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Resumen
El presente proyecto desarrolla e implementa un sistema de Re-ldentificacion de personas a través de
las caracteristicas biométricas y soft-biométricas, el rostro y la textura de la vestimenta
respectivamente, con la ayuda de técnicas, modelos y/o algoritmos de Visién por Computadora y
Machine Learning, para el procesamiento y analisis de una imagen o secuencia de imagenes (video), a
fin de que el proceso de deteccidn y Re-ldentificacidn sea rapido y eficaz. Se utilizé la metodologia agil
Scrum para el analisis y desarrollo del sistema, obteniendo un trabajo ordenado y eficiente en cada
periodo. La implementacién del sistema se realiza en un ambiente controlado, ubicado en la Universidad
de las Fuerzas Armadas Espe Sede Latacunga, en el cual se escogié uno de los pasillos de la institucién
para la Re-Identificacion de personas, por lo tanto se ubicaron dos cdmaras, la primera captura la parte
frontal de la persona y estd destinada a la identificacion facial, la segmentacién y la generacion tanto del
dataset del rostro como el de torso de la misma, mientras que en la segunda camara realiza la deteccién
y Re-Identificacion del torso de la vista posterior de la persona. El sistema fue validado para que tanto el
algoritmo de identificacién facial como de textura de la vestimenta, presente resultados que estén

acordes a la revisidn de la literatura realizada en este proyecto.

Palabras clave: Re-ldentificacion de personas, caracteristicas biométricas, caracteristicas soft-

biométricas, Técnicas de Visidon por Computadora, Machine Learning.
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Abstract
This project develops and implements a system for Re-ldentification of people through biometric and
soft-biometric characteristics, face and clothing texture respectively, with the help of techniques,
models and algorithms of Computer Vision and Machine Learning, for the processing and analysis of an
image or sequence of images (video), so that the detection and Re-ldentification process is fast and
efficient. The agile Scrum methodology was used for the analysis and development of the system,
obtaining an orderly and efficient work in each period. The implementation of the system is done in a
controlled environment, located at the Universidad de las Fuerzas Armadas Espe, Latacunga, in which
one of the corridors of the institution was chosen for the Re-ldentification of people, therefore two
cameras were located, the first captures the front of the person and is intended for facial identification,
segmentation and generation of both the dataset of the face and torso of the same, while the second
camera performs the detection and Re-ldentification of the torso of the back view of the person. The
system was validated so that both the algorithm of facial identification and clothing texture, present

results that are consistent with the literature review conducted in this project.

Key words: Person re-identification, biometric features, soft-biometric features, Computer Vision

Techniques, Machine Learning.
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Capitulo |
Introduccidn
Propédsito y contextualizacién del tema
En la actualidad la videovigilancia ha evolucionado en todo el mundo por su presencia en
distintos lugares (abiertos o cerrados), como centros comerciales, aeropuertos, carceles, campus
universitarios, carreteras y edificios publicos o privados, hoy en dia ya no es un lujo, sino una necesidad
de salvaguardar la seguridad de las personas debido a que en el transcurso del tiempo se ha notado que
esta ha contribuido a prevenir catastrofes a lo largo del mundo ya sea en atentados, secuestros o robos,
puesto que al analizar los videos provenientes de un conjunto de cdmaras posicionadas en diferentes
puntos se ha podido capturar o evitar dichas situaciones peligrosas y problematicas presentes en la
actualidad. La videovigilancia consiste en un circuito cerrado de cdmaras (de gama baja, media o alta)
con la capacidad de captar imagenes y enviarlas a una central para que puedan ser controladas por el
personal de seguridad de una empresa, oficina u hogar. Algunos paises cuentan con una inmensa
cantidad de camaras en circuitos cerrados. Desde diciembre de 2017, China cuenta con la red de
videovigilancia mas grande y sofisticada del mundo, en la actualidad el 54% de camaras del mundo estan
ubicadas en dicho pais, seguido de India y de Estados Unidos que cuentan con un gran nimero de
habitantes. Debido a la cantidad de transmisiones de video, en un sistema de videovigilancia, es
necesario su analisis en tiempo real, con el fin de mantener una constante vigilancia mejorando la
efectividad de proteccidén frente a eventos que perjudiquen a las personas, (Regazzoni et al., 2010). El
monitoreo y control de estos circuitos de camaras los realizan personas encargadas de la seguridad o del
control del lugar en donde se encuentran. El control humano, en muchos casos, no es infalible y puede
resultar erréneo, lento ademas de ser costoso, debido al cansancio, distraccién y/o la cantidad de
camaras por revisar, lo que reduce considerablemente la eficacia de la videovigilancia. (Moctezuma-

Ochoa, 2016)
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En la actualidad, se estd empleando la Inteligencia Artificial como un medio de automatizacién
para el procesamiento y andlisis de video con el fin de que sea mas rapido y eficaz, lo que ha permitido
analizar videos en tiempo real, (Moctezuma-Ochoa, 2016). El analisis de video basado en la Inteligencia
Artificial, puede permitir la caracterizacion de la actividad y el comportamiento de las personas en una
escena, al ser automatizado es necesario para la identificacion de personas en movimiento y las tareas
de vigilancia de alto nivel, como la deteccidn de actividades sospechosas o la prediccién de eventos
indeseables para alertar a tiempo al personal de seguridad, haciendo que la vigilancia sea mas proactiva.
El seguimiento del movimiento es la base para extraer informacion vital sobre objetos en secuencias de
imagenes para sistemas de videovigilancia, alcanzando una deteccién completa de dichos objetos en
movimiento, que logra una mayor estabilidad frente a los cambios de brillo, las variaciones dindmicas en
el entorno circundante y el ruido de fondo. (Gaba et al., 2016)

Una de las principales tareas de los sistemas de videovigilancia es la Re-ldentificacién de
personas (Re-ID) que sirve de base para el seguimiento de personas. La Re-ID consiste en identificar a
una persona a lo largo de diversas camaras localizadas en una zona de videovigilancia.

En la actualidad, la RE-ID de personas es un recurso con una alta demanda sobre todo en el
ambito de la video seguridad, esto significa identificar y dar seguimiento a una persona en un circuito de
camaras, (Moctezuma-Ochoa, 2016). La RE-ID es una tarea dificil debido a factores como el cambio de
postura, la condicidn de la iluminacion, los cambios de clima, el desorden del fondo y la oclusién,
(Sdnchez et al., 2019). Estos problemas presentes en la Re-ID, actualmente, se logran reducir utilizando
técnicas o modelos de Visién por Computadora, Machine Learning e inclusive mediante Deep Learning.
Para entrenar estos modelos se utilizan ciertas caracteristicas que permiten diferenciar a una persona
de otra. Existen dos tipos de caracteristicas las biométricas como el rostro y las soft-biométricas como la
silueta corporal, el alto y ancho, la textura y color de la vestimenta (estas dos uUltimas consideradas

como caracteristicas complementarias). Ademas, se pueden utilizar modelos alternativos para mejorar
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la prediccién de Re-ID como los modelos no holisticos que consideran a la persona como un conjunto de
partes (algunos modelos dividen al cuerpo humano en 6 partes, otros en 3 partes de acuerdo a la
aplicacién a implementar), contrario a los holisticos que consideran a la persona como un todo.

Por todo lo expuesto, se plantea el desarrollo del presente trabajo de investigacion que tiene
como finalidad implementar un modelo de RE-ID haciendo uso de caracteristicas biométricas y
caracteristicas soft-biométricas de la textura de la vestimenta para mejorar la identificacion de
personas, en un circuito cerrado de camaras.

Justificacion del interés de la investigacion

El fundamento de los sistemas de videovigilancia de personas son los sistemas de Re-
Identificacion, la gran mayoria de estos sistemas usan el reconocimiento facial capaz de identificar y
verificar el acceso de diferentes personas a distintos lugares, con la ayuda de imagenes, videos u otros
medios multimedia, con la finalidad de obtener un mayor control y monitoreo para la seguridad de las
personas.

El desarrollo de un sistema de Re-ldentificacion de personas a través del uso de
caracteristicas faciales tiene falencias al no poder visualizar completamente su rostro. En los ultimos
anos, se utilizan las caracteristicas soft-biométricas, modelos holisticos y no holisticos y se aplican
técnicas de Vision por Computadora y modelos y/o algoritmos de Machine Learning, para incrementar
el porcentaje de identificacion de personas, realizando el seguimiento de las mismas para el control
de actividades sospechosas.

El objetivo del proyecto es implementar un sistema de Re-ID que utilice como entrada las
caracteristicas faciales y la textura de la vestimenta de una persona Y haga uso de técnicas holisticas y
no holisticas con el fin de reducir el espectro para su identificacion lo que redundara en el ahorro del
tiempo de entrenamiento y de recursos computacionales, ademas, este proyecto servira como una guia

para el desarrollo de otros proyectos enfocados y/o relacionados con la videovigilancia.
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Objetivos Generales y Especificos
Los objetivos generales y especificos del presente trabajo de integracién curricular, se plantean
a continuacién:
Objetivo General
Desarrollar un sistema de Re-Identificacion de personas a través de las caracteristicas faciales y
soft-biométricas de la textura de la vestimenta, y modelos holisticos y no holisticos, utilizando
algoritmos de Visién por Computadora y Machine Learning.
Objetivo Especificos
e Conocer el estado del arte sobre métodos y técnicas para la Re-Identificacion de personas a
través de caracteristicas faciales y soft-biométricas la textura de la vestimenta, y modelos
holisticos y no holisticos.
e Implementar un sistema de Re-ldentificacion de personas a través de las caracteristicas faciales
y soft-biométricas la textura de la vestimenta, y de modelos holisticos y no holisticos utilizando
algoritmos de Visidon por Computadora y/o Machine Learning.
e Validar los resultados, analizar errores y ajustar los modelos del sistema de Re-ID.
Metodologia
El presente trabajo tiene como objetivo principal el desarrollo de un sistema de Re-
Identificacién de personas a través de las caracteristicas biométricas y soft-biométricas de la textura de
la vestimenta y el uso de modelos holisticos y no holisticos, utilizando algoritmos de Vision por
Computadora y Machine Learning, para lo cual se va a utilizar una metodologia enmarcada en los
objetivos planteados para esta investigacion. En primer lugar, se utiliza el método sistematico para
encontrar literatura cientifica que se relacione con el tema de investigacion, estableciendo una base
tedrica inicial. Para ello, se parte del estudio de Re-ldentificacién de personas a través del uso de

caracteristicas biométricas (rostro) y soft-biométricas (textura de la vestimenta), para continuar con el
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estudio de la Re-ldentificacion de personas utilizando técnicas de Visién por Computadora y Machine
y/o Deep Learning, con el uso de modelos holisticos y no holisticos. Esta informacidn sera obtenida
mediante la busqueda y la revisidn de publicaciones cientificas presentes en las bases de datos
cientificas Scopus, ISI Web e IEEExplore, lo que permitird consolidar los conocimientos sobre la tematica
de la investigacidn. A continuacidn, se analizara el proceso de aprendizaje de Machine Learning,
recolectando inicialmente, de repositorios digitales, los conjuntos de datos o datasets, que contengan
imagenes, frames y/o videos de personas, en donde, se pueda visualizar su rostro y sus caracteristicas
soft-biométrica sin oclusiones. Posteriormente, se construird un dataset propio en un circuito cerrado
de cdmaras no solapadas, de los datasets se extraeran caracteristicas del rostro y de la textura de la
vestimenta, con estos descriptores se implementaran modelos y/o algoritmos de Machine Learning que
permitan identificar personas en distintos lugares (predicciones). Luego se evaluaran estas predicciones,
mediante métricas de precision a través de datos de prueba y/o el dataset construido. Se variaran los
hiper pardmetros de los modelos seleccionados que controlan el proceso de aprendizaje, teniendo como
objetivo comparar y analizar las predicciones, partiendo con la identificacidn del rostro de una persona
cuando la camara lo localiza o utilizando los hiper pardmetros cuando no puede distinguirlo. Ademas, se
aplicaran diferentes procesos de aprendizaje utilizando técnicas holisticas (en donde, se considera como
un todo a la persona originando asi una ventana global) y las técnicas no holisticas (en donde, el cuerpo
de la persona se divide en partes semanticas, generando una ventana global que contendra una serie de
sub ventanas internas), con el propédsito de construir nuevos modelos y/o algoritmos, que tendran como
resultado una reduccion del campo de busqueda, por lo que el nimero de comparaciones en el
momento del reconocimiento serd menor y el tiempo que se emplea para realizar la Re-ldentificacion se
reduciria. Los modelos se evaluardn, se analizara el margen de error en la identificacion y conforme a los
resultados obtenidos se ajustaran para validarlos con nuevos conjuntos de datos, con la finalidad de

mejorar el rendimiento de la Re-ldentificacion.
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Capitulo Il
Marco tedrico

En este capitulo se describen conceptos, definiciones, caracteristicas y elementos que utiliza un
sistema automatico de Re-ID de personas. La Re-Identificacién de personas se basa en el reconocimiento
de caracteristicas humanas (fisicas, de comportamiento y adheridas) de un individuo, mediante
multiples cdmaras en un espacio de videovigilancia, (Moctezuma-Ochoa, 2016). Este proceso asigna un
mismo identificador a todas las instancias de una persona dentro de una imagen o secuencia de
imagenes, mediante el reconocimiento de ciertas caracteristicas, (Vezzani et al., 2013). En este capitulo;
se describen las caracteristicas biométricas y soft-biométricas, para luego conocer las técnicas de Vision
por Computadora y los modelos y/o algoritmos de Machine Learning que se usan para la Re-ID de
personas.

Caracteristicas Biométricas y Soft-biométricas

En los sistemas de Re-ID de personas, a través del procesamiento de imagenes, se utilizan
ciertas caracteristicas de un individuo para identificarlo, existen dos tipos de caracteristicas, las
biométricas (fisiologicas) y las soft-biométricas (fisicas, de comportamiento y adheridas), que
contribuyen al reconocimiento de personas. (Moctezuma-Ochoa, 2016)

Las caracteristicas biométricas son los rasgos fisioldgicos que hacen Unica a cada persona, tales
como el rostro, las huellas dactilares, la voz, el ADN, el iris del ojo, etc. Su principal objetivo es distinguir
a un individuo de otro, (Moctezuma-Ochoa, 2016) (Diana Judith et al., 2016).

Dentro de las caracteristicas biométricas la mas utilizada en los sistemas de Re-ID de personas es
el rostro, a través de imagenes (reconocimiento facial), misma que sera parte del presente trabajo de
investigacion para obtener un porcentaje alto de reconocimiento, (van de Haar et al., 2013). En la
actualidad, los sistemas de reconocimiento facial son empleados en distancias considerables en las que

el rostro de las personas se pueda visualizar sin ningun problema para efectuar la identificacién. Este



27

tipo de reconocimiento resulta ser no intrusivo, ya que no existe contacto de las personas con estos
sistemas. (van de Haar et al., 2013)

El reconocimiento facial puede verse afectado por la iluminacion, la postura en la que se
encuentra la persona, la escala de fondo, el ruido y la oclusién facial como el peinado, el maquillaje, etc,
(Kaur et al., 2020). En estos casos, existen otras caracteristicas que pueden ser utilizadas para mejorar la
Re-ID de personas y son las caracteristicas soft-biométricas que ayudan en la identificacién, aun cuando
las condiciones del entorno no sean totalmente controladas. (Moctezuma-Ochoa, 2016)

Caracteristicas Soft-biométricas

A diferencia de las caracteristicas biométricas (patrones Unicos) las caracteristicas soft-
biométricas proporcionan otro tipo de informacidn de las personas como son las fisicas, de
comportamiento y adheridas, por ejemplo, el alto o ancho, el ratio de aspecto, la silueta, el cabello
(forma, color, etc.), las cicatrices, la forma de andar, la vestimenta (color y textura), etc., (Nixon et al.,
2015). Sin embargo, estas carecen de un alto cardcter distintivo y de permanencia en el tiempo para
diferenciar a un individuo de otro. A pesar de no tener un alto poder distintivo con respecto a las
biométricas, han dado buenos resultados y son de gran ayuda para la Re-ID de una persona
(Moctezuma-Ochoa, Daniela Alejandra, 2016). Estas caracteristicas se las utiliza cuando en una imagen o
secuencia de imagenes, la visualizacidn de personas presenta problemas de oclusion, especialmente
cuando no se logra distinguir el rostro, y no se le puede identificar eficientemente. Ademas, es
importante notar que, la combinacién de estas caracteristicas aumenta el poder distintivo de un
individuo a otro, (Zhu et al., 2015).

Para el desarrollo del presente trabajo se utilizara la caracteristica soft-biométrica de la
vestimenta, especificamente la textura, la cual representa la apariencia externa de la estructura de los
objetos (vestimenta), es decir, que cuenta con una distribucién espacial de los niveles de color o

intensidad en alguna regién de una imagen (en este caso, la parte del torso de una persona). En los
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sistemas de Re-ID esta caracteristica se utiliza en situaciones en las que se presenta un bajo rendimiento
de deteccion del rostro (caracteristica biométrica). La textura de la vestimenta se encuentra entre las
caracteristicas soft-biométricas mas fuertes para la identificacion de individuos, (Satta, 2013), de
acuerdo con la literatura, se puede determinar que el porcentaje de precision de esta caracteristica en la
Re-ID es de 44.05%, usando el clasificador Support Vector Machines (SVM) (Bedagkar-Gala & Shah,
2014), con respecto a otras caracteristicas soft-biométricas utilizadas para la Re-ID de personas.
Técnicas Holisticas y No Holisticas

En la actualidad los sistemas de Re-ID de personas pueden emplear dos tipos de modelos, para
identificar partes de una persona, el simple que permite definir a los individuos como una sola regién o
forma, a estos modelos se les conoce como Holisticos, por otro lado, estan los modelos complejos que
definen a la persona como una combinacién de multiples regiones o formas, conocidos como Modelos
No Holisticos (Garcia-Martin & Martinez, 2015).

Los Modelos Holisticos tratan a una persona como un todo, es decir, ninguna parte del cuerpo
del individuo se considera por separado, (Xu et al., 2014). Estos modelos son mas simples de emplear en
los sistemas de Re-ID de personas, pero presentan varios problemas de rendimiento, puesto que, si la
persona esta parcialmente oculta o si se producen cambios en su postura, el sistema de deteccién
empieza a confundirse, ya que no puede determinar cuando no se lo ve el cuerpo completo sino por
partes. Para solventar estas complicaciones o problemas que presentan los Modelos Holisticos existen
los Modelos Basados en Partes los cuales exponen una alta complejidad en su tratamiento, estos
modelos admiten variaciones de postura y oclusiones (Garcia-Martin & Martinez, 2015). Los modelos no
holisticos, al contrario de los holisticos, separan y/o dividen al cuerpo humano en varias partes (cabeza,
tronco, brazos y piernas) como se muestra en la Fig. 1, con las cuales se puede determinar y/o reconocer

la existencia de una persona, aunque existan problemas de oclusién, (Prioletti et al., 2013). Estos
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modelos son considerados mas fiables que los anteriores, debido a que al integrar multiples partes de
una persona se podria obtener una mejor precision en la deteccion. (Garcia-Martin & Martinez, 2015)
Figura 1

Representacion de modelos No Holisticos

Nota. A una imagen se le puede aplicar el modelo basado en partes a personas presentes en la escena
(ilustracidn superior), para luego definirlas con la ayuda de filtros basados en partes (ilustracion inferior).
En (a) se aplica un filtro raiz grueso, en (b) se aplican varios filtros de partes con mayor resoluciény en (c)
se crea un modelo espacial para el posicionamiento de cada parte en relacién con su raiz. Recuperado de
(Felzenszwalb et al., 2010)

Uno de los Modelos No Holisticos, mas populares en la actualidad es el detector basado en
partes que se utilizara en este trabajo de investigacién denominado: Modelo Basado en Partes

Deformables DPM (Deformable Parts Model), especificamente el modelo fijo FDPM. El DPM define un
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numero fijo de partes en las que cada una de ellas se detecta por separado (Gonzalez et al., 2016), de
esta manera se evita mezclar diferentes partes del cuerpo en la deteccion de personas. Este tipo de
detector se podria asemejar a la agrupacién de modelos completos de un individuo para el
reconocimiento, (Xu et al., 2014).

