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INTRODUCCION

Problema

metodos basados en vision por

usando caracteristicas biométricas en
arquitecturas potentes como CPU y
\ GPU.

/" Se necesita un analisis comparativo de

computadora y aprendizaje automatico,
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INTRODUCCION

Solucion
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Es necesario evaluar el rendimiento de

diferentes modelos y algoritmos
utilizando arquitecturas de altas
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OBJETIVOS GENERAL

Desarrollar un estudio comparativo sobre el uso de tecnicas,
modelos y/o algoritmos, basados en caracteristicas
biometricas y soft-biométricas para la Re-ldentificacion de
personas, mediante arquitecturas de altas prestaciones, CPUs
y GPUs.




OBJETIVOS ESPECIFICOS

Conocer y estudiar las caracteristicas biométricas: facial y sofft-
biometricas: silueta corporal, textura y color de la ropa, aplicando
tecnicas LBP y HoG de Vision por Computadora y modelos de SVM,
CNN y DNN de Machine o Deep Learning, que son utilizadas en la Re-
|dentificacion de personas.

Implementar técnicas, modelos y algoritmos para la Re-ldentificacion de
personas, utilizando descriptores LBP y HoG, y clasificadores SVM, CNN
y DNN a traves del uso de arquitecturas paralelas.

Validar los resultados, analizar los errores y ajustar los modelos de Re-
|dentificacion de personas.
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INTRODUCCION

Re-ldentificacion de personas

|dentificar y dar seguimiento a
una persona por medio de
camaras

~

ﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂﬂ
HHHHHHHHHHHHHHHH



MARCO TEORICO

Caracteristicas biomeétricas

4 Son rasgos N ’

especificos de un
iIndividuo que se

utilizan con fines

de identificacion y

\__autenticacion. " Consiste en evaluar los )
rasgos distintivos de la cara

de una persona, como la
forma de los 0jos, la nariz y
los labios, para identificar o
\_ confirmar su identidad -
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MARCO TEORICO

Caracteristicas soft-biomeétricas

/ También conocidas \

como cualidades
sociales o de

complementar la

K tradicional.

comportamiento, para

informacion biomeétrica

/

/

\_

Basan su
analisis en

la ropa

~

atributos como la
silueta corporal, el
color y textura de

/
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Técnicas de Vision por Computador y modelos de Machine

Learning +  SVM (Support Vector
Machine)

 CNN (Convolutional Neural
Network)

Tecnicas de « DNN (Deep Neural Network)

Visiéon por
computadora Técnicas modelos y/o
algoritmos Modelos de
. LBP(Local e
Learning

Binary Pattern)
 HoG (Histogram
of Orient Gradient)

YOLOVS8 (You Only Look Once)



Arquitecturas de altas prestaciones CPU y GPU

/ Son procesadores \ / Es una unidad de \
disenados procesamiento
especificamente para especializada
realizar tareas que disenada para realizar
van desde el calculo calculos graficos y
matematico a la matematicos
k gestion de dato / intensivos de manera

Kaltamente paralela/
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ARQUITECTURA LOGICA DEL SISTEMA

Gamare 2 57 I Pasillos de la

i | Universidad de las
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Metodologia de desarrollo

Esquema de la metodologia Scrum

Sprint
Retrospective
Sprint
Planndng

Product Sprint
Backlog Backlog




Historias de usuario

ﬂmm Caracteristica / Funcionalidad Razoén/resultado

1

HU.1

HU.2

HU.3

HU.4

HU.5

Como
usuario

Como
usuario

Como
usuario

Como
usuario

Como
usuario

Necesito obtener un dataset con imagenes
que contengan el rostro de una persona.

Quiero un modelo de identificacidn facial
mediante la aplicacion de técnicas de Vision
por Computadora y algoritmos de Machine
Learning.

Necesito un dataset que contenga imagenes
de las caracteristicas soft-biométricas silueta
corporal, textura y color de la ropa.

Quiero desarrollar modelos capaces de Re-
identificar personas al combinar
caracteristicas soft-biométricas como la silueta
corporal, la textura y color de la ropa.

