias y posiciones de las partes del cuerpo

para identificar o clasificar a los individuos. El concepto de biometria proviene de la palabra biologia
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(vida) y métrico (medida), significa sistemas o dispositivos biométricos que miden e identifican ciertas
caracteristicas de una persona, tanto fisicas como conductuales. Esto ha llevado al uso de estas medidas
como un método de seguridad que permite capturar caracteristicas fisicas Unicas de las personas en su
identificacion. La biometria se basa en la suposicidon de que cada persona es Unica y tiene caracteristicas
Unicas; rasgos fisicos caracteristicos (rostro, huella dactilar, iris, etc.) que se pueden utilizar para

identificar o verificar, por ejemplo, restricciones de acceso.(Ruiz Marin et al., 2009)

Hay dos tipos de biometria: estatica y dindmica; a) la biometria estatica es responsable sélo de
las caracteristicas fisicas, b) la biometria dindmica es responsable de las caracteristicas de
comportamiento. La biometria estdtica incluye huellas dactilares, geometria de la mano, iris, escaneo de
retina y reconocimiento facial. La biometria dindmica, por otro lado, se basa en el comportamiento del
individuo, es decir, en el comportamiento y las caracteristicas psicoldgicas del individuo.(Sanchez, 2019)
Cualquier caracteristica bioldgica o de comportamiento de una persona puede utilizarse para la
identificacion biométrica, siempre que esa caracteristica en particular sea exclusiva de la persona que se
identifica, actualmente se estan estudiando las siguientes técnicas: Huella dactilar, Iris, Voz, Geometria
del Contorno de la Mano y/o del Dedo, Escritura y/o firma y la principal de todas el rostro.(Ruiz Marin

et al., 2009)

En este trabajo se utilizara el rostro como caracteristica biométrica Unica para identificar a una
persona. El rostro es la parte frontal del craneo de una persona que sirve para definir la identidad con lo
cual se puede reconocer y distinguir entre personas, el rostro constituye dentro de él a las cejas, ojos,

nariz, boca, pomulos, por otra parte, a través del rostro se puede expresar las emociones.

Caracteristicas Soft-Biométricas
Este tipo de caracteristicas son aquellas que brindan cierta informacidn sobre un individuo,

como, por ejemplo, tenemos entre las caracteristicas Soft-Biométricas: silueta corporal, color de piel,
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cabello (color, textura, forma, etc.), altura y ancho, ropa (color y textura), cicatrices, tatuajes, textura,
etc. Estas caracteristicas tienen un bajo grado de discriminacion, por si solas y son muy utiles para
distinguir a una persona cuando se combinan.(Zhou et al., 2014) En este trabajo se toma en cuenta la
caracteristica Soft-Biométrica silueta corporal para la Re-ldentificacidn. Segun la RAE, la silueta, es una
Figura o dibujo de un objeto o persona siguiendo el contorno de la sombra que éste refleje, la silueta de
una persona no siempre tendra el mismo tamano ya que por ciertos factores como la edad, el peso, la
altura, la ropa, o la actividad que esté desarrollando ésta podria cambiar. Cada silueta es diferente y

pareceria ser Unica capaz de ser usada para identificar a una persona de otra.(Koga et al., 2013)

Modelos holisticos y no holisticos

Modelos Holisticos

Los modelos holisticos en la actualidad son mas utilizados por su menor complejidad en su
implementacion, estos modelos son los que se encargan de identificar a la persona en una sola region,
es decir, al cuerpo es un todo, ademads estos métodos, por lo general, se utilizan en el tratamiento y/o
procesamiento de imagenes. Algunos enfoques holisticos, se basan en el reconocimiento de todos los
rasgos faciales o corporales que estén a la vista y se puedan usar para su analisis, es decir, se considera

todo el objeto o la persona. (Zafaruddin & Fadewar, 2014)

Modelos No holisticos

Los modelos no holisticos son capaces de identificar las partes de un objeto, en el caso de una
persona estos modelos la dividen en partes, es decir, se la puede dividir en 3 partes o regiones
principales como la cabeza, el cuerpo y las piernas, en otros casos se los divide en 4 partes que son
cabeza, pecho, cintura y piernas, teniendo en cuenta que aun existen problemas de oclusién para
determinar a la persona. (Lopez Guevara, 2020) Donde el propdsito es comprobar la coincidencia de las

partes de las regiones del cuerpo dividido con el fin de aumentar la precisién en la Re-ldentificacion,
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siendo mas confiables que los holisticos. Uno de los mas conocidos y el cual se usa en el presente

trabajo es el DPM (modelos de piezas deformables).

Modelos Basados en Partes (DPM). Los modelos basados en partes son algoritmos de deteccidon
de objetivos muy exitosos, éstos se pueden ver como una extensién de HOG (Histogramas de gradiente
orientado) y su idea general es la misma que HOG, segln (Weixing et al., 2015) se basa en la direccién que
tiene el gradiente de areas locales en la imagen con el fin de buscar y encontrar los objetos que puedan
existir en la imagen, el proceso que presenta HOG es generar una divisiéon de la imagen en bloques, cada
uno en sub-bloques, después se calcula el gradiente y el histograma, este histograma de gradientes
orientados se procede a guardarse en un vector de caracteristicas.(Ramos Alonso, 2016)

Los modelos de partes deformables son capaces de representar a una persona como un modelo
estrella, basado en partes que se compone de un filtro de raiz FO es para capturar la forma general del
objeto o persona vy los n filtros de piezas (F1, -:-, Fn) para las partes deformables y modelos
deformables.(Liu & Stathaki, 2016) Un ejemplo de la estructura de una persona dividida en 8 partes se
puede observar en la Figura 1, estas partes corresponden a 4 regiones del cuerpo que tienen
significados semdnticos, que son la cabeza, pecho, cintura, piernas. El propdsito de usar DPM es poder
agilizar la identificacidon de cada parte y facilitar la coincidencia de partes en cada regién del cuerpo,

para mejorar la precision en la Re-ldentificacion.(Li et al., 2016)
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Figura 1

Persona dividida por DPM.
i
! [

Nota. La persona divida en 8 partes usando el modelo DPM con el fin de tener precision al momento de

identificar a la persona usando una parte del cuerpo. Recuperado de (Li et al., 2016)

Aunque el método de DPM se considera como uno de los métodos de deteccidn de personas o
peatones mas efectivo. En la actualidad ha sido capaz de superar los desafios que se presentan en la
deteccion de personas donde el cuerpo completo no se puede detectar debido a objetos alrededor que
se mezcla con el individuo (oclusiones), una mala ubicacidn hacia la cdmara como el estar de espaldas, la
deteccion podria tener problemas, la cual se puede considerar que no es confiable, porque puede

generarse falsos positivos y falsos negativos al detectar a una persona.(Liu & Stathaki, 2016)

Los modelos basados en piezas deformables (DPM) son uno de los métodos de detecciéon de
rostros, estimacion de poses y localizacion de puntos de referencia mas populares en la actualidad. El
DPM se usa para encontrar un objeto visual en una imagen real.(Marceti¢ & Ribari¢, 2016) “Al analizar el
método se observé que éste divide a la persona en regiones mediante un muestreo o una particion en

tres partes (cabeza, torso y piernas) o a su vez las partes necesarias”.(Li et al., 2016)
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El cuerpo humano tiene una estructura rigida y esta informacién geométrica puede ser Gtil para
la Re-Identificacion. Para usar dicha informacidn estructural para volver a identificar a una persona, se
sugiere primero usar un DPM (Modelo de partes deformables) de una persona previamente entrenado
para extraer las partes del cuerpo. Debido a que el DPM de la persona incorpora informacidn sobre la
estructura del cuerpo, tales separaciones son semanticamente significativas y es facil obtener una

coincidencia entre dos partes de dos imagenes diferentes.(Zheng et al., 2015)

Teniendo claro todo lo especificado anteriormente, en el presente proyecto se va a usar el
Modelo de Partes Deformables para dividir a la persona identificada en 3 partes las cuales son: cabeza,
torso, piernas, con esta divisién se va a utilizar como base el torso para extraer las caracteristicas de la
silueta, para crear el modelo, el cual sera utilizado en la Re-ldentificacién de personas por medio del

torso.

Técnicas de Visidon por Computador

El campo de visidon por computadora esta disefiado para describir el mundo que vemos en una
imagen y reconstruir sus propiedades, como la forma, la luz y la distribucion del color. Otro concepto
describe, que es una rama de la ciencia que desarrolla una base tedrica y algoritmica para extraer

informacién sobre el mundo real de una o varias imagenes.(Miranda et al., 2018)

Los sistemas desarrollados en el campo de la visién por computadora tienden a operar sobre
representaciones de la realidad que brindan informacidn sobre el brillo, el color y la forma. El reconocer
este tipo de atributos son tareas extremadamente simples para humanos y animales; pero la
implementacion y simulacidn en sistemas automatizados plantea grandes problemas para los

investigadores en este campo.(Miranda et al., 2018)

El reconocimiento facial biométrico tiene como objetivo buscar una gran cantidad de datos

similares del mismo rostro mientras se estd entrenando a partir de una imagen inicial, para este proceso
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se utilizan modelos matematicos dindmicos y Unicos del rostro, siendo asi uno de los sistemas mas
seguros y eficientes. El reconocimiento facial sale a la luz en la década de los 60, es el proceso capaz de
detectar personas usando como elemento principal una imagen o en si los fotogramas de un video, en la
actualidad los sistemas de reconocimiento facial utilizan algoritmos complejos, eficientes y probados.
Estos sistemas se encuentran en 2 categorias como son los que utilizan caracteristicas y los holisticos. La
primera utiliza como base principal rasgos Unicos de la cara como los ojos, nariz, boca, etc; utilizando
medidas capaces de describir dichos rasgos, por otro lado, los holisticos que utilizan todos los elementos
fundamentales de la imagen del rostro. Hace pocos afios varios paises han implementado esta
tecnologia como medida de seguridad en espacios cerrados o publicos que tienen gran afluencia de
personas o necesitan ser vigilados. Hasta la fecha los sistemas de reconocimiento facial cuentan con
muchas ventajas pero al mismo tiempo con limitaciones y retos los cuales estan siendo investigados

para su optimizacién.(Bravo et al., 2018)

En el proyecto se utilizan los modelos pre entrenados de Haar Cascade para la deteccion de
rostros, que estd inmerso en el algoritmo de Viola Jones que permite optimizar la deteccidn de rostros y
junto a una variante de LBP que es el LBPH como descriptor usado en el rostro como en la silueta

corporal.

Haar Cascade

Este algoritmo de Visidon por Computador es un clasificador basado en caracteristicas Haar (“son
funciones rectangulares 2D simples que cambian el tamafio y la posicion de los bloques blancos y
negros”)(Merchan et al., 2017), normalmente son utilizados para la deteccion de objetos. Basicamente
se basan en el aprendizaje automatico en la cual se usan un sinnimero de imagenes tanto positivas
como negativas para ser entrenadas por la funcién de cascada, la libreria OpenCV. Estos clasificadores
funcionan mediante una ventana deslizante en una imagen, en diferentes escalas. Para calcular las

caracteristicas de la imagen, la ventana se detiene en cada punto para luego clasificar la region de forma
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positiva o negativa mientras haya detectado el objeto deseado. En cada posicidn se calcula 5 entidades
rectangulares con un valor Unico en cada una.(Ciscar Blasco, 2021) En donde, las caracteristicas de los
dos rectdngulos son la diferencia entre el nimero total de pixeles en las dos areas rectangulares,
utilizadas para la deteccidn de bordes, las caracteristicas de los tres rectangulos, como la suma dentro
de los dos rectangulos exteriores, se comparan con la suma del rectdngulo central, que se utiliza para la
deteccion de lineas, y la caracteristica de los cuatro rectangulos es la diferencia de las diagonales de los

pares de rectangulos, en la Figura 2 se observa las caracteristicas Haar indicadas anteriormente.

