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Resumen
Tanto en lugares publicos como privados, existen situaciones que pueden poner en peligro la seguridad
de las personas y los bienes. El riesgo de delincuencia y actividades ilegales, como robos, vandalismo y
violencia, son algunos de los problemas mas comunes. Es por ello que muchos de ellos recurren a la
instalacion de sistemas de videovigilancia para aumentar la seguridad y prevenir accidentes. Los
sistemas de videovigilancia pueden disuadir a los posibles delincuentes y proporcionar pruebas valiosas
en caso de actividad ilegal, lo que ayuda a mantener la seguridad y la tranquilidad en los espacios
publicos y privados. Los sistemas de videovigilancia pueden utilizar caracteristicas de una persona, como
caracteristicas faciales y representativas de la vestimenta que esta utilizando, para identificarla y realizar
el seguimiento de la misma. Por lo que en este trabajo de investigacidn se usaron las caracteristicas
faciales y de color de vestimenta del torso de una persona obtenido mediante modelos no Holisticos,
junto a modelos de Visidon por Computadora y algoritmos de Machine Learning que pueden ser
entrenados, con estas caracteristicas, para identificar y seguir a una persona en las imagenes de video,
lo que puede ser util en situaciones de seguridad o en la busqueda de un sospechoso. El sistema fue
evaluado y validado en un entorno controlado conformado por dos cdmaras una para el reconocimiento
facial y la segunda camara para la Re-Identificacion de la persona mediante el color de la vestimenta del
torso en la cual participaron 5 personas.

Palabras clave: Video Vigilancia, Re-ldentificacidn, no Holistico, Visién por Computadora,

Machine Learning.
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Abstract
In both public and private places, there are situations that can endanger the safety of people and
property. The risk of crime and illegal activities, such as theft, vandalism and violence, are some of the
most common problems. That is why many of them resort to the installation of video surveillance
systems to increase security and prevent accidents. Video surveillance systems can deter potential
criminals and provide valuable evidence in the event of illegal activity, helping to maintain security and
peace of mind in public and private spaces. Video surveillance systems can use characteristics of a
person, such as facial features and representative of the clothing they are wearing, to identify and track
them. So in this research work we used the facial and clothing color features of a person's torso
obtained through non-Holistic models, along with Computer Vision models and Machine Learning
algorithms that can be trained, with these features, to identify and track a person in video images, which
can be useful in security situations or in the search for a suspect. The system was evaluated and
validated in a controlled environment consisting of two cameras, one for facial recognition and the
second camera for the Re-ldentification of the person by the color of the torso clothing in which 5

people participated.

Key words: Video Surveillance, Re-ldentification, Non-Holistic, Computer Vision, Machine

Learning.
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Capitulo |
Introduccién

Antecedentes

Actualmente, los sistemas de Video-Vigilancia se estan convirtiendo en una parte esencial de
ciudades inteligentes a dia de hoy. Estos sistemas son capaces de vigilar zonas como lugares publicos
(calles, intersecciones, bancos, centros comerciales, aeropuertos, paradas de autobus), fronteras o
zonas privadas (industriales y/o empresariales) para identificar y prevenir riesgos de seguridad (Ajmal
Shahbaz et al., 2019). En general, la Video-Vigilancia puede definirse como el seguimiento del
comportamiento, actividades o cualquier otra informacion cambiante. Uno de los principales retos a los
gue se enfrentan estos sistemas es la deteccién de anomalias y la prevencidn de las actividades
delictivas con una o multiples cdmaras (Abderrahmane Ezzahout & Rachid Oulad Haj Thami, 2013; Tatiya
et al., 2021). Los sistemas de Video-Vigilancia tradicionales son econémicos en la instalacién de cdmaras
de video, los cuales necesitan de agentes de seguridad para monitorearlas siendo esto muy costoso. Por
otro lado, los sistemas de Video-Vigilancia Inteligentes, ya se encargan de monitorear y controlar las
camaras de seguridad mediante técnicas y/o modelos de Inteligencia Artificial. La diferencia entre estos
sistemas radica que los sistemas inteligentes no necesitan de agentes que monitoreen y controlen las
camaras, lo que disminuye los costos de seguridad, debido a que estos sistemas inteligentes no se

distraen ni se cansan, es decir, no se requiere un esfuerzo humano agotador (Tatiya et al., 2021).

En la actualidad, dentro del desarrollo de sistemas de Video Vigilancia inteligente, una de las
bases fundamentales es la Re-ldentificacién (Re-Id) de personas (Qiaoyuan & Ying, 2019). La Re-Id de
personas es una de las areas mas desafiantes que consiste en identificar a una persona entre todas las
que aparecen en diferentes cdmaras y lugares (Qiaoyuan & Ying, 2019; Vigneshwaran T. et al., 2020). En

la sociedad actual, aplicaciones de Re-ID son muy amplias, por ejemplo, la identificacidn de personas
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gue ingresan y salen de un sitio determinado, los lugares por donde transita, el tiempo que estuvo en un

sitio, etc. (Gu et al., 2017).

Propdsito y contextualizacion del tema

El propdsito de este trabajo de investigacion es el disefio y/o desarrollo de un sistema de re-
identificacion de personas a través de las caracteristicas biométricas (rostro) y soft biométricas (color de
vestimenta), junto al uso de modelos holisticos y no holisticos, para segmentar partes del cuerpo
humano como la cabeza, el torso y las piernas, extraer sus caracteristicas y poder analizarlas mediante
técnicas de Machine Learning, con la intencidén de mejorar el tiempo de procesamiento y/o costo
computacional de la deteccidn de caracteristicas softbiométricas, proceso mediante el cual también

permitird incrementar la precision de re-identificacion de personas.

El sistema identificard y clasificara individuos mediante dos tipos de caracteristicas, la primeray
primordial que es la biométrica, que es el rostro, y la segunda la soft-biométrica, el color de la
vestimenta, debido a los posibles problemas que se pueden encontrar en un entorno sin limites como
pueden ser los cambios climaticos, la falta de luz en la imagen, oclusién ambiental y objetos que
interfieran en una parte de la vista de la cdmara, ademas de mejorar la probabilidad de identificacién y

clasificacidn de personas.

El sistema permitira la identificacién de personas mediante recuadros mostrados en pantalla,
mejorando la interaccién humano computador y facilitando el trabajo de los operadores del mismo, sin
embargo, este sistema no notificara cuando ocurra la identificacién de una persona desconocida, debido
a que esta caracteristica posiblemente de paso a errores humanos, como la distraccién por parte de los
operadores del sistema, resultando en la pérdida de eventos importantes que se dan en la vision de la

camara, ya sean estos una serie de videos o imagenes de vigilancia.
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Justificacion

Un reto importante en el andlisis de video es la deteccién de objetos a partir de una secuencia
de imagenes (Vimala Mathew et al., 2019). En la Re-ID se utilizan caracteristicas que permitan identificar
a las personas con datos biométricos (el rostro, el iris, la huella dactilar, la voz, etc.) o softbiométricas (el
color de piel, de cabello, la ropa, la altura, la forma de andar, cicatrices, tatuajes, etc.). Estas
caracteristicas softbiométricas, a pesar de no tener un alto poder discriminatorio de las biométricas, son

de gran ayuda para definir la identidad de las personas (Moctezuma Ochoa, 2016).

Un alto nivel de segmentacion (como en los aeropuertos y las estaciones de metro) y/o la mala
calidad de las cdmaras hace casi imposible obtener informacién especifica en la mayoria de sistemas de
Video-Vigilancia (R Neathi et al., 2022). A veces a un individuo no se lo puede identificar a través del
rostro, en este tipo de identificacién se presentan problemas como son las diferencias en los dngulos de
vision, las circunstancias de iluminacién y las diversas posturas de la persona. En estos casos el rostro
por si solo, no ayuda a definir la identidad de una persona, pero si se combina con caracteristicas
softbiométricas permitird aumentar el poder distintivo para diferenciar una persona de otra

(Moctezuma Ochoa, 2016).

Objetivos
Objetivo General
e Desarrollar un sistema de Re-Identificacion de personas a través de las caracteristicas
faciales y softbiométricas el color de la vestimenta, y modelos holisticos y no holisticos,

utilizando algoritmos de Visidn por Computadora y Machine Learning.
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Objetivos Especificos

e Conocer el estado del arte sobre métodos y técnicas para la Re-ldentificacion de
personas a través de caracteristicas faciales y softbiométricas el color de la vestimenta,
y modelos holisticos y no Holisticos.

e Implementar un sistema de Re-ldentificacidon de personas a través de las caracteristicas
faciales y softbiométricas el color de la vestimenta y de modelos holisticos y no
holisticos utilizando algoritmos de Vision por Computadora y/o Machine Learning.

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

videovigilancia.

Metodologia

La metodologia propuesta, utilizara el método sistematico para encontrar la literatura relevante
y/o relacionada con el tema de investigacion que a menudo se utiliza para identificar el estado del arte
el cual forma la base tedrica necesaria para iniciar el proyecto. Ademas, se llevara a cabo un rapido
mapeo sistematico para identificar estudios relevantes para la propuesta del sistema de Re-
Identificacion. La primera parte es un estudio sobre la re-identificacidon de personas mediante el uso de
caracteristicas biométricas y soft-biométricas (caracteristicas faciales y color de vestimenta de una
persona). La investigacion, adicionalmente también utilizara modelos holisticas y no holisticas de vision
por computadora con un enfoque en la re-identificacion de personas usando caracteristicas biométricas
y softbiométricas. Luego se analizan las técnicas holisticas y no holisticas de Visién por Computadora
para continuar con el estudio de modelos y/o algoritmos de Visién por Computadora y/o Machine
Learning para la Re-ID. Toda esta informacion provendra de publicaciones cientificas disponibles en las
bases de datos cientificas como Web of Science e IEEExplore, lo que permitira conceptualizar e integrar

conocimientos sobre re-identificacion de personas.
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Posteriormente se obtendran varios conjuntos de datos (datasets de repositorios digitales
como, PETS 2006, PETS 2009 y market-1501) para el entrenamiento del sistema de Re-ID. Se propone la
construccion de un dataset propio, a través de la adquisicion de imdgenes de personas mediante un
circuito cerrado de cdmaras, obteniendo un ndmero preestablecido de imagenes con distintas vistas de
las personas que permita validar el sistema de Re-ID. De este conjunto de datasets se extraen las
caracteristicas faciales y las caracteristicas softbiométricas: el color de la ropa. Para luego implementar
técnicas de Visién por Computadora (como, Local Binary Patterns — LBP, Local Binary Pattern Histogram
— LBPH y/o Histogram of Oriented Gradients — HOG) utilizados como descriptores de los atributos de
personas, y modelos y/o algoritmos de Machine Learning (como, Support-Vector machines — SVM y

Convolutional Neural Networks — CNN) como clasificadores de personas.

Una vez que el sistema esté desarrollado, se implementara en un entorno controlado que
permitira probar las técnicas y modelos y/o algoritmos implementados. Para evaluar los diferentes
modelos y/o algoritmos implementados, a través del uso de caracteristicas biométricas y soft-
biométricas con el fin de comparar y analizar predicciones, teniendo como principal elemento la
identificacion del rostro cuando la cdmara lo localiza o utilizando el color de la vestimenta cuando no se
lo puede distinguir. Al mismo tiempo se hard uso de diferentes procesos de aprendizaje basados en
técnicas holisticas (el cuerpo se considera un todo) y no holisticas (el cuerpo se divide en partes
semanticas, como, por ejemplo: cabeza, tronco, brazos y piernas), determinando zonas especificas del
cuerpo, lo que permitira mejorar el modelo ajustado al entorno controlado. Luego se entrenan los
modelos y se evaltan haciendo uso de un conjunto de datos, se analiza el error de existir y acorde a los
resultados obtenidos se ajustan dichos modelos. Con el fin de poder validarlos, se utiliza el nuevo
conjunto de datos, de esta manera se puede medir el rendimiento de los modelos entrenados. Para
medir su efectividad los modelos se aplicardn en un entorno similar, haciendo uso de los mismos

datasets, con la diferencia que se usard una sola caracteristica biométrica o soft-biométrica en un



modelo o en otros, se utilizard una combinacion de estas caracteristicas. Por ultimo, se evaluara la
utilidad de los modelos en un ambiente no controlado, con el fin de compartir los resultados con la

comunidad cientifica.
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Capitulo Il
Marco Teérico
La Re-ldentificacidn de personas (Re-ID) es una tarea desafiante debido a que una persona
puede aparecer en distintos lugares y momentos. Una de las principales caracteristicas para realizar la
Re-ID de personas son las caracteristicas biométricas (el rostro, la voz, etc.), las cuales nos dan
informacioén fisioldgica. Este es un proceso que habitualmente lo realiza el ser humano para reconocer e
identificar una persona, con bastante facilidad. Sin embargo, existen otros tipos de caracteristicas que
son de gran ayuda para la Re-ID de personas tales como son: la silueta, color de piel, tatuajes, colory
textura de vestimenta, etc., caracteristicas que se las conoce como caracteristicas softbiométricas. Estas

se las utiliza cuando no se ve el rostro.

En el desarrollo de un sistema de Re-ID personas se realiza el procesamiento de imdgenes, que
contienen caracteristicas biométricas o softbiométricas y mediante técnicas de Visién por Computadora
y modelos y/o algoritmos de Machine Learning, extraer las caracteristicas mas relevantes de las
imagenes, segmentar la persona del fondo, clasificar las imagenes, entre otras técnicas, con la finalidad
de Re-ID una persona. En este trabajo se plantea realizar este proceso en un entorno controlado con

multiples cdmaras.

El objetivo de este capitulo es conocer sobre conceptos, definiciones y tecnologias relacionados
con la implementacién un sistema de Re-Id de personas. En primer lugar, se introducen definiciones
sobre las caracteristicas biométricas y softbiométricas, en segundo lugar, se tratan las técnicas de Vision
por Computadora, para luego analizar los modelos holisticos (en donde, el cuerpo se considera un todo)
y no holisticos (el cuerpo se divide en partes, como, por ejemplo: cabeza, tronco, brazos y piernas) y por
ultimo, estudiar modelos y/o algoritmos de Machine Learning, todos estos conceptos relacionados con

el objeto de estudio, la Re-ID de personas.
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Caracteristicas biométricas y softbiométricas

Para el proceso de Re-ID de personas se necesita tener como entrada ciertas caracteristicas que
permiten la clasificacién de individuos presentes en las diferentes vistas de las cdmaras. En la actualidad,
una de las caracteristicas mas utilizadas son las biométricas (o bioldgicas) para identificar o verificar la
identidad de una persona, tales como la huella dactilar, el rostro, la voz, el iris, el patrén de venas de la
palma o del dedo, entre otras, caracteristicas distintivas de una u otra persona, incluso si fuesen

gemelos idénticos (Reid et al., 2013).

Las caracteristicas biométricas a mas de ser Unicas, se mantienen, en su mayoria, a lo largo de la
vida de una persona y existe la posibilidad de medirlas de forma cuantitativa, por lo que, un aspecto
esencial de estas caracteristicas, es su uso en sistemas de seguridad u otros sistemas que permitan la

identificacion de una persona.

Las caracteristicas biométricas han sido estudiadas de manera significativa en las ultimas
décadas, haciendo posible que exista una mejora considerable en la probabilidad de reconocer a una
persona, sin embargo, en un entorno sin restricciones donde se introducen la variacién en la pose de
una persona, el nivel de luz de la imagen, los sensores de cdmaras, y la oclusion ambiental, los
resultados obtenidos haciendo uso de caracteristicas biométricas, en estos tipos de ambientes, a echo
que la precisidn disminuya considerablemente (Saeed, 2021). Una posible solucién a los problemas
presentes en la utilizacién de caracteristicas biométricas para la re-identificacidn de personas en un
entorno sin limites es el uso de caracteristicas softbiométricas, las cudles proveen informacién adicional
relativa a la identidad de un individuo, que serviran para la identificacion y re-identificacién de una

persona (Saeed, 2021).