Necesito validar los resultados de los modelos
de Re-ldentificacion de personas y realizar
una comparacion del rendimiento del uso de
procesadores (CPU y GPU).

Para el entrenamiento del
modelo de Identificacion facial.

Para ldentificar personas
mediante su rostro.

Para el entrenamiento del
modelo de Machine Learning
para Re-ldentificar personas

Para Re-ldentificar personas
con el uso de camaras no
solapadas.

Para validar los resultados de
los modelos y realizar una
comparacion de rendimientos
de la CPU y GPU.
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Sprint 1

Obtencion de dataset de rostros

E face_Alex_0.txt

Archivo Editar Ver

B 0.583125 0.262963 0.008333 0.018519

C3train

i
> [gimages —/-’1 i

Entrenamiento Etiquetado

— [ labels

Carpetas
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Sprint 1
Implementacion de modelos de identificacion facial

face Alex_27.)pg

Entrenamiento |dentificacion

ESPE
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Sprint 1

Comparacion de modelos de identificacion facial — Precision

Identificacion Facial

Descriptor LBP HOG
Clasificador SVM DNN CNN SVM DNN CNN
= = = = = =
o8 &8 d& J& & &
< € < < < < < < < < <€ =
@ 0 e e 8 a f 8B & a8
Positivos 155 4 182 0 174 3 124 28 146 6 139 10
Negatives 2 5 0 0 0 0O 1 4 0 2 1 3

LBP HoG
Métricas SVM DNN CNN SVM DNN CNN
Accuracy 0586 100 098 082 095 092
Recall 099 100 100 099 099 098
Precision 097 100 098 082 096 093
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Sprint 2

Creacion de datasets de silueta corporal, textura y color de la ropa




Sprint 2

Implementacion de modelos de Re-identificion de personas (combinacion de
caracteristicas soft-biométricas: silueta corporal, textura y color de la ropa)

Mied
i
|
=1
T

wi i

i
i
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Sprint 2

Implementacion de modelos de Re-identificacion de personas

Re-dentificacion Silueta Reldentificacion Textura Re-ldentificacion Color
Descriptor LBP LBP HOG LBP HOG
Clasificador  DNN CNN DNN CNN SVM DNN CNN SVM DNN CNN
Positives 13 29 11 2 80 1 87 4 7512127 4 103 10 73 23 83 12 80 26
Negativos 8 9 15 17 0 1 2 1 3 7 0 2 0 3 13 5 4 10 9 12
Earar.teri?tinas Silueta Corporal Textura de la Ropa Color de la Ropa
soft-biometricas
LBP LBP HoG LBP Hol
Meétricas DNN CNN DNN CNN SVM DNN CNN SVM DNN CNN
Accuracy 037 0.44 099 094 085 095 091 0.68 85 0.72
Recall O0&6&2 042 100 098 096 098 1.00 0.85 095 090
Precision 031 0.34 099 096 086 097 091 0.76 0.87 0.75
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Sprint 2

Implementacion de modelos capaces de Re-identificar personas al combinar
caracteristicas soft-biométricas: silueta corporal, textura y color de la ropa

Re-ldentificacion de las personas a través de su silueta corporal, textura
y color de la ropa

(Combinacién de caracteristicas)

Caracteristica Silueta LBP Silueta LBP Silueta LBP
Textura HoG Textura HoG Textura HoG
Color HoG Color HoG Color Hol
Descriptor SVM CNN DNN
Precision 0 549 076 079
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Sprint 3

Comparacion de procesamiento CPU y GPU — Tiempos de entrenamiento

Tipo de Cantidad de Tamaiio del Tiempo de
procesador datos modelo entrenamiento
CPU 300 11,95 MB 952 seqg
GPU 300 11,95 MB 4 30 seqg
Tipo de Algoritmo  Cantidad de Tamano del Tiempo de
procesador datos modelo entrenamiento

CPU 245 seq
GPU CNN 300 19,95 1.07 seq
CPU 210 seqg
GPU DMNM 300 19.95 0.57 seg
CPU 3.45 seg
GPU SVIM 300 189 157 seq
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Sprint 3