Figura 2

Caracteristicas Haar

Y

Caracteristicas de
linea

Caracteristicas de |
borde

Caracteristicas de
4 rectangulos

Nota. Dichas caracteristicas son capaces de usadas de diferente manera como se puede observar,

Recuperado de (Ciscar Blasco, 2021)

Hay varios parametros que se pueden tener en cuenta en el descriptor de Haar, lo que facilita la

extraccion de caracteristicas, entre los cuales se tiene: tamafio, orientacion y distribucidn de las regiones
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positivas y negativas. Las caracteristicas dependen del objeto detectado y la distribucion de la intensidad
de los pixeles analizados, porque al elegir las caracteristicas del descriptor Haar estas deben ser
similares a la estructura de los objetos detectados. Este descriptor se puede utilizar para detectar

contornos, lineas, caras, etc.(Soto Espinoza, 2018)

En el proyecto el descriptor de Haar Cascade usamos los modelos preentrenados front-face que
nos sirve para la deteccion de rostros. Ademas, el Haar Cascade junto con el descriptor LBPH podemos
generar nuestros propios modelos personalizados para lograr identificar la silueta y rostro de varias

personas.

Algoritmo de Viola-Jones

El procedimiento de deteccién de rostros de Viola-Jones es el primer marco con base en la
deteccion de objetos y da una buena tasa de deteccién en tiempo real, propuesto por Paul Viola 'y
Michael Jones en el afio 2001.(Basthomi et al., 2019) El algoritmo de Viola-Jones se utiliza para
identificar el rostro al interior del rectangulo que la detecta dentro de una imagen. Las caracteristicas de
la regidn del rectangulo son revisadas mediante un analisis discriminante, y las caracteristicas faciales
compuestas son entradas en el clasificador para el reconocimiento facial. Al construir caracteristicas
complejas de la cara en el marco rectangular, necesitamos usar las caracteristicas globales y locales

extraidas de la cara dentro del marco rectangular.(Al-Tuwaijari & Shaker, 2020)

El método de deteccion propuesto por Viola y Jones utiliza una serie de clasificadores agrupados
en pasos secuenciales que responden a un conjunto de caracteristicas para detectar la presencia de un

rostro en una imagen. El algoritmo esta compuesto por tres caracteristicas basicas:(Wai et al., 2015)

1. Crear unaimagen integral: usada para calcular la suma de los valores de los pixeles del area

detectada de arriba y la izquierda de la imagen original. De esa imagen integral se calcula los
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puntos contenidos del rectangulo de la imagen procesada usando los 4 valores como se muestra

en la Figura 3.(Basthomi et al., 2019)

Figura 3

Cdlculo de la suma en una imagen integral

Suma del rectangulo gris =
D-(B+C)+A

Nota. Recuperado de (Wai et al., 2015)

2. Construccidn de los clasificadores: La construccidn de clasificadores de deteccidn de rostros se
basa en la seleccion de un pequefo nimero de caracteristicas mediante el algoritmo de
aprendizaje AdaBoost, que corresponde a estructuras simples compuestas por dos, tres o cuatro
rectangulos, ver la seccion de Haar Cascade en la Figura 2. El proceso de aprendizaje elimina una
gran cantidad de rasgos adicionales y se centra en un pequefio grupo de rasgos que son
importantes para el reconocimiento facial. La evaluacién de cada caracteristica requiere calcular
la diferencia entre las puntuaciones totales de las dreas blancas y grises, lo que se puede hacer
de manera muy eficiente en el caso de una imagen integral.(Basthomi et al., 2019)

3. Creacion de la estructura de los clasificadores: El clasificador en cascada se usa para combinar
de manera eficiente multiples caracteristicas. Esta estrategia aumenta considerablemente la
velocidad del algoritmo al detectar rapidamente areas de la imagen que no contienen rostros y
prestar mas atencidn a aquellas areas que tienen mas probabilidades de tener rostros en las
primeras etapas. Se evallan los rasgos del clasificador en cada etapa y se comparan los
resultados con los valores umbral obtenidos durante el entrenamiento. Si el valor de este

clasificador es mayor que el valor del umbral, el resultado es el valor alfa especificado (valor
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diferente de cero), de lo contrario, el resultado es cero. Los valores resultantes se recopilan en
el paso apropiado y luego se comparan con el umbral del paso para decidir si una ventana dada
es una cara o no. Si se supera un paso, la ventana pasara al siguiente paso mas dificil, donde el

proceso se repetird hasta que se hayan evaluado todos los pasos.(Wai et al., 2015)

En el caso del proyecto para la Re-ldentificacidn el algoritmo de Viola-Jones se encarga de

identificar a la persona cuando se le ve el rostro.

LBP (Patrones Binarios Locales)

El objetivo principal de LBP (patrén binario local) para lo que fue desarrollado es la clasificacion
de texturas. El éxito de LBP, es la resistencia a cambios en la luz, discriminabilidad y facilidad de célculo,
lo que hace que este tipo de codificacion sea mas util en la deteccion de ciertas partes de objetos.(Karis
et al., 2016) La forma actual del operador LBP es muy diferente de su version basica: la definicion
original se extendia a un conjunto arbitrario de vecinos circulares, con esa definicién se desarrollaron

nuevas versiones, pero la idea basica es la misma.(Sanchez, 2019)

El operador LBP se utiliza para describir informacion de un pixel a sus pixeles vecinos. El
operador LBP original, como se muestra en la Figura 4, es definido en la ventana de 3x3 en el cual el
valor del pixel medio es utilizado como el umbral de la ventana, se procede a comparar con el valor gris
de los 8 pixeles vecinos. Si el valor del pixel de la vecindad es mayor o igual que el valor medio del pixel,
el valor de la posicién del pixel se marca como 1, sino se marcaria como 0. Entonces, se comparan 8
puntos en el vecindario 3x3 para producir nimeros binarios de 8 bits. Cambiar a decimal devuelve los
valores LBP del punto medio de la ventana, que se utilizan para mostrar las caracteristicas de textura de

la region.(Saravanan & Kowsalya, 2022)



Figura 4

LBP original
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5 4 1 - 0 1
3 7 2 1 0 1

Nota. Recuperado de (Khan et al., 2019)

En la Figura 5 se presenta tres operadores LBP para usar vecindades circulares con tamanios
diferentes, los valores que presenta cada pixel se interpolan bilinealmente. Al usar este algoritmo
provoca que el operador LBP ya no esté limitado a un radio y a una vecindad, es capaz de satisfacer las
necesidades de caracteristicas de tamafios y texturas diferentes. Se calcula un valor propio para cada

pixel de la imagen, estos valores forman el espectro de caracteristicas LBP

Figura 5

LBP circular
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Nota. Recuperado de (Khan et al., 2019)
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Existen algunas variaciones de LBP como es la combinacidn de LBP con histogramas para crear el
LBPH con el cual se puede presentar imagenes del rostro, en este caso se utiliza para obtener un

descriptor de silueta corporal.

LBPH (Histogramas de Patrones Binarios Locales)

El algoritmo LBPH usa el histograma del espectro de caracteristicas LBP para la clasificacion. La
imagen de la cara se divide en diferentes subregiones, se extrae la funcion LBP de los pixeles de la
subregidén estableciendo un histograma para cada uno de modo que cada subregién pueda usar el
histograma para describir la imagen completa, teniendo la ventaja de reducir el error a que la imagen no
esté alineada en un cierto rango,(Saravanan & Kowsalya, 2022) “al final se genera un solo histograma de
caracteristicas extraidas que seran usadas para la identificacién de la persona, en la Figura 6 se puede

observar lo descrito”.(Franco et al., 2017)

Figura 6

Descripcion de la cara con LBPH

Face The face image is LBP histogram Feature
image divided into blocks  from each block histogram

Nota. Recuperado de (Sanchez, 2019)

LBPH (Histogramas de Patrones Binarios Locales) es una mejora de LBP, ya que es mas resistente
a los cambios de luz. La idea es no tratar la imagen completa como un vector de alta dimension, sino

como una ventana deslizante, la dividimos en varias regiones con una misma dimension de 3x3, para
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describir solo las caracteristicas de la ventana, y poder realizar la extraccion de caracteristicas
Biométricas (rostro) y Soft-Biométricas (silueta corporal) de una persona, para luego transformarlas en
histogramas y unirlos en un histograma unico (total) conocido cono vector de la imagen, como se
muestra en la Figura 6. Como salida, obtenemos la identificacidon de la imagen de la base de datos, si se

reconoce la imagen de prueba.(LBPH Algorithm for Face Recognition, 2019)

Ademas, este descriptor se utiliza para crear y entrenar diferentes modelos (facial, silueta del
torso) con varias imagenes mediante un dataset antes generado, el LBPH nos ayuda en ambos casos a
crear un modelo entrenado con las diferentes caracteristicas de rostro y silueta de las personas o clases

gue fueron seleccionadas, con el fin de poder diferenciarlas e Re-identificarlas.

Red Neuronal Profunda (DNN)

Segun la documentacién de (OpenCV DNN Module and Deep Learning (A Definitive Guide), 2021)
explica que el médulo DNN es capaz de obtener mejores frame por segundo con modelos previamente
entrenados al momento de hacer la deteccién de objetos y segmentacion de imagenes en videos
captados en tiempo real. Este modelo es apto ser usado en diferentes tareas de aprendizaje profundo
como: Clasificaciéon de imagenes; Deteccion de objetos; Segmentacidn de imagenes; Deteccién y
reconocimiento de texto; Estimacion de la postura; Estimacion de profundidad; Verificacion y deteccidn
de personas y rostros; RE-ID. Una ventaja, a tomar en cuenta, del médulo de DNN es que tenemos
modelos pre-entrenados listos para ser usados capaces de detectar personas, animales, autos, sillas, etc.
Estos modelos se encuentran en el marco de aprendizaje profundo Caffe que toma en cuenta la
expresion, la velocidad y el modularidad, que contiene. Como primera parte necesitamos los pesos
previamente entrenados y la segunda parte un archivo de texto que contiene todas las definiciones de

las capas de redes neuronales necesarias para identificar las diferentes clases.
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Para el proyecto se estd usando el médulo de DNN como detector de personas con el modelo ya
pree-entrenado, con el fin de detectar a la persona para obtener solo la silueta del torso para la previa

Re-Identificacidn, este modelo evita tener falsos positivos que estaba ocasionando el Haar Cascade.