El reconocer individuos haciendo uso de sus caracteristicas faciales, es uno de los métodos mas

naturales que usan los humanos para reconocerse entre si, y es una de las partes bioldgicas mas fiables
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y estudiadas en la investigacion del reconocimiento automatico de personas (Saeed, 2021). Han sido
varios los intentos de integrar caracteristicas softbiométricas basadas en la apariencia, extraidas de
imagenes faciales, como marcas en la cara, color del rostro, color y estilo de cabello, o en el caso de

videos, dindmicas o movimientos de la cabeza y expresiones faciales (Saeed, 2021).

El campo de las caracteristicas soft-biométricas fue creado principalmente para mejorar el
proceso de reconocimiento a partir de una fusién de métricas que fueran suficientes para discriminar
poblaciones y no individuos, que mas tarde seria perfeccionada para la clasificacion de individuos,
usando especificamente caracteristicas que pueden ser percibidas por la vision humana, imagenes y
videos de vigilancia (Nixon et al., 2015). Las caracteristicas soft-biométricas pueden presentar un
beneficio en la mayoria de dreas donde aun se utilicen caracteristicas biométricas, generalmente en

campos donde este tipo de caracteristicas son usados como medios de seguridad.

Las caracteristicas soft-biométricas han revolucionado el funcionamiento de los sistemas de
videovigilancia actuales, aumentando la probabilidad de identificar a un individuo, y re-identificarlo de
ser necesario, en un entorno donde se ven involucradas mas de una cdmara, estas caracteristicas no nos
dan la descripcidn completa de los individuos captados en una imagen o frame de un video, sin
embargo, logran aportar informacién importante que se relaciona con un individuo, como por ejemplo

el color o textura de la vestimenta.

En la actualidad, los sistemas de video vigilancia se han implementado de diferentes maneras
para identificar a una persona, aplicando distintas técnicas para resolver los problemas causados por
falta de informacién de un individuo captado en una imagen o frame de video para su identificacién.
Obtener informacidn sobre el color o la textura de la vestimenta que el individuo esta utilizando, son
caracteristicas que han mostrado notables resultados en los sistemas de re-identificacion, sobre todo en

el seguimiento de una persona. Todos los métodos enfrentan ciertas dificultades. Por lo que, en los
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sistemas actuales de video vigilancia, la combinacién de caracteristicas softbiométricas permiten
aumentar la probabilidad de deteccién y seguimiento de una persona. Cabe mencionar que, en estudios
previos demuestran que los sistemas de re-identificacién de personas basados en las caracteristicas soft-
biométricas como el color de ropa o informacién de colores, que muestran una precision media del 44%

(Fayyaz et al., 2020).

Visién por Computadora

La Vision por Computadora es la parte dentro del campo de la inteligencia artificial que trata de
imitar la percepcion humana a través de la visidn, es decir, la capacidad que tienen los seres humanos
de dar sentido a lo que ven. En la actualidad la visién por computadora usa el reconocimiento de
patrones (conocidos como descriptores) para poder etiquetar objetos o personas que pueden aparecer

en las imagenes que se estén procesando y luego identificarlas (Zhang, 2010).

El aumento de la velocidad de los computadores y la evolucién de la tecnologia digital, han
hecho posible crear nuevos modelos de cdmaras que pueden ser utilizadas por los usuarios lo que hacen
gue sistemas de Vision por Computadora sean cada vez mas populares. Este tipo de sistemas ofrecen
ayudas alternativas para que las personas se comuniquen sin necesidad de usar las manos o el

computador que cuenta con interfaces humano-ordenador (Liao et al., 2022).

En los sistemas de videovigilancia actuales, una de las formas mas usadas para el
reconocimiento de una persona es por medio del rostro, ya sea para clasificar a las personas segun su
aspecto y/o expresion facial usando técnicas de Vision por Computadora en conjunto con técnicas de
Machine Learning y Deep Learning, para crear de manera potencial un sistema que permita identificar y
clasificar rostros, a partir de una serie de frames de videos y/o imagenes obtenidas por medio de un
conjunto de cdmaras de seguridad, ya sea segun su aspecto o su expresion facial (Canedo & Neves,

2019).
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Haar Cascade

Haar cascade es un algoritmo de deteccion de objetos de Machine Learning propuesto por
Michael Jones y Paul Viola. Este método se basa en una funcién en cascada de la cual se derivan
multiples imagenes constructivas y destructivas (las imagenes constructivas son aquellas imagenes de
prueba que contienen el objeto/rostro reconocido y las imagenes destructivas no), a este proceso se le

conoce como extraccién de caracteristicas de una imagen (Alankar et al., 2021).

El Clasificador Haar Cascade es un método utilizado en la deteccién de rostros en el algoritmo de
Viola Jones. Los sistemas que utilizan este método se basan en la clasificaciéon de imagenes en funcion
de los valores de intensidad de pixeles y los cambios en los valores de contraste entre pixeles
rectangulares muy juntos (Winarno et al., 2018). Para representar la imagen en el método de Viola-
Jones se utilizan caracteristicas similares a las de Haar. El método de Viola-Jones utiliza caracteristicas
rectangulares de Haar, las cuales se muestran en la Figura 1 (Winarno et al., 2018). El rectangulo de la
funcidn Haar se puede calcular rdpidamente usando "Imagen integral". El concepto de imagenes
integrales se utiliza para calcular rectangulos como caracteristicas. El nimero de pixeles en un
rectdngulo se determina utilizando los cuatro valores que existen en cada esquina de un rectangulo en
particular. En la imagen integral, el valor de cada pixel viene dado por el nimero de la izquierda y al
pixel por encima de la imagen (Winarno et al., 2018). La integracidn de imagenes es el proceso de
agregar miles de caracteristicas de Haar a una imagen a la vez. Diferentes tamafios de integracion

ocurren simultdneamente a través de valores de pixeles.
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Figura 1

Ejemplo Caracteristicas de Haar

Nota. Ejemplo de caracteristicas Haar relevantes. Tomado de (Pietra Ferreira, 2020)

Viola Jones

Una solucion estandar propuesta para la deteccidn de rostros, en una imagen, es el algoritmo de
Viola Jones que alcanza altas tasas de deteccidn, tiene muy bajo costo computacional, y proporciona
tanto el descriptor asi como el clasificador para la re-identificacién de personas, por medio del rostro.
Este algoritmo tiene como entrada una imagen en escala de grises, en la cual se detectan las
caracteristicas faciales de una persona utilizando Haar Feature Selection, caracteristicas se usan para
localizar y entrenar apropiadamente mediante AdaBoost Training (Afifi et al., 2018) haciendo uso de las
caracteristicas Haar o de las caracteristicas construidas basandose en LBP como se muestra en la figura
2, por ultimo, se utiliza un clasificador en cascada para distinguir directamente si una ventana contiene o
no un rostro. En la actualidad, muchos de los trabajos de investigacion utilizan este algoritmo, a pesar de

que existen nuevas propuestas de técnicas de deteccion facial (Afifi et al., 2018).
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Figura 2

Algoritmo Viola-Jones
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Nota. Partes del algoritmo Viola-Jones: (a) combinacién de regiones, (b) caracteristicas Haar, (c)
clasificador en cascada, (d) aplicacion de las caracteristicas Haar a la imagen, y (e) caracteristica LBP,

tomado de (Egorov et al., 2015).

Las técnicas de Visidon por Computadora dentro de un sistema de video vigilancia, son muy
importantes porque se encargan de proveer de la informacidn mas relevante posible, en las mejores
condiciones posibles, al clasificador, para asi poder obtener una apropiada clasificacidn de rostros
(Canedo & Neves, 2019). Las técnicas de visidon por computadora en conjunto con técnicas de Machine
Learning y Deep Learning permitiran a los sistemas de videovigilancia generar recuadros alrededor de

rostros identificados, mejorando la interaccidn humano-computador.

En la actualidad, la sociedad moderna busca sistemas de video vigilancia que sirvan en

aplicaciones como investigacidn criminal, seguimiento de trafico, y localizacion de personas (Galiyawala
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et al., 2019), por lo que los sistemas de video vigilancia han pasado a utilizar més de una forma de
identificar y clasificar a una persona, dadas a las dificultades que se pueden presentar en un entorno sin
limites, como condiciones climaticas, y objetos que interfieren en la visién de la camara utilizada para la

identificacion de una persona.

Una alternativa es la identificacidn y clasificacién de una persona en base al color de su
vestimenta, en estos casos las técnicas de visidon por computadora permitirdn buscar entre secuencias
de video y/o imagenes el color dominante de la ropa que la persona identificada estd usando, sin
embargo, se pueden producir ciertos problemas cuando se trata de utilizar este método, como la
extraccidon de pixeles pertenecientes al entono de fondo junto a la persona que se esta identificando,

esto puede conducir a una clasificacion errénea del color de su vestimenta (Galiyawala et al., 2019).

Patrones Binarios Locales (Local Binary Pattern — LBP)

Dentro de este campo, LBP es un grupo de algoritmos de textura de alto rendimiento que se
basan en el concepto de patrones binarios locales que describen la relacién de los pixeles con sus
vecinos locales, este tipo de algoritmos se suelen utilizar cuando se trabaja con aplicaciones de Visién
por Computadora basadas en la textura, en el que una caracteristica importante de las imagenes en el
LBP convencional, descarta la informacion de magnitud entre el pixel central y los pixeles vecinos (Doshi
et al.,, 2016). LBP provee caracteristicas de textura que, en la mayoria de aplicaciones, dan una solucién

a los problemas de clasificacién de textura de color (Porebski et al., 2020).

La técnica Local binary Patterns (LBP) se encuentran entre las categorias importantes de
métodos de clasificacidn de texturas invariantes, debido a que las caracteristicas LBP sélo consideran la
informacién espacial de la textura (Ahmadvand et al., 2015), haciendo de este descriptor uno de los mas
utilizados en la actualidad para la extraccion de caracteristicas en una imagen, como por ejemplo, el

color de la ropa de una persona.
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El proceso para extraer una imagen RGB, de una persona, comienza aplicando un modelo para la
deteccién de personas en imdgenes para obtener una mdscara binaria de la misma, luego se separa la
imagen original de esta mdscara para remover el fondo y extraer la apariencia de la persona, finalmente
la imagen se recorta segun las regiones de interés como se muestra en la figura 3, este proceso da como
resultado una imagen de una persona con la caracteristica soft-biométrica de color, siendo lo principal

de su apariencia.

Figura 3
Ejemplo LBP
LBP Code: 11110111
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Image LLBP Image
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Nota. (a) Ejemplo del operador LBP basico tomado de (LBP Encoding Schemes Jointly Utilizing the
Information of Current Bit and Other LBP Bits). (b) Ejemplos de los vecindarios LBP circulares comunes.

Tomado de (Doshi & Schaefer, 2013).

Histograma de Patron Binario Local (Local Binary Pattern Histogram — LBPH)
LBPH es una variacién de LBP, qué a diferencia de este, usa histogramas para representar el
numero de ocurrencias de cada cddigo binario para una imagen dada. El resultado es un descriptor de

textura que proporciona caracteristicas locales de una persona (Manimaran & G. Srinivasagan, 2022),
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Ademads, estos resultados no se ven afectados por las variaciones en la iluminacién del entorno lo cual lo
hace mas flexible, comparado con el método de LBP (Manimaran & G. Srinivasagan, 2022). LBPH puede
utilizarse, pero no se limita, como un algoritmo para deteccidn y reconocimiento facial, porque permite
representar facilmente imdgenes de rostros con un simple vector (Deeba et al., 2019). Otro de sus usos
es la deteccién y reconocimiento de caracteristicas soft-biométricos, en este caso especificamente el
color de la vestimenta de una persona, para lo cual se usan imdgenes de personas segmentadas del
entorno, estas son transformadas a escalas de grises, y se obtiene un histograma de estas imagenes el
resultado de esto es un vector de datos simple creado con LBPH, que nos permitird comparar e

identificar personas en el sistema mediante un descriptor.

Modelos Holisticos y No Holisticos

Dentro del campo de la vision artificial, la capacidad para detectar y diferenciar objetos es uno
de los problemas clasicos en el procesamiento de imagenes y videos, que consiste en determinar la
presencia y ubicacién de cierto tipo de objetos en una escena. El mayor desafio para las técnicas de
deteccion es la identificacion de clases de objetos, ya que este puede aparecer en una u otra escena con

caracteristicas bastante diferentes, como el color, la pose, la forma, entre otras.

En este trabajo se proponen dos métodos de deteccidn de objetos (personas), el primero se
trata de modelos holisticos, en donde, al cuerpo se considera como un todo y los modelos no holisticos,

el cuerpo se divide en partes semanticas, cabeza, tronco, extremidades superiores e inferiores.

Deteccion de objetos mediante modelos holisticos
La holistica se refiere a la forma en que las cosas se ven como un todo, conjunto o totalidad. Los
objetos que nos interesan pueden estar compuestos por diferentes partes, incluso pueden tener partes

maviles, como peatones con cabeza, piernas, brazos, etc. En este tipo de modelos, los holisticos, no se
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tiene en cuenta lo anteriormente dicho, se tienen en cuenta a toda la persona, porque tienen una cierta

forma estandar (Marcos Fidel, 2001).

Los modelos holisticos, a menudo presentan dificultades a la hora de reflejar de forma dptima
clases de objetos que presentan deformaciones o diferentes posturas. Ademads, el hecho de que los
objetos se representen como un todo puede hacer que el rendimiento de estos detectores se degrade
cuando los objetos en cuestidn estdn parcialmente ocluidos. Por ello, las aproximaciones tipicas de este
problema suelen extraer la informacidn de bordes de los objetos para su identificacion (Pefia Almansa,

2018).

Deteccion de objetos mediante modelos no holisticos

Frente a los modelos holisticos, los modelos basados en partes, dividen el objeto en distintas
secciones, a estos modelos se los conoce como no holisticos, lo que aumenta su complejidad a cambio
de reforzarse frente a problemas como las oclusiones o la que se ajustan el uso de redes de variabilidad

propia de los objetos.

El detector DPM (Deformable Parts Model): generaliza el uso de descriptores que permitan
obtener distintas partes para la deteccion de objetos, modelando cada clase de objeto mediante una

combinacion de componentes que capturan subcategorias del objeto o puntos de vista.

En la deteccidn de personas basada en DPM, es posible que exista una discrepancia entre el
tamafio de la persona utilizada en el entrenamiento y el tamafio de la persona de prueba. Necesita
reducir la muestra y suavizar la imagen de prueba muchas veces para obtener una imagen en cada
escala. Luego, para cada imagen a escala, calcula la caracteristica segln el descriptor en cada posicion

para generar caracteristicas finas, para obtener la zona o regidn a re-identificar.

Una forma de obtener de segmentar a la persona es utilizando el marco MediaPipe Pose de

Google donde se rastrear los movimientos de manos, cabeza y cuerpo de la persona, mediante los
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puntos de referencia que nos devuelve Mediapipe se puede establecer la cabaza el torso y pies da las
personas (Ma et al., 2022). Otro método es el Clasificador Haar Cascade es un método que estd
embebido en el algoritmo Viola Jones, el cual se utiliza para obtener regiones de interés (ROI) como es el
rostro de una persona y que la delimitada por medio de coordenadas dentro de la imagen. Ademads, este
clasificador permite determinar diferentes ROl en una persona como: la cabeza, el torso y las piernas.
Una vez obtenida la regidon se puede aplicar un algoritmo de Visidon por Computador para obtener
descriptores de caracteristicas para su posterior clasificacidon del objeto, en este caso la persona. Por
ejemplo, el algoritmo LBPH en el ROl puede obtener diferentes caracteristicas como es la textura, el

color, etc.