Los Modelos Basados en Partes Deformables en el transcurso de los afios, han superado los
grandes desafios que se originan en la deteccion de personas, por su aplicabilidad en situaciones en las
gue el cuerpo completo de los individuos ya no puede ser detectado, ya sea por la ubicacion,
obstruccion de objetos o se encuentran de espaldas a la cdmara, en este caso la deteccidn no se puede
considerar confiable, puesto a que se producen falsos positivos o falsos negativos en la deteccién y/o
identificacién. (Dayangac et al., 2015)

Los DPMs se los puede implementar con el descriptor de caracteristicas LBP (Local Binary
Patterns) (ver seccion Visidon por Computadora: LBP) y clasificadores como SVM (Support Vector
Machines) (ver secciéon Machine Learning: SYM). Al modelar e implementar este tipo de sistemas tiene
sus ventajas, por ejemplo, al tratar de identificar a una persona, que no se le ve es rostro o completo, el
sistema localiza los brazos, el torso, las piernas, la cabeza ya sea de frente o de espaldas. Una vez
localizada una de estas partes se puede trabajar cada una de estas por separado e inclusive se puede
unir y/o integrar, con el fin de formar un descriptor final, la suma de las partes es la persona completa,
(Dayangac et al., 2015).

En este trabajo los objetos tipo persona se modelan segun su apariencia corporal de forma
completa o por partes del cuerpo, en este caso se ha dividido en tres partes: cabeza, torso y piernas, de
manera especial se tratara el torso para el andlisis de la textura de la ropa, para su identificacion. El
torso humano tiene la mayor dimensién en tamafio que las otras partes del cuerpo y ademas es
relativamente rigido, se considera un parte fundamental para identificar a una persona puesto a que

conecta las otras partes del cuerpo entre si, (Li et al., 2012). Para encontrar el torso de una persona
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presente en una imagen o secuencia de imagenes (Video) se aplica un enfoque basado en la
segmentacion por partes, en el cual se asigna una escala, es decir, un cuadro delimitador con una escala
acorde al torso, a fin de diferenciar con el de las extremidades superiores o inferiores, por consiguiente
se realiza una busqueda de todas las combinaciones de segmentos que cumplan esta restriccion de
escala, para luego clasificarlos con un conjunto de candidatos con similar forma y contorno, obteniendo
como resultado la deteccidn del torso, (Mori et al., 2004), el mismo que se usara para el reconocimiento
de las personas a través de la textura de la vestimenta.

Las texturas de la vestimenta presentan cierta diferencia de las texturas naturales que se
visualizan fuera del cuerpo de la persona, a causa de las limitaciones en la fabricacion de telas, (Schwartz
et al., 2009). Por esta razén para describir la textura de la vestimenta se necesita como entrada
imagenes en escala de grises, por lo que si se tiene una imagen de color se debe transformar a escala de
grises, a fin de ser aplicados con métodos como LBP para el andlisis de la textura, puesto a que
proporciona informacion acerca de la homogeneidad de la textura de la vestimenta, es decir, la
vestimenta de una persona estd compuesta por regiones de textura homogéneas (con caracteristicas
comunes), obteniendo el reconocimiento de la persona mediante esta caracteristica soft-biométrica, (Lu
et al., 2011). Por esta razdn, se utiliza LBP como un descriptor de textura de la ropa, obtenido a través
de DPM del torso, técnicas que son de Visidn por Computadora, utilizadas para la identificacidn de
individuos en un sistema de Re-ID.

Técnicas de Vision por Computadora

La Visién por Computadora es una rama de la Inteligencia Artificial en la que se involucra el uso
de computadoras, en el procesamiento de imagenes, para conseguir una comprension detallada de
datos visuales, obteniendo un enfoque similar al de los sistemas visuales humanos. Esta area ha sido
estudiada desde varias perspectivas, partiendo de datos sin procesar hasta técnicas que combinan el

procesamiento de imagenes digitales, el reconocimiento de patrones, el aprendizaje automatico, etc,
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(Silveira Jacques Junior et al., 2010). En el procesamiento de imagenes la extraccion de caracteristicas es
considerada un ambito fundamental y critico, de manera que se requieren objetos o caracteristicas
retratadas con la ayuda de dispositivos electrénicos, como una cdmara que captura una imagen o
secuencia de imagenes (Video). El procesamiento de imagenes se basa en la deteccidn de caracteristicas
y extraccion de descriptores. La deteccidn consiste en relevar sobre la imagen la posicion de estos
elementos visuales, usualmente para luego proceder con una segunda etapa de extraccion de
caracteristicas sobre cada caracteristica detectada. Ademas, una de las tareas fundamentales dentro del
procesamiento es la eliminacién del ruido (fondo) (Fig. 2) de una imagen o secuencia de imagenes para
mejorar la calidad y facilitar la busqueda de informacidn en la misma. En Visién por Computadora al
proceso de extraccidn de caracteristicas se conoce como extraccion de descriptores, (o descriptor visual
o vector de caracteristicas). (Wiley & Lucas, 2018)

Figura 2

Procesamiento de imdgenes

Eliminacion
del fondo de
la imagen

Imagen Imagen de
original fondo

Nota. El procesamiento de imagenes, se enfoca en la imagen original en la que se procede a realizar el
proceso de eliminacion del ruido de la imagen. Recuperado de (Mohamed et al., 2010)

Existen algunas técnicas que se utilizan para la descripcion de caracteristicas en datos visuales,
tales como LBP (Local Binary Patterns), HOG (Histogram of Oriented Gradients), etc. Una vez calculados
estos descriptores se puede indicar la informacidn referente al color, textura y movimiento que se

obtiene de un objeto (persona). (Xu et al., 2021)
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Los descriptores que se utilizan en este trabajo de investigacién son LBP y sus variantes como:
LBPU y LBPH. Ademas, se utilizan los algoritmos Viola Jones y Haar Cascade, los cuales permiten la
deteccidn de caracteristicas de personas presentes en una imagen o una secuencia de imagenes, como
el rostro y la separaciéon de partes respectivamente.

Local Binary Pattern (LBP)

Es un descriptor simple pero muy efectivo que etiqueta los pixeles de una imagen por medio de
un umbral de la vecindad a cada pixel, el resultado de este proceso es codificado a un niumero binario. El
umbral es una técnica empleada en la segmentacion de imagenes, en donde, se divide en un histograma
de las intensidades de los pixeles, (Nakane et al., 2020). La segmentacion de imagenes es un
procedimiento que divide una imagen en varias regiones (segmentos), cambiando su representacién
para que sea mas sencillo de analizar y obtener informacidn en la regién de interés, (Kuruvilla et al,,
2016). Dado a su simplicidad computacional y poder discriminativo, el LBP es un descriptor de textura
que se utiliza en diversas aplicaciones, siendo unificador de modelos estadisticos y estructurales para el
analisis de textura, por su solidez a los cambios monétonos de escala de grises provocados por
variaciones de iluminacidn, asi como, el analisis de imagenes en tiempo real, por ejemplo, en la
deteccién de personas, (Hu et al., 2016).

De manera general, el descriptor LBP en la extraccidn de caracteristicas de una imagen utiliza
una vecindad 3x3 por pixel de una imagen, obteniendo una vecindad de 8 pixeles y se utiliza un umbral a
través de una comparacion del pixel central por cada vecino, de manera que obtiene una etiqueta
binaria como resultado de este proceso teniendo como mdaximo y minimo valor 255 y O respectivamente
generando una imagen de tonos de grises, lo que permite formar etiquetas de textura, (Srivastava &
Khare, 2017). La representacién del operador LBP basico que trabaja en un bloque de vecindad 3x3

pixeles de una imagen se muestra en la Fig. 3.
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Figura 3

Representacion del descriptor LBP
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Nota. De acuerdo a la literatura LBP comprende la siguiente secuencia para la extraccion de
caracteristicas, se necesita una imagen de entrada, inmediatamente se divide la imagen en bloques de
3x3 pixeles, posteriormente se genera el LBP, para luego calcular la medida de cada pixel vecino,
obteniendo como resultado la extraccion de caracteristicas de la imagen. (Sree Vidya & Chandra, 2019)
Por lo general, cada pixel se describe con la palabra P, siendo los puntos de vecindad dentro de
un radio, un nimero representado con la palabra R de pixeles. La notacién que se utiliza es (P, R) para
las vecindades de los pixeles, por lo tanto, P indica los puntos en un circulo de radio R (Fig. 4). Sin
embargo, si la coordenada de un punto en el circulo no pertenece a las coordenadas de la imagen, se la
puede determinar a través de la interpolacidn mds cercana o lineal, (Luna da Silva et al., 2017). El
descriptor LBP basico es empleado en un vecindario de 3x3, sin embargo, para la extraccion de
informacién en una escala de 3x3 se considera muy pequefia, puesto a que las caracteristicas de textura

gue poseen una dimension alta no puedEn ser capturadAs de manera correcta utilizando esta escala.
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Para solventar estas limitaciones que presenta esta escala se puede expandir el tamafio del bloque de
3x3 a bloques de otras dimensiones tales como 5x5 o 7x7, denomindndose a este tipo de codificacién
LBP multi-escala, de este modo se evita limitaciones en el tamafio de la vecindad o en el nimero de
puntos de muestreo, (Srivastava & Khare, 2017). En la Fig. 4 se muestran algunos ejemplos de conjuntos
multi-escala LBP.

Figura 4

Ejemplos de conjuntos multi-escala LBP
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Nota. De acuerdo a la literatura se presentan algunos conjuntos de vecinos circularmente simétricos para
diferentes configuraciones de (P, R) aplicando LBP multi-escala. (Guo et al., 2010)

Existen variaciones del cddigo LBP, por ejemplo, Local Binary Patterns Uniform (LBPU), son
patrones que contienen como maximo dos transiciones circulares de 0 a1 y/o de 1 a 0, por ejemplo, los
patrones 00000000y 11011111 es una codificacién LBPU y el patréon 10101100 no es LBPU, debido a
gue posee seis transiciones. Al seleccionar solo patrones uniformes se obtiene una reduccion en la
longitud del vector de caracteristicas LBP, asi como se mejora el rendimiento de los clasificadores que
usan LBP. LBPU se emplea para conseguir la invarianza de la rotacién, (Schaefer & Doshi, 2012). Al medir
el histograma de LBP, se asigna un valor separado por cada patrén uniforme, de tal manera que todos
los patrones no uniformes se asignan a un valor Unico. Esta técnica puede reducir la longitud de un

vector de 256 a 59 espacios. Existen algunos métodos para realizar la comparacion de histogramas LBP,



36

estos incluyen interseccién de histogramas, estadisticas de probabilidad logaritmica, etc. De acuerdo a la
literatura el resultado de los experimentos empleados en grandes conjuntos de datos de imagenes
presentd que hasta el 90% de los patrones son uniformes, mientras que el porcentaje restante no lo es,
de modo que la imagen se divide en regiones que no se superponen, en donde, se realizan los calculos
de los histogramas de patrones LBPU. (Chengeta & Viriri, 2018)

En la actualidad el LBP presenta una variante para el reconocimiento facial en sistemas de Re-
Identificacion de personas denominado Local Binary Patterns Histograms (LBPH). Local Binary Patterns
Histograms (LBPH), que es una técnica para el reconocimiento facial utilizada para identificar el rostro
de una persona. Este presenta un desempefio alto debido a que permite reconocer el rostro de un
individuo tanto de frente como de costado. Es necesario diferenciar entre el reconocimiento facial que
se encarga de distinguir rostros humanos presentes en una imagen (técnicas de Visién por
Computadora: mediante la extraccion de descriptores) y la identificacion facial la cual permite
establecer la identidad de la persona (modelos y/o algoritmos de Machine Learning: mediante
clasificadores).

El proceso de reconocimiento de personas parte con la creacidn de un conjunto de imdagenes
obtenidas con la ayuda de una cdmara, para etiquetarlos con un identificador Unico o nombre de la
persona y almacenarlos en una base de datos o dataset. Es necesario capturar muchas y variadas
imagenes de un solo individuo, puesto que una parte del conjunto de datos es utilizado para el
entrenamiento del algoritmo, y el restante para las pruebas del mismo. Posteriormente se aplica el
concepto de vecindario circular, que se basa en tomar los puntos de los pixeles no enteros que estén
ubicados alrededor de un area seleccionada, por lo que el nUmero de apariciones de cédigos LBP en la
imagen se junta para formar un histograma. Finalmente, se realiza la clasificacion mediante el célculo de
las similitudes bdsicas de histogramas que se comparan, a fin de que el histograma contenga una

descripcién de la persona. (Zhao & Wei, 2017)
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Algoritmo Haar Cascade

Este algoritmo es utilizado para la deteccién de personas en un marco determinado. Este
clasificador utiliza varias muestras positivas y negativas de personas para entrenar al clasificador,
entendiéndose por muestras positivas, en donde, se pueda encontrar presencia humana y en las que no,
como muestras negativas. Una vez que el clasificador es entrenado, puede ser aplicado a una region de
interés en un marco de entrada. Al referirse a este clasificador como Cascade, implica que el clasificador
resultante consta de un conjunto de clasificadores simples que son aplicados a una region particular de
interés en una serie de etapas de identificacidn, hasta conseguir que el candidato o persona a ser
reconocido pase todas esas etapas o sea rechazado, (Visakha & Prakash, 2018). Mientras que el término
Haar hace referencia a una funcion bidimensional que es utilizada para verificar la apariencia del objeto
(persona), de tal manera que consta de dos o mas rectangulos posicionados uno junto a otro, formando
asi una plantilla, (Setjo et al., 2017). En consecuencia, se obtiene un archivo .xml que es el resultado de
este proceso, a fin de ser usado para la deteccion de personas en una secuencia de imagenes de
entrada. Después del entrenamiento, puede ser aplicado a una regidn de interés para cada uno de los
marcos extraidos, de manera que se obtendra un nimero 1 si es probable que en la regidn esté
presente una persona, caso contrario serd representado con un 0. Cabe recalcar que, se puede buscar
en todo el marco la presencia de un individuo, a través de la aplicacidon de este algoritmo, asi como, en
toda el drea. Sin embargo, las personas detectadas en un encuadre pueden sufrir variaciones en tamano
en funcién de su posicidon con respecto a la ubicacion de la cdmara. Para suplir este problema, el disefio
de este clasificador tiene la posibilidad de cambiar el tamafio, por lo que, para cada marco este
procedimiento debe realizarse varias veces a diferentes escalas, garantizando una cobertura completa.

(Visakha & Prakash, 2018)
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Algoritmo Viola-Jones

Uno de los algoritmos para la identificacién de personas, en un sistema de Re-ID, es Viola-Jones,
el cual se utiliza para identificar rostros dentro de un marco de interés. Las caracteristicas faciales de la
region de interés son examinadas mediante un analisis discriminante, con el fin de determinar si
presenta rasgos pertenecientes a una persona, (LU & YANG, 2019).

El algoritmo de Viola Jones se utiliza en la identificacidn de rostros en tiempo real. Por lo tanto,
parte con una imagen de entrada en la que se aplican las caracteristicas Haar para verificar si existe la
presencia del rostro de la persona en el marco de interés. En consecuencia, se emplea el clasificador
Adaboost, que entrena de forma iterativa una serie de clasificadores simples, generando asi un
clasificador fuerte en cada interaccion. Para luego utilizar el clasificador cascada, en el que se obtendra
la deteccion del rostro, por medio de varias etapas en las cuales se descartaran si pertenecen o no a un
rostro humano, hasta llegar al resultado final, (LU & YANG, 2019). El esquema del algoritmo de Viola-
Jones se muestra en la Fig. 5.

Figura 5

Esquema del algoritmo de Viola-Jones
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Nota. Recuperado de (Made Kris Raya et al., 2017)
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Sin embargo, si existe una cierta similitud entre rostros se aplican caracteristicas Haar sobre él o
los rostros, los cuales son simples recuadros de dos dimensiones en los que puede variar el tamafio y la
posicion entre los cuadros internos blancos y negros, que, por lo general, el cuadro global esta
constituido por dos o tres rectangulos (Fig. 6), (Setjo et al., 2017). La aplicacién de estas caracteristicas,
al rostro de la persona a reconocer, permite identificar si estd presente o no. Cada caracteristica Haar
posee un valor, que es calculado a través del drea de cada rectangulo para luego sumarlo al resultado. La
extraccion de caracteristicas del rostro de una persona presente en una imagen se realiza por medio del
uso de enfoque de imagen integral, lo que garantiza una mayor velocidad en la extraccién de
caracteristicas. La imagen integral se define como la suma de los valores de los pixeles de la imagen
original, por lo tanto, el valor en cualquier ubicacion (x, y) de la imagen integral es la suma de los pixeles
en la posicion superior de la imagen y a la izquierda de la ubicacién (x, y). (Dabhi & Pancholi, 2013)
Figura 6

Representacion de las caracteristicas Haar

Nota. Las caracteristicas Haar se pueden aplicar de diferente manera: horizontal, vertical o diagonal.
Recuperado de (Dabhi & Pancholi, 2013)
Posteriormente se utiliza el clasificador fuerte Adaboost para la medicion correcta de

identificacion de rostros, asi como la modificacidon del clasificador tradicional Adaboost. El clasificador
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Adaboost tradicional, es un clasificador débil que es construido a través de varios drboles de decision
pequefios, para ser conectados en cascada al clasificador fuerte. Adaboost es considerado un disefio
mejorado del clasificador boosting original, que es utilizado para la clasificacién a partir del aprendizaje
automatico, puesto que presenta un alto nivel de eficacia para el modelamiento de datos. Es aplicado en
la segmentacion de imagenes, traduccion de idiomas, mineria de texto, etc, (Blihimann & Yu, 2010), por
lo tanto, es una combinacion de Adaptive Boosting, en donde el término adaptive hace referencia a la
principal diferencia con su predecesor, debido a que es método general en el cual se origina un
clasificador fuerte con la ayuda de un conjunto de clasificadores débiles, (Li et al., 2020). Ambos
clasificadores ofrecen la misma funcionalidad, puesto que el propdsito es crear un clasificador fuerte en
base a una combinacidn lineal entre clasificados débiles y simples. Adaboost plantea entrenar una serie
de clasificadores débiles de forma iterativa, para que cada nuevo clasificador esté enfocado en los datos
gue fueron erréneamente clasificados, es decir, se pueden obtener datos erréneos en el proceso de
deteccidn provocados por falsos positivos, denominados de esta manera por no corresponder alguna
persona, asi como en las que si corresponden, denominados datos correctos, (LU & YANG, 2019).

Una vez aplicadas las caracteristicas Haar, la imagen integral y el clasificador Adaboost, como se
muestra en la Fig. 5, es posible eliminar rapidamente a un falso candidato utilizando un clasificador
cascade. De acuerdo a la literatura (Dabhi & Pancholi, 2013) este clasificador elimina al candidato si no
paso la primera etapa, en esta etapa el clasificador recibe todas las posibles ventanas de una imagen, y
descarta aquellas que no considere como un rostro humano. Las ventanas que acepte el clasificador

pasaran a la siguiente etapa, de manera que se repetira este proceso hasta llegar a la ultima etapa.