Modelos y/o algoritmos Machine Learning

Machine Learning (Aprendizaje Automatico) es el encargado de desarrollar modelos y/o
algoritmos que a través de cierta informacion de los datos (patrones) pueden ser usados para
interpretar, clasificar y predecir. Para el desarrollo de dichos modelos y/o algoritmos se combina una
variedad de diferentes estrategias analiticas. El aprendizaje automatico surgié en la década de 1950
como una fuente para la simulacién computacional de factores cognitivos humanos a través de procesos

de toma de decisiones y coincidencia de patrones.(Pedrero et al., 2021)

Muchos creen que Machine Learning es auto programacion, pero en si es un autoaprendizaje
basandose en datos y experiencias. Es el encargado de encontrar patrones y resolver nuevos problemas
existentes o que se generan en su practica. Combina variedad de datos, técnicas, andlisis y algoritmos
con el fin de generar modelos y patrones de prediccidon. Ademas, se puede indicar que mientras mas

datos existan mejores resultados se reflejan.(Angra & Ahuja, 2017)

Los algoritmos de Machine Learning se pueden clasificar en supervisados, no supervisados y
semisupervisados. Entre estos 3 tipos de algoritmos existe una gran diferencia la cual es la presencia o

ausencia del resultado o variable dependiente conocida como marca o etiqueta.

- Algoritmos supervisados: La finalidad de estos algoritmos es el prondstico o prediccion. Para
hacer esto, el algoritmo esta entrenado para asociar varias variables con un resultado util.
Después de completar el entrenamiento, el algoritmo se encarga de realizar predicciones
utilizando los nuevos datos. Los resultados de este tipo de andlisis pueden ser tanto

calificaciones (algoritmos de clasificacion) como probabilidades o resultados (algoritmos de
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prediccién), como por ejemplo se tiene a las maquinas de vectores (SVM), Redes Neuronales,
Bosques Aleatorios, KNN, etc.(Pedrero et al., 2021)

Algoritmos no supervisados: Estos algoritmos se caracterizan por su posibilidad de extraer,
clasificar y reducir su tamano. Este tipo de analisis es Util para generar nuevas hipétesis de
trabajo. Por ejemplo, PCA es una técnica que tiene como objetivo reducir la dimensionalidad de
los datos, su propdsito es agrupar no unidades de muestra sino variables. Otros ejemplos que
existen como el agrupamiento jerdrquico, k-means, etc. Estos algoritmos no son mutuamente
excluyentes y pueden usarse juntos.(Pedrero et al., 2021)

Algoritmos semisupervisados: Estos algoritmos comparten caracteristicas comunes entre los
algoritmos supervisados y no supervisados. Una de sus ventajas es la posibilidad de trabajar con
los datos donde no todas las unidades son validas en la variable con los resultados. Por ejemplo,
es capaz de entrenarse en un subconjunto de datos disponibles y luego usarse para predecir el
valor de una variable de resultado en ausencia de ese valor. En estos algoritmos se tiene al de

difusién de etiquetas (Label Spreading), Selft training, Assemble, etc.(Pedrero et al., 2021)

Existe una variedad de clasificadores de Machine Learning para este trabajo se usa el clasificador

de SVM (Support Vector Machine) para clasificar o identificar una persona de otra. Ya que ha

demostrado que al integrar SVM con DPM mejora el rendimiento del método de aprendizaje en el caso

de la Re-ID y combinarlo con LBPH ayuda en la deteccién con una tasa de 98.04% en promedio, segun el

articulo.(Kortli et al., 2018)

Maquina de Vectores de Soporte (SVM)

La Maquina de Vectores de Soporte (Support Vector Machine, en inglés) es un modelo de

aprendizaje supervisado ampliamente utilizado para encontrar patrones y aprender de ellos, propuesto

por Vapik y su colaborador Cortés, estos modelos pueden ser utilizados en clasificaciones y regresiones.

Las maquinas de vectores (SVM) se convirtieron en uno de los modelos de aprendizaje automatico mas
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célebres gracias a su capacidad para tratar inconvenientes de categorizacién no lineal, donde existen
diversos tipos de funcionalidades de kernel accesibles, como funcionalidades lineales, polinédmicas,
cuadraticas, de base radial, etc.(Selamat & Md Rais, 2015) Por otra parte, puede ser usado en el
reconocimiento de objetos o personas, lo cual es perfecto implementarlo en sistemas donde sea
necesario el reconocimiento ya que ha demostrado ser robusto y capaz de aumentar la capacidad de
prediccién, ayudandose de las caracteristicas extraidas de indole Biométrico o Soft-Biométrico.(Bajwa

et al., 2016)

En la Figura 7 se observa el hiperplano separado, donde se separaron en 2 clases, por medio del
modelo SVM sobre el conjunto de entrenamiento. Los puntos rojos muestran las clases negativas y los
puntos verdes las clases positivas. Para un conjunto de muestras de entrenamiento representado por
clases, si el hiperplano puede dividir razonablemente las muestras en 2 categorias y la suma minima de
las distancias entre las dos clases de muestra es maxima, entonces el hiperplano es el hiperplano

optimo. (Selamat & Md Rais, 2015)

Figura 7

Hiperplano SVM
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Nota. Recuperado de (Fei et al., 2014)
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SVM busca la manera de que en el hiperplano exista un orden definido en los semiespacios
donde las muestras positivas se localicen en el semiespacio positivo y las muestras negativas en el
semiespacio negativo, entonces el hiperplano éptimo es donde la mayor parte de instancias positivas
estén en el semiespacio positivo y por otra parte a los falsos positivos de la misma estén en la parte del

semiespacio negativo.

Teniendo claro lo anterior, en nuestro proyecto el SVM se combina con el descriptor LBPH para
diferenciar distintos rostros o siluetas corporales de varias personas, este proceso usa un umbral el cual
se encarga de tomar la decision en base a las caracteristicas Biométricas o Soft-Biométricas que le

pertenecen a un determinado individuo.
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Capitulo llI

Implementacion del sistema
Para este capitulo se va a detallar cada paso usado en el desarrollo del sistema de Re-ID de
personas a través de caracteristicas faciales y soft-biométricas silueta corporal, y modelos holisticos y no
holisticos, usando modelos y técnicas y/o algoritmos de Visidon por Computadora y Machine Learning,
para ser usado en ambientes controlados con el fin de aumentar la seguridad y controlar el acceso de las

personas identificadas.

Funcionamiento del sistema

Se detalla brevemente el proceso del sistema, la primera parte se encarga de la extraccion de
caracteristicas biométricas (facial) para la generacion del primer modelo de visidon por computadoray la
segunda parte la RE-ID de personas: se inicia con la captura del rostro de la persona/s mediante videos o
en tiempo real, se guarda las imagenes del rostro capturado en una carpeta especifica, para continuar
con el entrenamiento usando el descriptor LBPH y HAAR-CASCADE (front face) como clasificador, se

finaliza creando el modelo entrenado.

Por otra parte, para la RE-ID de personas se usaran 2 camaras de video, la primera cdmara se
encarga de la RE-ID facial mediante OPEN CV, de igual manera una vez identificada la persona se
procede por medio de modelos pre-entrenados de DNN a detectar el cuerpo de la persona identificada.
Ahora con la ayuda de MEDIA PIPE vamos a segmentar el cuerpo para la extraccidn de su silueta
corporal, se realiza un filtrado a dicha imagen corporal para eliminar el ruido producido y se procede

almacenar esta imagen en una carpeta especifica con el nombre de la persona identificada.

En la segunda cdmara el modelo de la silueta ya fue pre-entrenado y cargado, con la ayuda de
modelos pre-entrenados de DNN procedemos a detectar el cuerpo de la persona o personas que se

encuentren en el frame actual, luego recorremos estos cuerpos detectados y los segmentamos con
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MEDIA PIPE ahora esta imagen de cuerpo tratada la pasamos por un predictor que identificara por

medio de la silueta a que persona pertenece.

Es pertinente mencionar que los videos de las personas usadas para las pruebas del sistema de
Re-ID, fueron grabadas alrededor de las 7:30am a 11:30am en los pasillos del 2do piso de la Universidad
de las Fuerzas Armadas ESPE - Sede Latacunga, campus Guillermo Rodrigo Lara, ubicado en la Parroquia
Belisario Quevedo. Gracias a la hora que se grabaron los videos se puede ver la luz del dia lo que ayuda
para tener una mejor calidad, facilitando al sistema en la identificacidon de personas, como se puede ver

en la Figura 8.

Figura 8

Entorno controlado pasillos de la ESPE

Nota. Pasillos de la ESPE utilizado para las pruebas.
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Figura 9
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Nota. La ubicacidon y el funcionamiento de las cdmaras para grabar los videos de prueba en el entorno

controlado.

Metodologia SCRUM

En el desarrollo del sistema se utilizd la metodologia de software agil, ya que éstas son flexibles,
son capaces de ser modificadas con el fin de que se ajusten al equipo y el proyecto. Los proyectos agiles
se subdividen pequefios proyectos usando una lista ordenada de caracteristicas con un periodo de
tiempo corto dado que ronda entre dos y seis semanas, otro punto fuerte es que los proyectos son
totalmente colaborativos y capaces de adaptarse mejor a los cambios de requerimientos por el cliente,
ya que el se encuentra en cada parte del proceso y tiene entregas constantes con el fin de mejorar el
producto como el proceso frecuentemente.(Cadavid, 2013). Teniendo claro esto, la metodologia agil

usada para el desarrollo de este proyecto es la SCRUM. Es un marco incremental e iterativo para el
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desarrollo de proyectos, tiene una estructura por ciclos de trabajo conocidos como Sprint. Son
iteraciones que duran entre 1 a 4 semanas, termina una vy se realiza el siguiente. Al iniciar cada sprint el
equipo selecciona los requisitos con prioridad previos guardados en una lista. Se comprometen a hacer
todo al final del Sprint. Los requisitos seleccionados no se pueden cambiar durante el Sprint. Al final del
Sprint, el equipo lo revisa con las partes interesadas del proyecto y les muestra lo que han

creado.(Marino & Alfonzo, 2014)

Scrum consta de 3 Roles principales: el Scrum Master es el lider del equipo, pero no gestiona el
desarrollo, se encarga de que el equipo esta usando metodologias, valores, practicas y normas. El
Product Owner tiene la funcidn de gestionar en una lista las funcionalidades del proyecto (product
backlog) y el por ultimo tenemos al equipo de trabajo que son los profesionales encargados de
desarrollar el producto. Segun (Cadavid, 2013) define algunos eventos principales los cuales se

detallaran a continuacion:

1. Sprint: es el evento principal con un tiempo en especifico donde se crea una version
funcionando del producto.

2. Planificacion del Sprint (Sprint Planning): tiene una duracién de 8 horas para un sprint donde se
crea un plan de trabajo que tiene el alcance y los entregables del proyecto.

3. Reuniones diarias (Daily Scrum): es una reunién de 15 minutos cada dia para saber los avances
del equipo desde la ultima reunidn.

4. Revision del Sprint (Sprint Review): tiene una duracién de 4 horas donde el Product Owner
revisa lo realizado, lo que no se realizd y se discute sobre el Product Backlog, en caso de
necesitarse.