Cascade Classifier utiliza el concepto de ventana deslizante, con diferentes escalas, cuyo tamafio
es menor que la imagen de entrada. Esta ventana recorre toda la imagen en busca de caracteristicas que
coincidan con un objeto determinado (Tej Chinimilli et al., 2020). En el caso del torso de una persona, en
este trabajo, se caracteriza a través del descriptor de histogramas, aplicando el algoritmo LBPH, mismo
gue se compara con los histogramas generados del dataset de entrenamiento y se elige el que tenga la
confianza mas baja, es decir, la distancia mas pequefia que permite determinar la mejor coincidencia

(Tej Chinimilli et al., 2020).

Modelos y/o Algoritmos de Machine Learning

La Inteligencia artificial cuenta con varios subcampos, entre ellos se encuentra Machine
Learning que se define como un proceso de descubrimiento y enriquecimiento de conocimiento a través
de las computadoras. Representadas por algoritmos, cuyo fin es imitar las técnicas de aprendizaje
humano o animal y su comportamiento en términos de pensamiento y respuesta, lo que implica la
construccion de programas de computadora, utilizando datos histdricos para resolver un problemay

mejorar de manera automatica su eficiencia a través de la experiencia.
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El campo del Aprendizaje Automatico surgié como parte de las estadisticas tradicionales y las
comunidades de Inteligencia Artificial y de los esfuerzos de mega corporaciones como Google,
Microsoft, Facebook, Amazon, etc. En la ultima década el Aprendizaje Automatico se ha convertido en

uno de los tépicos mds importantes de ciencias de la computacidn (Edgar & Manz, 2017).

Los algoritmos de machine learning facilitan que las computadoras construyan modelos,
identificando patrones en los datos de entrada disponibles y automatizan el proceso de toma de
decisiones a través de la experiencia (Gangadhar Shobha & Shanta Rangaswamy, 2018). Los algoritmos
mas utilizados son: Arboles de Decisién, Redes Neuronales, Maquinas de Vectores de Soporte, Regresion
Logistica, K-Means, PCA, entre otros. Estos algoritmos son utilizados para comprender el fendmeno
cibernético que produjo los datos en estudio, abstraer la comprension de los fendmenos subyacentes en
forma de un modelo, predecir los valores futuros de un fendmeno utilizando el modelo generado
anteriormente y detectar el comportamiento anémalo exhibido por un fenédmeno bajo observacién

(Edgar & Manz, 2017).

En Machine learning existen por lo menos dos tipos de aprendizaje: El Aprendizaje Supervisado describe
en detalle el resultado esperado o la respuesta a los datos de entrada. El proceso de hacer coincidir la
entrada con la salida esperada se llama etiquetado (Edgar & Manz, 2017). Los algoritmos que utilizan
este proceso de aprendizaje son Neural Network, Bayesian Networks, Decision Tree, Support Vector
Machine. El Aprendizaje No Supervisado (sin supervisidn), en donde, el algoritmo no recibe ningtn
metadato adicional y se ve obligado a descubrir la estructura de los datos y las relaciones entre las
variables mirando el conjunto de datos sin procesar (Edgar & Manz, 2017). Los algoritmos que utilizan
este proceso de aprendizaje son K-means Clustering, Hierarchical Clustering, Principal Component
Analisis. Otro tipo de Aprendizaje es el Semi-supervisado, en este proceso de aprendizaje se le
proporciona al algoritmo un pequefo conjunto de datos de aprendizaje, pero hay grandes lagunas en el

etiquetado. Esto se utiliza en gran medida cuando se sabe que un pequefio nimero de variables condujo
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a un resultado, pero se desconoce toda la extensidn de las variables involucradas (Edgar & Manz, 2017).
Un caso especial de aprendizaje Semi-supervisado es el Aprendizaje por Refuerzo en el que un experto
informa al algoritmo si su resultado es correcto o no. Los algoritmos que utilizan este proceso de
aprendizaje son la Maximizacidn de Expectativa, Maquina de Vector de Apoyo Transductivo y los

Procesos de Decision de Markov.

Clasificacion de los datos

La intencién principal de Machine Learning es construir un modelo que funcione bien tanto en el
conjunto de entrenamiento como en el conjunto de prueba. Una vez que se crea un modelo de
aprendizaje automatico, se puede ajustar la complejidad del modelo, con la finalidad de mejorar las
predicciones o generalizacidn que realiza el modelo, a este proceso se le conoce como regularizacion. La
generalizacidon es un concepto en el aprendizaje automatico que indica qué tan bien se desempenia el
modelo a la entrada de nuevos datos o en datos que no se habian visto anteriormente (Gangadhar

Shobha & Shanta Rangaswamy, 2018).

Madquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machine — SVM)
SVM es un enfoque de aprendizaje supervisado que es utilizado en los campos de regresion y
clasificacidn (Chandra & Bedi, 2021). Las maquinas de vectores de soporte (SVM) han surgido como un

paradigma eficiente para la clasificacion (Rani et al., 2022).

El objetivo del modelo SVM es encontrar un hiperplano lineal que divide el conjunto de datos de
entrenamiento en dos clases. El algoritmo SVM intenta encontrar intuitivamente el hiperplano de
separacion éptimo con la mayor distancia posible, a esto se conoce como margen, siendo la distancia
entre el hiperplano y los datos de entrenamiento mas cercanos al hiperplano (Salman Khan et al., 2018),
esto quiere decir, que entre mayor es el margen, menor es el error de generalizacién del modelo como

se muestra en la figura 4. El hiperplano éptimo, también llamado la mejor aproximacion, es la linea que
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divide claramente las dos clases en mitades iguales. Esto se conoce como la linea de meta. Como se
indicé anteriormente, se puede encontrar dibujando una linea que cruce el borde de un punto en cada
vector de soporte para cada clase. Los vectores de soporte son los puntos mas cercanos a cada linea

limite definida por la clase (Cervantes et al., 2020).

Figura 4
Ejemplo de SVM
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Nota. Hiperplano de Maquina de Vectores de Soporte. Tomado de (Rani et al., 2022).

Los ultimos afios han visto un aumento en la popularidad del algoritmo SVM, gracias a la
creciente popularidad del aprendizaje automatico, la mineria de datos y el reconocimiento de patrones.
Las SVM tienen excelentes fundamentos tedricos y pueden generalizar de manera efectiva los datos
aprendidos (Cervantes et al., 2020). SVM como método de clasificacidn para la identificacion y
reconocimiento de personas por medio de caracteristicas soft-biométricas, debido a sus altas tazas de
precision, teniendo un porcentaje en este aspecto de 65.40% en el reconocimiento de personas por
medio de los descriptores del color y textura de la imagen (Li et al., 2008). En el presente trabajo, se usa
el modelo SVM como clasificador para identificar a una persona a través del descriptor color de la

vestimenta de una persona determinada, que es el histograma utilizando LBPH.
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Capitulo 11l
Implementacion del Sistema
El presente capitulo esta dedicado a la explicacidn de los pasos seguidos para el desarrollo del
sistema propuesto en este trabajo de investigacidn, un sistema de re-identificaciéon de personas a través
de las caracteristicas biométricas (rostro) y soft biométricas (color de vestimenta), junto al uso de
modelos holisticos y no holisticos, utilizando algoritmos de Visién por Computadora y Machine Learning,
el mismo serd probado dentro de las instalaciones de la Universidad de las Fuerzas Armadas “ESPE”

Sede Latacunga en el campus Guillermo Rodriguez Lara.

El proceso que desarrolla el sistema para conseguir su objetivo empieza por la deteccién de
personas dentro del campo de visién de la camara 1, donde, a partir de las personas detectadas se
extraen caracteristicas faciales, que son de tipo biométricas, a su vez, se localiza el torso del mismo
sujeto usando la posicion del rostro con el fin de extraer las caracteristicas del color de su vestimenta,
denominadas como soft-biométricas. La cdmara uno también se encargard de la identificacidon de una
persona por medio del rostro y por ende la creacién de su respectivo modelo, tanto para el rostro como
para el color de vestimenta, encontrado el torso de la persona, y por ultimo la deteccion y re-
identificacion de las mismas personas, a través de los modelos ya creados incluso si no existe una

visibilidad del rostro, por medio de la camara dos.

El proceso de desarrollo de este sistema se realizé en base a una metodologia agil, debido a que
en este tipo de metodologias se tiene una serie de iteraciones y pruebas continuas que se llevan a cabo
en todo el transcurso del proyecto o del ciclo de desarrollo de software (Srivastava et al., 2017). Para
este trabajo de investigacion se usard la metodologia agil scrum, la metodologia mas usada dentro de
proyectos software entre las metodologias agiles, debido a que provee una serie de pasos para
organizar y controlar todo el proceso de desarrollo de un sistema software (Srivastava et al., 2017). Para

el uso de esta metodologia hay que tener en cuenta los siguientes términos (Srivastava et al., 2017).
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e Sprint: Un sprint es el bloque mas pequefio de scrum en el cual una pequeiia fraccién
del scrum team trabaja en una tarea asignada, el sprint tiene una duracién de una a tres
semanas.

e Sprint Backlog: Es la documentacién donde se especifican los requerimientos con los
gue trabajara en el sprint.

e Sprint Planning: Son los métodos a seguir para completar el Sprint.

e Product Backlog: Son todas las historias de usuario que son determinadas por el
product owner.

e Daily Scrum: Son reuniones diarias que se realizan con el fin de progresar en la tarea
gue fue asignada para ese dia.

e Sprint Review: Es una reunion con el product owner donde se presenta el producto

potencialmente entregable del sprint realizado.

Métricas de evaluacion

Para poder evaluar los modelos y/o algoritmos de identificacion facial y de color de vestimenta,
es necesario tener ciertas métricas de evaluacidn, por lo que este trabajo de investigacién utiliza los
parametros: Verdaderos Positivos (VP), Falso Positivos (FP), Verdaderos Negativos (VN), Falsos
Negativos (FN) para obtener las métricas de evaluacién que son: Exactitud (Accuracy), Exhaustividad

(Recall) y Precision.

Dichas variables VP, FP, VN, FN se obtienen de la Matriz de Confusién que ayudan a evaluar el
rendimiento de un algoritmo de clasificacidn al proporcionar claridad sobre como se desempefia el

algoritmo, como se muestra en la Tabla 1.
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Tabla 1

Tabla de Matriz de Confusion

Positivos Negativos
Positivos Verdaderos Positivos Falsos Negativos
Negativos Falsos Positivos Verdaderos Negativos

Nota. Se muestra la estructura de una Matriz de Confusion

Exactitud (Accuracy): porcentaje de predicciones que el modelo clasificd correctamente, esto se

obtiene mediante la siguiente formula.

VP +VN
VP+FP+FN+VN

Exactitud (Accuracy) =

Exhaustividad (Recall): muestra la cantidad de verdaderos positivos que el modelo ha clasificado

en funcién del nimero total de valores positivos. Esto viene dado por la siguiente férmula.

Exhaustividad (Recall) = VPEFN

Precision: mide la exactitud del modelo de machine learning al momento de clasificar

elementos, con la féormula.

VP

P Py S
recision —VP T FP

Anadlisis y Disefo del Sistema

Andlisis del sistema
Para trabajar con esta metodologia es necesario establecer ciertos roles dentro del equipo de
desarrollo, estos son: Product Owner, Scrum Master, y Scrum team o Team Development, que se

encargaran de colaborar entre ellos a través de iteraciones sobre la evolucién del sistema (Srivastava
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et al., 2017). Estos roles definidos para este trabajo se pueden observar en la Tabla 2, donde también se

puede identificar el nombre del integrante del proyecto y una descripcion del rol que le fue asignado.

Tabla 2

Rol de Scrum Mdster Designados

Rol Integrante Descripcidn
William Anderson Chugchilan Lider del equipo de
1 Scrum Master
Hinojosa Scrum

Tiene y transmite la idea
2 Product Owner Dr. José Luis Carrillo Medina de lo que se quiere
desarrollar

Jhon Henry Guanochanga

Farfan Desarrollo y diseio de la
3 Team Development
William Anderson Chugchilan aplicacion
Hinojosa

Nota. Designacion de los Roles de la metodologia Scrum que son: Scrum Master, Product Owner y Team

Development

La asignacion de roles se realizé tomando en cuenta el numero de integrantes del grupo, el cudl
contaba con dos personas y el tutor de tesis que fue tomado como Product Owner. Dentro de la
metodologia SCRUM se utilizan historias de usuario (HU) para describir las tareas necesarias para

desarrollar el sistema.

Sprint Global
Las camaras 1y 2 identifican a las personas mediante el andlisis de sus rasgos faciales y color de

la ropa. También identifican a las personas a través de diferentes partes de su cuerpo (cabeza, torso o
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pies) - DPM (Deformable Parts Model). El sistema opera utilizando varios procesadores. En la

identificacion del rostro utiliza el primer procesador, en la divisidon del cuerpo en tres partes (cabeza,

torso, pies) para la obtencién del dataset del torso, obtiene el conjunto de datos para crear un modelo

de color para la ropa usa el segundo procesador. El tercer procesador se encargara de la identificacion

de las personas de los videos recopilados con el modelo anteriormente entrenado. Esto se logré en un

entorno controlado.

Tabla 3

Historias de Usuario

Nombre Rol Caracteristica / Funcionalidad Razén / Resultado
H.U.01 Como Deseo obtener un conjunto de datos de Dataset destinado al
Usuario  caracteristicas faciales que identifiquen a entrenamiento del
las personas en una base de datos modelo de Machine
(dataset). Learning.
H.U. 02 Como Requiero un sistema basado en técnicas Identificacion de la
Usuario de vision por computadora y/o persona a través de la
algoritmos de Machine Learning caracteristica
destinado a la Re-identificacion de biométrica (el rostro).
personas por medio de caracteristicas
faciales.
H.U. 03 Como Deseo recopilar un conjunto de datos de Dataset destinado al
Usuario  personas que las clasifique en tres partes entrenamiento del

del cuerpo: cabeza, torso y piernas, que

modelo de Machine

Learning.
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Nombre Rol Caracteristica / Funcionalidad Razén / Resultado
identifiquen a las personas en una base
de datos (dataset).
H.U. 04 Como Requiero un sistema que mediante una Identificacion de la
Usuario técnica de visidn por computadora caracteristica soft-
(LBPH) extraiga las caracteristicas soft- biométrica (el color de
biométricas (el color de la vestimenta) la ropa) del torso de
del torso de una persona las personas.
H.U. 05 Como Requiero un sistema que utilice Identificar y clasificar
Usuario algoritmos y/o técnicas de Machine personas encontradas
Learning (SVM) destinado a la en el dataset,
identificacion de personas que use las diferenciandolas del
caracteristicas soft-biométricas (el color resto de objetos
de la vestimenta) encontradas en el torso presentes en el mismo
de una persona. (vehiculos, animales,
objetos).
H.U. 06 Como Requiero un sistema de visién por Re-identificacion de
Usuario  computadora y/o algoritmos de Machine  personas que use las

Learning destinado a la Re-identificacidn
de personas que use las caracteristicas
soft-biométricas (el color de la
vestimenta) encontradas en el torso de

una persona.

caracteristicas soft-

biométricas (el color
de la vestimenta)
encontradas en el

torso de una persona.
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Nota. Explicacién general e informacidn de las funcionalidades del Sistema de Re-ldentificacidn de

personas.