Comparacion del procesamiento de CPU y GPU, en el modelo combinado de
caracteristicas soft-biométricas (silueta corporal, textura y color de la ropa) con sus

distintos clasificadores

Tipo de Algoritmo  Cantidad de Tamano del Porcentaje de
procesador datos modelo utilizacién
CPU 100%
GPU CNN 300 11,6 100%
Tipo de Algoritme  Cantidad de Tamano del Porcentaje de
procesador datos modelo utilizacion
CPU 100%
GPU CNN 300 18,9 100%
CPU 100%
GPU DNN 300 191 100%
CPU 100%
GPU SVIV 300 17,6 100%
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Sprint 3

Comparacion del procesamiento de CPU y GPU, en el modelo combinado de
caracteristicas soft-biométricas (silueta corporal, textura y color de la ropa) con sus
distintos clasificadores

Tipo de Carga de Porcentaje de
Tipo de uso . e s
Procesador trabajo utilizacion

Identificacion facial Alta 98%
CPU Re-ID (Silueta LBP, Textura y o
Color HoG) Alta 99%
Identificacion facial Alta 35%
GPU Re-ID (Silueta LBP, Textura y o
Color HoG) Alta 43%
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Validacion

Pruebas del algoritmo de identificacion facial

Escenario Camara 1, primer pasillo, hora: 11:30 am
Identificacion Facial
Descriptor LBP HOG
Clasificador SVM DNN CNN SVM DNN CNN
Clase Angel
Precision 0,97 1,00 0,99 0,83 0,96 0,95
Clase Diego
Precision 0,95 1,00 0,89 0,82 0,98 0,93
Clase Flor
Precision 0,94 1,00 0,99 0,78 0,97 0,95
Clase Jhon
Precision 0,94 1,00 0,99 0,97 0,96 0,95

Promedio 0,95%0,01 1,00£0,00 0,99%0,00

0,85%0,08 0,97+0,01 0,950,01
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Validacion

Pruebas del algoritmo de Re-ldentificacion de personas a través de los descriptores de
silueta corporal, textura y color de la ropa y de los clasificadores SVM, CNN y DNN

E scenario Camam 2, sequndo pasillo. hora: 11:30 am
Reddentificacion Silueta Reldentificacion Textura Re-ldenfificacion Color
Descriptor LBP LEP HOG LBP HOG
Clasificador DNN CHNN DNN CHN SV DNN CNN 5w DNN CNN
Clase Angel
Precision 0&7 0,40 1,00 0,9% 0.93 0,95 0.9 0,68 0,87 0,76
Clase Diego
Precision 054 0,40 1,00 024 0,96 097 05 0,73 0,79 087
Clase Flor
Precision 0,30 0,45 1,00 0,55 082 097 05 0, 0,85 0,78
Clase Jhon
Precision 0.50 052 0.99 0.5 092 0.96 0.5 0.81 0.90 088
Promedio 0452011 0452006 0,990,014 0,95:002 091:0,06 096200 0,%2+001 0,73x006 058520,05 0,830,06
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Validacion
Pruebas del algoritmo de Re-ldentificacion de personas a través de la combinacion de

los descriptores de silueta corporal, textura y color de la ropa y de los clasificadores
SVM, CNN y DNN

Re-ldentificacion de las personas a traves
de su silueta corporal, textura y color de
la ropa
(Combinacion de caracteristicas)

Silueta LBP  Silueta LEP  Silueta LBP

Caracteristica  Textura Textura Textura
HoG HoG HoG
Color HoG Color HoG Color HoG
Clasificador SVM DNN CNN
Clase Angel
Precision 0,64 0,78 0,88
Clase Diego
Precision 0,53 0,98 0,72
Clase Flor
Precision 0,77 0,77 0,82
Clase Jhon
Precision 0,69 0,91 0,95
PROMEDIO 0,66%0,1 0,86%0,1 0,8410,1
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Validacion
Comparacion de procesamiento CPU y GPU — Precision