5. Retrospectiva del Sprint (Sprint Retrospective): es una reunién con 3 horas de duracion del
equipo donde se revisa la comunicacion, proceso y herramientas, lo bueno y lo malo con el fin

de crear un plan de mejoras para el siguiente Sprint.
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Se crean los burndown chart que es un diagrama para saber el trabajo realizado o por hacer en
el tiempo asignado esto se aplica a cada historia de usuario al final. Por otra parte, se utiliza métricas de
evaluacion las cuales se aplican en la fase de pruebas del sistema con el fin de cuantificar, medir las
tareas que estdn siendo ejecutadas en un tiempo determinado, identificar fallos, proponer mejoras,
medir la calidad de software, estimacidn de costos y recursos, etc. Las métricas usadas segun el articulo
(Zheng et al., 2015) sobre Re-ID de personas muestra que es pertinente usar las siguientes: Precisidn,

Recall, Accuracy y la Matriz de Confusion las cuales se detallan a continuacion.

La Matriz de Confusién o “también conocida como matriz de error, en si es una Tabla que ayuda
a saber que tan confundido se encuentra un modelo de clasificacién, mostrando las predicciones

correctas e incorrectas”.(Shin, 2020)

Figura 10

Matriz de confusion
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Estructura de la matriz

- Positive (P): La observacion es positiva (1).
- Negative (N): La observacidn no es positiva (0).

- True Positive (TP): cuando el modelo predice correctamente una clase positiva (1,1).
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- True Negative (TN): cuando el modelo predice correctamente una clase negativa (0,0).

- False Positive (FP): error de tipo 1, cuando el modelo predice incorrectamente una clase
positiva que en realidad es negativa (0,1).

- False Negative (FN): error de tipo 2, cuando el modelo predice incorrectamente una clase

negativa que en realidad es positiva (1,0).

Al dar una etiqueta para el sistema de Re-ID de personas, podemos decir que para los resultados
se genera valores légicos de 1y 0: 1 cuando la persona corresponde a la imagen y 0 cuando no

corresponde a la imagen.

Se debe tener en cuenta que para evaluar los modelos de identificacidn facial y silueta se aplica
las métricas de evaluacidn, las cuales fueron probadas en el desarrollo del presente proyecto. A

continuacion, se detallan las 3 métricas utilizadas:(Shin, 2020)

- Exactitud (Accuracy): se encarga de medir el porcentaje de casos que fueron acertados por el
modelo.

- Exhaustividad (Recall): se encarga de informar la cantidad que puede identificar el modelo de
Machine Learning.

- Precision: se encarga de medir la calidad en tareas de clasificacion del modelo de Machine

Learning.

Tabla 1

Meétricas de evaluacion con sus formulas
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Métricas de evaluacion

Férmula

Accuracy

Accuracy =

# de predicciones correctas

total # de predicciones

B TP + TN
" TP+TN+FP+FN

Precision

TP

P . . —
recision —TP T FP

Recall

TP

Recall = TP-l-—F]V

Andlisis y diseiio del sistema

Andlisis del sistema

Teniendo claro la metodologia Scrum y los pasos para la especificacion de los requisitos en un

sistema se puede plantear las Historias de Usuario (HU) con los roles explicados anteriormente a cada

integrante encargado del proyecto, en la Tabla 2 se puede ver la organizacién planteada:

Tabla 2

Team Scrum Designados

N°. Rol Integrante Descripcion
Product Dr. José Luis Carrillo Medina Representa a las partes
01 Owner Ing. Marco Antonio Singafa interesadas, que determina los
Amaguanfia requisitos, tiempo y evaluacion.
Es el lider del equipo de Scrum, se
02 Scrum Master  Alex Paul Vasquez Cadena encarga de ver que se cumplan los
Sprint en el tiempo asignado
03 Team Alex Mauricio Vega Sigcho Encargados del Desarrollo y disefio

Development

Alex Paul Vasquez Cadena

de la aplicacion.

El proyecto esta conformado de 2 integrantes se cred la asignaciéon de los roles como se

menciona en la Tabla 2. Los 2 integrantes estan encargados de las actividades del Team Development y

1 de ellos serda el Scrum Master (que tiene como primera tarea la creacidn de una reunioén inicial en la
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cual los participantes son el o los usuarios del proyecto y el equipo de desarrollo). Con esto claro se

procede a la captura de los requisitos y la creacidn de las historias de usuario necesarios para el

desarrollo del proyecto.

Historias de Usuario

En la Tabla 3 se muestra la organizacion planteada para las historias de usuario (HU), dandole un

ID, nombre a la historia, rol al usuario, siguiendo por una pequeiia explicacidn de las caracteristicas o

funcionalidades que se requieren y por Ultimo una razén del porque es necesario su implementacion.

Tabla 3

Historias de Usuario

ID Nombre Rol

Caracteristica / Funcionalidad

Razén / Resultado

1 H.U. 01 Como Usuario Necesito un conjunto de datos Para entrenar un
de imagenes (dataset) con modelo de Machine
caracteristicas biométricas Learning.

(rostro) para identificar a una
persona cuando la cdmara 1
esta grabando.

2 H.U. 02 Como Usuario Necesito un sistema de Re-ID de Para reconocer la
personas capaz de identificar identidad de la persona
rostros usando algoritmos de a través de
Vision por Computadora cuando caracteristicas
la cdmara 1 estd grabando. biométricas (rostro).

3 H.U. 03 Como Usuario Necesito un dataset de torsos Para entrenar un
de personas utilizando modelos modelo de Machine
no holisticos (DPM) los cuales se  Learning.
encargan de dividir a la persona
en 3 partes (cabeza, tronco,
piernas), cuando la cdmara 1
esta grabando.

4 H.U. 04 Como Usuario Necesito un Sistema de Re-ID de  Para reconocer la

personas que extraiga las
caracteristicas del torso
utilizando un algoritmo de
Visién por Computadora y el
descriptor de silueta de

identidad del individuo
en situaciones en las
que no se puede
identificar por medio
del rostro.
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ID Nombre Rol Caracteristica / Funcionalidad Razén / Resultado
corporal, cuando la cdmara 1
estd grabando.

5 H.U. 05 Como Usuario Necesito que el Sistema realice  Para confirmar la

la Re-ID de personas a través de
caracteristicas soft-biométricas
(silueta corporal), cuando la
camara 2 esta grabando.

identidad de la persona
que fue grabada en la
camara 1.

Product Backlog del Proyecto

Con las historias de usuario (HU) claramente explicadas se procede con la creacién del Product

Backlog del proyecto (es una lista ordenada de los requisitos planteados del sistema), como se puede

observar en la Tabla 4. En dicha Tabla se muestra los siguientes campos: historias de usuario

especificando con tiempos destinados en dias, siguiendo por tener una fecha de inicio y una de final y

finalizando con el nimero de Sprint que se asignd a cada historia creada.

Tabla 4

Product Backlog del Proyecto

Historia de Nombre Estimacion Fecha inicio Fecha fin N° de Sprint
Usuario (dias)

1 H.U.01 4 24/10/2022 27/10/2022 01

2 H.U. 02 15 28/10/2022 17/11/2022 01

3 H.U. 03 4 18/11/2022 23/11/2022 02

4 H.U. 04 17 24/11/2022 16/12/2022 02

5 H.U. 05 18 19/12/2022 11/01/2023 03

La organizacion del Product Backlog para el sistema de Re-ID de personas, se tiene un total de 3

Sprint con una duracidn total de 58 dias, donde el Sprint 1 contiene a las historias de usuario 1y 2 con

una duracidn de 19 dias, el Sprint 2 contiene a las historias de usuario 3 y 4 con una duracién de 21 dias
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y para el Sprint 5 solo contiene a la historia de usuario 5 con una duracién de 18 dias, cabe aclarar que

no se toman en cuenta los fines de semana y por dia se trabaja maximo 8 horas.

Esquemas del Sistema de Re-ldentificacién
Se pretende definir y disefiar los esquemas de reconocimiento y/o identificacién implementados
en el sistema, estos siendo capaces de mostrar cada paso que debe realizar para el reconocimiento de

una persona, usando la caracteristica biométrica (rostro) o por una Soft-Biométrica (silueta).

En las siguientes Figuras 11, 12 y 13 se explica el proceso que va a realizar el sistema de Re-ID de
personas teniendo en cuenta la camara 1y 2, para la identificacion mediante el rostro y torso, por otra
parte, la Re-ID mediante la silueta del torso de las personas, el proceso detallado se explicod con

anterioridad en la seccion de funcionamiento del sistema.

Figura 11

Esquema general para implementar el Sistema de identificacion facial

r

camara 1

j Acondicionamiento y

‘ Deteccién del rostro Normalizacién

5 ( . ] Extraccion de las
-Yes— Decision > - ‘ mzlg:::mei:o _ caracteristicas

‘ DATASET

Obtencion de la imagen

Persona Identificada

Persona no
Identifcada



Figura 12

Esquema general para implementar el Sistema de Identificacion de Silueta

.
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Figura 13

Esquema general para implementar el Sistema de Re-Identificacion mediante el torso por division (DPM)

=
s MediaPipe
|

camara 2

Acondicionamiento y
Normalizacién del torso
capturado en la cAmara 1

PRI r % 1 Extraccién de las
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DATASET

Obtencién de la imagen

\ Deteccién del torso

Persona Identificada

Persona no
identifcada

Herramientas de Software para el desarrollo
En la Tabla 5. Se presenta el tipo de herramientas utilizada en el desarrollo del sistema de Re-ID

de personas, a un lado la herramienta con la versién de cada uno.

Tabla 5

Herramientas de desarrollo software

Herramienta Descripcion

Implementacién del codigo del sistema vy el Python versién 3.10.7

editor para el desarrollo. Editor de cédigo Visual Studio Code versién
1.74.3

Procesamiento de imagenes, identificacion Librerias de OpenCv 4.6.0

facial y silueta corporal Numpy versidn 1.23.4 para calcular datos

matematicos.

Descriptores de identificacidn facial y silueta LBP, LBPH descriptores de Vision por
corporal Computadora
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Herramienta Descripcion

Clasificadores de identificacion facial y silueta Clasificador SVM (Maquina de Vectores de

corporal Soporte) y Haar Cascade los clasificadores de
Machine Learning

Algoritmos de Re-ID Algoritmo de Visiéon por Computadora de Viola
Jones.

Mddulos de deteccién DNN Modelo pre-entrenado de caffe

Herramientas de Hardware para el desarrollo
En la Tabla 6. Se muestra el hardware necesario para el desarrollo del sistema de Re-

Identificacion de personas.

Tabla 6

Herramientas de desarrollo hardware

Componente Descripcién

Procesador Intel Core i7-13700K, 3.4Ghz, 16 Core
Memoria RAM Memoria RAM DDR4, 32 GB

Disco Duro Disco solido de 1000 GB Kingston
Tarjeta de Video MSI GEFORCE RTX 3060 12GB

Implementacién de las técnicas de Vision por Computadora y modelos y/o algoritmos de Machine
Learning para el Reconocimiento Facial y Silueta corporal.