Product Backlog del proyecto

Terminadas las historias de usuario es necesario especificar el Product Backlog en el cual se

guiard el proyecto, ya que este es un conjunto de los requerimientos del sistema y se basa en las

historias de usuario para designar diferentes tareas en forma de sprints (Srivastava et al., 2017).

La Tabla 4 presenta en detalle el Product Backlog en el que se basard el desarrollo del proyecto,

ésta muestra las historias de usuario asignadas a cada sprint, estimacidn de tiempo de desarrollo para

cada historia de usuario, fecha de inicio y fin del sprint, y nimero de sprint.

Tabla 4

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 5 21/11/2022  25/11/2022 02
4 H.U. 04 10 28/11/2022  09/12/2022 03
5 H.U. 05 10 12/12/2022  23/12/2022 03
6 H.U. 06 10 26/12/2022  06/01/2023 04

Nota. Listado de todas las tareas a desarrollar con su respectiva duracién en dias y las fechas de inicio y

fin de cada historia de usuario.
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Disefio del Sistema

La siguiente seccion esta dedicada a explicar el disefio del sistema, asi como los elementos que
lo conforman y utilizaron para llevar a cabo el proceso necesario para cumplir con el objetivo del
presente trabajo de investigacién. Teniendo en cuenta que se utilizan dos cdmaras, una camara para la
creacion de modelos para el reconocimiento de cada persona y otra cdmara que servird para la

deteccion de personas. Todos los resultados se mostraran en la pantalla del usuario.

Todas las pruebas se realizardn con videos obtenidos en un entorno controlado, en este caso, el
segundo piso de las Universidad de las Fuerzas Armadas “ESPE” Extensidn Latacunga Campus Belisario

Quevedo como se muestran en las siguientes figuras: Fig. 6 y Fig. 7.

Figura 5

Ubicacion de las Cadmaras

13.10m

4.70m : :

wog'o0T
wro's
wro's

11.11m

4.70m

1 esoWweD

T — rmw

13.10m

Nota. El esquema general del sistema de reconocimiento
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Figura 6

Vista Camara 1

Nota. Se muestra la vista de la cdmara 1 con respecto al entorno controlado.

Figura 7

Vista Cdmara 2

Nota. Se muestra la vista de la cdmara 2 con respecto al entorno controlado.
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Esquemas del sistema de Re-ldentificacion
En este apartado se presentan los esquemas que muestran el proceso y/o secuencia que seguira
el sistema de Re-identificacidn, con cada uno de los tipos de caracteristicas biométricas y/o soft-

biométricas (facial y color de vestimenta), para realizar la identificacién de una persona en una imagen.

Figura 8

Reconocimiento facial

Imagen de Deteccién de Acondicionamiento
Entrada Rostro y normalizacién
Decision Algoritmo de Extraccién de

¢ reconocimiento ¢&———  caracteristicas

N

Persona Persona no
Identificada Identificada

- o

Nota. El esquema general del sistema de reconocimiento facial



Figura 9

Re-Identificacion median Color de ropa - DPM

Imagen de Deteccion y Acondicionamiento y
Entrada segmentacién de normalizacién de las tres
cuerpo en tres partes: partes segmentadas
cabeza, torso, piernas Unicamente el torso
— ‘ —

LY

Algoritmo de Extraccion de
Decision & reconocimiento ¢ caracteristicas de
/ \ color
Persona Persona no
Identificada Identificada
T e
Dataset

Nota. Esquema general para un sistema de reconocimiento de color implementado por segmentacién

(DPM).

Definicion de las tecnologias a usar
En el proceso de desarrollo de software se emplean distintas tecnologias para construir
diferentes tipos de aplicaciones. En la Tabla 5 se presentan las herramientas y/o tecnologias utilizadas

en el desarrollo del sistema de Re-ldentificacidn de personas.
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Tabla 5

Herramientas de desarrollo
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Herramienta

Descripcion

Entorno de desarrollo integrado o IDE

para realizar el proyecto de software.

Acondicionamiento y normalizacidn de

imagenes, reconocimiento facial y color

En la codificacidn se empled el lenguaje de
programacion Python en su versién 3.10.7 y el IDE
Visual Studio Code versién 1.74.3
Se usaran la libreria de OpenCv 4.6.0, este proyecto
también se ocupara la libreria de Numpy 1.23.4 para
procesamiento de datos matematicos.

Para reconocimiento de imagenes del rostro y color
de la vestimenta se aplicara técnicas de Vision por
Computadora (LBPH y Viola Jones) y los

clasificadores Haar Cascade y SVM.

Nota. Descripcion a detalle de las tecnologias y herramientas usadas para el desarrollo del sistema.

Definicion e implementacion de técnicas de Vision por Computadora y modelos y/o algoritmos de

Machine Learning para el reconocimiento facial y color de la vestimenta

Una vez generado el Product Backlog, en el cual fueron especificados los sprints con sus

respectivas tareas y/o historias de usuario que se deben cumplir en él, éste se separara siguiendo la

metodologia de Scrum en sprint backlogs en los cudles se detallan las tareas necesarias para cumplir con

el sprint (Srivastava et al., 2017), junto a su tiempo estimado, periodo de tiempo, responsables, y estado.

Cabe mencionar que en los dias trabajados se realiza una reunidn para hablar sobre el progreso de las

tareas asignadas, segun el proceso mencionado por la metodologia Scrum (Srivastava et al., 2017).
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Sprint 01: Dataset para el reconocimiento facial y desarrollo del modelo y/o algoritmo para el
reconocimiento facial.

El Sprint 01 se tomardan en cuenta las historias de usuario H.U.01 y H.U.02 que se presenta en la
Tabla 3, las cuales establecen la creacién de un dataset de rostros para entrenar el modelo con los datos
obtenidos, también el disefio de un sistema de Re-identificacidn facial basado en técnicas de Visién por

Computadora y/o algoritmos de Machine Learning.

Historias de Usuario Detalladas
La Tabla 6 y 7: Corresponden a las Historias de Usuarios H.U.01 y H.U.02 respectivamente y
especifican quién es el responsable del desarrollo y los criterios de aceptacidn para la entrega de las

mismas.

Tabla 6

Historias de Usuarios para elabora un dataset

Historias de Usuario

Numero: H.U.01 Usuario: Usuario
Nombre historia: Creacién de dataset compuesto de Numero Sprint: 1
caracteristicas biométricas (rostro).
Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media
Puntos estimados (dias): 3 Interaccidn asignada: 1
Desarrolladores responsables: William Chugchilan, Jhon Guanochanga
Descripcidn: Crear un conjunto de datos (Dataset) que contenga la caracteristica biométrica:
Rostro que me permita identificar a una persona
Validacién
1. Lasimagenes de rostros se capturan en diferentes entornos y/o escenarios controlados.
2. Se crea una carpeta separada para cada persona con sus respectivos nombres y una

cierta cantidad de imagenes de rostros del video.
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Nota. Informacién detallada de la historia de usuario H.U.01 sobre su nUmero, usuario, nombre, nimero

de sprint, prioridad, riesgo, duracién, descripcién y validacion.

Tabla 7

Historia de Usuario para el desarrollo del algoritmo de Re-Identificacion por medio de caracteristicas

biométricas (rostro).

Historias de Usuario

Nuamero: H.U.02

Nombre historia: Disefio y desarrollo del algoritmo y/o
modelo para la Re-identificacién de personas que use
caracteristicas biométricas (rostro) para realizar la
identificacion de personas.

Prioridad: Alta

Puntos estimados(dias): 17

Usuario: Usuario

Numero Sprint: 1

Riesgo de desarrollo: Alta

Interaccidn asignada:1

Desarrolladores responsables: William Chugchilan, Jhon Guanochanga

Descripcidn: Se desea que el sistema de Re identificacion de personas utilice técnicas de vision

artificial y/o aprendizaje automatico para el reconocimiento facial.

Validacion

1. Se estd desarrollando un modelo y/o algoritmo para la Re identificacion de personas

con ayuda del reconocimiento facial, donde se utilizan métricas de evaluacion para

calcular los resultados obtenidos.

2. Las pruebas se realizaron utilizando varios modelos creados a partir de conjuntos de

datos propios de diferentes personas, donde sus resultados podrian registrarse de

acuerdo con cada modelo.

3. Se seleccionaron modelos, conjuntos de datos y videos con la el mayor accuracy.

Nota. Informacién detallada de la historia de usuario H.U.02 sobre su nimero, usuario, nombre, nimero

de sprint, prioridad, riesgo, duracidn, descripcion y validacion.
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La Tabla 8 describe las tareas realizadas durante el desarrollo del Sprint 1, junto con quién es el

responsable de realizar cada tarea, la fecha programada para realizar el Sprint, el tiempo estimado (en

horas) y el estado de cada tarea realizada. Tomando en cuenta que el Sprint Backlog ha terminado.

Tabla 8
Sprint Backlog 01
Sprint 1 Fecha Inicio Fecha Fin Jornada: 8 horas
24/10/2022 18/11/2022
HU ID Tareas Horas Fecha Inicio - Responsable Estado
Fecha Fin
H.U.01 Grabaciones de video de 5 24/10/2022 - William Finalizado
varias personas en 24/10/2022 Chugchilan,
diferentes entornos para Jhon
crear conjuntos de datos. Guanochanga
H.U.01 Crea un algoritmo que 14 25/10/2022 - William Finalizado
capture rostros. 26/10/2022 Chugchilan,
Jhon
Guanochanga
H.U.01 Cree carpetas separadas 5 26/10/2022 - William Finalizado
con sus propios nombres 26/10/2022 Chugchilan,
para cada individuo. Jhon

Guanochanga
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Sprint 1 Fecha Inicio Fecha Fin Jornada: 8 horas
24/10/2022 18/11/2022
H.U.02 Crear un algoritmo para 24 27/10/2022 - William Finalizado
el entrenamiento de 01/11/2022 Chugchilan,
modelos utilizando un Jhon
conjunto de datos Guanochanga
generado previamente.
H.U.02 Crear un algoritmo de 64 01/11/2022 - William Finalizado
reconocimiento facial 11/11/2022 Chugchilan,
utilizando un modelo y un Jhon
conjunto de datos Guanochanga
entrenados.
H.U.02 Elaboracién de pruebas 24 11/11/2022 - William Finalizado
del sistema de 16/11/2022 Chugchilan,
reconocimiento facial Jhon
para ver valores de Guanochanga
confianza para diferentes
videos.
H.U.02 Elaborar la matriz de 24 16/11/2022 - William Finalizado
confusién y métricas del 18/11/2022 Chugchilan,
sistema para comprender Jhon
el rendimiento del Guanochanga

clasificador.

Nota. Informacién detallada sobre la planificacidn para el desarrollo del Sprint 1.
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Sprint Retrospective

Dentro del Sprintl, cuando se realizaron diferentes pruebas con el algoritmo de reconocimiento
facial se tuvo el problema de que se encontraban varios falsos positivos debido diferentes elementos del
entorno controlado como la luz y reflejos del suelo, por lo que se optd por cambiar los parametros con
los que trabaja el algoritmo como el umbral para el reconocimiento facial, dando como resultado una

mejora notable.

Burndown chart

En la Fig. 10 se presenta el Burndown chart - Sprint 01, el cual tiene el objetivo de mostrar el
progreso que se llevd a cabo entre las fechas establecidas en la Tabla 7, donde el eje X es la representacién
de las fechas que determinan el periodo de tiempo establecido para el Sprint 01, por otro lado, el eje Y
representa el valor total de horas estimadas, especificadas también en la Tabla 8, y es el resultado de la
multiplicacién de dias estimados y horas trabajadas en cada dia, dando como resultado un total de 20

dias, entre las fechas 24/10/2022 y 18/11/2022, en el que se cumple el objetivo del sprint.

Figura 10

Burndown chart 01

Burndown chart del Sprint 01
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Nota: Grafica de cdmo se estdn realizando los avances del sprint 01.

Resultados del Sprint

La Fig. 11 y Fig. 12 exponen todo el progreso seguido y resultados conseguidos al finalizar la H.U.
01 correspondiente a la creacién del dataset para la deteccién del rostro de las personas, cuando se
ejecuta el algoritmo que capture rostros para la creacidn del dataset se genera una carpeta con el nombre
de la persona. Estas carpetas contienen imdagenes del mismo tamano y eliminan las variaciones

relacionadas con la iluminacién o el tamafio.
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Figura 11

Crear DataSet de Rostros

personName =
dataPath =
personPath dataPath + '/' + personName

if os.path.exists(personPath)
print(’ C : ',personPath)

.makedirs(personPath)

.VideoCapture( d on.mp4"’)

faceClassif = .CascadeClassifier( .data.haarcascades+'haa
count = @

ret, frame = cap.read()
if ret == : break

gray = cv2.cvtColor(frame, 2.COLOR_BGR2GRAY)
auxFrame = frame.copy()
faces = faceClassif.detectMultiScale(
gray,
scaleFactor=1.3,
minNeighbors=5,
(18, 18),
.CASCADE_SCALE_IMAGE

(x,y,w,h) in faces:
.rectangle(frame, (x,y),(x+w,y+h),(0,255,8),2)
rostro = auxFrame[y:y+h,x:x+w]
rostro 2.resize(rostro, (150,150),interpolation=cv2.INTER_CUBIC)
imwrite(personPath + ' 0 = .format(count),rostro)
count = count + 1

imshow( ' frame',frame)
cv2.waitKey(1)

27 count >= 300:

.release()
.destroyAllWindows()

Nota. El algoritmo que se presenta crea una carpeta para almacenar los rostros que detecta del video de

la persona a identificar.



Figura 12

Almacenamiento de imdgenes del rostro

Ana

Angel

Jhon

Nota. Resultados de la ejecucion del cddigo para crear el Dataset de rostros.

Figura 13

Entrenar Modelo

dataPath
peoplelist .listdir(dataPath)
print(‘'Lista de p as: ', peoplelList)

labels = []
facesData = []
label = ©

for nameDir in peoplelist:
personPath = dataPath + '/' + nameDir
print(’'Le las in s")

for fileName in os.listdir(personPath):
print(” ', nameDir + '/' + fileName)
labels.append(label)
facesData.append(cv2.imread(personPath+'/ +fileName,@))

label = label + 1

face_recognizer = ) .face.LBPHFaceRecognizer create()

print(“Entren 2
face_recognizer.train(facesData, np.array(labels))

xml ')
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Nota. El algoritmo que se presenta permite realizar el entrenamiento del modelo utilizando LBPH.

El procesamiento de imdgenes se realizd, transformando las imagenes de entrada originales en
escala de grises y usando LBPH con estas imagenes para obtener el descriptor de caracteristicas faciales,
como lo muestra la Fig. 14, y aplicar un clasificador en cascada para identificar a una persona mediante
etiquetas que coinciden con las personas que se encuentran en el dataset ya generado, de esta manera

se entrena el modelo y este entrenamiento se almacena en un archivo xml.

Figura 14

Procesado de imdgenes

(1) (2) (3)

Nota. (1) Muestra la imagen de entrada normal. (2) Muestra la imagen de entrada ajustada a escala de

grises. (3) Muestra la imagen de entrada después de aplicar el algoritmo de LBPH.