Durante cada etapa se reducird la tasa de falsos positivos y se aumentara la tasa de deteccion, (Chhajro

et al., 2018). Si un candidato pasa todas estas etapas, el resultado es la deteccién del rostro (Fig. 7).
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Figura 7

Esquema del clasificador cascade
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Nota. Los candidatos deben pasar todas las etapas para obtener la deteccién del rostro. Recuperado de
(Dabhi & Pancholi, 2013)

El algoritmo de Viola Jones es empleado principalmente para la deteccién de rostros de
personas que estan posicionadas de forma frontal, es decir que la deteccién facial es mas eficiente
cuando la postura del individuo es frontal a la cdmara o con una pequefia rotacién hacia los lados (hacia
arriba o hacia abajo). Este algoritmo comprende dos etapas que son, la deteccién y el entrenamiento, de
manera que para detectar un rostro la imagen es convertida a escala de grises, con la finalidad de que el
trabajo sea mas sencillo, es decir, primero detecta el rostro presente en una imagen en escala de grises,
para luego encontrar la ubicacién en la imagen a color, (Wang, 2014) (Huang et al., 2019). En este
sentido el algoritmo perfila un cuadro y realiza una busqueda del rostro dentro del mismo, de tal
manera que el cuadro se mueve un paso a la derecha, siempre y cuando haya pasado por todos los
mosaicos de la imagen. Cabe recalcar que pueden existir variaciones del tamafio del cuadro y del paso,

de acuerdo a las necesidades que se presenten, por ejemplo, con pasos mas pequenos, se obtiene que
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varios cuadros detecten caracteristicas similares al rostro de la persona, a fin de determinar la ubicacidn
del rostro con la ayuda de los datos pertenecientes a dichos cuadros. (Huang et al., 2019)

A diferencia de la etapa de deteccidn, en la etapa de entrenamiento se prepara a la maquina
para identificar las caracteristicas de un rostro, es decir, se proporciona datos para entrenar y obtener
un modelo que aprenda a realizar predicciones. En ultima instancia, el algoritmo establece un umbral
minimo para determinar si una persona puede clasificarse con un identificador o no, en este caso el
identificador es el nombre de la persona. El algoritmo reduce la imagen a 24 x 24 pixeles y busca las
caracteristicas entrenadas dentro de la imagen. Necesita una gran cantidad de datos de imdagenes
faciales para poder diferenciar las caracteristicas de una u otra persona (clases). Razén por la cual, al
proporcionar esta gran cantidad de datos de imagenes faciales, el algoritmo puede ser entrenado, asi
como al facilitar al algoritmo imagenes no faciales podra diferenciar entre las clases, (Huang et al.,
2019).

Al emplear los descriptores mencionados anteriormente se obtiene un descriptor final, que serd
usado por él o los clasificadores de Visién por Computadora con los cuales se obtendra un clasificador
final para la identificacién de personas.

Modelos y/o Algoritmos de Machine Learning

Machine Learning es una rama de la Inteligencia Artificial que permite a un sistema aprender a
través de los datos. Es decir, se asigna a un programa de computadora para realizar una tarea
automaticamente y se dice que la maquina ha aprendido si su desempefio medible en la ejecucién de
esta tarea mejora a medida que gana mds y mds experiencia en la ejecucion de esta tarea. De esta
manera, en este trabajo, la maquina podrd tomar decisiones y hacer predicciones basadas en datos que
pertenecen a una imagen o una secuencia de imagenes. Tras la extraccion de caracteristicas de una
imagen con los descriptores descritos en la seccidn anterior (LBP y sus variantes), es necesario el uso de

un clasificador. Los modelos y/o algoritmos de Machine Learning se los denomina como clasificadores,
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puesto que estos son capaces de que, una vez recibido un descriptor y/o caracteristicas como entrada
de un objeto (persona), permite categorizarlo o clasificarlo de acuerdo a un cierto nimero de clases
posibles. Machine Learning puede ser aplicado en varias areas de conocimiento como: el
reconocimiento de patrones, procesamiento del lenguaje natural, prediccion de delitos en sistemas de
Video Vigilancia, etc. Machine Learning dispone de varios clasificadores como: Support Vector Machines
(SVM), Regresion Logistica, Backpropagation, Convolutional Neural Networks (CNN), etc. (Ray, 2019)

El clasificador que se utiliza en este trabajo de investigacion es Support Vector Machines (SVM)
gue se encarga de manejar problemas de clasificacion y regresién. En este clasificador es fundamental
definir el hiperplano de clasificacion, puesto que es el limite de decisidon que permite separar clases, es
decir, en un conjunto de objetos (personas) que pertenecen a distintas clases, es necesario un plano de
decision para separarlos. Estos objetos pueden o no ser linealmente separables, en este caso hablamos
de un hiperplano, a fin de separar los objetos que estdn asociados a diferentes clases. El objetivo del
SVM es clasificar de manera correcta los objetos en funcién de ejemplos que se presentan en el
conjunto de datos de entrenamiento, (Ray, 2019). Especificamente, se asignan vectores de entrada de
forma no lineal a un espacio de caracteristicas de alta dimension y se construye un plano de decisién
lineal en este espacio de caracteristicas con el propdsito de separarlos. Al usar este plano de decisién
(hiperplano) se garantiza una alta capacidad de generalizacion para ser empleado en aplicaciones de la
vida real (por ejemplo, aplicaciones médicas de procesamiento de sefiales, en la Re-ldentificacién de
personas, en el reconocimiento de imagenes y voz), (Li et al., 2013). En la Fig. 8 se muestra la

representacion de este clasificador.
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Figura 8

Representacion del clasificador SVM
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Nota. De acuerdo a la literatura, el clasificador SVM esta constituido por L1 que es una linea paralelaa L
y que se encuentra cerca de la muestra positiva, mientras que L2 es una linea paralela a L, posicionada
cerca de la muestra negativa. La distancia entre L1 y L2 se denomina margen de separacién. Recuperado
de (Lietal., 2013)

El clasificador SVM es un algoritmo de aprendizaje supervisado que puede ser utilizado para la
identificacién de objetos, de manera que es util en aplicaciones que requieran la Re-ldentificacidon de
personas. Ademas, se puede indicar que las combinaciones de forma como de movimiento son
utilizadas como alternativa para aumentar la robustez del clasificador, asi como también, para el
reconocimiento y/o la identificacidn de personas mediante el uso de descriptores de partes del cuerpo
gue resultan ser mas efectivos que el reconocimiento del cuerpo completo (Alonso et al., 2007). Enla
literatura (Zeng et al., 2010), SVM intenta buscar un hiperplano en el que exista al menos una instancia
de cada muestra positiva en el semi-espacio positivo, mientras que todas las instancias de las muestras
negativas estén en el semi-espacio negativo. Sin embargo, se intenta buscar un hiperplano tal que la
mayoria de las instancias positivas de cada muestra positiva estén en el semi-espacio positivo, mientras

gue la mayoria de los falsos positivos de la muestra positiva estén en el semi-espacio negativo (Fig. 9).
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Figura 9

Representacion del clasificador SVM en la deteccion de personas

4 Presencia humana

® sin presencia
® humana

Nota. Una imagen para la deteccién y todas las ventanas deslizantes de la imagen como instancias (en la
parte izquierda de lailustracién). El objetivo es buscar un hiperplano en donde la mayoria de las instancias
positivas (puntos verdes) se encuentren en el semi-espacio positivo, mientras que la mayoria de los falsos

positivos (puntos rojos) se encuentren en el semi-espacio negativo (en la parte derecha de la ilustracion).

Recuperado de (Zeng et al., 2010)
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Capitulo lll: Implementacion del sistema

En este capitulo se detalla el proceso de desarrollo del sistema propuesto Re-ldentificacion de
personas a través de las caracteristicas faciales y soft-biométricas de la textura de la vestimenta, y
modelos Holisticos y No Holisticos, utilizando técnicas de Visién por Computadora y modelos y/o
algoritmos de Machine Learning. En donde, la entrada es un conjunto de videos obtenidos por dos
camaras. El proyecto se desarrolla en las Instalaciones de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE
sede Latacunga, con las que se obtiene dos angulos de visualizacion distintos, las cuales no estan
superpuestas. A fin de tener una visién sobre cémo funciona el sistema de Re-ID de personas propuesto,
se explica brevemente: i) Por medio de la primera cdmara se detecta a la o las personas presentes en
una imagen o secuencia de imagenes, se extraen las caracteristicas biométricas, del rostro, localizar el
torso de la persona y obtener las caracteristicas soft-biométricas, la textura de la vestimenta de la
persona detectada, se identifica a la persona a través del rostro, luego se crea el modelo de textura de la
vestimenta, del torso de la persona, ii) en la segunda cdmara, se detecta y Re-Identifica a la persona,
especificamente, a través del modelo de textura (previamente construido en la primera cdmara), incluso
si no se ve su rostro.

La metodologia de desarrollo de software agil Scrum, fue aplicada en el desarrollo del sistema,
gue permite implementar un producto de software, de forma rdpida y en un periodo de tiempo corto,
fomentando el trabajo en equipo, (Hema et al., 2020). Ademas, es un framework con un enfoque
iterativo-incremental que facilita la resolucién de problemas complejos y la entrega de productos de
forma productiva y creativa, (Hema et al., 2020). Para ello, se hace necesario, en primer lugar, definir los
requisitos (conocidas como Historias de Usuario) aplicados en los marcos agiles de la metodologia, que
son el soporte para conseguir el objetivo del proyecto. En las historias de usuario se debe describir el rol,
la funcionalidad y el resultado esperado acompanfiada de los criterios de aceptacion. De esta manera, se

obtiene una mejor perspectiva de lo que se requiere para desarrollar un proyecto de software, por
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ejemplo, la estimacién del tiempo que se empleara en cada actividad, las herramientas tanto en
software y hardware que se utilizara para el desarrollo y ejecucién, y las métricas de evaluacidn con las
que se realizard las pruebas del producto de cada incremento. (Gongalves, 2018)

Ademas, esta metodologia se basa en la gestidn del desarrollo de software por medio de varias
iteraciones cortas conocidas como Sprints. Cada Sprint consta con todas las fases presentes en el
modelo de ciclo de vida de desarrollo de software: analisis, disefio, implementacion, pruebas, entrega
del producto, entre otras, (Matharu et al., 2015), teniendo en cuenta un periodo pequefio y limitado de
tiempo que varia entre 1 a 4 semanas, en el cual el equipo de desarrollo puede cumplir con todas las
tareas especificadas en dicho periodo (Hema et al., 2020). Cabe destacar que la metodologia Scrum esta
conformada por determinados elementos que ayudan en el control peridédico del avance en el desarrollo
del proyecto, de esta manera se evitan problemas que perjudican la entrega del producto en el tiempo
establecido.

En la literatura (Hema et al., 2020) se mencionan estos elementos, mismos que fueron aplicados
en el desarrollo de este trabajo de investigacion y se explican a continuacién.

e Sprint: Es un periodo de tiempo que esta comprendido entre 1 a 4 semanas, en donde el equipo
trabaja conjuntamente para terminar las tareas establecidas, de esta manera se entrega un
considerable avance del producto.

e Planificacidn de Sprints (Sprint Planning): Las tareas a realizar durante cada sprint se planifican
en una reunion, en el que todo el equipo de desarrollo interviene, a fin de determinar el
objetivo del sprint, partiendo de la incorporacion de historias de usuario, acordes a dicho
objetivo.

® Reuniones Diarias (Daily Meetings): Su tiempo maximo de duracidn es de 15 minutos, en el que

participa todo el equipo de desarrollo con la finalidad de dar a conocer las tareas realizadas del
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dia anterior, la planificacidon que se tiene al terminar la reunidn y si existen obstaculos para
cumplir el objetivo del sprint.

Revision de Sprint (Sprint Review): Al finalizar un sprint el equipo de desarrollo realiza una
reunidn, en la cual se revisa que todas las tareas tengan relacién con el objetivo de dicho sprint,
de esta manera se determina adaptaciones futuras para mejorar el sistema, en caso de ser
necesario.

Retrospectiva de Sprint (Sprint Retrospective): Mediante una reunién con el equipo se
documenta y se analiza todos los obstaculos que se han presentado durante la ejecucion del
sprint, asi como todo lo que ha funcionado de forma correcta, de esta manera se realizan
cambios para obtener una mejora en el siguiente sprint.

En todos los proyectos de desarrollo de software es imprescindible cuantificar y medir las

actividades que se desarrollan en un determinado momento. En este capitulo, vamos a poner énfasis, en

el uso de métricas de evaluacidn que son aplicadas en la fase de pruebas del sistema, mismas que son

esenciales para el equipo de desarrollo, debido a que muestran el estado actual del proyecto en

ejecucidn, facilitando datos objetivos que permiten cuantificar su desarrollo, identificar fallos, definir

mejoras y miden en especial la calidad de software, la estimacién de costos y recursos, entre otros,

(Almeida & Carneiro, 2021).

Las métricas de evaluacidon que se prueban en los modelos de identificacidn facial y textura de la

vestimenta, en la literatura cientifica (Hossin & Sulaiman, 2015) se conocen como métricas de

clasificacién: Precision, Recall, F1, Accuracy y la Matriz de Confusidn, mismas que se explican a

continuacion.

Accuracy (Exactitud): Mide el porcentaje de casos que el modelo ha acertado, es decir, mide la
proporcién de predicciones correctas sobre el nimero total de instancias evaluadas, (Hossin &

Sulaiman, 2015). Es el porcentaje de personas que ha acertado el modelo.
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Precision (Precision): Mide la calidad del modelo de Machine Learning en tareas de clasificacion,
es decir, mide los patrones positivos que se predijeron correctamente a partir del total de
patrones predichos en una clase positiva, (Hossin & Sulaiman, 2015).

Recall (Exhaustividad): Informa sobre la cantidad de casos que el modelo de machine learning
es capaz de identificar, es decir, mide la fraccidon de patrones positivos que se clasifican
correctamente, (Hossin & Sulaiman, 2015). Es el porcentaje de personas que el modelo es capaz
de identificar.

En la Tabla 1: Férmulas de Métricas de evaluacién, se muestra cada una de las formulas de las

métricas utilizadas para la evaluacion de los modelos del sistema de Re-Identificacion de personas. En

donde:

Tabla 1

VP: Es la cantidad de imagenes positivas que fueron clasificados correctamente como correctos
por el modelo del sistema.

VN: Es la cantidad de imagenes negativas que fueron clasificados correctamente como falsos
por el modelo del sistema.

FN: Es la cantidad de imdgenes positivas que fueron clasificados incorrectamente como falsos.
Error tipo 2 (Falsos Positivos).

FP: es la cantidad de imagenes negativas que fueron clasificados incorrectamente como

positivos. Error tipo 1 (Falsos positivos).

Formulas de Métricas de evaluacion

Meétricas de evaluacion Férmula
Accuracy LCCUTaACY = VP +VN
Y= VYPYVN+FP+FN
Precision . . 4
precision =

VP + FP
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Meétricas de evaluacion Formula
Recall recall = L
VP + FN

En la Tabla 2: Valores de sesgo de prediccién, muestra el resultado que se obtendra al realizar la
prediccidn en el sistema de Re-Identificacion de personas, generando asi dos casos como valores légicos
gue son los siguientes:

1: Si la persona corresponde a la imagen.

0: No es la persona de la imagen.

Los resultados que se conseguiran en el sistema deberan ser los siguientes:

Verdadero Positivo: Si la prediccion y la observacion tiene el valor de 1, (1,1).

Falso Negativo: Sila observacién es 1y la prediccién es 0, (1,0).

Falso Positivo: Si la observacion es 0 y la prediccion es 1, (0,1).

Verdadero Negativo: Si la observacién y la prediccion es 0, (0,0).

Tabla 2

Valores de la matriz de confusion de prediccion

Prediccion
Positivos Negativos
Positivos Verdaderos Positivos Falsos Negativos
(VP) (FN)
Negativos Falsos Positivos Verdaderos Negativos
(FP) (VN)

De manera que para el calculo de cada una de las métricas de evaluacion es necesario generar

una matriz de confusion, con sus 4 resultados posibles de la predicciéon, como se muestra en la Fig. 10.
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Figura 10

Matriz de confusion

7

VALORES PREDICCION

Verdaderos Falsos
positivos Positivos

Falsos Verdaderos
Negativos Negativos

VALORES REALES

Nota. Recuperado de (Arce, 2019)

Ademas de las métricas de evaluacidn se utiliza el valor de confianza o puntuacion de similitud,
encargado de proporcionar el nivel de similitud entre dos imagenes. Un valor de confianza alto significa
una probabilidad mayor de que dos imagenes correspondan a la misma persona, por tal motivo son
utilizadas para predecir si todo o parte del cuerpo se encuentra en una imagen o coinciden con otra
imagen. Cabe recalcar que cada prediccidn cuenta con un nivel de umbral de puntuacion que se puede
modificar. (Peralta, 2016)

Andlisis y disefio del sistema
Andlisis del sistema

De acuerdo con los eventos que comprende la metodologia de desarrollo agil Scrum, para la
especificacion de requisitos del sistema, se obtienen las Historias de Usuario (HU), de tal manera que a
partir de esta seccién se definen los roles que ocupan los participantes en este proyecto, como son: El
Product Owner, que es el responsable de definir y notificar los requisitos del producto, asi como guiar el
proceso de desarrollo del producto, El Development Team, que es el equipo de desarrollo encargado de

efectuar las tareas establecidas por el Product Owner, dentro del periodo del Sprint. Y, por ultimo, el
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Scrum Master, encargado de hacer cumplir las reglas y principios de desarrollo basado en esta
metodologia, (Matharu et al., 2015). La designhacién de cada uno de estos roles se muestra en la Tabla
3.3 determinados por el Scrum Master, en el que se describe el nombre del rol y del integrante del
equipo del proyecto y una descripciéon de la funcién que realizan en el proyecto.

En la Fig. 11, se muestra el proceso que se sigue para el desarrollo de un proyecto utilizando la
metodologia Scrum.
Figura 11
Esquema de la metodologia Scrum

Reuniones

Diarias .
Retrospectiva

Revisiéon de de Sprint
Planificacién Sprint
de Sprints
24 horas
Sprint de
= Dy L ) ©
semanas
Incremento del
Requerimientos del Requerimientos de la producto
Product Backlog iteracion Sprint .
Sprint
Backlog

Nota. Recuperado de (Zayat & Senvar, 2020)
Team scrum

Para el desarrollo del sistema de Re-ldentificacion se han definido roles para cada uno de los
miembros que forman parte del proyecto. En la Tabla 3: Team Scrum, se muestra el rol, nombre y su

funcién.
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Tabla 3
Team Scrum
N°. Rol Scrum Integrante Funciones
01 Responsable de determinar los
Product Dr. José Luis Carrillo Medina requisitos del sistema, determinar
Owner los tiempos de entrega vy
evaluarlos.

02 Scrum Master  Romel Vinicio Pichucho Tandalla Encargado de constatar que los
tiempos del Sprint se cumplan, es el
lider del equipo.

03 Development  Luis David Lignia Tuapanta Encargados de la implementacién

Team Romel Vinicio Pichucho Tandalla del sistema de Re-Identificacidn.

De acuerdo a la asignacion de los roles presentados en la Tabla 3, cabe mencionar que el
presente proyecto esta constituido Unicamente por dos integrantes, uno de ellos sera el Scrum Master
gue ademas de efectuar el trabajo perteneciente a su rol, también intervendra en las tareas
correspondientes al Development Team. De este modo se adquiere toda la informacién necesaria para
documentar las historias de usuario. El Scrum Master del proyecto lleva a cabo una reunién inicial en
conjunto con el Product Owner y el Development Team.