CPUs GPUs Literatura Cientifica
Descriptor Clasificador
Precision Precision Precision Precision
minima maxima
YOLO SV 83217 83x1.7 64 6% 96 83%
- CPUs GPUs Literatura Cientifica
. Clasificador . . . .
Descriptor . . Precision Precision
Precision Precision . . .
minima maxima
Silueta LBP
Textura SVM 62 04+2 51 62 04+2 51
HoG
Color HoG
Silueta LBP
Text
extura DNN 70.04+1 51 70 04+1 51 33 30% 36 53%
HoG
Color Hals
Silueta LBP
Textura 66.01+1 41 66 01+1 41
HoG CNM
Color HoGG
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Validacion

Comparacion de procesamiento CPU y GPU — Tiempos de entrenamiento

N Tiempo de
C|::5E Cantidad de Tamano del entrenamiento
datos modelo (segundos)
CPU GPU
L 1500 11,95 MB 9,52 4,30
. : . Tiempo de
Clase Algoritmo Cantidad de Tamano del entrenamiento
datos modelo CPU GPU
. CNN 245 1,3
Angel N 300 19,95 MB 157 111
SWVIM 18,9 MB 297 1,57
. CNN . 3,36 1,84
Diego 300 19,95 MB 2.01 1.1
SWVIM 18,9 MB 286 1,96
CNN 242 1,52
Flor DMNN 300 19,95MB 227 1,17
SV 18,9 MB 3.54 1,67
CMNN 3.84 1,54
Jhon  DNN 300 19,95 MB 2.49 137
SWVIM 18,9 MB 3.97 1,69
CNN 3,02+0,7 1,55+0,22
Promedio tiempo de entrenamiento: DNN 2,09+0.4 1,19+0,13
SVM 3,34+0,52 1,72+0,17
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CONCLUSIONES

4 . . . .. . N
Se obtuvo informacion acerca de diversas técnicas avanzadas computacionales

que fueron esenciales para la implementacion del sistema de Re-ldentificacion
de personas.

- /

/Con el enfoque desarrollado en este trabajo y las pruebas realizadas al modelo\
de Re-identificacion de personas se determina que el uso de la GPU no tiene
Impacto en este proceso, ya que se observa una notable constancia en la
N precision de los datos obtenidos, tanto en la CPU como en la GPU. Y
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CONCLUSIONES

/ El porcentaje de uso de procesadores para el entrenamiento del modelo de \
identificacion facial y de los modelos de Re-ldentificacion de personas se
mantienen constantes, tanto en la CPU como en la GPU al aprovechar todos
los recursos disponibles en el desarrollo de las tareas asignadas. Sin embargo,
existe una variacion en los tiempos de finalizacion del proceso de
\ entrenamiento, que difieren segun el tipo de procesador. /

4 )
La creacion y aplicacion de un modelo que combina las caracteristicas sofft-

biometricas de silueta corporal, textura y color de la ropa en un sistema de Re-

9 |dentificacion de personas demostro ser una estrategia prometedora )

&@)ESPE

UMINVMERSIDAD DE LAB FIJEFIIAE ARMADAS
IMMOVADION PARA L EEODLENDI&




CONCLUSIONES

/Se logro la combinacion mas efectiva de descriptores, como la silueta (LBP), N
textura y color (HoG), junto con el clasificador DNN, resultando en una
precision de alrededor del 0,86 + 0,1. Esta cifra se situa en el rango de

precisiones encontrado en la literatura investigada, que abarca desde un

minimo de 33,3% (Nodehi & Shahbahrami, 2021) hasta un maximo del 86,53%

\_ de re-identificacion (Greeshma & Gripsy, 2020). -

/La GPU es mas eficiente que la CPU para tareas graficas. En el entrenamiento\
de identificacion facial, la CPU necesita 9,61 + 0,27 segundos, mientras que la
GPU solo emplea 4,53 + 0,01 segundos, siendo 5,08 segundos mas rapida. En
el entrenamiento con caracteristicas soft-biométricas y el uso de DNN, la GPU
tarda 1,19 £ 0,13 segundos, en comparacion con los 2,09 + 0,4 segundos de la
\_ CPU. La GPU destaca por su velocidad y eficiencia. -
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