Siguiendo con la metodologia Scrum, ya tiendo creado el Product Backlog donde se especificd
las diferentes Historias de Usuario (HU) con los Sprint asignados, el siguiente paso es realizar una
planificacion para cada Sprint donde se tiene en cuenta la prioridad y el orden segun el grado de
importancia que muestra en el desarrollo con el fin de lograr los objetivos planteados en cada Sprint. Es
importante sefalar que se han concertado varias reuniones virtuales mediante la herramienta de
Google Meet y reuniones presenciales en la instituciéon, con el fin de cumplir asi las reuniones definidas

segun Scrum.
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Sprint 01: Dataset y algoritmo para identificacién del rostro

Durante el desarrollo del Sprint 01 se tuvo en cuenta las historias de usuario H.U.01 y H.U.02 de
la Tabla 3, cuyo objetivo trata sobre la identificacién de rostros de personas cuando la cdmara 1 esta
grabando. En la Figura 11. Se puede observar el esquema de funcionamiento para la identificacion de

rostros.

Historia de usuario 01: Creacion del Dataset para Rostros
La historia de usuario H.U.01 de la Tabla 3, que sefiald que es necesario generar un dataset de

rostros de personas para entrenar un modelo con rostros capturados con la camara 1.

Historias de Usuario Detalladas. En |la Tabla 7. La historia de usuario para la creacion del dataset
de rostros, especifica a la Historia de Usuario H.U.01 planteada del sistema de Re-ID de personas a
través de las caracteristicas faciales, que menciona a las personas responsables del desarrollo, ademas
los criterios de aceptacion para crear el dataset.
Tabla 7

Historia de Usuario para la creacion y entrenamiento del dataset de rostros

Historias de Usuario

Numero: H.U.01 Usuario: Usuario

Nombre historia: Crear el conjunto de datos Nuamero Sprint: 1

(dataset) para rostros

Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media
Dias estimados: 4 Interaccidn asignada: 1

Desarrolladores responsables: Alex Vasquez, Alex Vega

Descripcién: Como usuario necesito un dataset con caracteristicas biométricas (rostro) para la
Identificacion de personas.

Validacién

Se tomaron fotografias de rostros de personas bajo diversas condiciones y/o situaciones
controladas.

Se crea una carpeta separada para cada persona con el nombre apropiado y la cantidad de
imagenes de rostros especificados de un video.
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desarrollo del Sprint, asi como la persona responsable de cada tarea, la fecha programada del Sprint, el

tiempo estimado de finalizacidon en horas y el estado actual de cada tarea. Teniendo el estado del Sprint

Backlog como finalizado.
Tabla 8

Sprint Backlog 01

Sprint1  Fecha Inicio

24/10/2022

Fecha Fin

27/10/2022

Jornada

8 horas

HU ID Tareas

Horas

Inicio Fin

Responsable

Estado

H.U.01 Grabar videos
avarias
personas bajo
diversas
condiciones
y/o situaciones
controladas
para crear el

dataset

4

24/10/2022

24/10/2022

Alex Vasquez
Alex Vega

Finalizado

H.U.01 Crear el
algoritmo para
capturar los
rostros de

personas.

21

24/10/2022

27/10/2022

Alex Vasquez
Alex Vega

Finalizado

H.U.01 Pruebasy
validacion del
algoritmo para
capturar los
rostros de

personas.

27/10/2022

27/10/2022

Alex Vasquez
Alex Vega

Finalizado

H.U.01 Crear carpetas
separadas para
cada persona

con un nombre

apropiado.

27/10/2022

27/10/2022

Alex Vasquez
Alex Vega

Finalizado

Total de
horasy
dias

32 horas

4 dias
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Burndown Chart. En la Figura 14: El Burndown chart — Sprint 01 H.U.01, se menciona todo el
avance realizado en dias y horas estimadas para cumplir con el objetivo del Sprint, se dividié tanto en el
eje “x” o eje horizontal a todas las fechas que se explicaron en la Tabla 8, donde el cronograma realizado
indica que la fecha de inicio es el 24/10/2022 y como fecha final el 27/10/22 por otra parte en el eje “y”
o eje vertical se ve al total de horas estimadas, para lo cual el total de horas se calculé entre el total de
dias estimados por las 8 horas diarias de jornada, para este caso se tiene 4 dias totales por 8 horas
diarias dando asi un total de 32 horas, a su vez este valor es el maximo que puede alcanzar en el eje “y”,
mientras va pasando los dias, las horas van disminuyendo hasta llegar a un total de cero y de esta
manera terminando el Sprint.

Figura 14

Burndown chart — Sprint 01 H.U.01

Burndown chart - Sprint 01 H.U.01
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Historia de Usuario 02: Desarrollo del modelo y/o algoritmo para Identificacién de Rostros
La historia de usuario H.U.02 de la Tabla 3, que sefiald que es necesario desarrollar un algoritmo
y/o modelo para la identificacidn de rostros de personas aplicando técnicas de Vision por Computadora,

se utilizé el algoritmo de Viola Jones cuando la camara 1 estd grabando.



59

Historias de usuario detalladas. En la Tabla 9. La historia de usuario, el desarrollo del algoritmo
para identificacion de rostros utilizando técnicas de Vision por Computadora, especifica a la Historia de
Usuario H.U.02 planteada del sistema de Re-ID de personas a través de caracteristicas faciales, que
menciona a las personas responsables del desarrollo, los criterios de aceptacidn para desarrollar el
modelo y/o algoritmo para identificacion de rostros.

Tabla 9

Historia de Usuario para el desarrollo del algoritmo de identificacion de rostros

Historias de Usuario

Nuamero: H.U.02 Usuario: Usuario

Nombre historia: Desarrollo del algoritmo de Nuamero Sprint: 1
identificacion de rostros.

Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media
Dias estimados: 15 Interaccidn asignada: 1

Historias de Usuario

Desarrolladores responsables: Alex Vasquez, Alex Vega

Descripcidon: Como usuario necesito que el sistema de Re-ID de personas realice la identificacion
de rostros usando técnicas y/o algoritmos de Vision por Computadora y Machine Learning.

Validacidn

Se ha desarrollado un algoritmo para la Re-ldentificacion de una persona mediante la
identificacion del rostro.

Se utilizaron varias métricas para evaluar los resultados.

Se realizd pruebas con varios modelos creados a partir de dataset de varias personas, donde
pueden guardar los resultados correspondientes a cada modelo.

Se usé el modelo, el dataset y el video que contenia la mayor precision.
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Sprint Backlog. En la Tabla 10. Spring Backlog 02 enumera las tareas a realizar durante el

desarrollo del Sprint, asi como la persona responsable de cada tarea, la fecha programada del Sprint, el

tiempo estimado de finalizacion en horas y el estado actual de cada tarea. Teniendo el estado del Sprint

Backlog como finalizado.

Tabla 10
Sprint Backlog 02
Sprint1 Fecha Inicio 28/10/2022 Fecha Fin 17/11/2022 Jornada 8 horas
HU ID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
H.U.02 Crear el 40 28/10/2022 03/11/2022 Alex Finalizado
algoritmo para Vasquez
entrenar el Alex Vega
modelo con el
dataset
generado en el
con
anterioridad.
H.U.02  Crearel 40 04/11/2022 10/11/2022 Alex Finalizado
algoritmo para Vasquez
la identificacién Alex Vega
de rostros
usando el
modelo
entrenado y el
dataset.
H.U.02  Generarlas 24 11/14/2022 15/11/2022 Alex Finalizado
pruebas del Vasquez
sistema de Alex Vega

identificacion
de rostros con
el fin de ver al
valor de
confianza
usando varios
videos.




HU ID

Tareas

Horas

Inicio

Fin

Responsable

Estado

H.U.02

Crear las
métricas de
evaluaciény la
matriz de
confusion del
sistema con el
fin de conocer
el rendimiento

del clasificador.

16

16/11/2022

17/11/2022

Alex
Vasquez
Alex Vega

Finalizado

Total de
horasy
dias

120 horas

15 dias
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Burndown Chart. En la Figura 15. El Burndown chart — Sprint 01 H.U.02, se menciona todo el
avance realizado en dias y horas estimadas para cumplir con el objetivo del Sprint, se dividié tanto en el
eje “x” o eje horizontal a todas las fechas que se explicaron en la Tabla 10, donde el cronograma
realizado indica que la fecha de inicio es el 28/10/2022 y como fecha final el 17/11/22 por otra parte en
el eje “y” o eje vertical se ve al total de horas estimadas, para lo cual el total de horas se calculé entre el
total de dias estimados por las 8 horas diarias de jornada, para este caso se tiene 15 dias totales por 8
horas diarias dando asi un total de 120 horas, a su vez este valor es el maximo que puede alcanzar en el
eje “y”, mientras va pasando los dias, las horas van disminuyendo hasta llegar a un total de cero y de
esta manera terminando el Sprint.

Figura 15

Burndown chart — Sprint 01 H.U.02

Burndown chart - Sprint 01 H.U.02
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Resultados del Sprint
En esta seccidn se explica el desarrollo y los resultados obtenidos en el transcurso del Sprint y su
finalizacion. Después de que los modelos y/o algoritmos de identificacion facial se crean usando las

técnicas de Visién por Computadora y/o Machine Learning, estos se implementan y prueban usando una
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variedad de videos y dataset, con 100 imagenes previamente creadas para cada persona en diferentes

entornos.

Cddigo y Pseudocddigo para Identificacion del Rostro del Sprint 1. Algoritmo de entrenamiento
del modelo de Machine Learning para la identificacién de personas a través del rostro.
Figura 16
Algoritmo para entrenamiento del rostro
np
dataPa

peoplelist = os.listdir(dataPath)

peoplelList)

personPath = dataPath + + nameDir

+fileName ))

e )
how (
itKey (
label = label +

nizer = cv2.face.LBPHFac

( D)

face_recognizer.train(fac ta, np.array(labels))

e_recognizer.write(

(

Se genera el modelo de ML para la identificacién de personas a través del rostro en formato

XML, este tipo de archivo guarda informacién del rostro que luego sera procesada para identificar.



Figura 17

Cdodigo XML para identificacion del rostro

sistema-de-videovigilancia

~

Figura 18
Pseudocddigo para la identificacion del rostro
PSEUDOCODIGO FACIAL

Foreach face in faces
Obtener deteccién del frame
Predecir face
Asociar a un label
If prediccidn face detectada then
Foreach body in bodies
Obtener deteccion body del frame
If deteccion body detectada then
Segmentar(deteccion)

Guardar (deteccién)
end

else|

Imprimir desconocido

Nota. Se muestra el pseudocddigo generado para la Re-ID facial, consta de la implementacién del
modelo y/o algoritmo de identificacidn del rostro usando el algoritmo Viola Jones de Visién por

Computadora.
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Resultados de las tareas de la historia 01
Captura de rostros con el algoritmo de Viola-Jones en un espacio controlado en la Universidad

de las Fuerzas Armadas ESPE - Sede Latacunga, como se muestra en la Figura 19.

Figura 19

La persona capturada mediante el rostro

Captura de 100 imagenes para el Dataset después de procesarlas y guardarlas en diferentes
carpetas con su respectivo nombre o etiqueta como identificador, las imagenes estdn normalizadas con

un valor de 150 pixeles en alto y ancho, siendo David la Clase 1, como se muestra en la Figura 20.