Historias de Usuario

La Tabla 4 se muestra las Historias de Usuario (HU), en donde, se indica el ID (Identificador

Unico), el nombre de la Historia, el rol de usuario al final del sistema, una descripcién acerca de la

funcionalidad y el resultado que se obtendra al implementar el sistema.



Tabla 4

Historias de Usuario

ID Nombre Rol

Funcionalidad

Resultado

1 H.U.01 Como usuario

Quiero un dataset que contenga
caracteristicas biométricas
(rostro) que permita identificar a

una persona.

Para entrenar el modelo
de Machine Learning.

2 H.U. 02 Como usuario Quiero un modelo y/o algoritmo Para  reconocer la
de Vision por Computadora que identidad del individuo
permita realizar la identificacion a través de la
del rostro en el sistema de Re- caracteristica
Identificacion de  personas, biométrica, el rostro.
mientras estd grabando el
primer video.

3 H.U.03 Como usuario Quiero un dataset mediante la Paraentrenar el modelo
segmentacion corporal en tres de Machine Learning.
partes (cabeza, torso y piernas,
considerando el torso) para
obtener descriptores de Ia
textura de la vestimenta, que
permita reducir la zona de
aprendizaje, mientras  estd
grabando el primer video.

4 H.U. 04 Como usuario Quiero que el sistema de Re- Para obtener una mejor

Identificacion de personas utilice
un modelo de Machine Learning
gue tenga como entrada el
descriptor de textura de
vestimenta de una persona, para
ello, debe utilizar el dataset
torsos de personas (esto permite
reducir la regidn de aprendizaje)
empleando técnicas de Visidn
por Computadora y como salida
se obtendrd la identificacion de
personas con la aplicaciéon de
modelos y/o algoritmos de
Machine Learning, mientras esta
grabando el primer video.

tasa de prediccién en la
Re-ldentificacién de
individuos.

54
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ID

Nombre

Rol

Funcionalidad

Resultado

5

H.U. 05

Como usuario

Quiero que el sistema realice la
deteccidn y Re-ldentificacion de
personas a través de su vista
posterior,

caracteristica

mediante la
soft-biométrica
textura de la vestimenta,

mientras estd grabando el

segundo video.

Para verificar si se

identifica al individuo
con el dataset creado
con las imagenes de
frente del torso de

dicho individuo.

Product Backlog del proyecto

Una vez especificadas las Historias de Usuario se procede a realizar el Product Backlog del

proyecto, una lista ordenada de los requisitos del sistema, es decir, las historias de usuario, cuya

finalidad es entregar el producto de software con éxito,-(Matharu et al., 2015), de acuerdo a la prioridad

gue se presenta en su implementacion, las cuales constan en la planificacidn del proyecto.

En la Tabla 5: Product Backlog del Proyecto, se muestran las Historias de Usuario que se

desarrollan en el transcurso del proyecto, con su respectiva estimacion de tiempo en horas, fecha de

inicio, fecha de fin y el nimero de Sprint, que corresponde a cada historia de usuario especificada,

mismas que se encuentran priorizadas.

Tabla 5

Product Backlog del Proyecto

Historia de Nombre Estimacion Fecha inicio Fecha fin N° de Sprint
Usuario (dias)
1 H.U.01 3 24/10/2022 26/10/2022 01
2 H.U.02 17 27/10/2022 18/11/2022 01
3 H.U. 03 3 21/11/2022 23/11/2022 02
4 H.U. 04 22 24/11/2022 23/12/2022 02
5 H.U. 05 15 26/12/2022 13/01/2023 03
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Escenario para la implementacion del sistema de Re-Identificacion de personas

La implementacion del sistema se realiza en un ambiente controlado, ubicado en la Universidad
de las Fuerzas Armadas ESPE Sede Latacunga, institucidon que cuenta con varios escenarios, de los cuales
se han escogido los pasillos del 2do Piso del Edificio Central, el primer pasillo pasa por el Departamento
de Ciencias de la Computacion. Las cdmaras estan ubicadas en forma contigua, la primera cdmara tiene
como punto de vista (Field of View, FOV) la direccion Norte, en cambio, la segunda tiene como punto de
vista la direccién Oriente. En este entorno se llevaran a cabo las pruebas del sistema de Re-ldentificacion
de personas, como se muestra en la Fig. 12 y Fig. 13.
Figura 12

FPasillos de la Universidad de las Fuerza Armadas ESPE sede Latacunga

Nota. Pasillos de la Universidad de las Fuerza Armadas ESPE sede Latacunga, utilizados para las pruebas
del Sistema de Re-ldentificacidn de personas.

En la Fig. 13, se muestra la ubicacion de las dos cdmaras utilizadas en este proyecto, la primera
esta destinada a la identificacidn facial, la segmentacion de la persona y la generacién del dataset de
torso de la persona (camina de frente), mientras que en la segunda cdmara realiza la deteccién y Re-

Identificacion del torso de la vista posterior de la persona.



Figura 13

Ubicacion de cdmaras para capturar videos de prueba
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En la Tabla 6: Herramientas de desarrollo, se muestran las herramientas utilizadas para el

desarrollo del sistema de Re-ldentificacidon de personas con sus respectivas versiones.

Tabla 6

Herramientas de desarrollo

Herramienta

Descripcion

Implementacidn de la l6gica del sistema con su
IDE (Entorno de Desarrollo Integrado) de
desarrollo.

Para la programacién se utiliza Python con la
version 3.10.7 y como editor se usa Visual Studio
Code version 1.74.3

Procesamiento de imdgenes, identificacion

facial y textura

Para el procesamiento de imagenes,

identificacion del rostro y textura de |Ia
vestimenta se utilizan las librerias de OpenCv
4.6.0, ademas, se usa numpy version 1.23.4 para

el procesamiento de datos matematicos.

Descriptores para identificacion facial y textura

Como descriptores se utilizaran LBP, LBPU vy
LBPH, técnicas de Visiéon por Computadora.

Clasificadores para identificacidn facial y textura

Para la clasificacién de imagenes se utilizan los
clasificadores Haar Cascade y SVM (Support
Vector Machines) modelos y/o algoritmos de

57
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Herramienta Descripcion

Machine Learning.

Algoritmos de Identificacidn de facial Para la Identificacion facial se utiliza el algoritmo
de Viola Jones, Visién por Computador.

Definicion e implementacién de técnicas de Vision por Computadora y modelos y/o algoritmos de
Machine Learning para la identificacion facial y textura de la vestimenta

La metodologia Scrum sefiala que después de elaborar el Product Backlog, en el que se
especifican las Historias de Usuario, asi como el nimero de Sprint al que corresponde, se realiza la
planificaciéon para cada Sprint, ordenando y priorizando las tareas que se consideran mas importantes
para el desarrollo, de manera que se debe aplicar el concepto de Sprint Backlog, para lograr el objetivo
dentro de cada ciclo de Sprint conforme a lo planificado (Sharma & Hasteer, 2016). Cabe mencionar que
se organizaron reuniones virtuales, a través del uso de videoconferencias Google Meet y reuniones
presenciales, en ocasiones que se consideraron necesarias, cumpliendo de esta manera las reuniones
especificadas por la metodologia Scrum.

En la Tabla 7: Hardware requerido para desarrollo del sistema de Re-Identificacién para la
codificacion de modelos y/o algoritmos de Vision por Computador y Machine Learning, implementados
en el proyecto.

Tabla 7

Hardware requerido para implementar el sistema

Componente Descripcion
Procesador Intel Core i7-13700K, 3.4GHZ de 16 CORE
Memoria RAM Memoria RAM DDR4 de 32 GB
Sistema Operativo Windows 11 Pro

Tarjeta de Video MSI GEFORCE RTX 3060 12GB
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Sprint 01: Dataset y algoritmo para la identificacion del rostro

Para el desarrollo del Sprint 01 se tomaron en cuenta las Historias de Usuario H.U.01 y H.U.02
gue se encuentran en la Tabla 4, cuyo fin es la identificacion del rostro de una persona, mientras se estd
grabando el primer video, por medio de la cdmara 1. A continuacién, se detalla el proceso utilizado en
estas Historias de Usuario, dentro del Sprint.

Historia de Usuario 01: Creacion del Dataset para el rostro

La Historia de Usuario H.U.01, indica que se quiere realizar un dataset de rostros de personas,
para posteriormente crear y entrenar un modelo de los rostros capturados por la cdmara 1.

Historias de Usuario Detalladas

La Tabla 8: Historia de usuario para la creacidn de un dataset del rostro, presenta, de forma
detallada, la Historia de Usuario H.U.01 del sistema de Re-ldentificacidn de personas a través de
caracteristicas faciales, en la cual se indica los desarrolladores responsables del sistema, asi como los
criterios de aceptacion (validacién) para la creaciéon del dataset.
Tabla 8
Historia de Usuario para la creacion de un dataset del rostro

Historias de Usuario
Numero: H.U.01 Usuario: Usuario

Nombre historia: Creacién de dataset para el Numero Sprint: 1

rostro
Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Baja
Puntos estimados (dias): 3 Interaccion asignada: 1

Desarrolladores responsables: Luis Lignia, Romel Pichucho

Descripcidon: Como usuario quiero un dataset que contenga caracteristicas biométricas que me
permitan la Re-Identificacién de una persona.
Validacidn:

e Serealiza la captura de las imagenes de los rostros de una persona en distintos ambientes
y/o escenarios controlados.
e Se creara una carpeta independiente por cada persona, con su respectivo nombre y un




Historias de Usuario

numero determinado de imagenes del rostro capturadas por un video.

Sprint Backlog
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En la Tabla 9: Sprint Backlog 01, se especifica las tareas que se realizan durante el desarrollo del

Sprint, asi como los responsables en llevar a cabo cada uno de estos, los dias en los que se planificd

realizar el Sprint, el tiempo estimado en horas y el estado actual en donde se encuentra cada tarea.

Cabe sefialar que el Sprint Backlog se encuentra finalizado.

Tabla 9
Sprint Backlog 01

Sprint 1 Fecha Inicio 24/10/2022 FechaFin 26/10/2022 Jornada 8 horas

HU ID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado

H.U.01 Grabacion de 4 24/10/2022 24/10/2022 Luis Lignia Finalizado
videos de Romel
varias personas Pichucho
en distintos
ambientes para
crear el dataset

H.U.01 Creacién de un 16 24/10/2022 26/10/2022 Luis Lignia Finalizado
algoritmo para Romel
capturar los Pichucho

HUID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
rostros de las
personas.

H.U.01 Creacidn de 4 26/10/2022 26/10/2022 Luis Lignia Finalizado
carpetas Romel
independientes Pichucho
para cada
persona,

identificadas
con el nombre
de cada una de
ellas.
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Burndown chart

Burndown chart o grafico de tareas pendientes, es un diagrama que ayuda tanto al Product
Owner, como al Scrum Master y al equipo de desarrollo, a visualizar y analizar el avance del trabajo, a
través de un seguimiento para cumplir los requisitos y plazos del proyecto de forma eficiente. En la Fig.
14: Burndown chart - H.U.01, se muestra el progreso en la ejecucién de la Historia de Usuario del
presente Sprint, en los dias estimados para su desarrollo. El eje X (horizontal) representa las fechas
especificadas en la Tabla 9, en este caso el periodo de tiempo inicia el 24/10/2022 y termina el
26/10/2022. En el eje Y (vertical), por el contrario, muestra el niUmero total de horas estimadas, el cual
se obtiene a través de una multiplicacidn entre el total de dias estimados y las horas que se trabajara
por dia, de manera que para este Sprint son 3 dias y 8 horas diarias de trabajo, presentando como
resultado un valor de 24 horas que se considerara como el valor maximo de este eje, y acorde
transcurran los dias, el valor de horas se reducira hasta llegar a cero, cumpliendo asi el objetivo del
Sprint.
Figura 14

Burndown chart - H.U.01
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Historia de Usuario 02: Desarrollo del modelo y/o algoritmo para identificacion del rostro

La Historia de Usuario H.U.02, que se encuentra en la Tabla 4, indica que se quiere desarrollar
un algoritmo de Visién por Computadora, en este caso se eligio el de Viola Jones y un modelo para la
identificacion del rostro, mientras estd grabando el primer video.

En la Fig. 15, se muestra, de forma resumida, el esquema general del funcionamiento del
sistema de identificacién facial y su secuencia de ejecucion.
Figura 15

Esquema general del sistema de identificacion facial
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Historias de Usuario Detalladas
La Tabla 10: Historia de usuario para el desarrollo del algoritmo de Identificacién facial,
presenta, de forma detallada, la Historia de Usuario H.U.02 del sistema de Re-ldentificacidon de personas

a través de caracteristicas faciales, en la cual se indica los desarrolladores responsables del sistema, asi
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como los criterios de aceptacion (validacion) para el desarrollo del modelo y algoritmo para
identificacién del rostro.
Tabla 10

Historia de Usuario para el desarrollo del algoritmo de Identificacion facial

Historias de Usuario
Numero: H.U.02 Usuario: Usuario
Nombre historia: Definicién y desarrollo de un Numero Sprint: 1

algoritmo de Identificacién facial
Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Baja
Puntos estimados(dias): 17 Interaccion asignada:1
Desarrolladores responsables: Luis Lignia, Romel Pichucho

Historias de Usuario

Descripcion: Como usuario quiero un modelo y/o algoritmo de Visién por Computadora que
permita realizar la identificacidn del rostro en el sistema de Re-Identificacion de personas, mientras
esta grabando el primer video.

Validacidn:

e Sedesarrollé un modelo y/o algoritmo de Vision por Computadora para la identificacion de
una persona mediante la identificacién facial, en donde, se aplicd las métricas de evaluacion
para calcular la variacién de los valores de cada una de las métricas con respecto a su
promedio.

e Serealizaron pruebas con el modelo de Viola Jones y Haar Cascade, implementados a partir
de datasets propios de distintas personas donde se pudo registrar los resultados
correspondientes a cada modelo.

e Se selecciond el modelo que presente el mejor rendimiento (métricas de evaluacion).

Sprint Backlog

En la Tabla 11: Sprint Backlog 02, se especifican las tareas que se realizaron durante el desarrollo
del Sprint, asi como los responsables en llevar a cabo cada uno de estas, los dias en los que se planificé
realizar el Sprint, el tiempo estimado en horas y el estado en la que cada tarea se encuentra

actualmente, cabe sefialar que, el Sprint Backlog se encuentra finalizado.



Tabla 11
Sprint Backlog 02
Sprint 1 Fecha Inicio 27/10/2022 FechaFin 18/11/2022 Jornada 8 horas
HU ID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
H.U.02 Creacion de un 24 27/10/2022 31/10/2022 Luis Lignia Finalizado
algoritmo para Romel
entrenamiento Pichucho
del modelo con
el dataset
generado
previamente.
H.U.02 Implementacién 56 01/11/2022 09/11/2022 Luis Lignia Finalizado
del algoritmo de Romel
Viola Jones para Pichucho
la identificacion
del rostro, con
el modelo
entrenado y el
dataset.
H.U.02 Generacién de 32 10/11/2022 15/11/2022 Luis Lignia Finalizado
pruebas del Romel
sistema de Pichucho
identificacion
del rostro, para
obtener el
mejor
porcentaje de
exactitud  con
distintos videos.
H.U.02 Generacién de 24 16/11/2022 18/11/2022 Luis Lignia Finalizado
la matriz de Romel
confusion y de Pichucho

las métricas del
sistema para
conocer el
rendimiento del
clasificador.
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Burndown chart

En la Fig. 16: Burndown chart - H.U.02, se muestra el progreso en la ejecucion de la Historia de
Usuario del presente Sprint en los dias estimados para su desarrollo. El eje X (horizontal) representa las
fechas especificadas en la Tabla 11, en este caso el periodo de tiempo inicia el 27/10/2022 y termina el
18/11/2022. El eje Y (vertical), por el contrario, muestra el nimero total de horas estimadas, el cual se
obtiene a través de una multiplicacién entre el total de dias estimados y las horas que se trabajara por
dia, de manera que para este Sprint son 17 dias y 8 horas diarias de trabajo, presentando como
resultado un valor de 136 horas que se considerara como el valor maximo de este eje, y acorde
transcurran los dias, el valor de horas se reducira hasta llegar a cero, cumpliendo asi el objetivo del
Sprint.
Figura 16

Burndown chart - H.U.02
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Resultados del sprint
En esta seccidn, se indica cdmo se desarrollé el sprint y los resultados obtenidos durante su

ejecucién. Una vez implementado el algoritmo de identificacidn facial, utilizando técnicas de Vision por



Computador, se procede a probarlos con tres videos de una persona en el mismo escenario, con

diferente ruta, y con el dataset creado anteriormente, mediante la captura de 300 imagenes de dicha

persona, por medio de la cdmara 1.
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En la Tabla 12: Pseudocddigo del algoritmo identificacidn del rostro, basado en el algoritmo de

Viola Jones, se puede observar los pasos que se realizaron para la identificacion del rostro, la

configuracion de parametros y la obtencion de la matriz de confusidn (Verdaderos Positivos, Verdaderos

Negativos, Falsos Positivos y Falsos Negativos), para el calculo de las métricas de evaluacién Accuracy,

Precision y Recall.