Después el disefio del modelo y/o algoritmo para el reconocimiento facial usando técnicas de
Vision por Computadora y/o algoritmos de Machine Learning, para este caso Viola Jones como se
visualiza en la figura 15 un diagrama de flujo de cdmo funciona la identificacién de personas a través del

rostro.
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Figura 15

Diagrama de Flujo — Algoritmo de Viola Jones

face_recognizer «+—  cv2face LBPHFaceRecognizer_create()
cap -— cv2.VideoCapture(Videos/Anal.mpa)
mp_selfie_segmentation <-— mp.solutions,selfie_segmentation )
faceClassi! «— cv2 CascadeC! data »_default.xml’)

dataPath <— ‘Data’ h
imagePaths <— os listdir(dataPath)

I

face_recognizer.read(modeloL BPHFace. xml’),
with mp_selfie_segmentation. SelfleSegmentation( (2
madel_selection=1):

3) cap.release()
3) ' cv2.destroyAllWindows()

ret, frame — cap.read()

RO =

¥

frame s imutils resize(frame, width=600)
gray <— ov2 €v2.COLOR _| )
auxFrame <e— gray.copy()

'

l faces <«— faceClassif. a2 A (5, 5), l

flags=cv2. CASCADE_SCALE_IMAGE)

(5) T (cv2 waitKey(1) & OXFF == 27)

or count >= 200

‘_.

rostro <4 auxFramely:y + h, x:x + w]
rostro «— cv2.resize(rostro, (150, 150),
Interpolation=cv2 INTER_CUBIC)
result -+— face_recognizer predict(rostro)
salida <— (. 21). format(result(1])

ev2.imshow("Face" rostro)

cv2.putText(frame, ‘Desconacido’, (x, y - 20), 2, 0.8, (0, 0, 255), 1, cv2.LINE_AA)
cv2.rectangle(frame, (x, y), (x + W, y + ), (0, 0, 255), 2)

i
cv2 waitKey(1) & OxFF == 27)
of count >= 200

cv2 putTexi(frame, ‘() format(imagePaths[result[0])), (x, y - 25), 2, 1.1, (0, 255, 0), 1, cv2.LINE_AA)
cv2.rectangle(frame, (x, y), (x + w, y + h), (0, 255, 0), 2) >
cv2.putText(frame, ‘()'.format(salida), (x, y - 5), 1, 1.3, (255, 255, 0), 1, cv2 LINE_AA)

O,

Nota. (1) Se especifican la carpeta donde se ubica el dataset, (2) se carga el modelo entrenado para el

reconocimiento de rostros, se destaca la funcién destinada a la deteccidn de rostros, (3) se cargan y leen
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todos los fotogramas pertenecientes al video de prueba, una vez no existan mas frames el sistema
termina su ejecucidn, (4) se redimensionan las imagenes de entrada, las imagenes de entradas son
transformadas a escala de grises, y se asignan los valores con los que trabajara el clasificador del
algoritmo para detectar solo rostros, (5) se establece un condicional que permite detener el video una
vez se termine o pulsando la tecla Esc, (6) se redimensiona la imagen del rostro y se obtiene la
prediccion del modelo, (7) se crea un recuadro para delimitar, almacenar rostros, y diferenciar estre

personas conocidas y desconocidas por el sistema, mostrando los resultados en pantalla.

También en la tabla 10 se presentan las métricas obtenidas mediante la matriz de confusidn de la
tabla 9, que se toman de tres videos de una persona en el mismo lugar con una ruta diferente. Para esto
se crea un dataset de 200 imagenes de esa persona tomadas por la cdmara 1. También en el modelo que
estd entrenado se encuentran tres clases mas que corresponden a: Ana, Jhon y Kevin, que cuentan de la

misma manera un dataset de 200 imagenes cada uno.

Tabla 9

Matriz de Confusidn - Facial

Primera ruta Segunda ruta Tercera ruta

Positivos Negativos Positivos  Negativos Positivos  Negativos
Positivos 69 (VP) 1 (FP) 153 (VP) 0 (FP) 159 (VP) 4 (FP)

Negativos 2 (FN) 19(VN) 1 (FN) 32 (VN) 2 (FN) 30 (VN)

Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos de diferentes rutas pertenecientes a la
clase: a usando identificacién con caracteristicas faciales, datos los cudles serviran para la creacion de la

matriz de confusion.
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Tabla 10

Tabla de métricas

Numero de Ruta Clasificador Accuracy Precision Recall

Videos del Rostro Cascade 0,9670 0,9857 0,9718
Rutal classifier

Videos del Rostro 0,9946 1,0000 0,9935
Ruta 2

Videos del Rostro 0,9692 0,9755 0,9876
Ruta 3

Promedio 0,9769 £ 0.0125 0,9870 + 0.0100 0,9843 + 0.0091

Nota. Esta matriz muestra los resultados de las métricas de evaluacién, usando los datos mostrados en
la Tabla 9, donde se mostrd una exactitud del 0,9693 al 0,9946, una precisién del 0,9755 al 1,000, y una

sensibilidad del 0.9769 al 0.9935.

Sprint 02: Elaborar un dataset enfocado a las caracteristicas soft-biométricas (color de ropa) de
personas.

En el proceso de desarrollo del sprint nimero dos, se tomd como base la Historia de Usuario
H.U.03 descrita en la Tabla 3, donde se indica la necesidad de recopilar un conjunto de datos de personas
gue las clasifique por partes de su cuerpo: cabeza, torso y piernas, que identifiquen a las personas en una
base de datos (dataset) por medio de las caracteristicas soft-biométricas (color de la vestimenta)
encontradas en el torso que posteriormente seran utilizadas para generar el entrenamiento de un modelo

a partir de las caracteristicas extraidas.
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Historias de Usuario Detalladas

Para la presentacion detallada de la historia de usuario H.U.03 del sistema de re-identificacién, se
presenta la Tabla 11 especificando a los responsables de su desarrollo y presenta los criterios de
aceptacidn para la creacidon de un dataset, ya que, esta historia de usuario trata sobre recopilar un
conjunto de datos de personas que las clasifique por partes de su cuerpo: cabeza, torso y piernas, que
identifiqguen a las personas en una base de datos (dataset) por medio de las caracteristicas soft-

biométricas (color de la vestimenta) y almacenar esta informacion.

Tabla 11

Historia de Usuario creacion de un dataset que contenga las imdgenes segmentadas de diferentes

personas.
Historias de Usuario

Nuamero: H.U.03 Usuario: Usuario

Nombre historia: Elaborar un dataset que contiene Numero Sprint: 2

caracteristicas soft-biométricas (color de ropa) encontradas
en las partes segmentadas de personas.
Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media
Puntos estimados (dias): 5 Interaccidn asignada: 1
Desarrolladores responsables: William Chugchilan, Jhon Guanochanga
Descripcidn: Deseo recopilar un conjunto de datos de personas que las clasifique por partes de
su cuerpo: cabeza, torso y piernas, que identifiquen a las personas en una base de datos
(dataset) por medio de las caracteristicas soft-biométricas (color de la vestimenta).
Validacién
e El dataset cuenta con diferentes escenarios controlados, y en él se pueden apreciar
datos de varias personas.
e Las personas que se encuentran dentro de las imagenes estan organizadas en carpetas
segln su nombre, y los datos estan organizados segun las tres partes segmentadas de la

misma persona.
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Nota. Informacién detallada de la historia de usuario H.U.03 sobre su nimero, usuario, nombre, nimero

de sprint, prioridad, riesgo, duracién, descripcién y validacion.

Sprint Backlog
Para la presentacidn de las tareas realizadas necesarias para cumplir con el objetivo del sprint, se
presenta la Tabla 12 con los respectivos responsables de cada tarea, el tiempo de estimacién para cada

una de estas tareas, las fechas de inicio, finalizacién de las tareas, y el estado en el que se encuentran las

mismas.
Tabla 12
Sprint Backlog 02
Sprint 2 Fecha Inicio - Fecha Fin Jornada
21/11/2022 - 25/11/2022 8 horas
HUID Tareas Horas Fecha Inicio — Responsable Estado
Fecha Fin
H.U.03 Creacion de videos en los 12 21/11/2022 - William Finalizado
diferentes entornos 22/11/2022 Chugchilan,
controlados establecidos, Jhon
con la participacion de Guanochanga
diferentes personas.
H.U.03 Disefio de un algoritmo para 22 22/11/2022 - William Finalizado
la segmentacién de la 24/11/2022 Chugchilan,
persona en tres (cabeza, Jhon

torso, piernas). Guanochanga
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Sprint 2 Fecha Inicio - Fecha Fin Jornada
21/11/2022 - 25/11/2022 8 horas
H.U.03 Disefio de carpetas distintas 6 25/11/2022 - William Finalizado
para cada persona 25/11/2022 Chugchilan,
identificadas por su nombre, Jhon
y tres subcarpetas para las Guanochanga

partes segmentadas de la
persona en tres (cabeza,

torso, piernas).

Nota. Informacion detallada sobre la planificacion para el desarrollo del Sprint 2.

Sprint Retrospective

Dentro del proceso de desarrollo del Sprint 2, se presentd un problema en la segmentacion del
cuerpo de las personas usando su parte posterior, debido a que la segmentacion se realiza en base a un
rostro detectado, por lo que se optd por usar la libreria que nos ayuda a obtener los puntos de unidn entre

las extremidades (key points) de la persona y asi realizar la segmentacién de la misma.

Burndown chart

En la Fig. 16 se presenta el Burndown chart - Sprint 02 H.U.03, el cual tiene el objetivo de mostrar
el progreso que se llevd a cabo entre las fechas establecidas en la Tabla 12, donde el eje X es la
representacién de las fechas que determinan el periodo de tiempo establecido para el Sprint 02, por otro
lado el eje Y representa el valor total de horas estimadas, especificadas también en la Tabla 12, y es el
resultado de la multiplicacién de dias estimados y horas trabajadas en cada dia, dando como resultado un
total de 5 dias y 8 horas diarias, entre las fechas 21/11/2022 y 25/11/2022, en el que se cumple el objetivo

del sprint.
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Figura 16

Burndown chart 02

Burndown chart del Sprint 02
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Nota. Grafica de cdmo se estan realizando los avances del sprint 02.

Resultados del Sprint
Los resultados de este Sprint fueron una coleccidén de carpetas distribuidas correctamente por
nombres de persona y cada una organizada con sus subcarpetas para contener las tres partes

segmentadas de una persona (cabeza, torso, piernas).
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Figura 17

Crear dataset

d th ‘Da
personPath = dataPath +

if o0s.path.exists(pel

height, width, _ m e
frame_rgb cvtColor(frame,

andmarks . landmark [mp_pose..Po k.RIGHT_SHOULDER].x * width)

1ts.pose_landmarks. landmark[mp_pose.PoseLandmark.RIGHT_SHOULDER].y * height)
int(
results.pose_landmarks.landmark[mp_pose.PoseLandmark.LEFT_SHOULDER].x * width)
Tt (
results.pose_landmarks.landmark[mp_pose.Poselandmark.LEFT_SHOULDER].y * height)
1ts.pose_landmarks.1andmark[mp_pose.Poselandmark.RIGHT_HIP].x * width)
(
PoseLandmark.RIGHT_HIP].y * height)
1ts.pose_landmarks. landmark[mp_pose.PoseLandmark.LEFT_HIP].x * width)
it(
results.pose_landmarks.landmark[mp_pose.PoseLandmark.LEFT_HIP].y * height)

trunk = (x2-10, ), (x1+18, y443)

v2.rectangle(frame, , ¥2-15), (x1+10, y4s3),

trunk = auxFrame[y2-15:y4+3, x2-10:x1+10]

trunk 2.resize(trunk, ( ), interpolation=cv2.INTER_CUBIC)
e(personPath + 503 pg' .forma trunk)
count + 1

fram v2.resize(frame, (1000, 60@))

imshow("F , frame)
v2.waitKey(1)

cap.release()

Nota. El algoritmo que se presenta crea una carpeta para almacenar los rostros que detecta del video de

la persona a identificar.

Las carpetas se crean en el conjunto de datos cuando se ejecuta el algoritmo de seleccidn de torso
capturados. Estas carpetas contienen imagenes tomadas del mismo tamanfo con la iluminacidn ajustada

para eliminar las variaciones que se muestran en la Figura 18.
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Figura 18

Almacenamiento de imdgenes del torso

Anita

Hema

Diego

Jhon

Nota. Creacion de las carpetas del dataset para la Re-identificar del color del Torso.

Sprint 03: Implementacion de una técnica y/o algoritmo para la extraccién de caracteristicas soft-
biométricas (color de vestimenta), encontrados en el torso de una persona.

En el proceso de desarrollo del sprint nimero dos, se tomd como base las Historias de Usuario
H.U.04 y H.U.05 descritas en la Tabla 3, donde se indica la necesidad de usar técnicas de Visidon por
Computadora y/o algoritmos de Machine Learning, para realizar la extraccién de caracteristicas soft-
biométricas (color de vestimenta) encontradas en los torsos de las personas y posteriormente identificar

estas personas por medio de estas caracteristicas.

Historias de Usuario Detalladas

Para la presentacién detallada de las Historias de Usuario H.U.04 y H.U.05 del sistema de re-
identificacion, se presentan en la Tabla 13 y Tabla 14 respectivamente, especificando a los responsables
de su desarrolloy presenta los criterios de aceptacidn para el disefio de un modelo y/o algoritmo enfocado

a la extraccion de caracteristicas soft-biométricas (el color de la vestimenta) en el torso de una persona.
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Tabla 133

H.U.04

Historias de Usuario

Numero: H.U.04 Usuario: Cliente
Nombre historia: Implementacién y uso de técnicas de Vision Numero Sprint: 3
por Computadora (LBPH, Haar Cascade) para el disefio de un
modelo y/o algoritmo, cuya funcién sea la extraccion de
caracteristicas  soft-biométricas (color de vestimenta),
encontrados en el torso de una persona.
Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media
Puntos estimados(dias): 10 Interaccidn asignada:1
Desarrolladores responsables: Jhon Guanochanga, William Chugchilan
Descripcion: Como usuario requiero un sistema que mediante una técnica de visién por
computadora (LBPH) extraiga las caracteristicas soft-biométricas (el color de la vestimenta) del
torso de una persona.
Validacién
Se disefio un modelo y/o algoritmo, a partir del uso de técnicas de Vision por Computadora
(LBPH, Haar Cascade), cuya funcion sea la extraccion de caracteristicas soft-biométricas (color
de vestimenta), encontrados en el torso de una persona.

1. Se realizaron pruebas con diferentes videos al modelo y/o algoritmo creado, utilizando

el dataset anteriormente creado.

Nota. Informacién detallada de la historia de usuario H.U.04 sobre su nimero, usuario, nombre, nimero

de sprint, prioridad, riesgo, duracidn, descripcion y validacion.
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Tabla 144

H.U.05

Historias de Usuario

Numero: H.U.05 Usuario: Cliente
Nombre historia: Implementacién y uso del modelo y/o Numero Sprint: 3
algoritmo de Machine Learning SVM (Support Vector Machine)
como clasificador para la identificacién de personas por medio
de caracteristicas soft-biométricas (el color de la vestimenta) del
torso de una persona.
Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media
Puntos estimados(dias): 10 Interaccion asignada:1
Desarrolladores responsables: Jhon Guanochanga, William Chugchilan
Descripcion: Como usuario requiero un sistema que mediante una técnica de vision por
computadora (LBPH) extraiga las caracteristicas soft-biométricas (el color de la vestimenta) del
torso de una persona.
Validacién
2. Se utilizd el modelo y/o algoritmo de Machine Learning SVM como clasificador para la
identificacion de personas, a partir del uso de caracteristicas soft-biométricas (color de
vestimenta), encontrados en el torso de una persona.
3. Se realizaron pruebas con diferentes videos al modelo y/o algoritmo creado, utilizando

el dataset anteriormente creado.