Figura 20

Las imdgenes generadas de la clase 1: David para el modelo
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Teniendo el modelo se procede a la identificacidn del rostro de las personas en la camara 1,
usando el algoritmo explicado con anterioridad en la Figura 16. La persona con 3 recorridos diferentes
tiene una etiqueta con el nombre y el valor de confianza de prediccion del modelo David como se pude

ver en la Figura 21

Figura 21

David persona identificada por el rostro

Para finalizar se muestra los resultados obtenidos de las pruebas hechas con el algoritmo de
identificacion del rostro utilizando técnicas de Vision por Computadora y/o Machine Learning. Donde se
presenta las métricas para evaluar los resultados capturados después de ejecutar el sistema de Re-ID,
tomando en cuenta a las métricas explicadas con anterioridad en la seccidon de métricas de evaluacion,
se crea la matriz de confusién con sus respectivos valores mediante una grafica de calor (los colores
fuertes representan a los valores altos y los colores débiles representan a los valores bajos), muestra los

resultados de prediccién cuando es o no conocida la persona.

Tabla 11

Datos de la matriz de confusion de la clase 1 en 3 recorridos diferentes de la misma persona



67

Clase 1 Clase 1 Clase 1
Primera Ruta Segunda Ruta Tercera Ruta
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS
POSITIVOS 117 (VP) 0 (FP) 145 (VP) 0 (FP) 152 (VP) 0 (FP)
NEGATIVOS 38(FN) 10(VN) 4 (FN) 10 (VN) 2 (FN) 10 (VN)

Figura 22

Matriz de confusion de resultados por el algoritmo de identificacion de rostros en la clase 1: David,

usando 3 recorridos distintos
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Tabla 12

Resultados de las pruebas realizadas del algoritmo de Re-ID de personas mediante la identificacion del

rostro
Clasificador  Métricas Primera Segunda Tercera Promedio
Ruta Ruta Ruta
Haar Accuracy 1 1 1 1
Cascade Recall 0.936 0.987 0.973 0.976 £+ 0.0072
Precisidn 0.94 0.988 0.974 0.984 0.005

Usando la clase 1: David se puede observar que los resultados de la identificacidn varian esto se
debe a variaciones generadas por el entorno, es decir cambios de iluminacidn, escenario, enfoque de la

camara teniendo en cuenta que es una cdmara estatica.
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Nota: Finalizando asi el Sprint se notd que los resultados obtenidos son buenos para el dataset,

el algoritmo y las pruebas, cumpliendo asi los requisitos planteados.

Sprint 02: Dataset y algoritmo para identificacion de torsos

Durante el desarrollo del Sprint 02 se tuvo en cuenta las historias de usuario H.U.03 y H.U.04 de
la Tabla 3, cuyo objetivo trata sobre la identificacion de torsos de personas utilizando modelos no
holisticos (DPM), cuando la cdmara 1 estd grabando. En la Figura 12. Se puede observar el esquema de

funcionamiento para la identificacidn de torsos de personas.

Historia de usuario 03: Creacion del Dataset para torsos a través de modelos no holisticos
(DPM)

La historia de usuario H.U.03 de la Tabla 3, que sefiald que es necesario generar un dataset que
tenga los torsos de las personas previamente dividida en 3 partes el cuerpo (cabeza, torso, piernas) para

entrenar un modelo no holistico (DPM), cuando la cdmara 1 esta grabando.

Historias de Usuario Detalladas

En la Tabla 13: La historia de usuario para la creacién del dataset de torsos, especifica a la
Historia de Usuario H.U.03 planteada del sistema de Re-ID de personas a través de modelos no holisticos
(DPM), que menciona las personas responsables del desarrollo, los criterios de aceptacion para crear el

dataset.

Tabla 13

Historia de Usuario para la creacion del dataset de torsos

Historias de Usuario

Numero: H.U.03 Usuario: Usuario

Nombre historia: Crear el conjunto de datos Numero Sprint: 2
(dataset) de torsos
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Historias de Usuario
Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media

Dias estimados: 4 Interaccidn asignada: 1

Desarrolladores responsables: Alex Vasquez, Alex Vega

Descripcion: Como usuario necesito un dataset que contenga los torsos de las personas utilizando
modelos no holisticos (DPM)) que permita la Re-ldentificacién de la persona.

Validacién

Se tomaron fotografias del cuerpo de personas bajo diversas condiciones y/o situaciones
controladas.

Se crea una carpeta separada para cada persona con el nombre apropiado y la cantidad de
imagenes del torso especificados por un video.

Sprint Backlog. En la Tabla 14: Spring Backlog 03 enumera las tareas a realizar durante el
desarrollo del Sprint, asi como la persona responsable de cada tarea, la fecha programada del Sprint, el
tiempo estimado de finalizacion en horas y el estado actual de cada tarea, teniendo el estado del Sprint

Backlog como finalizado.

Tabla 14
Sprint Backlog 03
Sprint3  Fecha Inicio 18/11/2022 Fecha Fin 23/11/2022 Jornada 8 horas
HU ID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
H.U.03 Grabarvideos 4 18/11/2022 18/11/2022 Alex Finalizado
a varias Vasquez
personas bajo Alex Vega
diversas
condiciones
y/o situaciones
controladas
para crear el
dataset.
H.U.03 Crear el 21 18/11/2022 23/11/2022 Alex Finalizado
algoritmo para Véasquez

la captura del Alex Vega




HU ID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
torso de
personas.
H.U.03 Validar el 5 23/11/2022 27/11/2022 Alex Finalizado
algoritmo para Vasquez
la captura del Alex Vega
torso de los
videos.
H.U.03 Crear carpetas 2 23/11/2022 23/11/2022 Alex Finalizado
separadas para Vasquez
cada torso de Alex Vega
las personas
con un nombre
apropiado.
Total de 32 horas 4 dias
horasy

dias
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Burndown Chart. En la Figura 23. El Burndown chart — Sprint 02 H.U.03, se menciona todo el
avance realizado en dias y horas estimadas para cumplir con el objetivo del Sprint, se dividié tanto en el
eje “x” o eje horizontal a todas las fechas que se explicaron en la Tabla 14, donde el cronograma
realizado indica que la fecha de inicio es el 18/11/2022 y como fecha final el 23/11/22, por otra parte en
el eje “y” o eje vertical se ve al total de horas estimadas, para lo cual el total de horas se calculé entre el
total de dias estimados por las 8 horas diarias de jornada, para este caso se tiene 4 dias totales por 8
horas diarias dando asi un total de 32 horas, a su vez este valor es el maximo que puede alcanzar en el
eje “y”, mientras va pasando los dias, las horas van disminuyendo hasta llegar a un total de cero y de
esta manera terminando el Sprint.

Figura 23

Burndown chart — Sprint 02 H.U.03

Burndown chart - Sprint 02 H.U.03
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Historia de Usuario 04: Desarrollo del modelo y/o algoritmo para la extraccién de
caracteristicas del torso de las personas usando el descriptor de silueta corporal. La historia de usuario
H.U.04 de la Tabla 3, que sefial6é que es necesario desarrollar un algoritmo y/o modelo que extraiga las
caracteristicas del torso utilizando el descriptor de silueta de corporal mediante técnicas de Visién por
Computadora y Machine Learning.

Historias de Usuario Detalladas. En la Tabla 15. La historia de usuario el desarrollo del modelo
y/o algoritmo para extraer caracteristicas del torso usando el descriptor de silueta corporal, especifica a
la Historia de Usuario H.U.04 planteada del sistema de Re-ID de personas a través de la silueta corporal,
gue menciona a las personas responsables del desarrollo, los criterios de aceptacidn para desarrollar el
modelo y/o algoritmo para la identificacién del torso.

Tabla 15
Historia de Usuario para el desarrollo del modelo y/o algoritmo para extraccion de caracteristicas del

torso a través del descriptor de silueta corporal

Historias de Usuario

Numero: H.U.04 Usuario: Usuario

Nombre historia: Desarrollo del algoritmo y/o Numero Sprint: 2

modelo para la extraccidn de caracteristicas del

torso de personas a través del descriptor de

silueta corporal.

Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media

Dias estimados: 17 Interaccion asignada:1

Desarrolladores responsables: Alex Vasquez, Alex Vega

Descripcidon: Como usuario necesito que el sistema de Re-ID de personas realice la extraccion de
caracteristicas del torso de personas a través del descriptor de la silueta corporal, utilizando
técnicas de Visién por Computadora y/o Machine Learning.

Validacién

Se ha desarrollado un modelo y/o algoritmo para la extraccion de caracteristicas del torso de
personas a través del descriptor de la silueta corporal.

Se utilizaron varias métricas para evaluar los resultados.

Se realizd pruebas con varios modelos creados a partir de dataset de diferentes personas, donde
se pueden guardar los resultados correspondientes a cada modelo.

Se usé el modelo, el dataset y el video que contenia la mayor precision.
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Sprint Backlog. En la Tabla 16. Spring Backlog 04, enumera las tareas a realizar durante el

desarrollo del Sprint, asi como la persona responsable de cada tarea, la fecha programada del Sprint, el

tiempo estimado de finalizacion en horas y el estado actual de cada tarea. Teniendo el estado del Sprint

Backlog como finalizado.

Tabla 16

Sprint Backlog 04

Sprint 4

Fecha Inicio

24/11/2022

Fecha Fin

16/12/2022

Jornada

8 horas

HU ID

Tareas

Horas

Inicio

Fin

Responsable

Estado

H.U.04

Crear el
algoritmo para
la extraccion
de
caracteristicas
de torsos 'y
entrenar el
modelo con el
dataset
generado con
anterioridad

40

24/11/2022 30/12/2022

Alex
Vasquez
Alex Vega

Finalizado

H.U.04

Crear el
algoritmo para
la
identificacion
de la silueta
del torso
usando el
modelo pre-
entrenado.

32

01/12/2022 06/12/2022

Alex
Vasquez
Alex Vega

Finalizado

H.U.04

Crear el
algoritmo para
la
identificacion
de la silueta
(torso) usando
el modelo

32

07/12/2022 12/12/2022

Alex
Vasquez
Alex Vega

Finalizado




HU ID

Tareas

Horas

Inicio Fin Responsable

Estado

entrenadoy el
algoritmo de
Machine
Learning
(SVM) para la
clasificacion
de personas.

H.U.04

Generar
pruebas del
sistema de
identificacion
del cuerpo

16

13/12/2022 14/12/2022 Alex
Vasquez
Alex Vega

Finalizado

(silueta
corporal) con
el fin de ver al
valor de
confianza
usando varios
videos.

H.U.04

Crear la matriz
de confusiony
las métricas
del sistema
con el fin de
conocer el
rendimiento
del
clasificador.

16

15/12/2022 16/12/2022 Alex
Vasquez
Alex Vega

Finalizado

Total de
horasy
dias

136 horas

17 dias
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Burndown Chart. En la Figura 24. El Burndown chart — Sprint 02 H.U.04, se menciona todo el
avance realizado en dias y horas estimadas para cumplir con el objetivo del Sprint, se dividié tanto en el
eje “x” o eje horizontal a todas las fechas que se explicaron en la Tabla 16, donde el cronograma
realizado indica que la fecha de inicio es el 24/11/2022 y como fecha final el 16/12/22 por otra parte en
el eje “y” o eje vertical se ve al total de horas estimadas, para lo cual el total de horas se calculé entre el
total de dias estimados por las 8 horas diarias de jornada, para este caso se tiene 17 dias totales por 8
horas diarias dando asi un total de 136 horas, a su vez este valor es el maximo que puede alcanzar en el
eje “y”, mientras va pasando los dias, las horas van disminuyendo hasta llegar a un total de cero y de
esta manera terminando el Sprint.