Tabla 12

Pseudocddigo del algoritmo de identificacion del rostro, basado en el algoritmo de Viola Jones

Algoritmo 1 Identificacion del rostro basado en el algoritmo de Viola Jones

Entrada

/I Se va a especificar la ruta de la carpeta en donde se encuentra el dataset
Especificar la carpeta del dataset;

/l Va a leer el modelo entrenado del algoritmo de identificacion facial

Leer el modelo entrenado;
/I Se va a utilizar el detector de rostros HaarCascade del método CascadeClassifier
/I de OpenCV para descartar todo aquello que no sea un rostro

Especificar la funcion de deteccion de rostros;
/I Se va a especificar un video de entrada para la extraccion de rostros

Especificar el video;
I El ciclo Mientras se va a repetir siempre y cuando sea verdadero

el ol

while:

Il Se va a leer cada fotograma del video asignado para la identificacion del rostro
Leer fotograma del video asignado;

/I Se va a redimensionar el tamafio del video, en caso de que sea muy grande
Redimensionar el video;

I/ Se va a transformar el video a escala de grises

Transformar el video a escala de grises;

/I Parametros del algoritmo de Viola Jones: factor de escala, el valor de vecinos,
// el tamafio minimo a detectar

Definir los parametros del algoritmo de Viola Jones;

/I En el ciclo For se almacenan los puntos x, y para el ancho y alto de una

/I imagen en los parametros del algoritmo de Viola Jones, en caso de que sea
//'un rostro en el video de entrada




Algoritmo 1 Identificacion del rostro basado en el algoritmo de Viola Jones

14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34.
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41.
42:

for (en los puntos X,y para el ancho y alto) to parametros do

/I Se define el cuadro delimitador en el video de entrada

Definir el cuadro delimitador en el video;

/I Se almacenan las imégenes de los rostros con una dimension de 150 pixeles de

// ancho y alto

Almacenar rostros;

/I Se calcula la prediccion del modelo mediante el algoritmo de

/I reconocimiento facial usando OpenCV con el video de entrada

Obtener la prediccion del modelo;

/I Se obtiene el valor de confianza de la prediccion

Obtener el valor de confianza;

/Il La sentencia if se lleva a cabo, al comparar el valor de confianza con

/I los videos del dataset

if comparar el valor de confianza then
/I Se va a graficar un rectangulo en la zona de interés como lo es el
/I rostro de la persona identificada
Graficar el rectangulo en el contorno del rostro de la persona;
/I Se va a mostrar el porcentaje de prediccion obtenido en este
/ algoritmo, junto al nombre de la persona acorde al dataset
Imprimir el porcentaje de prediccion y el nombre de la persona;

Else
/I Se va a graficar un rectangulo en el contorno de la persona no identificada
Graficar el rectangulo en el contorno de la persona;
// Se va a mostrar a mostrar una etiqueta de desconocido de la persona
/I que el algoritmo fallo al identificar
Imprimir desconocido en la persona a identificar;

end if // fin de la sentencia if

end for // fin del ciclo for
end while // fin del ciclo while

Salida:

/I Se va a mostrar la salida del video con el porcentaje de prediccion y el nombre de la
I persona en el caso de que lo identifique y como desconocido en el caso de que no
Mostrar la salida del video;

/I Se va a imprimir el tiempo de reproduccion del video aplicando el algoritmo de

/I identificacion del rostro

Imprimir tiempo de reproduccion;

/I Se va a imprimir el tiempo de fotogramas por segundo aplicando el algoritmo de

/Il identificacion del rostro

Imprimir FPS aproximado;

/I Se va a imprimir el tiempo de ejecucién aplicando el algoritmo de identificacion del rostro
Imprimir tiempo de ejecucion;

/I Se va a imprimir el valor de Verdaderos Positivos aplicando el algoritmo de

/I identificacion del rostro
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Algoritmo 1 Identificacion del rostro basado en el algoritmo de Viola Jones

Imprimir Verdaderos Positivos;
/I Se va a imprimir el valor de Verdaderos Negativos aplicando el algoritmo de
Il identificacion del rostro
Imprimir Verdaderos Negativos;
/I Se va a imprimir el valor de Falsos Positivos aplicando el algoritmo de
/I identificacion del rostro
Imprimir Falsos Positivos;
I/l Se va a imprimir el valor de Falsos Negativos aplicando el algoritmo de
/I identificacion del rostro
Imprimir Falsos Negativos;

Nota. Elaboracién propia

Resultados de las tareas de la Historia de Usuario 01

Para la creacién del dataset, previamente se grabaron 15 videos, como se muestra en la Fig. 17,
de distintas personas utilizando una de las cdmaras.
Figura 17

Videos para la creacién automdtica del dataset de rostros

DiegoH.mp4

robayo.MP4

Angel.mp4 Angel2.mp4 Angel3.mp4 Angel12.mp4 danilo.mp4

Nota. Elaboracién propia. En el siguiente enlace se encuentran los videos utilizados: https://uespe-

my.sharepoint.com/:f:/g/personal/dfbetancourt2 espe edu ec/EvheDO0gOVFnilGiDGeBjgBUhtQiOdTT

kWVU75kQ34kFg?e=pdwvcy



https://uespe-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/dfbetancourt2_espe_edu_ec/EvheDO0gOVFnilGiDGeBjgBUhtQiOdTTkWVU75kQ34kFg?e=pdwvcy
https://uespe-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/dfbetancourt2_espe_edu_ec/EvheDO0gOVFnilGiDGeBjgBUhtQiOdTTkWVU75kQ34kFg?e=pdwvcy
https://uespe-my.sharepoint.com/:f:/g/personal/dfbetancourt2_espe_edu_ec/EvheDO0gOVFnilGiDGeBjgBUhtQiOdTTkWVU75kQ34kFg?e=pdwvcy
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La Fig. 18, muestra las 6 carpetas generadas de las imagenes capturadas, con una camara, dichas
imagenes estan normalizadas y poseen un tamafio estdndar de 150 pixeles de alto y ancho, a fin de
eliminar variaciones relacionadas con la iluminacion, tamano, ruido, entre otras, (Sharif et al., 2010).
Cada una de las clases que se muestra en esta figura, posee 300 imagenes de rostros de una persona en
especifico, formando 6 clases: Diego, Grace, Herndn, José, Luis, Pablo. De esta manera se tiene un total
de 1800 imagenes de todas las clases para el entrenamiento del modelo de identificacidn facial.

Figura 18
Carpetas e imdgenes del rostro
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Nota. En a) se muestran las carpetas y en b) las imagenes de rostros pertenecientes a cada carpeta.

Resultados de las tareas de la Historia de Usuario 02

En la Fig. 19, se muestra el procesamiento de imdgenes para obtener el descriptor de
caracteristicas e identificar a la persona, a través del algoritmo desarrollado, mediante la etiqueta que
coincide con un rostro del dataset previamente generado. Es decir, se captura la imagen original para
transformarla a escala de grises y se codifica con el algoritmo LBPH, para obtener el descriptor de
caracteristicas y aplicar el algoritmo de Visién por Computador y asi obtener la etiqueta de identificacion

de la persona, y almacenar el modelo creado con el dataset de imagenes de rostros de las clases en un
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archivo xml, y este archivo se utiliza para la identificacidn del rostro de personas mediante el modelo
entrenado anteriormente.
Figura 19

Procesamiento de imagen del rostro

a) b) c)

Nota. En a) se muestra la imagen original, en b) se muestra laimagen en escala de grises y en c) laimagen
LBPH generada.

Luego de obtener el modelo se ejecuta la identificacidn facial, utilizando el algoritmo descrito en
la Tabla 12, para lograr la identificacion de una persona a través de la cdmara 1, y asignar la etiqueta con

el nombre de la persona, junto a su valor de confianza de prediccion del modelo (Fig. 20).
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Figura 20

Identificacion facial de una persona

(W5 RECONOCIMIENTO FACIAL CAMARA 1 — o X

La identificacion facial, obtenida por las imagenes de la cdmara 1 (en donde, se le ve de frente a
la persona), se mide el porcentaje de prediccion mediante la caminata de una persona por el primer
pasillo, en tres diferentes recorridos. La persona avanza caminando por la: i) primera ruta, lado
izquierdo del pasillo, ii) segunda ruta, el centro del pasillo y iii) tercera ruta, el lado derecho del pasillo,
cuyo fin es determinar la variacion de la deteccidn en la prediccion.

De acuerdo a la literatura cientifica (Verdeguer Valderrama & Campos Vasquez, 2021) se indica
gue, en los sistemas de identificacidn facial el porcentaje de prediccién en la identificacion del rostro
oscila entre el 60% y el 100%. Por otro lado, el porcentaje del valor de confianza obtenido en Ia

identificacién facial es del 78.21% de similitud, junto a la etiqueta de salida de clase Luis.
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Luego de ejecutar el sistema para los tres diferentes recorridos con la misma persona, clase 1:
Luis. La Fig. 21 muestra los datos de la matriz de confusién con sus respectivos valores, por cada
recorrido. La figura permite determinar cuantas veces el sistema predijo que la persona es conocida y
cuantas veces no lo es. Para ello, se generd un mapa de calor, en donde, los valores altos son colores
fuertes y los valores bajos son colores débiles. Posteriormente se utilizan las métricas de evaluacion
indicadas en la Tabla 1, y presentar los resultados en la Tabla 13.
Figura 21

Matriz de confusion de los resultados del algoritmo de identificacion facial, de la Clase 1: Luis

Matriz de Confusién de Identificacién Facial (Camara 1) Matriz de Confusion de Identificacion Facial (Camara 1) Matriz de Confusién de Identificacién Facial (Camara 1)
w0
Verdadero 4 Verdadero 7 2 2 Verdadero 4
0
“
0
» o
Falso 2 5 to Falso | 8 1 [ 0 1 5
ta 1
Verdadero Falso Verdadero Falso Verdadero Falso
Métricas: accuracy=0.9639;recall=0.9873;precisién=0.9748 Métricas: acnura(y=0.8795;re(a||=b0.9000‘,pre(i5i6n=0.9730 Métricas: accuracy=0.9403;recall=1.0000;precision=0.9231
a) ) c)

Nota. Matriz de confusién de los resultados del algoritmo de identificacion facial, de la Clase 1: Luis, con

3 recorridos distintos, a) primera ruta, b) segunda ruta y c) tercera ruta.

En la Fig. 21 los datos de las celdas (1,1) y (2,2) representan resultados concretos de Verdadero y
Falso cuando el sistema predice de manera correcta, mientras que los valores de las celdas (1,2) y (2,1)
muestran dos tipos de resultados, el primero, si es Verdadero es etiquetado como Falso (FN), y el

segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).
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Tabla 13
Resultados, pruebas realizadas del algoritmo de Identificacion de personas mediante identificacion del

rostro con tres rutas distintas

Clasificador  Métricas Primeraruta Segundaruta Terceraruta Promedio
Haar Accuracy 0.9639 0.8795 0.9403 09279 + 0.0435
Cascade Recall 0.9873 0.9000 1 0.9624 + 0.0544
Precision 0.9748 0.9730 0.9231 0.9569 + 0.0293

Los resultados obtenidos en la identificacidon de personas a través del rostro varian de acuerdo al
recorrido realizado por la clase 1: Luis. Dichas variaciones son provocadas por el ambiente, por ejemplo:
en donde estd ubicada la camara, la iluminacién del escenario, el ruido y el enfoque de la cdmara, ya
gue al ser estatica no da seguimiento a la persona y su ruta.

Nota: En general, al finalizar el Sprint no se encontré mayores inconvenientes para cumplir con
los requerimientos establecidos, los resultados obtenidos son buenos tanto para el algoritmo y dataset,
asi como en las pruebas realizadas.

Sprint 02: Dataset y algoritmo para la identificacién del torso

Para el desarrollo del Sprint 02 se tomaron en cuenta las Historias de Usuario H.U.03 y H.U.04
gue se encuentran en la Tabla 4, con el fin de obtener la identificacidn de la persona a través del torso
utilizando modelos no holisticos (DPM), mientras esta grabando el primer video. A continuacién, se
detalla el proceso utilizado en estas Historias de Usuario, dentro del Sprint.

Historia de Usuario 03: Creacion del Dataset del torso de personas utilizando modelos no
holisticos (DPM)

La Historia de Usuario H.U.03 que se encuentra en la Tabla 4, indica que se quiere crear un
dataset mediante la segmentacidn corporal en tres partes (cabeza, torso y piernas) en este caso se
considera el torso, para obtener descriptores de la textura de la vestimenta, que permita reducir la zona

de aprendizaje, mientras se estd grabando el primer video.
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Historias de Usuario Detalladas

La Tabla 14: Historia de usuario para la creacién de un dataset con imagenes de torsos de
personas, presenta, de forma detallada, la Historia de Usuario H.U.03 del sistema de Re-ldentificacién de
personas, en base a la segmentacién corporal de una persona en tres partes, en la cual se indica los
desarrolladores responsables del sistema, asi como los criterios de aceptacion (validacidn) para la
creacion del dataset.
Tabla 14

Historia de usuario para la creacion de un dataset con imdgenes de torsos de personas

Historias de Usuario

Ndmero: H.U.03 Usuario: Usuario

Nombre historia: Creacion del dataset de torsos Numero Sprint: 2

de personas.

Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Baja
Puntos estimados (dias): 3 Interaccion asignada: 1

Desarrolladores responsables: Luis Lignia, Romel Pichucho

Descripcidon: Como usuario quiero un dataset mediante la segmentacion corporal en tres partes
(cabeza, torso y piernas, considerando el torso) para obtener descriptores de la textura de la
vestimenta, que permita reducir la zona de aprendizaje, mientras estd grabando el primer video.

Validacion:
e Serealiza la captura de las imagenes de una persona en distintos ambientes y/o escenarios
controlados cuando se esta grabando el primer video.
e Se creard una carpeta independiente para cada persona, con su respectivo nombre y con
una subcarpeta en las que se realizard la segmentacion del torso, con un numero
determinado de imagenes por un video.

Sprint Backlog.

En la Tabla 15: Sprint Backlog 03, se especifica las tareas que se realizan durante el desarrollo
del Sprint, asi como los responsables en llevar a cabo cada uno de estos, los dias en los que se planificd
realizar el Sprint, el tiempo estimado en horas y el estado en donde se encuentra cada tarea. Cabe

sefialar que el Sprint Backlog se encuentra finalizado.
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Tabla 15
Sprint Backlog 03
Sprint 3 Fecha Inicio 21/11/2022 FechaFin  23/11/2022 Jornada 8 horas
HU ID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
H.U.03  Grabacion de 4 21/11/2022 21/11/2022 Luis Lignia Finalizado
videos de Romel
varias personas Pichucho
en distintos
ambientes para
crear el dataset
H.U.03  Creacion de un 16 21/11/2022 23/11/2022 Luis Lignia Finalizado
algoritmo para Romel
capturar los Pichucho
torsos de las
personas,
utilizando
técnicas no
holisticas.
H.U.03 Creacidn de 4 23/11/2022 23/11/2022 Luis Lignia Finalizado
carpetas Romel
independientes Pichucho
para cada
persona,

identificadas
con el nombre
de cada una de
ellas.

Burndown chart

En la Fig. 22: Burndown chart - H.U.03, se muestra el progreso en la ejecucion de la Historia de

Usuario del presente Sprint en los dias estimados para su desarrollo. El eje X (horizontal) representa las

fechas especificadas en la Tabla 15, en este caso el periodo de tiempo inicia el 21/11/2022 y termina el

23/11/2022. El eje Y (vertical), por el contrario, muestra el nimero total de horas estimadas, el cual se

obtiene a través de una multiplicacion entre el total de dias estimados y las horas que se trabajara por

dia, de manera que para este Sprint son 3 dias y 8 horas diarias de trabajo, presentando como resultado
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un valor de 24 horas que se considerara como el valor maximo de este eje, y acorde transcurran los dias,
el valor de horas se reducira hasta llegar a cero, cumpliendo asi el objetivo del Sprint.
Figura 22

Burndown chart - H.U.03
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Nota. Elaboracién propia

Historia de Usuario 04: Desarrollo del modelo y/o algoritmo de Re-Identificacién de personas
a través de la textura de la vestimenta, utilizando la zona del torso de la misma

La Historia de Usuario H.U.04 que se encuentra en la Tabla 4, indica que se quiere desarrollar un
algoritmo y/o modelo de Re-Identificacion de personas a través de la textura de la vestimenta,
utilizando la zona del torso de la misma, con la ayuda de técnicas de Visién por Computador y Machine
Learning.

En la Fig. 23, muestra el esquema general del funcionamiento del sistema de identificacién de

textura utilizando técnicas no holisticas y su secuencia de ejecucioén de forma resumida.



Figura 23

Esquema general del sistema de identificacion de textura
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La Tabla 16: Historia de Usuario para el desarrollo del modelo y/o algoritmo de Re-Identificacion

de las personas a través de la textura de la vestimenta, utilizando la zona del torso de la misma, se

presenta, de forma detallada, la Historia de Usuario H.U.04 del sistema de Re-Identificacion de la textura

de la vestimenta de una persona, tomando en cuenta el torso de la misma, en la cual se indica los

desarrolladores responsables del sistema, asi como los criterios de aceptacion (validacién) para el

desarrollo del modelo y algoritmo para la de la textura de la vestimenta.
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Tabla 16
Historia de Usuario para el desarrollo del modelo y/o algoritmo de Re-Identificacion de personas a través

de la textura de la vestimenta, utilizando la zona del torso de la misma

Historias de Usuario

Nudmero: H.U.04 Usuario: Usuario

Nombre historia: Definicion y desarrollo del Numero Sprint: 2
algoritmo y/o modelo para la Re-ldentificacidn
las personas a través de la textura de la
vestimenta, utilizando la zona del torso de la

misma
Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Baja
Puntos estimados(dias): 22 Interaccion asignada:1

Desarrolladores responsables: Luis Lignia, Romel Pichucho

Descripcién: Como usuario quiero que el sistema de Re-ldentificacién de personas utilice un modelo
de Machine Learning que tenga como entrada el descriptor de textura de vestimenta de una
persona, para ello, debe utilizar el dataset torsos de personas (esto permite reducir la region de
aprendizaje) utilizando técnicas de Vision por Computadora y como salida se obtendra la
identificacién de personas con la aplicacion de modelos y/o algoritmos de Machine Learning,
mientras se esta grabando el primer video.

Validacidn:

e Se desarrollé un modelo y/o algoritmo para la Re-ldentificacion de la textura de la
vestimenta de una persona, utilizando el torso de la misma, donde se aplicd las métricas de
evaluacién para calcular los resultados obtenidos.

e Se realizaron pruebas con el modelo de LBPU y SVM creados a partir de datasets propios
de distintas personas donde se pudo registrar sus resultados correspondientes a cada
modelo.

e Se seleccioné el modelo que presente el mejor rendimiento (métricas de evaluacion).

Sprint Backlog

En la Tabla 17: Sprint Backlog 04, se especifica las tareas que se realizan durante el desarrollo
del Sprint, asi como los responsables en llevar a cabo cada uno de estos, los dias en los que se planificd
realizar el Sprint, el tiempo estimado en horas y el estado en donde se encuentra cada tarea. Cabe

sefialar que el Sprint Backlog se encuentra finalizado
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Sprint Backlog 04
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Sprint 2

Fecha Inicio

24/11/2022

FechaFin 23/12/2023 Jornada 8 horas

HU ID

Tareas

Horas

Inicio Fin Responsable Estado

H.U.04

Creacién de un
algoritmo para
entrenamiento
del modelo
con el dataset
de torsos de
personas
generados
previamente.

32

24/11/2022 29/11/2022 Luis Lignia Finalizado
Romel
Pichucho

H.U.04

Creacién de un
algoritmo para
la
identificacién
de personas a
través de |la
caracteristica
soft-
biométrica
textura de la
vestimenta en
la zona del
torso de Ia
persona con el
modelo
entrenado vy el
dataset
previamente
generado.

80

30/11/2022 13/12/2022 Luis Lignia Finalizado
Romel
Pichucho

H.U.04

Generacion de
pruebas  del
sistema de
identificacién

de la textura
de la
vestimenta en
el torso de la

40

14/12/2022 20/12/2022 Luis Lignia Finalizado
Romel
Pichucho




HUID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
persona, para 40 14/12/2022 20/12/2022 Luis Lignia Finalizado
calcular el Romel
valor de Pichucho
confianza con
distintos
videos.

H.U.04 Generacion de 24 21/12/2022 23/12/2022 Luis Lignina  Finalizado

la matriz de
confusién y
métricas  de
una clase de
evaluacién del
sistema para
ver su
rendimiento
del
clasificador.

Romel
Pichucho

Burndown chart
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En la Fig. 24: Burndown chart - H.U.05, se muestra el progreso en la ejecuciéon de la Historia de

Usuario del presente Sprint en los dias estimados para su desarrollo. El eje X (horizontal) representa las

fechas especificadas en la Tabla 17, en este caso el periodo de tiempo inicia el 24/11/2022 y termina el

23/12/2022. El eje Y (vertical), por el contrario, muestra el nimero total de horas estimadas, el cual se

obtiene a través de una multiplicacién entre el total de dias estimados y las horas que se trabajara por

dia, de manera que para este Sprint son 22 dias y 8 horas diarias de trabajo, presentando como

resultado un valor de 176 horas que se considerara como el valor maximo de este eje, y acorde

transcurran los dias, el valor de horas se reducira hasta llegar a cero, cumpliendo asi el objetivo del

Sprint.
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Figura 24

Burndown chart - H.U.04
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Resultados del sprint

En esta seccidn, se indica cdmo se desarrolld el sprint y los resultados obtenidos del modelo
desarrollado con el dataset de torsos previamente creado. En este Sprint se divide la persona en 3
partes para realizar la identificacidn de la textura de la vestimenta del torso de una persona a través de
modelos no holisticos (conocidos como DPM, modelo de partes deformables), utilizando LBPU como
descriptor de textura de la vestimenta (del torso) y de SVM como clasificador, mediante la captura de
300 imagenes, por medio de la cdmara 1, para obtener el dataset de torso y crear y entrenar el modelo.