Nota. Informacién detallada de la historia de usuario H.U.05 sobre su nimero, usuario, nombre, nimero

de sprint, prioridad, riesgo, duracidn, descripcion y validacion.
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Sprint Backlog
Para la presentacidn de las tareas realizadas necesarias para cumplir con el objetivo del sprint, se
presenta la Tabla 15 con los respectivos responsables de cada tarea, el tiempo de estimacién para cada

una de estas tareas, las fechas de inicio, finalizacién de las tareas y el estado en el que se encuentran las

mismas.
Tabla 155
Sprint Backlog 03
Sprint 3 Fecha Inicio - Fecha Fin Jornada
28/11/2022 - 23/12/2022 8 horas
HU ID Tareas Horas Fechalnicio— Responsable Estado
Fecha Fin
H.U.04 Disefio de un modelo y/o 62 28/11/2022 - William Finalizado
algoritmo que permita el 07/12/2022 Chugchilan,
entrenamiento de un modelo Jhon
usando el dataset generado Guanochanga
anteriormente.
H.U.04 Disefio de wun algoritmo 68 07/10/2022 - William Finalizado
H.U.05 usando el clasificador SVM 20/12/2022 Chugchilan,
que permita el Jhon
reconocimiento de personas Guanochanga

por medio de caracteristicas
soft-biométricas (color de

ropa) encontradas en el torso
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Sprint 3 Fecha Inicio - Fecha Fin Jornada

28/11/2022 - 23/12/2022 8 horas

usando el modelo vya

entrenado y el dataset ya

creado.
H.U.04 Generacion del sistema que 30 20/12/2022 - William Finalizado
H.U.05 permita el reconocimiento de 23/12/2022 Chugchilan,

personas por medio de Jhon

caracteristicas soft- Guanochanga

biométricas (color de ropa)
encontradas en el torso,
usando diferentes videos

para comprobar su precision.

Nota. Informacién detallada sobre la planificacidn para el desarrollo del Sprint 3.

Sprint Retrospective

Dentro del proceso de desarrollo del Sprint 3, se presenté un problema al momento de la
deteccién por medio de caracteristica soft-biométrica del color de vestimenta, debido a que algunos
colores tienen una muy alta similitud dando una confusidn entre las personas detectadas, por lo que se
optd por realizar un nuevo dataset usando personas que tengan colores de vestimenta que se diferencien

unas de otras, mejorando el proceso de deteccién del sistema.

Burndown chart
En la Fig. 19 se presenta el Burndown chart - Sprint 03, el cual tiene el objetivo de mostrar el

progreso que se llevd a cabo entre las fechas establecidas en la Tabla 15, donde el eje X es la
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representacion de las fechas que determinan el periodo de tiempo establecido para el Sprint 03, por otro
lado, el eje Y representa el valor total de horas estimadas, especificadas también en la Tabla 15, y es el
resultado de la multiplicacidn de dias estimados y horas trabajadas en cada dia, dando como resultado un
total de 20 dias y 8 horas diarias, entre las fechas 28/11/2022 y 23/12/2022, en el que se cumple el

objetivo del sprint.

Figura 19

Burndown chart 03

Burndown chart del Sprint 03
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Nota. Grafica de cdmo se estan realizando los avances del sprint 03.

Resultados del Sprint

La figura 20 expone todo el progreso seguido y resultados conseguidos al finalizar el sprint, una
vez que se realizé la Implementacion de una técnica y/o algoritmo para la extraccién de caracteristicas
soft-biométricas (color de vestimenta), encontrados en el torso de una persona, y se comprobd su

ejecucion.
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Figura 20

Entrenar Modelo

train():

dataPath = |

peoplelist os.listdir(dataPath)
print('Lista de p na ', peoplelist)

labels = []

facesData = []

label = @

for nameDir in peoplelist:
personPath dataPath + '/' + nameDir
print("’ as im s')

for fileName in istdir(personPath):
print('Co , hameDir + '/' + fileName)
labels.append(label)
facesData.append(cv2.imread(personPath+'/'+fileName,@))
label = label + 1

face_recognizer = ace.LBPHFaceRecognizer_create()

print("Entr ")
face_recognizer.train(facesData, np.array(labels))

face_recognizer.write(’ 1 xml')
print(" e a ena

Nota. El algoritmo que se presenta permite realizar el entrenamiento del modelo utilizando LBPH.

Sprint 04: Disefio de un modelo y/o algoritmo de Deteccidn de personas usando caracteristicas soft-
biométricas (el color de la vestimenta) encontradas en el torso de una persona.

En el proceso de desarrollo del sprint nimero 4, se tomé como base la Historia de Usuario H.U.06
descrita en la Tabla 3, donde se indica la necesidad de disefiar un modelo y/o algoritmo de deteccién de
personas usando técnicas de visidon por computadora y/o algoritmos de Machine Learning, basado en
caracteristicas soft-biométricas (el color de la vestimenta) encontrados en el torso, como medio para

realizar la identificacion.
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Historias de Usuario Detalladas

Para la presentacion detallada de la historia de usuario H.U.06 del sistema de re-identificacién, se
presenta la Tabla 16 especificando a los responsables de su desarrollo y presenta los criterios de
aceptacion para el disefio de un modelo y/o algoritmo de deteccidn de personas usando caracteristicas

soft-biométricas (el color de la vestimenta) encontradas en el torso de una persona.

Tabla 166

H.U.6

Historias de Usuario

Numero: H.U.06 Usuario: Cliente
Nombre historia: Disefio de un modelo y/o algoritmo de Numero Sprint: 4
deteccién de personas, basado en un descriptor LBPH y un

clasificador SVM, usando caracteristicas soft-biométricas (el

color de la vestimenta) encontradas en el torso de una

persona.
Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media
Puntos estimados(dias): 10 Interaccidn asignada:1

Desarrolladores responsables: Jhon Guanochanga, William Chugchilan
Descripcidon: Como usuario requiero un sistema de visién por computadora y/o algoritmos de
Machine Learning destinado a la deteccion de personas que use las caracteristicas soft-
biométricas (el color de la vestimenta) encontradas en el torso de una persona.
Validacién

4. Elsistema se basa en técnicas de Vision por Computadora y/o algoritmos de Machine

Learning.
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Historias de Usuario

5. Se realizaron pruebas con diferentes videos al modelo y/o algoritmo creado.

Nota. Informacién detallada de la historia de usuario H.U.06 sobre su nimero, usuario, nombre, nimero

de sprint, prioridad, riesgo, duracién, descripcién y validacion.

Sprint Backlog
Para la presentacidn de las tareas realizadas necesarias para cumplir con el objetivo del sprint, se
presenta la Tabla 17 con los respectivos responsables de cada tarea, el tiempo de estimacién para cada

una de estas tareas, las fechas de inicio, finalizacién de las tareas, y el estado en el que se encuentran las

mismas.
Tabla 177
Sprint Backlog 04
Sprint 4 Fecha Inicio - Fecha Fin Jornada
26/12/2022 - 06/01/2023 8 horas
HUID Tareas Horas Fecha lnicio—  Responsable Estado
Fecha Fin
H.U.06 Disefio de modelo y/o 40 26/12/2022 - William Finalizado
algoritmo de deteccién de 30/12/2022 Chugchilan,
personas usando un Jhon
descriptor LBPH y un Guanochanga

clasificador SVM, basado en
caracteristicas soft-

biométricas (color de
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Sprint 4 Fecha Inicio - Fecha Fin Jornada
26/12/2022 - 06/01/2023 8 horas
vestimenta) presentes en el
torso de una persona.
H.U.06 Generacion de pruebas para el 30 02/01/2023 - William Finalizado
algoritmo que permita la 05/01/2023 Chugchilan,
deteccién de personas por Jhon
medio de caracteristicas soft- Guanochanga
biométricas (color de ropa)
encontradas en el torso,
usando diferentes videos para
comprobar su precision.
H.U.06 Generacion de métricas para 10 06/01/2023 - William Finalizado
comprobar su desempefio. 06/01/2023 Chugchilan,
Jhon
Guanochanga

Nota. Informacién detallada sobre la planificacidn para el desarrollo del Sprint 4.

Sprint Retrospective

Dentro del proceso de desarrollo del Sprint 4, se presentd un problema de rendimiento al tratar

de ejecutar el sistema, este causaba que el proceso para la deteccion de una persona tuviera un alto

tiempo de ejecucion, por lo que se optd por usar multiprocesadores para realizar el proceso de deteccion

de una persona, disminuyendo en gran manera los tiempos de ejecucion del sistema.
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Burndown chart

En la Fig. 21 se presenta el Burndown chart - Sprint 04, el cual tiene el objetivo de mostrar el
progreso que se llevd a cabo entre las fechas establecidas en la Tabla 17, donde el eje X es la
representacién de las fechas que determinan el periodo de tiempo establecido para el Sprint 04, por otro
lado el eje Y representa el valor total de horas estimadas, especificadas también en la Tabla 17, y es el
resultado de la multiplicacién de dias estimados y horas trabajadas en cada dia, dando como resultado un
total de 10 dias y 8 horas diarias, entre las fechas 26/12/2022 y 06 /01/2023, en el que se cumple el

objetivo del sprint.

Figura 21

Burndown chart 04

Burndown chart del Sprint 04
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Nota. Grafica de cdmo se estan realizando los avances del sprint 04.

Resultados del Sprint
El progreso seguido y resultados conseguidos al finalizar el sprint se ven reflejados en la figura 22,

una vez se realizo el disefio de un modelo y/o algoritmo de Deteccidn de Personas usando caracteristicas
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soft-biométricas (el color de la vestimenta) encontradas en el torso de una persona, y se comprobd su

ejecucion.

Figura 22

Reconocimiento de Color del Torso -DPM

mp_pose -— mp.solutions. pose
trunk_recognizer -— cv2 face LBPHFaceRecognizer_create()
cap «— cv2 VideoCapture('VideosM/EspAlex3 mpd') 1
mp_selfie_segmentation «— mp.solutions selfie_segmentation (1
dataPath <— 'DataDPM'
imagePaths «— os listdir(dataPath)

print(imagePaths=", imagePaths}
trunk_recognizer readi’modeloL BPHCalorTorso xml') (2)
with mp_pose. Pose(stalic_image_mode=False) as pose

cap.release()
ov2.destroyAllWindowsi()

cap.release()
cv2 destroyAllWindows()

height, width, _ <— frame.shape
frame_rgb «— cv2 cviColor{frame, cv2 COLOR_BGR2RGBH)
results «+— pose processiframe_rgb)
auxFrame -e— frame.copy()

cap.release()

it cv2 waitkey(1) &
0xFF == 27 cv2.destroyAllWindows()

results «— pose.process({frame
_rgb)

results.pose_landmarks
is not None

(6)

x1 =— Int{results pose_landmarks landmark|mp_pose.PoseLandmark RIGHT_SHOULDER] x * width)
%2 -4— int{results pose_landmarks landmark[mp_pose.Poselandmark LEFT_SHOULDER] x * width}
y2 -a— int(results pose_landmarks landmark[mp_pose PosslLandmark LEFT_SHOULDER]y * height)
yd -— i .pose_| lan _pose.PoseLandmark. LEFT_HIP)y * height}
trunk -— auxFrame(y2y4, x2x1]
frunk «— cv2.cvtColor{trunk, cv2. COLOR_BGR2RGE)
gray -— cv2.cviColor{trunk, cv2 COLOR_BGR2GRAY)

1

2. imshow('GRAY SALIDA", gray)

redim 4— cv2 L (150, 150), INTER_CUBIC)
result <4— trunk_recognizer predict{redim)
salida «— (.27} format(resuli{1])

cv2 putText(frame, “Conf. {" format(salida), (x2, y2 -5),1, 1.2, (2550, 0), 2)
ov2 D

i ', (32, 42 - 20), 2,08, (0, 0, 255), 1,
(" ifresuf{1] <75 No cv2.LINE_AA)
o2 (62, ¥2), (61, y4), (0,0255), 2)

cap.release()

if cv2.waitkey(1) &
ov2.destroyAllWindows() OxFI

F==27

cv2 rectangle(frame, (x2, y2), (x1, y4), (255,0,0), 2)
ev2 pulText(frame, "Conf: {}" format(salida), (x2, y2 - 5), 1, 1.2, (255, 0, 0}, 2)
cv2 putTextiframe, ‘Torso de {}' format(imagePaths(result[0]]), (x2. y2 - 25) 1
1.5, (0, 255, 255}, 2)

cv2 imshow({RECONOCIMIENTO COLOR

imgQOutput = cv2 resize(frame, (800 500)) Cam_2, imgOutput}
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Nota. (1) Inicializacion de modelo, librerias y especificacion de video a utilizar junto a localizacién del
dataset creado, (2) lectura del modelo que se va a utilizar para el reconocimiento de color de vestimenta
en el torso de la persona, (3) inicio de bucle repetitivo para detectar si todavia hay frames en un video y
leerlos caso contrario la ventana del sistema se cierra, (4) redimension del frame actual y tranformacion
del mismo a escala de grises, (5) funcionalidad de cerrar ventana emergente con la tecla ESC o cuando se
termine el video seleccionado y se obtienen los puntos de distribuciéon del cuerpo de la persona, (6)
mientras existan los puntos de distribucidn pertenecientea la pose de la persona se guardaran los puntos
de distribucion que ecierren la zona de interés (torso de la persona) y se guarda la imagen de la zona de
interés en RGB y escala de grises para mostrarla en una ventana emergente, se redimensiona esta imagen
de la zona de interés, se realiza la prediccidn para saber a que persona pertenece el frame actual y se
guarda el valor de confianza, (7) si el resultado de la prediccidon no es menor a 75 se dibujard un recuadro
rojo alrededor del torso de la persona que aparece en el frame actual y se le dara la etiqueta de
Desconocido, caso contrario se le dibujard un recuadro verde alrededor del torso y se le dara la etiqueta

respectiva al nombre de la persona identificada por el color de su vestimenta.
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Figura 23

Ejecucion del algoritmo del color del torso

Tofso d

Nota. Algoritmo de la Re-ldentificacion del color del torso.

También en la tabla 19 se presentan las métricas obtenidas mediante la matriz de confusién de la
tabla 18, que se toman de tres videos de una persona en el mismo lugar con una ruta diferente. Para esto
se crea un dataset de 200 imagenes de esa persona tomadas por la cdmara 2. También en el modelo que
estd entrenado se encuentran tres clases mas que corresponden a: Ana, Jhon y Kevin, que cuentan de la

misma manera un dataset de 200 imagenes cada uno.

Tabla 188

Matriz de Confusion

Primera Ruta Segunda Ruta Tercera Ruta

Positivos  Negativos  Positivos  Negativos  Positivos  Negativos
Positivos 85 (VP) 11 (FN) 54 (VP) 6 (FP) 52(VP) 1 (FP)

Negativos 2 (FN) 29 (VN) 3 (FN) 15 (VN) 4 (FN) 11 (VN)
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Nota. Datos para la prueba con tres videos de recorridos diferentes pertenecientes a la categoria:
utilizando reconocimiento mediante el color del torso, estos datos se utilizaran para crear una matriz de

confusidn.

Tabla 199

Tabla de métricas

Numero de Ruta Clasificador Accuracy Precision Recall

Videos del Rostro Cascade 0.8976 0.8854 0.9770
Ruta 1 classifier

Videos del Rostro 0.8846 0.9000 0.9474
Ruta 2

Videos del Rostro 0.9577 0.9565 0.9778
Ruta 3

Promedio 0.9293+0.0374 0.9351+0.0518 0.9711+0.0067

Nota. La matriz muestra los resultados de las métricas de evaluacién utilizando los datos que se
muestran en la Tabla 19, que muestra una exactitud del 89 % al 95 %, una precisién del 88 % al 95 % y

una sensibilidad del 97 %.