Figura 24

Burndown chart — Sprint 02 H.U.04

Burndown chart - Sprint 02 H.U.04
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Resultados del Sprint

En esta seccidn, se explica el desarrollo y los resultados obtenidos en el transcurso del Sprint 'y
su finalizacién. Después de que los modelos y/o algoritmos de reconocimiento del torso por medio de la
silueta, se crean usando las técnicas de Visién por Computadora y/o Machine Learning, estos se
implementan y prueban usando una variedad de videos y dataset, con 100 imagenes previamente

creadas para cada persona en diferentes entornos.

Cddigo para Identificacion del Torso del Sprint 2
Algoritmo de entrenamiento del modelo de Machine Learning para la Identificacidon de personas

a través del torso (silueta).

Figura 25

Cddigo de entrenamiento para torso

+fileName 0))

face_recognizer.train(facesData, np.array(labels))

face_recognizer.write(

Se genera el modelo de ML para la re-identificacién de personas a través del torso en formato

XML, este tipo de archivo guarda informacién del torso que luego sera procesada para identificar.
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Figura 26

Cdodigo XML de Re-ID del torso

Resultados de las tareas de la historia 03
Captura de torsos con el algoritmo de ML de MediaPipe en un espacio controlado en la

Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE - Sede Latacunga, como se muestra en la Figura 27.

Figura 27

La persona capturada mediante el torso

Captura de imagenes para el Dataset después de procesarlas y guardarlas en diferentes carpetas

con su respectivo nombre o etiqueta como identificador para el torso de las personas segmentadas,



capturadas por en la cdmara 1, las imagenes estdn normalizadas con un valor de 150 pixeles en alto y

ancho, siendo David la Clase 1, como se muestra en la Figura 28.

Figura 28

Silueta de la persona identificada a través del torso

Resultados de las tareas de la historia 04

Teniendo el modelo de silueta se procede a la identificacion del torso de las personas en la
camara 2, usando el algoritmo explicado con anterioridad en la Figura 25. La persona con 3 recorridos
diferentes tiene una etiqueta con el nombre y el valor de confianza de prediccién del modelo David

como se puede ver en la Figura 29.
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Figura 29

David persona identificada por el torso
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Para finalizar se muestra los resultados obtenidos de las pruebas hechas con el algoritmo de

identificacion del rostro utilizando técnicas de Visién por Computadora y/o Machine Learning. Donde se

presenta las métricas para evaluar los resultados capturados después de ejecutar el sistema de Re-ID,

tomando en cuenta a las métricas explicadas con anterioridad en la seccion de métricas de evaluacion,

se crea la matriz de confusién con sus respectivos valores mediante una grafica de calor (los colores

fuertes representan a los valores altos y los colores débiles representan a los valores bajos), muestra los

resultados de prediccién cuando es o no conocida la persona.

Tabla 17

Datos de la matriz de confusion de la clase 1 con 3 recorridos diferentes

Clase 1 Clase 1 Clase 1
Primera postura Segunda postura Tercera postura
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS
POSITIVOS 237 (VP) 0 (FP) 145 (VP) 0 (FP) 146 (VP) 0 (FP)

NEGATIVOS 1(FN) 10(VN) 4 (FN) 10 (VN)

7 (FN) 10 (VN)
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Figura 30

Matriz de confusion de resultados del algoritmo de identificacion del torso en la clase 1: David, usando 3

recorridos distintos

False

100 60
True 4 w0
50
20
0

True

False True False
Predicted label

Predicted label

Tabla 18

Resultados de las pruebas realizadas del algoritmo de Re-ID de personas mediante la identificacion del

torso
Clasificador ~ Métricas Primera Segunda Tercera Promedio
Ruta Ruta Ruta
Haar Accuracy 1 1 1 1+0
Cascade Recall 0.97 0.987 0.973 0.976 £ 0.0074
Precision 0.98 0.988 0.974 0.98 £+ 0.0050

Usando la clase 1: David se puede observar que los resultados de la Re-ID varian esto se debe a

cambios de iluminacién, escenario, enfoque de la cdmara, ubicacion de la cdmara teniendo en cuenta
gue es una cdmara estatica.

Nota: Finalizando asi el Sprint se notd que los resultados obtenidos son buenos para el dataset,

el algoritmo y las pruebas, cumpliendo asi los requisitos planteados.
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Sprint 03: Re-Identificacion de personas a través de caracteristicas Soft-Biométricas (silueta corporal),
mientras la camara 2 esta grabando

Durante el desarrollo del Sprint 03 se tuvo en cuenta la historia de usuario H.U.05 de la Tabla 3,
gue sefiald que es necesario realizar la Re-ID de personas a través de la caracteristica Soft-Biométrica

(silueta corporal) para confirmar la identidad del individuo grabado previamente en la cdmara 1.

Historias de Usuario Detalladas. En la Tabla 19: |a historia de usuario para la Re-ID de personas a
través de caracteristicas soft-biométricas (silueta corporal), especifica a la Historia de Usuario H.U.05
planteada del sistema de Re-ID de personas a través de caracteristicas Soft-Biométricas (silueta corporal),
gue menciona a las personas responsables del desarrollo, los criterios de aceptacion para crear el dataset.
Tabla 19

Historia de usuario para Re-ID de personas a través de caracteristicas soft-biométricas (silueta corporal)

Historias de Usuario

Numero: H.U.05 Usuario: Usuario

Nombre historia: Re-ID de personas a través de  NuUmero Sprint: 3
caracteristicas soft-biométricas (silueta

corporal)
Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media
Dias estimados:18 Interaccion asignada: 1

Desarrolladores responsables: Alex Vasquez, Alex Vega

Descripcidon: Como usuario necesito que el sistema de Re-ID confirme la identidad de las personas
qgue fueron grabados por la camara 1, mientras son capturadas en la cdmara 2 a través de las
caracteristicas Soft-Biométricas (silueta corporal).

Validacidn

La Re-ID de personas mediante las caracteristicas Soft-Biométricas (silueta corporal), cuando la
camara 2 esta grabando.

Se utilizaron varias métricas para evaluar los resultados.

Se realizd pruebas con varios modelos creados a partir de dataset de diferentes personas, donde
se pueden guardar los resultados correspondientes a cada modelo.

Se us6 el modelo, el dataset y el video que contenia la mayor precision.
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Sprint Backlog. En la Tabla 20: Spring Backlog 05, enumera las tareas a realizar durante el

desarrollo del Sprint, asi como la persona responsable de cada tarea, la fecha programada del Sprint, el

tiempo estimado de finalizacion en horas y el estado actual de cada tarea. Teniendo el estado del Sprint

Backlog como finalizado.

Tabla 20
Sprint Backlog 05
Sprint 3 Fecha Inicio 19/12/2022 Fecha Fin 11/01/2023 Jornada 8 horas
HU ID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
H.U.05 Creacion del 32 19/12/2022 22/12/2022 Alex Finalizado
algoritmo Vasquez
para Alex Vega
entrenar el
modelo con
el dataset
generado
con
anterioridad.
H.U.05 Creacion del 32 23/12/2022 28/12/2022 Alex Finalizado
algoritmo Vasquez
para la Alex Vega
identificacion
del torso
usando el
modelo pre-
entrenado.
H.U.05 Creacion de 40 29/12/2022 04/01/2023 Alex Finalizado
un algoritmo Vasquez
para la Re-ID Alex Vega

de personas
mediante el
torso usando
el modelo
entrenado y
el dataset.
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HUID

Tareas

Horas

Inicio

Fin

Responsable

Estado

H.U.05

Generacion
de pruebas
del sistema
de
identificacion
de la silueta
corporal con
el fin de ver
el valor de
confianza
usando
varios
videos.

24

05/01/2023

09/01/2023

Alex
Vasquez
Alex Vega

Finalizado

H.U.05

Creacion de
la matriz de
confusiony
las métricas
del sistema
con el fin de
conocer el
rendimiento
del
clasificador.

16

10/01/2023

11/01/2023

Alex
Vasquez
Alex Vega

Finalizado

Total de
horasy
dias

144 horas

18 dias
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Burndown Chart. En la Figura 31. El Burndown chart — Sprint 03 H.U.05, se menciona todo el
avance realizado en dias y horas estimadas para cumplir con el objetivo del Sprint, se dividié tanto en el eje
“x” o eje horizontal a todas las fechas que se explicaron en la Tabla 20, donde el cronograma realizado
indica que la fecha de inicio es el 19/12/2022 y como fecha final el 11/01/23, por otra parte en el eje “y” o
eje vertical se ve al total de horas estimadas, para lo cual el total de horas se calculd entre el total de dias
estimados por las 8 horas diarias de jornada, para este caso se tiene 18 dias totales por 8 horas diarias
dando asi un total de 144 horas, a su vez este valor es el maximo que puede alcanzar en el eje “y”, mientras
va pasando los dias, las horas van disminuyendo hasta llegar a un total de cero y de esta manera
terminando el Sprint.

Figura 31

Burndown chart — Sprint 03 H.U.05

Burndown chart - Sprint 03 H.U.05
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Resultados de Sprint. Se explica el desarrollo y los resultados obtenidos en el transcurso del Sprint
y su finalizacion. Después de que los modelos y/o algoritmos de reconocimiento del torso por medio de la
silueta, se crean usando las técnicas de Vision por Computadora y/o Machine Learning, estos se
implementan y prueban usando una variedad de videos y dataset, con 100 imagenes previamente creadas
para cada persona en diferentes entornos.

Captura de imagenes para el Dataset después de procesarlas y guardarlas en diferentes carpetas

con su respectivo nombre o etiqueta como identificador.

Figura 32

Silueta para la Re-ID

_pycache_ B SiluetadeDavid

120 fotc
Data

> Data_Silueta 7 de febrero de 2023

Entrenamiento
GPU
B pycache
B Data Silueta
SiluetadeAna
SiluetadeAngel
SiluetadeDavid
SiluetadeJhon
Siluetadeluis
GPU_Data
Models
Train
Models
Silueta

B Silueta de Jose

Algoritmo de entrenamiento del modelo de Machine Learning para la re-identificacion de

personas a través de la silueta



Figura 33

Cddigo de entrenamiento de silueta

eDir

onPath =

ce.LBPHFac

e_recognizer.write(

(

Se genera el modelo de ML para la re-identificacion de personas a través de la silueta corporal
en formato XML, este tipo de archivo guarda informacion de la silueta que luego sera procesada para

identificar.
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Figura 34

Cdédigo XML para la Re-ID

Algoritmo de Re-ID de personas mediante la silueta corporal en un espacio controlado en la

Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE - Sede Latacunga.