En la Tabla 18: Pseudocddigo del algoritmo DPM para la Re-ldentificacién de personas,

utilizando LBPU como descriptor de textura y SYM como clasificador de personas.
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Tabla 18

Pseudocddigo del algoritmo DPM para la Re-Identificacion de personas, utilizando LBPU como descriptor

de textura y SVM como clasificador de personas (clases)

Algoritmo 2 Algoritmo DPM para la Re-ldentificacion de personas mediante la textura

Entrada:

N NN NNNNRRRRRRRR B B
U hwNRERROWLOONDDULRWNRO

© oYU s wWwNR

// Se va a especificar la ruta de la carpeta en donde se encuentra el dataset
Especificar la carpeta del dataset;
// Va a leer el modelo entrenado del algoritmo de identificacion de textura
Leer el modelo entrenado;
// Va a leer el modelo entrenado del algoritmo de identificacion de textura
Especificar el video;
// Funcion Ipbu() para generar el descriptor de textura LBPU en las imdgenes
function Ibpu(imagenes)
// Se va a calcular la representacion del patron LBP para usarlo posteriormente en
// la construccion del histograma de patrones, y normalizar LBP a LBPU
Generar LBPU de imagenes;
// Se va a mostrar la salida del video aplicando el descriptor LBPU
Mostrar la salida del video LBPU;
// Se va a normalizar el patrén LBPU a LBP
Normalizar LBPU a LBP;
// Se va a retornar el histograma de patrones locales
Retornar LBP;
end function //fin de la funcion Ibpu()

. // Funcion torso() para segmentar a la persona en tres partes (cabeza, torso y piernas),
: // se considera el torso de la persona
: function torso(imagenes)

// Se va a separar el torso de la persona mediante el cdlculo desde donde empieza
// hasta donde termina el mismo

Separar el torso;

// Se va a retornar el torso de la persona, separado de las otras partes (cabeza y piernas)
Retornar el torso;

:end function //fin de la funcion torso()

// El ciclo for se utiliza para recorrer la lista de las carpetas que contienen los torsos

: for (en las imagenes de entrenamiento) to completar la lista do

// Se va a transformar las imdgenes de entrenamiento a escala de grises
Transformar las imagenes a escala de grises;

// Se va a obtener los histogramas de las imdgenes en escala de grises
Obtener los histogramas;

// Se va a agregar etiquetas con un nombre a la lista de imdgenes




Algoritmo 2 Algoritmo DPM para la Re-Identificacion de personas mediante la textura

26:
27:
28:
29:

30
31

32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44.
45:
46:
47:
48:
49:
50:
51:
52:
53:
54:
55:
56:
57:
58:
59:
60:
61:
61:
62:
63:
64:

Agregar las etiquetas a la lista de imagenes;
// Se va a generar el modelo con el clasificador SVM (Mdquinas de Vector Soporte)
Generar el modelo SVM;
end for // fin del ciclo for
. // Funcion dpm() para realizar la identificacion de la textura del torso con el modelo de
. // partes deformables
function dpm()
// El ciclo Mientras se va a repetir siempre y cuando sea verdadero
while:
// Se va a leer cada fotograma del video asignado para la identificacion de la
// textura del torso
Leer fotograma del video asignado;
// Se va a transformar el video a escala de grises
Transformar el video a escala de grises;
// Se va a definir los pardmetros para la identificacion de la textura
Definir los parametros para la identificacion;
// En el ciclo For se almacenan los puntos x, y para el ancho y alto de una
// imagen en los pardmetro del algoritmo de identificacion de la textura, y recorrer
// el video de entrada frame por frame
for (en los puntos x,y para el ancho y alto) to parametros do
// Se va a calcular los histogramas del video de entrada
Calcular los histogramas;
// Se va a transformar los histogramas del video de entrada
Transformar los histogramas;
// Se va a segmentar a la persona en tres partes (cabeza, torso y piernas), se
// considera el torso
Segmentar la persona;
// Se almacenan las imagenes del orso con una dimension de 150 pixeles de
// anchoy alto
Almacenar torso;
// La sentencia if se lleva a cabo, al comparar el valor de confianza 0.64 con
// los videos del dataset
if comparar el valor de confianza then
// Se va a graficar un rectdngulo en el contorno de la persona identificada
Graficar el rectangulo en el contorno de la persona;
// Se va a mostrar el porcentaje de prediccion obtenido en este
// algoritmo, junto al nombre de la persona acorde al dataset
Imprimir el porcentaje de prediccidon y el nombre de la persona;
Else
// Se va a graficar un rectdngulo en el contorno de la persona no identificada

83
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Algoritmo 2 Algoritmo DPM para la Re-Identificacion de personas mediante la textura

65:
66:
67:
68:
69:
70:
71:
72:

Graficar el rectangulo en el contorno de la persona;
// Se va a mostrar a mostrar una etiqueta de desconocido de la persona
// que el algoritmo fallo al identificar
Imprimir desconocido en la persona a identificar;
end if // fin de la sentencia if
end for // fin del ciclo for
end while //fin del ciclo while
end function //fin de la funcion dpm()

Salida:

// Se va a mostrar la salida del video con el porcentaje de prediccion y el nombre de la
// persona en el caso de que lo identifique y como desconocido en el caso de que no
Mostrar la salida del video;

// Se va a imprimir el tiempo de reproduccion del video aplicando el algoritmo de
// identificacion de textura

Imprimir tiempo de reproduccién;

// Se va a imprimir el tiempo de fotogramas por sequndo aplicando el algoritmo de
// identificacion de textura

Imprimir FPS aproximado;

// Se va a imprimir el tiempo de ejecucion aplicando el algoritmo de identificacion de textura
Imprimir tiempo de ejecucion;

// Se va a imprimir el valor de Verdaderos Positivos aplicando el algoritmo de

// identificacion de textura

Imprimir Verdaderos Positivos;

// Se va a imprimir el valor de Verdaderos Negativos aplicando el algoritmo de

// identificacion de textura

Imprimir Verdaderos Negativos;

// Se va a imprimir el valor de Falsos Positivos aplicando el algoritmo de

// identificacion de textura

Imprimir Falsos Positivos;

// Se va a imprimir el valor de Falsos Negativos aplicando el algoritmo de

// identificacidn de textura

Imprimir Falsos Negativos;

Resultados de las tareas de la Historia de Usuario 03

Para la creaciéon de dataset torso se utilizd los videos de la Fig. 17 que se grabaron para la

captura de rostros en el Sprint 01, pero ademas se utilizé para la segmentacién del torso de la persona 'y

crear el dataset de torsos. La Fig. 25, muestra las carpetas generadas de las imagenes del torso de las
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personas, capturadas por la primera cdmara, dichas imagenes estdn normalizadas y poseen un tamafio
estandar de 150 pixeles de alto y ancho, a fin de eliminar variaciones relacionadas con la iluminacidn,
tamafio, ruido, entre otras, (Sharif et al., 2010). Cada una de las clases que se muestra en esta figura,
posee 300 imagenes de rostros de una persona en especifico, formando 6 clases: Diego, Grace, Herndn,
José, Luis, Pablo. De esta manera se tiene un total de 1800 imagenes de todas las clases para el
entrenamiento del modelo.

Figura 25

Carpetas e imdgenes del torso

> = I . . . .
fotro_144jpg rotro_145pg fotro_146jpg fotro_147pg fotro_148jpg

Grace

Hernan . . . .
rotro_156jpg rotro_157jpg rotro_158jpg rotro_159jpg fotro_160jpg

- . l I . .

Luis rotro_168jpg rotro_169jpg rotro_170jpg rotro_171jpg rotro_172,jpg

Pablo I I l . .
rotro_180jpg rotro_181pg rotro_182,jpg rotro_183jpg rotro_184.,jpg

Nota. Se muestran las carpetas y en b) las imagenes de torsos pertenecientes a cada persona (clase).
(Elaboracién propia)

Resultados de las tareas de la Historia de Usuario 04

En la Fig. 26, se muestra el procesamiento de imagenes para la identificacion de torsos de la
persona, para ello, se toma la imagen original, se transforma a escala de grises y se codifica a LBPU, para
obtener el descriptor de textura del torso y se aplica el modelo de Machine Learning para obtener la
etiqueta de identificacion de la persona, y almacena el modelo creado con el dataset de imagenes de
torsos de las clases en un archivo xml, y este archivo se utiliza para la identificacion del torso de

personas mediante el modelo entrenado anteriormente.
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Figura 26

Procesamiento de imdgenes del torso

a) b) J

Nota. En a) se muestra la imagen original, en b) se muestra la imagen en escala de grises y en c) el

descriptor LBPU.

Luego de obtener el modelo de textura se ejecuta el sistema de Re-ldentificacidn de personas
utilizando el algoritmo descrito en la Tabla 18, para lograr la identificacién de la persona al usar la
camara 2, y determinar la etiqueta respectiva, junto a su valor de confianza de prediccién del modelo

(Fig. 27).
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Figura 27

Identificacion de textura del torso

|8 RE-IDENTIFICACION DE TEXTURA CAMARA 2 o X

Luego de la ejecucion del sistema y de obtener el porcentaje del valor de confianza 94.32% de
prediccion, el algoritmo asigna la etiqueta de prediccién de la persona de acuerdo al dataset creado, en
este caso fue la clase Luis.

Luego de ejecutar el sistema se procede a obtener las métricas de evaluacion que se muestra en
la Fig. 28 matriz de confusién de forma grafica con sus respectivos valores, para determinar cuantas
veces el sistema predijo que la persona es conocida y cuantas veces no lo es, para ello se generd un
mapa de calor, posteriormente se utilizan las métricas de evaluacion indicadas en la Tabla 1, y presentar

los resultados en la Tabla 19.
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Figura 28
Matriz de confusion de los resultados del algoritmo de identificacion de textura con 3 rutas distintas para

la misma persona

Matriz de Confusién de Re-identificacion de textura (Camara 1) Matriz de Confusién de Re-identificacién de textura (Cémara 1) Matriz de Confusién de Re-identificacion de textura lCamara l)

Verdadero ﬂ—‘ l Verdadero H Verdadero
Falso

Falso { 1 Falso
Verdadero Falso Verdadero Falso Verdadero Falso
Métricas: accuracy=0.7176;recall=0.9934;precision=0.7143 Métricas: accuracy=0.7592; recal\ 0 9857;precision=0.7582 Métricas: accuracy=0,7278; recaH 0.9917;precision=0.7273

a) c)

Nota. Matriz de confusion de los resultados del algoritmo de identificacidn textura con 3 rutas distintas

para la misma persona, en a) primera ruta, en b) segunda rutay c) tercera ruta.

En la Fig. 28 los datos de las celdas (1,1) y (2,2) representan resultados concretos de Verdadero y
Falso cuando el sistema predice de manera correcta, mientras que los valores de las celdas (1,2) y (2,1)
muestran dos tipos de resultados, el primero, si es Verdadero es etiquetado como Falso (FN), y el
segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).
Tabla 19
Resultados, pruebas realizadas del algoritmo de Identificacion de personas mediante identificacion de la

textura del torso con tres poses distintas u oclusiones

Clasificador Meétricas Primeraruta Segundaruta Terceraruta Promedio
SVM Accuracy 0.7176 0.7592 0.7278 0.7348 + 0.0216
Recall 0.9934 0.9857 0.9917 0.9902 + 0.0040
Precision 0.7143 0.7582 0.7273 0.7332 + 0.0225

Los resultados obtenidos del sistema de Re-ldentificacion de la persona varian de acuerdo a la

postura de la persona, dichas variaciones suceden cuando la persona esta con el teléfono en la mano o
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alguna oclusion del torso, el ambiente, en donde, estd ubicada la cdmara, ya sea la iluminacion, ruido,
enfoque de la cdmara, entre otros, Ademas, las cdmaras son estaticas y no da seguimiento a la personay
a su pose.

Nota: Al finalizar este Sprint no se encontrd inconvenientes para cumplir con los requerimientos
establecidos, al obtener buenos resultados en la evaluacion de las métricas aplicadas en las pruebas
realizadas.

Sprint 03: Deteccion y Re-Identificacion de la vista posterior de las personas a través de la caracteristica
soft-biométrica textura de la vestimenta, mientras estd grabando el segundo video

Para el desarrollo del Sprint 03, se tomd en cuenta la Historia de Usuario H.U.05 que se
encuentra en la Tabla 4, en donde se indica que se debe detectar y Re-ldentificar la vista posterior de
una persona, utilizando técnicas No Holisticas para la deteccion del torso de la persona (region de
interés), y Re-ldentificar a la persona a través de la textura de la vestimenta en la zona de interés.

En la Fig. 29, se muestra el esquema general del funcionamiento del sistema de Re-Identificacion

de textura del torso con la cdmara 2 que enfoca la parte posterior del torso de la persona.



90

Figura 29

Esquema general del sistema de Re- identificacion de textura en la cdémara 2

Camara 2 y ‘

Localizacién de la
Persona no persona, tamafio y pose

identificada

Cuerpo alineadas

_ 5o | Vector de
identificada caracteristicas

por el torso

Persona no

identificada

Historias de Usuario Detalladas

La Tabla 20: Historia de usuario de deteccion y Re-ldentificacién de la vista posterior de las
personas a través de la caracteristica soft-biométrica textura de la vestimenta, mientras se estd
grabando el segundo video, se presenta, de forma detallada, la Historia de Usuario H.U.05 del sistema
de Re-ldentificacidn de la vista posterior de las personas, a través de la caracteristica soft-biométrica,
textura de la vestimenta, mientras estd grabando el segundo video, en la cual se indica los
desarrolladores responsables del sistema, asi como los criterios de aceptacion (validacion) para el

desarrollo del modelo y algoritmo para la identificacién de la textura de la vestimenta.
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Tabla 20
Historia de usuario de deteccion y Re-ldentificacion de la vista posterior de las personas a través de la

caracteristica soft-biométrica, la textura de la vestimenta, mientras estd grabando el segundo video

Historias de Usuario

Numero: H.U.05 Usuario: Usuario

Nombre historia: Deteccion y Re-ldentificacion Numero Sprint: 3
de personas a través de su vista posterior

mediante la textura de la vestimenta con

técnicas No Holisticas

Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Baja

Puntos estimados(dias): 15 Interaccidn asignada:1

Desarrolladores responsables: Luis Lignia, Romel Pichucho

Descripcidon: Como usuario quiero que el sistema realice la detecciéon y Re-ldentificacidon de
personas a través de su vista posterior, mediante la caracteristica soft-biométrica textura de la
vestimenta, mientras estd grabando el segundo video.

Validacién:

e Deteccidn y Re-ldentificacion de personas a través de la su vista posterior por medio de la
textura de la vestimenta, mientras estd grabando el segundo video, donde se aplicé las
métricas de evaluacidn para calcular los resultados obtenidos.

e Serealizaron pruebas con los modelos creados anteriormente a partir de datasets propios
de distintas personas donde se pudo registrar sus resultados correspondientes a cada
modelo.

e Se selecciond el modelo que presenta el mejor rendimiento (métricas de evaluacion).

Sprint Backlog

En la Tabla 21: Sprint Backlog 05, se especifica las tareas que se realizaron durante el desarrollo
del Sprint, asi como los responsables en llevar a cabo cada uno de estos, los dias en los que se planificd
realizar el Sprint, el tiempo estimado en horas y el estado en cada tarea se encuentra actualmente. Cabe

sefialar que el Sprint Backlog se encuentra finalizado.
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Sprint Backlog 05
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Sprint 3

Fecha Inicio

26/12/2022 Fecha Fin 13/01/2023 Jornada 8 horas

HU ID

Tareas

Horas Inicio Fin Responsable Estado

H.U.05

Generacion
de pruebas
del sistema
de
identificaciéon
de la textura
de la
vestimenta
aplicadoenla
parte trasera
de la
persona,
para calcular
el valor de
confianza
con distintos
videos.

96 09/01/2023 10/01//2023 Luis Lignia Finalizado
Romel
Pichucho

H.U.05

Generacion
de la matriz
de confusion
y métricas de
una clase de
evaluacién
del sistema
para ver su
rendimiento
del
clasificador.

24 11/01/2023 13/01/2023 Luis Lignia Finalizado
Romel
Pichucho

Burndown chart

En la Fig. 30: Burndown chart - H.U.05, se muestra el progreso efectuado en los dias estimados

para el desarrollo del presente Sprint. El eje X representa las fechas especificadas en la Tabla 21, en este

caso el intervalo de tiempo inicia el 26/12/2022 y termina el 13/01/2023. El eje Y por el contrario,
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muestra el numero total de horas estimadas, el cual se obtiene a través de una multiplicacién entre el
total de dias estimados y las horas que se trabajara por dia, de manera que para este Sprint son 15 dias y
8 horas diarias, presentando como resultado un valor de 120 horas que se considerara el valor maximo
de este eje, y acorde transcurran los dias, el valor de horas se reducird hasta llegar a cero, cumpliendo
asi el objetivo del Sprint.

Figura 30

Burndown chart - H.U.05

Burndown chart - H.U.05
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Resultados del sprint

Los resultados obtenidos en el Sprint son la deteccidn y Re-ldentificacién de una persona,
mediante la cdmara 2, utilizando la técnica no holistica, DPM, para detectar el torso y con el codificador
LBPU obtener el descriptor de textura aplicado a la regidn de interés, y utilizar el modelo SVM para la

Re-ldentificacidn de la persona a través de la textura de la vestimenta, como se observa en la Fig. 31.
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Figura 31

Identificacion de textura de la parte posterior del torso utilizando la cdmara 2

B RE-IDENTIFICACION DE TEXTURA CAMARA 2

o

En la Fig. 31 el valor de confianza que se obtuvo en la ejecucidn del algoritmo de identificacién
de textura de la parte posterior del torso de una persona fue de 46.67% de prediccidn, junto a la
etiqueta correspondiente al nombre de la persona de acuerdo al dataset creado, para este caso fue la
clase Luis.

Luego de ejecutar el sistema de Re-ldentificacién, con la cdmara 2 se captura el torso posterior
de la persona, se detecta e identifica una persona a través del uso de la caracteristica Soft-biométrica
textura de la vestimenta y se obtienen los resultados del sistema registrados en la Fig. 32 matriz de
confusion. Estos resultados permiten conocer la cantidad de veces que el sistema predice la
identificacién de una persona y las veces que no la identifica, posteriormente se utilizan las métricas de

evaluacién indicadas en la Tabla 1 cuyos resultados se presentan en la Tabla 22.
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Figura 32

Matriz de confusion de los resultados del algoritmo de Re-Identificacion de textura, con 3 rutas distintas

Matriz de Confusidn de Re-identificacion de textura (Camara 2‘)n

Matriz de Confusion de Re-identificacion de textura (Camara 2)

Matriz de Confusion de Re-identificacion de textura (Cdmara 2)

Verdadero 7 0 Verdadero 6 3 Verdadero 5 3
w )
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»
»
Verdadero Falso » Verdadero falso Verdadero Falso
Métricas: accuracy=0.6682;recall=1.0000;precision=0.6667 Métricas: accuracy=0.7210;recall=0.9882;precisién=0.7261 Métricas: accuracy=0.7250;recall=0.9854;precision=0.7181
a) b) <)

Nota. Matriz de confusidn de los resultados del algoritmo de Re-lIdentificaciéon de textura, con 3 rutas

distintas en a) ruta 1, en b) ruta 2 y en c) ruta 3. (Elaboracidn propia)

En la Fig. 32 los datos de las celdas (1,1) y (2,2) representan resultados concretos de Verdadero y
Falso cuando el sistema predice de manera correcta, mientras que los valores de las celdas (1,2) y (2,1)
muestran dos tipos de resultados, el primero, si es Verdadero es etiquetado como Falso (FN), y el
segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).
Tabla 22
Resultados, pruebas realizadas del algoritmo de Identificacion de personas mediante identificacion de la

textura del torso con tres poses distintas u oclusiones.