Resumen de los Sprints del Sistema de re-identificacion de personas a través de las caracteristicas
biométricas (rostro) y softbiométricas (color de vestimenta), junto al uso de modelos holisticos y no
holisticos, utilizando algoritmos de Vision por Computadora y Machine Learning

Los Sprints que conforman el proceso de desarrollo para el sistema de Re-identificacion de
personas a partir de caracteristicas biométricas (rostro), soft-biométricas (color de vestimenta), junto al
uso de modelos holisticos y no holisticos, utilizando técnicas de Visién por Computadora y algoritmos de

Machine Learning, empieza por la creacion de un dataset que contenga una coleccién de rostros
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pertenecientes a diferentes personas (Sprintl), este dataset sera utilizado en conjunto con el algoritmo
Viola Jones para generar un sistema de vision por computadora destinado a la identificacion de personas
gue use las caras de las personas para identificarlas (Sprint 1), estos primeros Sprints nos dardn como
resultado un sistema con la capacidad de detectar y re-identificar personas a través de una caracteristica
biométrica en este caso el rostro. Siguiendo con el proceso para realizar el sistema, comenzaremos a crear
una coleccién de personas, las cudles seran segmentadas en tres partes cabeza, torso, piernas, y seran
separadas en carpetas segln a la persona que estas partes pertenezcan, dando como resultado un dataset
con partes segmentadas de diferentes personas detectadas por el sistema (Sprint 2). Con el dataset
mencionado anteriormente comenzamos a implementar funcionalidades como la extraccion de
caracteristicas soft-biométricas, en este caso el color de la vestimenta, de los torsos pertenecientes a las
personas, para luego usarlas para entrenar un modelo y junto a un clasificador lograr la deteccién y re-
identificacion de personas usando caracteristicas soft-biométricas, mdas especificamente el color de la
vestimenta (Sprint 3). Luego se procedid a unir estos dos tipos de identificacidon y re-identificacion de
personas en un solo sistema con el propdsito de mejorar la deteccidén de una persona en ocasiones que,

por ejemplo, no sea visible el rostro de la misma (Sprint 4).
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Capitulo IV
Validacién del sistema
El presente capitulo esta destinado a describir los casos de prueba y experimentos realizados en
la trayectoria de este trabajo, asi como también establecer el uso de éstos para obtener y detallar los
resultados de las métricas de evaluacion explicadas en el capitulo 3, por lo que se presenta a detalle el

Marco de Evaluacion seguido en este trabajo de investigacion.

Marco de Evaluacion

Para la validacion del sistema se tuvo en cuenta el entorno en el que se realizaran las pruebas,
esta cuenta con dos cdmaras, la cdmara 1 permitira la identificacion del rostro, la obtencién de dataset,
y la segmentacion de partes de una persona, mientras que la cdmara dos permitira la Re-ldentificacién
de una persona a través de caracteristicas soft-biométricas (color de vestimenta) encontradas en el

torso de una persona haciendo uso de DPM (Deformable Parts Model).

La validacidn del sistema se realizara en los siguientes algoritmos tanto de forma independiente
como de manera conjunta: en primer lugar el algoritmo de identificacién del rostro, seguido del
algoritmo de deteccion de personas por medio de caracteristicas soft-biométricas (color de vestimenta),
para este algoritmo, inicialmente se debe segmentar el torso de la persona para obtener un descriptor a
partir del color de la vestimenta que servira para entrenar el modelo de color, por tltimo para el sistema
general que combina los dos tipos de identificacion, se usaran multiprocesadores para disminuir el
tiempo de ejecucién donde cada procesador se encargara de tareas distintas: en la cdmara uno, un
procesador se encargara de identificar rostros de personas, otro se encargara de segmentar el cuerpo de
una persona y obtener el dataset, en la cdmara dos uno se encargara de obtener el descriptor y otro de

entrenar al modelo.
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Todas las pruebas se realizardn con videos obtenidos en un entorno controlado, en este caso, el
segundo piso de las Universidad de las Fuerzas Armadas “ESPE” Sede Latacunga Campus Gral. Guillermo

Rodriguez Lara, como se muestran en la Figura 6, y Figura 7 descritas en el capitulo 3.

Aplicacion de las métricas de evaluacion

El propdsito de esta seccidn es presentar las pruebas, junto a sus resultados, realizadas a los
diferentes sistemas desarrollados, es decir, al sistema de Re-identificacion usando caracteristicas
biométricas faciales, usando caracteristicas soft-biométricas del color de ropa, y usando DPM para
modelos no holisticos, demostrando la eficiencia de cada uno de estos algoritmos de forma individual y

de forma paralela usando las métricas de evaluacidn ya explicadas.

Las métricas utilizadas para evaluar los resultados de las pruebas se describen en el apartado
Meétricas de Evaluacién del capitulo 3, y para la validacidn de estos resultados se tomo en cuenta solo la

métrica de Accuracy.

Para comenzar con las pruebas, se tomé un total de 300 imagenes dentro de un dataset, las
cuales fueron redimensionadas a 150 x 150 para el funcionamiento del sistema, estas imagenes fueron
obtenidas gracias a grabaciones realizadas a diferentes personas en distintos escenarios representando
asi diferentes casos de prueba. Con sus diferentes resultados, nos fue posible generar una matriz de

confusién para cada algoritmo disefiado.

Para la validacion de los algoritmos disefiados se usaron grabaciones usando tres tipos distintos
de trayectorias, tanto como de la vista frontal como posterior de diferentes personas, teniendo en
cuenta también para diferentes colores de vestimenta para la validacién del algoritmo de Re-

identificacion por caracteristicas soft-biométricas en el torso de la persona haciendo uso del DPM.
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Las pruebas fueron realizadas en un ambiente controlado como se explica en el capitulo tres,
donde la cdmara uno se encargara de la creacidn del dataset de una persona a partir de la deteccidn del
rostro, este incluye rostro, y partes segmentadas de las personas: torso, piernas, mientras que la cdmara
dos se encargara de ejecutar la identificacion de la persona a partir de la caracteristica soft-biométrica

(color de vestimenta) en el torso de la misma.

Pruebas del algoritmo de identificacion facial y Re-identificacion de color de vestimenta encontrada
en el torso de una persona.

La prueba del algoritmo se realizaron con tres clases diferentes, es decir, se utilizan los
conjuntos de datos de tres personas diferentes, y se utiliza el modelo entrenado con 300 imagenes de
cada persona, también se hace uso de multiprocesadores para la ejecucion de diferentes actividades,
como la deteccidn e identificacidon de personas, creacidon de dataset, y segmentacién del cuerpo de una
persona, de manera paralela, estos datos se usaron para generar la clase de tabla de valores de
desviacion prevista para cada persona de manera independiente. De esta forma se obtiene la matriz de

confusién de diferentes videos de diferente duracion.

Figura 24

Figura Multiprocesamiento

Deteccion e
Identificacién de

personas \ Procesador 1

Segmentacion del Procesador 3
cuerpo de una persona _—
en tres partes

Nota. Como esta distribucién de los procesadores.
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Las pruebas se realizaron haciendo uso de un video de cada cdmara, en el entorno ya explicado
en el marco de evaluacién y ubicadas como se muestra en la Figura 6 y 7 del capitulo 3, por cada

persona que se usdé como caso de prueba.

Pruebas del algoritmo de identificacion facial
Para la ejecucion de pruebas se utilizé el modelo ya entrenado con un cierto nimero de

imagenes para obtener las métricas de evaluacion e identificar errores dentro del sistema disefiado.

Identificacion de Errores

En este caso se usé primeramente la clase Alex, usando sus videos obtenidos del entorno
controlado ya detallado anteriormente, usando la cdmara 1 para la deteccidn del rostro de esta clase,
obteniendo la matriz de confusidn, que se muestra en la Tabla 21, y obteniendo las métricas para esta
clase usando verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos positivos (FP) y falsos

negativos (FN) como se muestra en la Tabla 20.

Tabla 200

Matriz de Confusion

Clase: Alex Primera ruta Segunda ruta Tercera ruta

POSITIVOS  NEGATIVOS  POSITIVOS  NEGATIVOS  POSITIVOS  NEGATIVOS
POSITIVOS 141 (VP) 9 (FP) 75 (VP) 12 (FP) 44(VP) 4 (FP)

NEGATIVOS 11 (FN) 23(VN) 6 (FN) 20 (VN) 15 (FN) 24 (VN)

Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos de diferentes rutas pertenecientes a la
clase: Luis, usando Viola Jones para la identificacién con caracteristicas faciales, datos los cuales serviran

para la creacion de la matriz de confusién.
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Tabla de Métricas
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Ndmero de Ruta Clasificador Accuracy
Videos del Rostro Ruta 1 Cascade 0.9667
Videos del Rostro Ruta 2 classifier 0.8636
Videos del Rostro Ruta 3 0.9577

Promedio

0.9293+0.0374

Nota. Esta matriz muestra los resultados de las métricas de evaluacién, usando los datos mostrados en

la Tabla 9 de la clase Luis.

Como se analizd en el capitulo tres uno de los problemas iniciales con el sistema fue la cantidad

de Falsos Negativos, detectando como la persona partes del entorno controlado esto debido a varios

factores que pueden interferir en el mismo como: iluminacion, distancia, ruido de imdgenes, enfoque de

camara, desviacidn o desenfoque de cdmara, o errores del clasificador que se esta usando.
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Figura 25

Imagen de falsos negativos en Facial

Nota. Ejecucion del algoritmo de reconocimiento facial con errores de identificacién.

Figura 26

Errores y Correccion de errores

Nota. Ejecucion del algoritmo de reconocimiento facial con las correcciones.
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La solucidn para este tipo de errores fue cambiar los valores utilizados para trabajar con Viola
Jones como: el niUmero de vecinos, el radio, y el factor de escala, y luego probar ejecutando de nuevo el

sistema, para comprobar utilizando una matriz de confusion y las métricas nuevamente.

A continuacidn, se presentan los resultados obtenidos del algoritmo de identificacidn facial de

las cinco clases diferentes.

Figura 27

Resultados identificacion facial

Nota. Modelos para realizar las metricas del reconociemiento facial
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Figura 28

Resultados identificacion de color de vestimenta en el torso

Torso de Diegol lorso. dz2

Nota. Modelos para realizar las metricas de la Re-ldentificacion del color del Troso

La Tabla 22 se presenta los datos resultantes de la Clase Alex, donde los valores de sesgo de
prediccion del modelo se determinaron analizando los datos recopilados de la persona Alex. Los

parametros determinados por los datos de Alex se presentan en 300 imagenes.

Tabla 222

Clase Alex — Facial

CLASE 1: Primera ruta Segunda ruta Tercera ruta

Alex Positivos Negativos Positivos Negativos Positivos Negativos
Positivos 180 (VP) 0 (FP) 132 (VP) 0 (FP) 127(VP) 0 (FP)
Negativos 9 (FN) 26 (VN) 18 (FN) 31 (VN) 0 (FN) 14 (VN)

Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos, correspondiente a 300 imagenes

divididas en verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos, y verdaderos negativos, de
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diferentes rutas pertenecientes a la clase: Alex, usando Viola Jones para la identificacién con

caracteristicas faciales, datos los cudles serviran para la creacién de la matriz de confusion.

La Tabla 23 se presenta los datos resultantes de la Clase Angel, donde los valores de sesgo de
prediccion del modelo se determinaron analizando los datos recopilados de la persona Angel. Los

pardmetros determinados por los datos de Angel se presentan en 300 imagenes.

Tabla 233

Clase Angel — Facial

CLASE 2: Primera ruta Segunda ruta Tercera ruta
Angel Positivos Negativos Positivos Negativos Positivos Negativos

Positivos 288 (VP) 0 (FP) 264 (VP) 0 (FP) 305(VP) 0 (FP)

Negativos 16 (FN) 39(VN) 37 (FN) 88 (VN) 13 (FN) 43 (VN)

Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos, correspondiente a 300 imagenes
divididas en verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos, y verdaderos negativos, de
diferentes rutas pertenecientes a la clase: Angel, usando Viola Jones para la identificacién con

caracteristicas faciales, datos los cuales serviran para la creacién de la matriz de confusién.

La Tabla 24 se presenta los datos resultantes de la Clase Flor, donde los valores de sesgo de
prediccion del modelo se determinaron analizando los datos recopilados de la persona Flor. Los

parametros determinados por los datos de Flor se presentan en 300 imagenes.



Tabla 244

Clase Flor — Facial

CLASE 3: Primera ruta Segunda ruta Tercera ruta

Flor Positivos  Negativos Positivos Negativos Positivos Negativos
Positivos 251(VP)  9(FP) 227 (VP) 7 (FP) 209 (VP) 1 (FP)
Negativos 1 (FN) 26 (VN) 12 (FN) 16 (VN) 13 (FN) 11 (VN)

Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos, correspondiente a 300 imagenes
divididas en verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos, y verdaderos negativos, de
diferentes rutas pertenecientes a la clase: Flor, usando Viola Jones para la identificacién con

caracteristicas faciales, datos los cuales serviran para la creacién de la matriz de confusién.

La Tabla 25 se presenta los datos resultantes de la Clase Diego, donde los valores de sesgo de

prediccion del modelo se determinaron analizando los datos recopilados de la persona Diego. Los

parametros determinados por los datos de Diego se presentan en 300 imagenes.

Tabla 255

Clase Diego — Facial

CLASE 4. Primera ruta Segunda ruta Tercera ruta

Diego Positivos ~ Negativos Positivos Negativos Positivos Negativos
Positivos 315(vP)  2(FP) 299 (VP) 4 (FP) 259 (VP) 0 (FP)
Negativos 4 (FN) 12 (VN) 19 (FN) 11 (VN) 2 (FN) 3 (VN)

Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos, correspondiente a 300 imagenes
divididas en verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos, y verdaderos negativos, de
diferentes rutas pertenecientes a la clase: Diego, usando Viola Jones para la identificacidén con

caracteristicas faciales, datos los cuales serviran para la creacién de la matriz de confusion.

96
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La Tabla 26 se presenta los datos resultantes de la Clase Jhon, donde los valores de sesgo de
prediccién del modelo se determinaron analizando los datos recopilados de la persona Jhon. Los

parametros determinados por los datos de Jhon se presentan en 300 imagenes.

Tabla 266

Clase Jhon — Facial

CLASE 5: Primera ruta Segunda ruta Tercera ruta

Jhon Positivos ~ Negativos Positivos Negativos Positivos Negativos
Positivos 189 (VP)  O(FP) 353 (VP) 4 (FP) 151 (VP) 0 (FP)
Negativos 4 (FN) 11 (VN) 13 (FN) 21 (VN) 12 (FN) 13 (VN)

Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos, correspondiente a 300 imagenes
divididas en verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos, y verdaderos negativos, de
diferentes rutas pertenecientes a la clase: Jhon, usando Viola Jones para la identificacidon con

caracteristicas faciales, datos los cuales serviran para la creacién de la matriz de confusién.

Los Resultados de las métricas de evaluacion del sistema de Re-ldentificacidon facial se muestran
en la tabla 27, permite observar los resultados obtenidos a partir de métricas de evaluacion, que

incluyen precisidn, acurracy y recall, de esta manera se obtiene la desviacién estandar.