Figura 35

Silueta de David para la Re-ID

Finalizando la Re-Id se procede a evaluar con las métricas previamente explicadas.
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Tabla 21

Datos de la matriz de confusion de la clase 1 con 3 recorridos diferentes

Clase 1 Clase 1 Clase 1
Primera Ruta Segunda Ruta Tercera Ruta
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS  124(VP) 0 (FP) 87 (VP) 0 (FP) 104 (VP) 0 (FP)
NEGATIVOS 78(FN) 10(VN) 14 (FN) 10 (VN) 27 (FN) 10 (VN)

Figura 36

Matriz de confusion de resultados del algoritmo de identificacion de la silueta en la clase 1: David,

usando 3 recorridos distintos

False

True label
True label
True label

True

False
Predicted label

Predicted label Predicted label

Tabla 22

Resultados de las pruebas realizadas del algoritmo de Re-ID de personas mediante la Re-identificacion de

la silueta
Clasificador Meétricas Primera Segunda Tercera Promedio
Ruta Ruta Ruta
Haar Accuracy 1 1 1 1
Cascade Recall 0.61 0.86 0.79 0.75 1+ 0.10
Precision 0.63 0.87 0.81 0.77 £ 0.10
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Capitulo IV

Validacidn del sistema
Este capitulo menciona los experimentos realizados en el trabajo, consta de explicar las tareas
analizando los resultados obtenidos, con el fin de dar validez al sistema de Re-ID de personas usando
caracteristicas biométricas y soft-biométricas mediante la silueta corporal usando distintas técnicas de
Visidn por Computadora y/o algoritmos de Machine Learning, se usa 5 videos de 5 personas diferentes y

se evalua mediante el uso de las métricas explicadas con anterioridad en el capitulo 3.

Marco de evaluacion

El sistema de Re-ID de personas es realizado en un entorno controlado y tiene 2 casos para las
pruebas. Como primer caso es identificar las personas a través de las caracteristicas biométricas (rostro)
usando la cdmara 1, y el segundo caso la deteccién y Re-ID de personas a través de las caracteristicas
soft-biométricas (silueta corporal) segmentando al torso como parte principal del cuerpo mediante los

modelos no holisticos (DPM).

La divisidn de trabajo del sistema se realiza mediante el uso de 3 procesadores, con el fin de
mejorar la velocidad de procesamiento de las tareas, es decir, el sistema tiene un procesamiento en
paralelo. El primer procesador se encarga mediante la primera camara de deteccidn, Re-ID de personas
por el rostro, captura de dataset de torsos segmentando la imagen se guarda en una carpeta en
especifico para proceder con el entrenamiento del descriptor y finalmente crear el modelo de torso por
silueta. El segundo procesador se encarga del entrenamiento del modelo previamente creado. El tercer
procesador se encarga de la Re-ID de personas a través de su silueta (torso). Cabe mencionar que para
este proceso se uso los videos grabados previamente de distintas personas en un entorno controlado

con dos perspectivas (cdmara 1y 2).
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Aplicacién de las métricas de evaluacion

La métrica utilizada para las pruebas en esta seccién solamente se utiliza el accuracy al ser una
métrica de exactitud, evaluando todos los datos de la matriz de confusidn. Para la realizacion de las
pruebas se utiliza el hardware indicado en el capitulo 3, Tabla 2, con el cual se va a obtener todas las

métricas de evaluacion del sistema de Re-identificacion.

Pruebas del algoritmo de identificacion facial y Re-ldentificacion de textura del torso.

Para realizar las pruebas se tomé dos videos de una persona caminando por dos pasillos. En
primer lugar, la cdmara 1 graba el video de una persona caminando de frente, por el primer pasillo y, en
segundo lugar, se graba un video de la persona caminando de espaldas, con respecto a la camara 2,

como se observa en la Figura 37.

Figura 37

RE-ID de personas facialmente y por DPM

a) b)

Nota. Salida de videos del sistema de Re-identificacion de la clase: David: a) Salida de la cdmara 1:
deteccion e identificacidn de la clase: David mediante el reconocimiento del rostro y en b) Salida de la

camara 2: detecta y RE-ID de la clase David, identificada a través de la silueta de la vestimenta del torso.



Figura 38

Esquema de ejecucion en paralelo

-

Procesador 2

)
MAIN [ — + Funcién 2
Memoria ;

-

Nota. Se realizd la ejecucidn mediante paralelismo por procesadores para aprovechar al maximo el

potencial del hardware.

Resultados de las Pruebas

A continuacidn, se evidenciara los resultados obtenidos en diferentes pruebas, con la RE-ID

(facial).

Figura 39

Diferentes clases utilizados para la RE-ID de personas a través del rostro

David Luis Angel Ana Jhon

91



92

Nota. Se usaron 5 modelos distintos para las pruebas, todas fueron realizadas en un espacio controlado

en la Universidad de las Fuerzas Armadas.

Tabla 23

Resultados de las pruebas sobre Identificacion Facial con diferentes clases

Clase Escenario Caracteristica Prediccion  Resultado Porcentaje
Biométrica esperado de
prediccién
David Cdmarauno, Rostro Identificado Resultado  96%
entrada Obtenido
principal,
hora:11:30:15
am
Luis Rostro Identificado Resultado  97.5%
Cadmara uno, Obtenido
entrada
principal,
hora:11:30:15
am
Angel Rostro Identificado Resultado  98%
Camara uno, Obtenido
entrada
principal,
hora:11:30:15
am
Ana Rostro Identificado Resultado  80%
Camara uno, Obtenido
entrada
principal,
hora:11:30:15
am
Jhon Rostro Identificado Resultado 96%
Camara uno, Obtenido
entrada
principal,

hora:11:30:15
am
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Caracteristica Prediccion  Resultado Porcentaje
Clase Escenario Biométrica esperado  de
prediccidn

PROMEDIO 93.16 +4.76

Nota. Se usaron 5 modelos de clase distintos para las pruebas, todas fueron realizadas en un espacio
controlado en la Universidad de las Fuerzas Armadas. Se pudo obtener un porcentaje de 93.16 % de
exactitud, lo que nos da una gran fiabilidad al momento de realizar la RE-ID a través de caracteristicas

biométricas (rostro).

Figura 40

Detalles de las pruebas de RE-ID a través del rostro en diferentes clases

David Luis Angel Ana Jhon

Nota. Se usaron 5 modelos de clase distintos para las pruebas, se pueden evidenciar las matrices de

confusion generadas en la RE-ID a través del rostro.

Tabla 24

Valores de las matrices de confusion sobre RE-ID Facial con diferentes clases.

Clase David Clase Luis Clase Angel Clase Ana Clase Jhon
POSITI NEGAT POSITI NEGAT POSITI NEGAT POSITI NEGAT POSITI NEGAT
VoS IVOS VoS IVOS VoS IVOS VoS IVOS VoS IVOS

POSITI 90 0(VP) 29 0(FP) 69 O(FF) 105 O(FP) 58 0 (FP)
VOS (VP) (VP) (FP) (FP) (FP)

NEGAT 2(FN) 10(FN) 1(FN) 10 27 10 5(VN) 10 11 10
IVOS (VN)  (VN)  (VN) (VN)  (VN)  (VN)

Nota. Datos obtenidos al realiza las pruebas en la RE-ID a través del rostro.
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A continuacion, se evidenciara los resultados obtenidos en diferentes pruebas, con la RE-ID a

través de la silueta del torso.

Figura 41

Diferentes clases utilizados para la RE-ID de personas a través de la silueta del torso

David Luis Angel Ana Jhon

Nota. Se usaron 5 modelos distintos para las pruebas, todas fueron realizadas en un espacio controlado

en la Universidad de las Fuerzas Armadas.

Tabla 25

Diferentes modelos utilizados para la RE-ID de personas a través de la silueta corporal del torso

Clase Escenario Caracteristica Prediccion  Resultado Porcentaje
Biométrica esperado de
prediccion
David Silueta Identificado Resultado 74 %
Camara uno, Obtenido
entrada
principal,

hora:11:30:15
am




Clase Caracteristica Prediccion  Resultado Porcentaje
Escenario Biométrica esperado  de
prediccién
Luis Silueta Identificado Resultado  68%
Camara uno, Obtenido
entrada
principal,
hora:11:30:15
am
Angel Silueta Identificado Resultado  83%
Camara uno, Obtenido
entrada
principal,
hora:11:30:15
am
Ana Silueta Identificado Resultado  75.6%
Camara uno, Obtenido
entrada
principal,
hora:11:30:15
am
Jhon Silueta Identificado Resultado  76%
Camara uno, Obtenido
entrada
principal,
hora:11:30:15
am
PROMEDIO 75.32% +4.79
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Nota. Se usaron 5 modelos de clase distintos para las pruebas, todas fueron realizadas en un espacio
controlado en la Universidad de las Fuerzas Armadas. Se pudo obtener un porcentaje de 75.32 % de
exactitud, lo que no garantiza una gran fiabilidad al momento de realizar la RE-ID a través de

caracteristicas soft-biométricas (silueta del torso).
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Capitulo V

Conclusiones

Para Finalizar, se plantea las conclusiones que se llegd en el transcurso del trabajo:

Con una busqueda amplia de informacion en bases de datos confiables como IEEE, WOS, Scopus
y el buscador de Google Scholar sobre los temas principales, como son las técnicas, modelos y/o
algoritmos de Vision por Computadora (descriptores) y Machine Learning (clasificadores) vy,
modelos holisticos y no holisticos (segmentar el cuerpo) se pudo conocer opciones para
implementar un sistema de Re-ID de personas usando caracteristicas faciales y soft-biométricas,
la silueta corporal.

Para probar el sistema de Re-ID de personas, en ambiente controlado, en primer lugar, se
generd un dataset de una persona con 150 imagenes del rostro, luego mediante el uso del
sistema, el cual consta de dos videos de dos pasillos contiguos, el primer video se obtiene con la
camara 1y el segundo con la cdmara 2. La persona ingresa, por el primer pasillo, la cual camina
de frente a la cdmara 1, mediante el algoritmo Viola Jones se identifica la etiqueta de la persona
a través del rostro, para luego utilizar médulo DNN (Caffe) para detectar a la persona y
segmentar el torso con el algoritmo MediaPipe, luego crear el descriptor de silueta del torso con
LBPH y genera el modelo de silueta del torso de la persona, a través de SVM, con la ayuda del
mddulo de deteccién de objetos DNN permite eliminar los falsos positivos ocasionados en el
caso de la identificacién de la silueta corporal, ya que se utiliza modelos pre-entrenados
probados y validados. Con la cdmara 2, se prueba los modelos construidos, para ello se detecta

la persona, se captura la silueta y se crea el descriptor de silueta que se ingresa al modelo
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construido de silueta y se determina si es la misma persona que estuvo caminando en la cdmara

Se optd por usar la metodologia agil SCRUM en el desarrollo del proyecto para tener una
secuencia en las tareas por realizarse, donde se crearon 5 Historias de Usuario y 3 Sprint, el
primer Sprint contiene la HU 1-2, el segundo Sprint contiene la HU 3-4 y el Sprint 3 contiene la
HU 5, cada Sprint para ser finalizados se evaluaron con el fin de evitar problemas en el
desarrollo del sistema y facilitando para las pruebas.

Al momento de evaluar al sistema de Re-ID de personas se incluyd varias métricas de validacién
como la de Recall, Accuracy, Precision y la Matriz de Confusién, donde los experimentos nos
genero varios resultados de las 5 clases utilizadas (5 personas), cada uno con distintos rangos de
prediccidn tanto para la Identificacion facial y la Re-ID de personas mediante el torso de la
silueta.

Para trabajos futuros, de este proyecto se puede implementar el uso de GPU en los algoritmos

de OpenCV con el fin de agilizar la ejecucidon del sistema, mejorando asi rendimiento.
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