Clasificador Meétricas Primera Ruta Segunda Ruta Tercera Ruta Promedio
SVM Accuracy 0.6682 0.7210 0.7250 0,7047 + 0.0317
Recall 1 0.9882 0.9854 0.9912 + 0.0077
Precision 0.6670 0.7261 0.7181 0.7037 + 0.0320

En la Tabla 22, se muestra el resultado de cada una de las métricas de evaluacién, Accuracy,

Recall y Precision, obtenidas en la ejecucion del algoritmo de identificacidn de la vista posterior de las
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personas mediante la textura del torso, obtenida cuando una persona avanza caminando por una de las
tres rutas determinadas.

Nota: Al finalizar este Sprint no se encontré inconvenientes para cumplir con los requerimientos
establecidos, al obtener buenos resultados en la evaluacion de métricas aplicadas en las pruebas
realizadas.

Las pruebas aplicadas al sistema de Re-ldentificacidn de personas, mediante el reconocimiento
de la textura de la vestimenta, descritas en este capitulo, se realizaron sobre una misma persona que
camina por 3 rutas distintas en un mismo escenario. Los resultados obtenidos de estas pruebas se
evaluaron por medio de la métrica Accuracy, debido a que mide el porcentaje de predicciones correctas
sobre el nUmero total de instancias evaluadas, la cual se ha convertido en una de las métricas de
evaluacién mas utilizadas en la practica de clasificacidn binaria o multiclase (Hossin & Sulaiman, 2015) y
como resultado de la aplicacion de esta métrica se obtuvo el 70.47 + 3,17 %, porcentaje que comparado
con los valores minimos y maximos de la literatura cientifica se encuentra en el rango del 63.7% (Islam
etal., 2017) al 73.9% (Gao et al., 2020), lo permite demostrar que el porcentaje obtenido a través del

sistema de Re-ldentificacidn propuesto estd dentro de los pardametros de prediccidon aceptados.
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Capitulo IV
Validacion del sistema
Este capitulo aborda los experimentos que se han llevado a cabo con el fin de validar el sistema
de Re-ldentificacion de personas usando caracteristicas Biométricas: facial y caracteristicas Soft-
biométricas: la textura de la vestimenta usando técnicas de Vision por Computadora y modelos y/o
algoritmos de Machine Learning, para lo cual, se parte de una descripcién del marco de evaluacién, para
luego calcular las métricas de evaluacidn descritas en el capitulo 3 Tabla 1 y Fig. 10 y por ultimo analizar

los resultados obtenidos.

Marco de Evaluacion

Las pruebas del sistema de Re-Identificacion de personas se realiza en dos instancias: i) la
Identificacién de personas mediante el rostro (a través de la Cdmara 1) y ii) la deteccién y Re-
Identificacion de personas mediante la textura de la vestimenta (a través de la Cdmara 2), segmentando

el torso de una persona (a través de DPM).

El sistema trabaja en forma paralela, utilizando tres procesadores, con la primera cdmara se
detecta a una persona, se identifica el rostro de la persona, utilizando el procesador 1, luego se
segmenta el torso de la persona, se crea el dataset de torsos, se obtiene el descriptor de textura de la
vestimenta, se crea y entrena el modelo de textura de la vestimenta, utilizando el procesador 2 y con la
segunda camara, utilizando el procesador 3, se detecta y Re-ldentifica al individuo, a través del modelo
de textura previamente creado. Para realizar este proceso se utilizan los videos generados de distintas

personas en varios escenarios contiguos de la ESPE Sede Latacunga, descritos en el capitulo 3, Fig. 17.

Aplicacion de las métricas de evaluacidén
La métrica de evaluacién que se emplea en esta seccién para las pruebas es Accuracy, que al ser

una métrica de exactitud, evalla todos los datos de la matriz de confusion, (Hossin & Sulaiman, 2015), y
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mediante el uso del hardware descrito en el capitulo 3, Tabla 7 se obtendran los resultados del
porcentaje de identificacion de personas.
Pruebas del algoritmo de identificacion facial y Re-ldentificacion de textura del torso

Las pruebas del sistema de Re-Identificacion de personas se llevaron a cabo a través del uso de 3
procesadores, los cuales ejecutan diferentes funciones, en distintos espacios de memoria, es decir, los
procesadores ejecutan las tareas en forma paralela, como se indica en la Fig. 33.
Figura 33

Multiprocesamiento
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Generacién de Re-identificacion
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entrenamiento

Identificacién
facial

Para realizar las pruebas se tomd 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 pasilloy en
segundo lugar, se graba un video de la persona caminando de espaldas, con respecto a la cdmara 2,

como se observa en la Fig. 34.
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Figura 34

Salida de videos del sistema de Re-ldentificacion de la clase Alex
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Nota. Salida de videos del sistema de Re-Identificacidn de la clase: Alex: a) Salida de la cdmara 1: deteccidn
e identificacion de la clase Alex mediante el reconocimiento del rostro y en b) Salida de la cdmara 2:

detecta y Re-ldentifica a la clase Alex, a través de la textura de la vestimenta del torso.

Por medio de la ejecucidn del sistema de Re-ldentificacidon de personas (Fig.35 y Fig.36) se
procedid a obtener los datos para generar la matriz de confusidn por cada clase. La Fig. 35 muestra
tanto el porcentaje de prediccion, como la etiqueta correspondiente al nombre de la persona de
acuerdo al dataset creado de la identificacion del rostro de 5 clases: Alex, Diego, Angel, Flor y Jhon,

haciendo referencia a la salida de la camara 1.
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Figura 35

Clases de la primera camara de identificacion facial
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La Fig. 36 muestra tanto el porcentaje de prediccion, como la etiqueta correspondiente al
nombre de la persona de acuerdo al dataset creado de la Re-ldentificacion de la textura de la vestimenta
del torso de 5 clases: Alex, Diego, Angel, Flor y Jhon, haciendo referencia a la salida de la cdmara 2.
Figura 36

Clases de la segunda cdmara de Re-Identificacion de torso

%X: 79.01 Alex

Clase: Alex Clase: Diego Clase: Angel Clase: Flor Clase: Jhon
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A continuacion, se muestra la matriz de confusion, el calculo de la métrica de evaluacidn
Accuracy y el porcentaje de prediccidn por cada una de las clases ilustradas tanto en la Fig. 35 como en
la Fig. 36, las cuales fueron efectuadas en dos escenarios y con tres rutas diferentes.

La Tabla 23: Matriz de confusidn de la Re-ldentificacidn de la clase Alex, con tres rutas distintas,
muestra los datos obtenidos de la matriz de confusion, en donde, la columna camara 1 asi como camara
2 se corresponden a una de las rutas que recorre la clase Alex, los datos de color azul representan
resultados concretos de Verdadero y Falso, cuando el sistema predice de manera correcta, mientras que
los valores de color rojo muestran los otros dos tipos de resultados, el primero, si es Verdadero es
etiquetado como Falso (FN), y el segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).

Tabla 23

Matriz de confusidn de la Re-Identificacion de la clase Alex, con tres rutas distintas

Camara 1 Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
Primera ruta de la clase Alex
POSITIVOS 78 (VP) 0 (FP) 123 (VP) 35 (FP)
NEGATIVOS 16 (FN) 1(VN) O(FN) 19(VN)
Segunda ruta de la clase Alex
POSITIVOS 45 (VP) 0 (FP) 125 (VP) 56 (FP)
NEGATIVOS 17(FN) 0(VN) 0(FN) 6(VN)
Tercera ruta de la clase Alex
POSITIVOS 49 (VP) 0 (FP) 155 (VP) 68 (FP)
NEGATIVOS 19(FN) 28(VN) O(FN) 3(VN)

La Tabla 24: Matriz de confusidn de la Re-Identificacion de la clase Diego, con tres rutas
distintas, muestra los datos obtenidos de la matriz de confusién, en donde, la columna camara 1 asi
como camara 2 se corresponden a una de las rutas de la clase Diego, los datos de color azul representan
resultados concretos de Verdadero y Falso cuando el sistema predice de manera correcta, mientras que
los valores de color rojo muestran dos tipos de resultados, el primero, si es Verdadero es etiquetado

como Falso (FN), y el segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).
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Tabla 24

Matriz de confusion de la Re-Identificacion de la clase Diego, con tres rutas distintas

Camara 1 Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
Primera ruta de la clase Diego
POSITIVOS 199 (VP) 0 (FP) 120 (VP) 50(FP)
NEGATIVOS 10 (FN) 0(VN) O(FN) 26(VN)
Segunda ruta de la clase Diego
POSITIVOS 64 (VP) 0 (FP) 135 (VP) 62(FP)
NEGATIVOS 19(FN) 84(VN) O(FN) 18(VN)
Tercera ruta de la clase Diego
POSITIVOS 73 (VP) 0 (FP) 91 (VP) 5 (FP)
NEGATIVOS 17(FN) 36(VN) O(FN) 14(VN)

La Tabla 25: Matriz de confusién de la Re-Identificacién de la clase Angel, con tres rutas
distintas, muestra los datos obtenidos de la matriz de confusién, en donde, la columna camara 1 asi
como camara 2 se corresponden a una de las rutas que recorre la clase Angel, los datos de color azul
representan resultados concretos de Verdadero y Falso cuando el sistema predice de manera correcta,
mientras que los valores de color rojo muestran dos tipos de resultados, el primero, si es Verdadero es
etiquetado como Falso (FN), y el segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).

Tabla 25

Matriz de confusidn de la Re-Identificacion de la clase Angel, con tres rutas distintas

Camara 1 Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
Primera ruta de la clase Angel
POSITIVOS 151 (VP) 1(FP) 95 (VP) 61 (FP)
NEGATIVOS 19(FN) 0(VN) O(FN) 45(VN)
Segunda ruta de la clase Angel
Camara 1 Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 81 (VP) 0 (FP) 91 (VP) 56 (FP)
NEGATIVOS 17(FN) 41(VN) O(FN) 3(VN)

Tercera ruta de la clase Angel
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Camara l Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 92 (VP) 3 (FP) 105 (VP) 42(FP)
NEGATIVOS 18 (FN) 17(VN) 0(FN) 32(VN)

La Tabla 26: Matriz de confusidon de la Re-ldentificacion de la clase Flor, con tres rutas distintas,
muestra los datos obtenidos de la matriz de confusion, en donde, la columna camara 1 asi como camara
2 se corresponden a una de las rutas que recorre la clase Flor, los datos de color azul representan
resultados concretos de Verdadero y Falso cuando el sistema predice de manera correcta, mientras que
los valores de color rojo muestran dos tipos de resultados, el primero, si es Verdadero es etiquetado
como Falso (FN), y el segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).

Tabla 26

Matriz de confusion de la Re-Identificacion de la clase Flor, con tres rutas distintas

Camara 1l Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
Primera ruta de la clase Flor
POSITIVOS 117 (VP) 0 (FP) 115 (VP) 10 (FP)
NEGATIVOS 13(FN) (VN) 0(FN) 10(VN)
Segunda ruta de la clase Flor
POSITIVOS 61 (VP) 0 (FP) 112 (VP) 26(FP)
NEGATIVOS 16 (FN) 38(VN) O(FN) 58(VN)
Tercera ruta de la clase Flor
POSITIVOS 137 (VP) 0 (FP) 123 (VP) 15(FP)
NEGATIVOS 45FN) 32(VN) 0(FN) 32(VN)

La Tabla 27: Matriz de confusidn de la Re-Identificacion de la clase Jhon, con tres rutas distintas,
muestra los datos obtenidos de la matriz de confusion, en donde, la columna camara 1 asi como camara
2 se corresponden a una de las rutas que recorre la clase Jhon, los datos de color azul representan

resultados concretos de Verdadero y Falso cuando el sistema predice de manera correcta, mientras que
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los valores de color rojo muestran dos tipos de resultados, el primero, si es Verdadero es etiquetado
como Falso (FN), y el segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).

Tabla 27

Matriz de confusion de la Re-ldentificacion de la clase Jhon, con tres rutas distintas

Camara 1l Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
Primera ruta de la clase Jhon
POSITIVOS 152 (VP) 0 (FP) 185 (VP) 55 (FP)
NEGATIVOS 17 (FN) 0(VN) 0(FN) 5(VN)
Segunda ruta de la clase Jhon
POSITIVOS 89 (VP) 0 (FP) 139(VP) 97(FP)
NEGATIVOS 13 (FN) 17(VN) O(FN) 25(VN)
Tercera ruta de la clase Jhon
POSITIVOS 99 (VP) 0 (FP) 144(VP) 5 (FP)
NEGATIVOS 19 (FN) 65(VN) O(FN) 71(VN)

La cantidad de imagenes variaran por cada clase, esto se debe a los escenarios donde fueron
grabados los videos. No todos los videos tendran la misma cantidad de detecciones de la persona debido
a los problemas de iluminacion o ruido que se presentan en el entorno. Cabe recalcar que, el dataset
generado de cada clase posee 300 imagenes.

Una vez obtenidos los datos de la matriz de confusion se realiza el cdlculo del porcentaje de
exactitud del modelo, es por ello que se utiliza la métrica Accuracy para los dos casos que son: la
identificacidn facial y Re-Identificacién de la textura de la vestimenta en el torso de 5 personas, clase:
Alex, Diego, Angel, Flor y Jhon, descritas en la Tabla 28 y Tabla 29.

La métrica Accuracy esta definida por la siguiente ecuacion:

VP+VN

accuracy = ——— (1)
VP+VN+FP+FN

En la Tabla. 4.6: Resultados de las tres rutas de las 5 clases mediante la identificacion facial,

muestra los datos de la evaluacién de la métrica Accuracy de los 2 escenarios de ejecucidon mediante la
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identificacion facial de las 5 clases: Alex, Diego, Angel, Flor y Jhon, empleando la Ecuacién 1, en donde,
se realizaron 5 mediciones por cada escenario y en tres rutas diferentes, a fin de obtener el promedio y
la desviacién estandar de cada medicién.

Tabla 28

Resultados de las tres rutas de las 5 clases mediante la identificacion facial

Clase Alex
Clasificador/ Meétricas Primeraruta Segundaruta Terceraruta Promedio
Descriptor/
Algoritmo
Accuracy 0.8316 0.7250 0.8020 0.7862 + 0.0550
Haar Clase Diego
Cascade/ Accuracy 0.9521 0.8862 0.8650 0.9011 + 0.0454
LBPH/ Clase Angel
ViolaJones  Accuracy 0.8830 0.8777 0.8385 0.8664 + 0.0243
Clase Flor
Accuracy 0.9000 0.8609 0.7897 0.8502 + 0.0559
Clase Jhon
Accuracy 0.8994 0.8908 0.8962 0.8954 + 0.0043

En la Tabla. 29: Resultados de las tres rutas de las 5 clases mediante Re-Identificacion de
textura, muestra los datos de la evaluaciéon de la métrica Accuracy de los 2 escenarios de ejecucién
mediante la Re-ldentificacidn de la textura de la vestimenta en el torso de las 5 clases: Alex, Diego,
Angel, Flor y Jhon, empleando la Ecuacién 1, en donde, se realizaron 5 mediciones por cada escenario y

en tres rutas diferentes, a fin de obtener el promedio y la desviacién estandar de cada medicidn.
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Resultados de las tres rutas de las 5 clases mediante Re-Identificacion de textura

Clase Alex
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Clasificador/ Métricas
Descriptor

Primera ruta

Segundaruta Terceraruta

Promedio

Accuracy 0.8023 0.7005 0.6991 0.8954 + 0.0591
SVMm/ Clase Diego
LBPH Accuracy 0.7449 0.7116 0.9545 0.7999 + 0.1316
Clase Angel
Accuracy 0.6965 0.6267 0.7654 0.6962 + 0.0693
Clase Flor
Accuracy 0.9259 0.8673 0.9118 0.9016 £+ 0.0305
Clase Jhon
Accuracy 0.7755 0.6284 0.9773 0.7937 + 0.1751

Por ultimo, una vez obtenido el promedio y la desviacidn de la métrica Accuracy tanto en la

identificacion facial como en la Re-ldentificacidn de la textura de la vestimenta en el torso de las 5

clases: Alex, Diego, Angel, Flor y Jhon, se procede a calcular el promedio del porcentaje de prediccion,

como se muestra en la Tabla 30 y Tabla 31.

En la Tabla 30: Resultados de las pruebas sobre Identificacidn de personas a través del rostro de

5 clases, muestra el nombre de la clase, el escenario, la caracteristica a identificar, la prediccién, el

resultado tanto esperado como obtenido, el porcentaje de prediccién y el promedio de identificacion de

las 5 clases: Alex, Diego, Angel, Flor y Jhon. Estos datos fueron adquiridos mediante la ejecucién del

sistema en un entorno controlado.

Tabla 30

Resultados de las pruebas sobre Identificacion de personas a través del rostro de 5 clases

Clase Escenario Caracteristica Prediccion Resultado Resultado Porcentaje de
biométrica esperado Obtenido prediccion

Alex Camaral Rostro Identificado Alex Alex 0.7862 £+ 0.0550

Diego Camaral Rostro Identificado Diego Diego 0.9011 £+ 0.0454




Clase Escenario Caracteristica Prediccion Resultado Resultado Porcentaje de
biométrica esperado Obtenido prediccion
Angel Cémara1l Rostro Identificado Angel Angel 0.8664 + 0.0243
Flor Céamara 1l Rostro Identificado Flor Flor 0.8502 + 0.0559
Jhon  Camaral Rostro Identificado Jhon Jhon 0.8954 + 0.0043

PROMEDIO

0.8598 + 0.0369
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El promedio de identificacion facial que se muestra en la Tabla anterior es del 85.98 + 3.69 %,

este porcentaje significa que de cada 100 individuos se reconoce 85 personas, por lo tanto, la

identificacion del rostro oscila entre el 78% y el 89%, correspondientes a la minima y maxima predicciéon

respectivamente.

En la Tabla 31: Resultados de las pruebas sobre Re-Identificacion de personas, a través de la

textura de la vestimenta en el torso de 5 clases, muestra el nombre de la clase, el escenario, la

caracteristica a identificar, la prediccion, el resultado tanto esperado como obtenido, el porcentaje de

prediccion y el promedio de identificacién de las 5 clases: Alex, Diego, Angel, Flor y Jhon. Estos datos

fueron adquiridos mediante la ejecucion del sistema en un entorno controlado.