Tabla 277

Resultados de las pruebas realizadas del algoritmo de Re-Identificacion Facial

Escenario Métricas de
Evaluacién
Camara uno, Clase: Alex Accuracy

segundo piso Primera Ruta 0.9581




Escenario Métricas de

Evaluacion

Segunda Ruta 0.9006

Tercera Ruta 1.0000

0.9529 £ 0.0407

Promedio
Camara uno, Clase: Angel Accuracy
segundo piso Primera Ruta 0.9520
Segunda Ruta 0.9049
0.9640

Tercera Ruta

0.9403 + 0.0255

Promedio
Camara uno, Clase: Flor Accuracy
segundo piso. Primera Ruta 0.9652
Segunda Ruta 0.9275
0.9402

Tercera Ruta

0.9443 £ 0.0209

Promedio
Camara uno, Clase: Diego Accuracy
segundo piso. Primera Ruta 0.9820
Segunda Ruta 0.9309
0.9924

Tercera Ruta

0.9684 + 0.0268

Promedio
Camara uno, Clase: Jhon Accuracy
segundo piso. Primera Ruta 0.9804
Segunda Ruta 0.9565
0.9318

Tercera Ruta

98



Escenario

Métricas de

Evaluacion

Promedio

0.9562 + 0.0198
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Nota. Esta matriz muestra los resultados de las métricas de evaluacién, usando los datos mostrados en

la Tablas mostradas anteriormente de la clase Alex, Angel, Flor, Diego, Jhon.

Los archivos de video se analizaron en las pruebas del Sistema de Re-Identificacion Facial. En la

Tabla 28 se mostrard el nombre de la persona, la ubicacion, la cdmara y datos como caracteristicas

biométricas, resultados y predicciones.

Tabla 288

Resultados de las pruebas del sistema de Re-ldentificacion Facial

Persona Escenario Caracteristica % de Resultado  Resultado
Biométrica Prediccion esperado Obtenido
Alex Camara uno, Rostro 90% Alex Alex
Angel Pasillo del Rostro 90% Angel Angel
Flor segundo piso del Rostro 87,921% Flor Flor
Diego edificio principal Rostro 89,415% Diego Diego
Jhon Rostro 89,658% Jhon Jhon

Nota. Representacioén de los resultados de las pruebas usando el modelo de reconocimiento facial con

Ana, Angel y Kevin.

Pruebas del algoritmo de identificacidn por color de vestimenta presentado en el torso segmentado

con técnicas No Holisticas - DPM

Para la ejecucién de pruebas se utilizé el modelo ya entrenado con un cierto nimero de

imagenes para obtener las métricas de evaluacion e identificar errores dentro del sistema disefiado.
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Identificacion de Errores

En este caso se usod primeramente la clase Ana, usando sus videos obtenidos del entorno
controlado ya detallado anteriormente, usando la cdmara 2 para la deteccidn del color de la vestimenta
del troso de esta clase, obteniendo la matriz de confusidn, que se muestra en la Tabla 30, y obteniendo
las métricas para esta clase usando verdaderos positivos (VP), verdaderos negativos (VN), falsos

positivos (FP) y falsos negativos (FN) como se muestra en la Tabla 29.

Tabla 299

Matriz de Confusion

Clase: Alex Primera ruta Segunda ruta Tercera ruta

Positivos Negativos Positivos Negativos Positivos Negativos
Positivos 151 (VP) 2 (FP) 75 (VP) 12 (FP) 44(VP) 2 (FP)

Negativos 4 (FN) 23(VN) 3 (FN) 20 (VN) 1 (FN) 24 (VN)

Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos, correspondiente a 300 imagenes
divididas en verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos, y verdaderos negativos, de
diferentes rutas pertenecientes a la clase: Ana, usando identificacidn con caracteristicas soft-
biométricas (color de vestimenta) encontrado en el torso de una persona, datos los cuales serviran para

la creacion de la matriz de confusidn.

Tabla 300

Tabla de Métricas

Ndmero de Ruta Clasificador Accuracy

Videos del Rostro Ruta 1 SVM 0.9667
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Ndmero de Ruta Clasificador Accuracy
Videos del Rostro Ruta 2 0.8636
Videos del Rostro Ruta 3 0.9577

Promedio 0.9293+0.0374

Nota. Resultados que muestran la exactitud en tres diferentes rutas usando los datos obtenidos de la

clase: Ana, junto a un promedio y/o media de la misma.

Como se habld en el capitulo tres uno de los problemas iniciales con el sistema fue la cantidad
de Falsos Negativos, detectando como la persona partes del entorno controlado esto debido a varios
factores que pueden interferir en el mismo como: iluminacidn, distancia, ruido de imagenes, enfoque de

camara, desviacion o desenfoque de cdmara, o errores del clasificador que se esta usando.

La solucién para este tipo de errores fue cambiar los valores utilizados para trabajar en la
segmentacién del cuerpo y obtener la regién de interés (Torso) y luego probar ejecutando de nuevo el

sistema, para comprobar utilizando una matriz de confusion y las métricas nuevamente.

A continuacidn, se presentaran los resultados obtenidos del algoritmo de identificacion por
color de vestimenta presentado en el torso segmentado con técnicas No Holisticas de las cinco clases

diferentes.

La Tabla 31 se presentan los datos resultantes de la Clase Alex, donde los valores de sesgo de
prediccion del modelo se determinaron analizando los datos recopilados de la persona Alex. Los

parametros determinados por los datos de Alex se presentan en 300 imagenes.
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Tabla 311

Clase Alex - Color DPM

Clase Alex

Primera ruta

Positivo Negativo
Positivo 307 VP 2 FP
Negativo 14 FN 3VN

Segunda ruta

Positivo Negativo
Positivo 197 VP 4 FP
Negativo 13 FN 17 VN

Tercera ruta

Positivo Negativo
Positivo 280 VP OFP
Negativo 1FN 19 VN

Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos, correspondiente a 300 imagenes
divididas en verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos, y verdaderos negativos, de

diferentes rutas pertenecientes a la clase: Alex, usando DPM vy la caracteristica del color.

La Tabla 32 se presentan los datos resultantes de la Clase Angel, donde los valores de sesgo de
predicciéon del modelo se determinaron analizando los datos recopilados de la persona Angel. Los

pardmetros determinados por los datos de Angel se presentan en 300 imagenes.

Tabla 322

Clase Angel - Color DPM

Angel

Primera ruta

Positivo Negativo




Angel
Positivo 292 VP OFP
Negativo 11FN 9 VN
Segunda ruta
Positivo Negativo
Positivo 301 VP 2 FP
Negativo 9FN 1VN
Terceraruta
Positivo Negativo
Positivo 265 VP 5FP
Negativo 8 FN 26 VN

Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos, correspondiente a 300 imagenes
divididas en verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos, y verdaderos negativos, de

diferentes rutas pertenecientes a la clase: Angel, usando DPM vy la caracteristica del color.

La Tabla 33 se presentan los datos resultantes de la Clase Flor, donde los valores de sesgo de
prediccion del modelo se determinaron analizando los datos recopilados de la persona Flor. Los

parametros determinados por los datos de Flor se presentan en 300 imagenes.

Tabla 333

Clase Flor - Color DPM

Flor

Positivo

Negativo

Positivo

Negativo

Primera ruta
Positivo
267 VP
2 FN
Segunda ruta
Positivo
209 VP
OFN

Negativo
3FP
9VN

Negativo
2 FP
1VN
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Positivo

Negativo

Tercera ruta
Positivo
324 VP

1FN

Negativo

OFP
7 VN

Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos, correspondiente a 300 imagenes
divididas en verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos, y verdaderos negativos, de

diferentes rutas pertenecientes a la clase: Flor, usando DPM vy la caracteristica del color.
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La Tabla 34 se presentan los datos resultantes de la Clase Diego, donde los valores de sesgo de

predicciéon del modelo se determinaron analizando los datos recopilados de la persona Diego. Los

parametros determinados por los datos de Diego se presentan en 300 imagenes.

Tabla 344

Clase Diego - Color DPM

Diego

Positivo

Negativo

Positivo

Negativo

Positivo

Negativo

Primera ruta
Positivo
312 VP
2FN
Segunda ruta
Positivo
332 VP
1FN
Terceraruta
Positivo
312 vP
8 FN

Negativo
1FP
4 VN

Negativo
OFP
12 VN

Negativo
2 FP
6 VN
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Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos, correspondiente a 300 imagenes
divididas en verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos, y verdaderos negativos, de

diferentes rutas pertenecientes a la clase: Diego, usando DPM vy la caracteristica del color.

La Tabla 35 se presentan los datos resultantes de la Clase Jhon, donde los valores de sesgo de
prediccién del modelo se determinaron analizando los datos recopilados de la persona Jhon. Los

parametros determinados por los datos de Jhon se presentan en 300 imagenes.

Tabla 355

Clase Jhon - Color DPM

Jhon

Primera ruta

Positivo Negativo
Positivo 308 VP 2 FP
Negativo 5FN 10 VN

Segunda ruta

Positivo Negativo
Positivo 258 VP 3FP
Negativo 8 FN 11 VN

Tercera ruta

Positivo Negativo
Positivo 287 VP OFP
Negativo OFN 4 VN

Nota. Datos resultantes de las pruebas realizadas con tres videos, correspondiente a 300 imagenes
divididas en verdaderos positivos, falsos negativos, falsos positivos, y verdaderos negativos, de

diferentes rutas pertenecientes a la clase: Jhon, usando DPM vy la caracteristica del color.

Los Resultados de las métricas de evaluacidon del sistema de Re-Identificacién por color de

vestimenta presentado en el torso segmentado con DPM se muestran en la tabla 36, permite observar
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los resultados obtenidos a partir de métricas de evaluacion, que incluyen precisidn, acurracy y recall, de

esta manera se obtiene la desviacidn estandar.

Tabla 366

Resultados de las pruebas realizadas del algoritmo de Re-Identificacion de Personas

Escenario

Métrica de evaluacion

Cidmara uno,

segundo piso

Camara uno,

segundo piso

Cadmara uno,

segundo piso.

Camara uno,

segundo piso.

Clase: Alex
Primera Ruta
Segunda Ruta
Tercera Ruta
Promedio
Clase: Angel
Primera Ruta
Segunda Ruta
Tercera Ruta
Promedio
Clase: Flor
Primera Ruta
Segunda Ruta
Tercera Ruta
Promedio
Clase: Diego

Primera Ruta

Accuracy
0.9509
0.9264
0.9967

0.9580 £ 0.0291

Accuracy
0.9647
0.9649
0.9572

0.9622 + 0.0035

Accuracy
0.9822
0.9906
0.9970

0.9899 + 0.0060

Accuracy

0.9906




Escenario Métrica de evaluacion

Segunda Ruta 0.9971
Tercera Ruta 0.9695
Promedio 0.9857 £0.0117

Camara uno, Clase:Jhon Accuracy

segundo piso. Primera Ruta 0.9785
Segunda Ruta 0.9607
Tercera Ruta 1.0000

Promedio

0.9797 £ 0.0160
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Nota. Esta matriz muestra los resultados de las métricas de evaluacién, usando los datos mostrados en

la Tablas mostradas anteriormente de la clase Alex, Angel, Flor, Diego, Jhon.

Tabla 377

Resultados de las pruebas del sistema de Re-ldentificacion DPM

Persona Escenario Caracteristica % de Resultado Resultado
Soft -biométrica Prediccion esperado  Obtenido
Alex Camara dos, Torso — Color 91,19 % Alex Alex
Pasillo del Vestimenta
Angel segundo piso Torso — Color 91,22 % Angel Angel
del edificio Vestimenta
Flor principal Torso — Color 91,36 % Flor Flor
Vestimenta
Diego Torso — Color 91,41 % Diego Diego

Vestimenta
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Jhon Torso — Color 91,44 % Jhon Jhon

Vestimenta

Nota. Representacién de los resultados de las pruebas usando el modelo de Re-ldentificacion DPM de

las personas: Alex, Angel, Flor, Diego y Jhon.

Las pruebas, el sistema utilizd la métrica Accuracy. Esta medida se usa cominmente para
problemas de clasificacidén binaria o multiclase. Debido a esto, se eligid la métrica para evaluar la
precisidn de sus resultados. El sistema de Re-Identificacion identifica correctamente a las personas con
un porcentaje de acierto del 87,921 % al 90 % correspondiente al rostro. Esto es mds alto que los
porcentajes de precision minimos y maximos de otros estudios cientificos. Ademds, los resultados de
algunas pruebas de color de la vestimenta mostraron una precision del 91,19 % al 91,44 %. Estos datos

sugieren que se puede confiar en los resultados del sistema en la mayoria de los casos.
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Conclusiones

Las tecnologias que se usaron en el desarrollo del sistema de Re-identificacién de personas
propuesto en este trabajo de investigacion, se escogieron a partir de la informacién recolectada en
distintas fuentes bibliograficas, definiendo con este conocimiento aquellas tecnologias que se adecuen de
mejor manera al trabajo que se planed desarrollar: 1) Viola Jones, que gracias a su popularidad cuenta
con varias guias que nos facilitan trabajar con él algoritmo, y también destaca bastante en la identificacion
de personas por medio de una caracteristica soft-biométrica en especifico, el rostro, 2) Mediapipe, una
libreria de Python de alta utilidad, la cual se usé para la separacion de cuerpos de personas, 3) SVM y
LBPH, dos tecnologias que hicieron posible la identificaciéon de una persona por medio del color de la
vestimenta, destacados también por su popularidad de uso, tanto las técnicas de visién por computadora
y los modelos y/o algoritmos de Machine Learnig fueron escogido enfocandonos en la integracion de
caracteristicas biométricas, soft-biométricas, modelos holisticos y no-holisticos para crear un sistema de

Re-Identificacién de personas.

Los sistemas de Identificacion de personas en la actualidad se han vuelto una herramienta
fundamental en los sistemas de videovigilancia actuales, ya que qué ayudan a realizar la Re-ldentificacion
de las personas no solo por el rostro sino también por otras caracteristicas especificas como puede ser el
color de ropa, la textura, la altura, la silueta, etc. El sistema propuesto en este trabajo de investigacion se
disefid con la idea de permitir identificar a una persona por su rostro y Re-ldentificarla por el color de su
vestimenta, a través del torso, ya que resulta ser a parte mas representativa de una persona, al momento

de extraer esta caracteristica soft-biométrica.

El sistema de Re-identificacion de personas por el color de vestimenta del torso disefiado, se
encarga de seccionar una persona en cabeza, torso y pies, haciendo uso de varias técnicas o varias librerias
de python que nos pueden colaborar, dependiendo de la légica de programacion de cada persona y las

herramientas que se conozcan o las librerias disponibles en Python.
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Los resultados obtenidos en este trabajo han demostrado que el algoritmo que se desarrollé tuvo
varias implicaciones o varios ajustes, que debieron ser realizados principalmente para la creacién del
dataset y para entrenar el modelo, ya que para la identificacién de personas por medio de caracteristicas
faciales se necesitaron hacer algunos ajustes en el descriptor, y de la misma manera en la identificacion
de personas basada en el color de la ropa mediante el torso se necesitd hacer ajustes en el descriptor,
mejorando asi la exactitud y el porcentaje de predicciéon de personas como se mostré en los resultados
descritos en el capitulo cuatro. Otro aspecto a tener en cuenta es la calidad de los videos junto a otros
factores del entorno controlado como: iluminacién, distancia, ruido de imagenes, enfoque de cdmara, y
la desviacion o desenfoque de cdmara, ya que, no siempre es favorable para la deteccidn de personas, ya
sea, por medio de caracteristicas biométricas(rostro) o soft-biométricas (color de vestimenta encontrado

en el torso de la persona).
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