Tabla 31

Resultados de las pruebas sobre Re-ldentificacion de personas, a través de la textura de la vestimenta en

el torso de 5 clases

Clase Escenario Caracteristica Prediccion Resultado Resultado Porcentaje de
biométrica esperado Obtenido prediccion
Alex  Cdmara 2 Textura Identificado Alex Alex 0.8954 + 0.0591
Diego Camara 2 Textura Identificado Diego Diego 0.7999 + 0.1316
Angel Cémara?2 Textura Identificado Angel Angel 0.6962 + 0.0693
Flor Cdmara 2 Textura Identificado Flor Flor 0.9016 + 0.0305
Jhon  Cadmara 2 Textura Identificado Jhon Jhon 0.7937 £ 0.1751

PROMEDIO

0.8173 £ 0.0931

El promedio de identificacion de textura de la vestimenta que se muestra en la Tabla anterior es

del 81.73 + 9.31 %, este porcentaje significa que de cada 100 individuos se reconoce 81 personas, por
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lo tanto, la identificacidn de la textura de la vestimenta oscila entre el 69% y el 90%, correspondientes a
la minima y maxima prediccion respectivamente.
Identificacién de errores

Al realizar pruebas al sistema con diferentes videos se encontré inconsistencias en la
identificacién facial, puesto a que presentd una gran cantidad de Falsos Negativos en la prediccién del
modelo, graficando un rectangulo con la etiqueta de desconocido en donde no se encuentra ninguna
persona, como se muestra en la Fig. 37, de esta manera se reduce el porcentaje de prediccion del
sistema.
Figura 37
Errores de la identificacion facial

%x: 50.90 Alex ‘:r

Desconocido

Para la correccion de los errores se procedié a ajustar los parametros del algoritmo de Viola
Jones tales como el factor de escala, los vecinos del tamafio de enfoque, a fin de ejecutar una vez mas el
sistema y comprobar que los errores fueron corregidos. Es asi que se genera de nuevo la matriz de
confusion de identificacion facial y se verifica con los valores de Falsos Negativos de la matriz anterior,

presentando una disminucién de los mismos al ajustar el algoritmo.
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En la Fig. 38, se presentan dos filas de imagenes, la primera los resultados de identificacion facial
antes del ajuste del algoritmo y otra cuando el algoritmo fue ajustado. Mediante este ajuste se resuelve
el problema de Falsos Negativos que se presentaban durante la ejecucidn del sistema.

Figura 38

Salida del video de identificacion facial

Desconocido

-

Nota. Salida del video de identificacion facial, en a) se muestran el algoritmo de identificacidn facial sin
ajustar y en b) se muestra el algoritmo de identificacion facial ajustado. (Elaboracién propia)
Resultados con el algoritmo ajustado y dataset ajustado

La Tabla 32: Matriz de confusidon de la Re-ldentificacion de la clase Alex, con tres rutas distintas,
muestra los datos obtenidos de la matriz de confusion, en donde, la columna camara 1 asi como camara
2 se corresponden a una de las rutas que recorre la clase Alex, los datos de color azul representan
resultados concretos de Verdadero y Falso, cuando el sistema predice de manera correcta, mientras que
los valores de color rojo muestran los otros dos tipos de resultados, el primero, si es Verdadero es

etiquetado como Falso (FN), y el segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).
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Tabla 32

Matriz de confusidn de la Re-Identificacion de la clase Alex, con tres rutas distintas

Camara 1 Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
Primera ruta de la clase Alex
POSITIVOS 78 (VP) 0 (FP) 123 (VP) 15 (FP)
NEGATIVOS 1 (FN) 1(VN) 0(FN) 10(VN)
Segunda ruta de la clase Alex
POSITIVOS 45 (VP) 0 (FP) 126 (VP) 16 (FP)
NEGATIVOS O(FN) 0(VN) O(FN) 1(VN)
Tercera ruta de la clase Alex
POSITIVOS 49 (VP) 0 (FP) 155 (VP) 18 (FP)
NEGATIVOS 0 (FN) 28(VN) O(FN) 3(VN)

La Tabla 33: Matriz de confusién de la Re-Identificacidon de la clase Diego, con tres rutas
distintas, muestra los datos obtenidos de la matriz de confusién, en donde, la columna camara 1 asi
como camara 2 se corresponden a una de las rutas que recorre la clase Diego, los datos de color azul
representan resultados concretos de Verdadero y Falso, cuando el sistema predice de manera correcta,
mientras que los valores de color rojo muestran los otros dos tipos de resultados, el primero, si es
Verdadero es etiquetado como Falso (FN), y el segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).

Tabla 33

Matriz de confusion de la identificacion facial y Re-ldentificacion de la clase Diego, con tres rutas distintas

Camara 1l Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
Primera ruta de la clase Diego
POSITIVOS 199 (VP) 0 (FP) 120 (VP) 19(FP)
NEGATIVOS 0 (FN) 0(VN) O(FN) 26(VN)
Camara l Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
Segunda ruta de la clase Diego
POSITIVOS 64 (VP) 0 (FP) 135 (VP) 13(FP)
NEGATIVOS O(FN) 84(VN) O(FN) 18(VN)

Tercera ruta de la clase Diego
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Camara l Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 73 (VP) 0 (FP) 91 (VP) 5 (FP)
NEGATIVOS 1(FN) 36(VN) 0(FN) 14(VN)

La Tabla 34: Matriz de confusién de la Re-Identificacién de la clase Angel, con tres rutas
distintas, muestra los datos obtenidos de la matriz de confusion, en donde, la columna cdmara 1 asi
como camara 2 se corresponden a una de las rutas que recorre la clase Angel, los datos de color azul
representan resultados concretos de Verdadero y Falso, cuando el sistema predice de manera correcta,
mientras que los valores de color rojo muestran los otros dos tipos de resultados, el primero, si es
Verdadero es etiquetado como Falso (FN), y el segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).

Tabla 34

Matriz de confusidn de la identificacion facial y Re-Identificacion de la clase Angel con tres rutas distintas

Camara 1l Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
Primera ruta de la clase Angel
POSITIVOS 151 (VP) 1(FP) 95 (VP) 11 (FP)
NEGATIVOS 0(FN) 0(VN) 0(FN) 45(VN)
Segunda ruta de la clase Angel
POSITIVOS 81 (VP) 0 (FP) 91 (VP) 16(FP)
NEGATIVOS O(FN) 41(VN) O(FN) 3(VN)
Tercera ruta de la clase Angel
POSITIVOS 92 (VP) 3 (FP) 105 (VP) 19(FP)
NEGATIVOS 0 (FN) 17(VN) 0(FN) 32(VN)

La Tabla 35: Matriz de confusidon de la Re-ldentificacion de la clase Flor, con tres rutas distintas,
muestra los datos obtenidos de la matriz de confusion, en donde, la columna camara 1 asi como camara
2 se corresponden a una de las rutas que recorre la clase Flor, los datos de color azul representan

resultados concretos de Verdadero y Falso, cuando el sistema predice de manera correcta, mientras que
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los valores de color rojo muestran los otros dos tipos de resultados, el primero, si es Verdadero es
etiquetado como Falso (FN), y el segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).

Tabla 35

Matriz de confusion de la identificacion facial y Re-Identificacion de la clase Flor con tres rutas distintas

Camara 1l Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
Primera ruta de la clase Flor
POSITIVOS 117 (VP) 0 (FP) 115 (VP) 3 (FP)
NEGATIVOS 3(FN) (VN) 0(FN) 10(VN)
Segunda ruta de la clase Flor
POSITIVOS 61 (VP) 0 (FP) 112 (VP) 18(FP)
NEGATIVOS 3 (FN) 38(VN) O(FN) 58(VN)
Tercera ruta de la clase Flor
POSITIVOS 137 (VP) 0 (FP) 123 (VP) 5(FP)
NEGATIVOS 7(FN) 32(VN) O(FN) 32(VN)

La Tabla 36: Matriz de confusion de la Re-ldentificacidn de la clase Jhon, con tres rutas distintas,
muestra los datos obtenidos de la matriz de confusion, en donde, la columna camara 1 asi como camara
2 se corresponden a una de las rutas que recorre la clase Jhon, los datos de color azul representan
resultados concretos de Verdadero y Falso, cuando el sistema predice de manera correcta, mientras que
los valores de color rojo muestran los otros dos tipos de resultados, el primero, si es Verdadero es
etiquetado como Falso (FN), y el segundo, si es Falso es etiquetado como Verdadero (FP).

Tabla 36

Matriz de confusion de la identificacion facial y Re-Identificacion de la clase Jhon con tres rutas distintas

Camara 1l Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
Primera ruta de la clase Jhon
POSITIVOS 152 (VP) 0 (FP) 185 (VP) 16 (FP)
NEGATIVOS 0 (FN) 0(VN) 0(FN) 5(VN)

Segunda ruta de la clase Jhon
POSITIVOS 89 (VP) 0 (FP) 139(VP) 19(FP)
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Camara l Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
NEGATIVOS 0 (FN) 17(VN) O(FN) 5(VN)
Tercera ruta de la clase Jhon
POSITIVOS 89 (VP) 0 (FP) 144(vP) 1 (FP)
Camaral Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
NEGATIVOS 2(FN) 65(VN) O(FN) 71(VN)

Una vez obtenidos los datos de la matriz de confusion con el algoritmo y dataset ajustado, se
procede a realizar el calculo del porcentaje de exactitud del modelo, es por ello que se utiliza la métrica
Accuracy para los dos casos que son: la identificacidn facial y Re-Identificacion de la textura de la
vestimenta en el torso de 5 personas, clase: Alex, Diego, Angel, Flor y Jhon, descritas en la Tabla 37 y
Tabla 38.

En la Tabla 37: Resultados de las tres rutas de las 5 clases mediante la identificacion facial,
muestra los datos de la evaluacién de la métrica Accuracy de los 2 escenarios de ejecucion mediante la
identificacion facial de las 5 clases: Alex, Diego, Angel, Flor y Jhon, empleando la Ecuacién 1, en donde,
se realizaron 5 mediciones por cada escenario y en tres rutas diferentes, a fin de obtener el promedio y
la desviacion estandar de cada medicion.

Tabla 37

Resultados de las tres rutas de las 5 clases mediante identificacion facial

Clase Alex
Clasificador/ Meétricas Primeraruta Segundaruta Terceraruta Promedio
Descriptor/
Algoritmo
Accuracy 0.9875 1 1 0.9958 + 0.0072
Haar Clase Diego
Cascade/  Accuracy 1 1 0.9909 0.9969 + 0.0052
LBPH/ Clase Angel
ViolaJones  Accuracy 0.9934 1 0.9732 0.9888 + 0.01391

Clase Flor




114

Métricas Primeraruta Segundaruta Terceraruta Promedio
Accuracy 0.9750 0.9706 0.9602 0.9686 + 0.0076
Clase Jhon
Accuracy 1 1 0.9872 0.9957 £ 0.0073

En la Tabla 38: Resultados de las tres rutas de las 5 clases mediante Re-ldentificacion de textura,

muestra los datos de la evaluacién de la métrica Accuracy de los 2 escenarios de ejecuciéon mediante la

Re-ldentificacién de la textura de la vestimenta en el torso de las 5 clases: Alex, Diego, Angel, Flor y

Jhon, empleando la Ecuacién 1, en donde, se realizaron 5 mediciones por cada escenario y en tres rutas

diferentes, a fin de obtener el promedio y la desviacidn estandar de cada medicion.

Tabla 38

Resultados de las tres rutas de las 5 clases mediante Re-ldentificacion de textura

Clase Alex

Clasificador/ Métricas
Descriptor

Primera ruta

Segundaruta Terceraruta

Promedio

Accuracy 0.8986 0.8881 0.8977 0.8948 + 0.0058
SVMm/ Clase Diego
LBPH Accuracy 0.8848 0.9217 0.9545 0.9203 + 0.0348
Clase Angel
Accuracy 0.9272 0.8545 0.8782 0.8866 + 0.0370
Clase Flor
Accuracy 0.8984 0.9043 0.9688 0.9238 + 0.0390
Clase Jhon
Accuracy 0.9223 0.8834 0.9953 0.9336 + 0.0568

Por ultimo, una vez obtenido el promedio y la desviacidn de la métrica Accuracy tanto en la

identificacion facial como en la Re-ldentificacidn de la textura de la vestimenta en el torso de las 5

clases: Alex, Diego, Angel, Flor y Jhon con el algoritmo ajustado, se procede a calcular el promedio del

porcentaje de prediccién, como se muestra en la Tabla 39 y Tabla 40.

En la Tabla 39: Resultados de las pruebas sobre Identificacidon de personas a través del rostro de

5 clases, muestra el nombre de la clase, el escenario, la caracteristica a identificar, la prediccion, el
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resultado tanto esperado como obtenido, el porcentaje de prediccion y el promedio de identificacidn de
las 5 clases: Alex, Diego, Angel, Flor y Jhon. Estos datos fueron adquiridos mediante la ejecucién del
sistema en un entorno controlado.

Tabla 39

Resultados de las pruebas sobre Identificacion de personas a través del rostro de 5 clases

Clase Escenario Caracteristica Prediccion Resultado Resultado Porcentaje de
biométrica esperado Obtenido prediccion
Alex  Camaral Rostro Identificado Alex Alex 0.9958 + 0.0072
Diego Cdmaral Rostro Identificado Diego Diego 0.9969 + 0.0052
Angel Céamaral Rostro Identificado Angel Angel 0.9888 + 0.0139
Flor Cdmara 1 Rostro Identificado Flor Flor 0.9686 + 0.0076
Jhon Cdmaral Rostro Identificado Jhon Jhon 0.9957 + 0.0073
PROMEDIO 0.9891 £+ 0.0082

El promedio de identificacion facial que se muestra en la Tabla anterior es del 98.91 + 0.82 %,
lo que indica que de cada 100 personas se reconocen 98 individuos, por lo tanto, la identificacion del
rostro oscila entre el 98% y el 100%, correspondientes a la minima y maxima prediccion
respectivamente, de esta manera se evidencia que al ajustar el algoritmo el porcentaje de prediccion
mejoré considerablemente.

En la Tabla 40: Resultados de las pruebas sobre Re-Identificacion de personas, a través de la
textura de la vestimenta en el torso de 5 clases, muestra el nombre de la clase, el escenario, la
caracteristica a identificar, la prediccién, el resultado tanto esperado como obtenido, el porcentaje de
prediccion y el promedio de identificacién de las 5 clases: Alex, Diego, Angel, Flor y Jhon. Estos datos

fueron adquiridos mediante la ejecucion del sistema en un entorno controlado.
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Resultados de las pruebas sobre Re-ldentificacion de personas a través de la textura de la vestimenta en

el torso de 5 clases

Clase Escenario Caracteristica Prediccion Resultado Resultado Porcentaje de
biométrica esperado Obtenido prediccion
Alex  Camara 2 Textura Identificado Alex Alex 0.8948 £+ 0.0058
Diego Camara 2 Textura Identificado Diego Diego 0.9203 + 0.0348
Angel Cadmara?2 Textura Identificado Angel Angel 0.8866 + 0.0370
Flor Cédmara 2 Textura Identificado Flor Flor 0.9238 + 0.0390
Jhon  Cadmara 2 Textura Identificado Jhon Jhon 0.9336 + 0.0568

PROMEDIO

0.9118 £+ 0.0346

El promedio de identificacion de la textura que se muestra en la Tabla anterior es del 91.18 +

3.46 %, lo que indica que de cada 100 personas se reconocen 91 individuos, por lo tanto, la

identificacién a través de la textura de la vestimenta en el torso oscila entre el 88% y el 93%,

correspondientes a la minima y maxima prediccidn respectivamente, de esta manera se evidencia que al

ajustar el algoritmo el porcentaje de prediccién mejord considerablemente.

Las validaciones aplicadas al sistema de Re-Identificacion de personas, a través de la

identificacion de la textura de la vestimenta, descritas en este capitulo, se realizaron sobre cinco

personas que caminan por 3 rutas diferentes en dos escenarios. Por lo tanto, el promedio de los

resultados de la métrica Accuracy obtenidos al ajustar el algoritmo fue de 91.18 + 3.46 %, porcentaje

gue comparado con los valores minimos y maximos de la literatura cientifica se encuentra en el rango

del 87% (Farhadi et al., 2011) al 94.8% (Hong et al., 2021), lo permite demostrar que el porcentaje

obtenido a través del sistema de Re-ldentificacién propuesto esta dentro de los parametros de

prediccidn aceptados.
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Conclusiones

A continuacion, se presenta las conclusiones obtenidas de este trabajo:

A partir del andlisis de varios articulos cientificos se conocieron y comprendieron las diferentes
técnicas avanzadas computacionales utilizadas en este sistema de Re-ldentificacidon de personas,
mediante el uso de caracteristicas biométricas (como el rostro) y de soft-biométricas (la textura de la
vestimenta). Técnicas que fueron aplicadas para Identificar a un individuo (mediante el rostro) en una
determinada camara, para luego en una diferente camara Detectar y Re-ldentificar a una persona, a
través de informacion complementaria de un individuo (textura de la vestimenta), en una regién de
interés especifica (el torso), empleando algoritmos y/o modelos de Vision por Computadora y/o
Machine Learning.

En el desarrollo de este proyecto de investigacion se realizé la deteccidn de caracteristicas
Biométricas y Soft-biométricas (el rostro y la textura de la vestimenta, respectivamente), a través de
regiones de interés (la cabeza y el torso) con la aplicacién de modelos no Holisticos (Haar Cascade), y
mediante la implementacion de técnicas de Vision por Computador (Viola Jones, LBP, LBPH), y la
aplicacién de modelos y/o algoritmos de Machine Learning (SVM), utilizados para la identificacion facial,
mediante el rostro, y la Deteccion y Re-ldentificacion de personas, mediante la textura de la vestimenta,
lo que permitié cumplir con uno de los objetivos del proyecto que fue implementar un sistema de Re-
Identificacion de personas.

Para el desarrollo del proyecto se usé la metodologia agil Scrum. A fin de llevar de forma
ordenada el proyecto se generaron Historias de Usuario para cada Sprint, evaluando los avances en la
ejecucién de cada Sprint, de esta manera se evité problemas dentro de la fase de desarrollo del sistema,
lo que permite realizar cambios de forma oportuna y rapida en cada Sprint.

Para el entrenamiento del modelo se creé dos datasets: el primer dataset es fijo y contiene

rostros que son utilizados para la identificacién facial, conformado por 300 imagenes de rostros por
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persona, el segundo dataset se crea cada vez que se identifica una persona, el cual contiene el torso de
la persona, 300 imagenes de torsos, que son utilizadas para crear un modelo de textura de la
vestimenta, esto se realiza a través de la cdmara 1, modelo que es utilizado para la Re-Identificacién de
un individuo.

Algunos de los errores presentados dentro del sistema de Re-Identificacion se han logrado
corregir de manera satisfactoria, un error comun es la apariciéon de Falsos Negativos, que son las
predicciones que fueron clasificados incorrectamente, pero en realidad son verdaderos, estas
apariciones ocurren por varios factores, tales como la iluminacidn, ruido o enfoque de la cdmara, para
solucionar estos problemas se ajusté los parametros del algoritmo de Viola Jones, tales como el factor
de escala y el tamafio de enfoque, y de esta manera obtener una mejor resolucién de la imagen y por
ende mejorar el rendimiento del sistema, lo que permite cumplir uno de los objetivos de este trabajo
gue es validar los resultados.

Finalmente, se puede concluir que el sistema propuesto, para la Re-ldentificacién de personas a
través de la caracteristica Soft-biométrica textura de la vestimenta, tiene un porcentaje de prediccion
del 91% mismo que se encuentra entre el 86% y 94%, que esta acorde a los valores obtenidos en la
literatura cientifica (Hong et al., 2021). Este porcentaje se mantiene cuando se Re-identifica a la misma
persona, por diferentes rutas, en un mismo escenario, asi como también, con diferentes personas en
mismas rutas, dentro de un ambiente controlado en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE Sede
Latacunga. Esto indica que puede ser puesto en marcha en tiempo real siempre y cuando se cuente con
un entorno controlado.

Como trabajo futuro, de este proyecto de investigacidn, se plantea la implementacion de una
interfaz de usuario que permita monitorear y controlar el sistema, para la activaciéon de una o varias
camaras a la vez, mejorar la resolucién del video de manera automatica y en especial conocer como el

sistema procesa, analiza y/o decide internamente el proceso de identificacion, deteccién y Re-
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Identificacion de personas, ya sea con dos cdmaras o con un circuito cerrado de cdmaras, todo esto

permitiria visualizar y obtener mejores resultados de prediccion en la Re-Identificacién de personas.
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