UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNDVACION PARA LA EXCELENCIA

Sistema de Re-ldentificacidn de personas a través de las caracteristicas biométricas: facial y la

forma de caminar y softbiométricas: silueta corporal, textura y color de la vestimenta, con el uso de

modelos no holisticos, aplicando técnicas computacionales avanzadas.

Chicaiza Chicaiza, Bryan Stiven y Arteaga Chapi, Lenin Sebastian

Departamento de Ciencias de la Computacién

Carrera de Ingenieria en Software

Trabajo de integracién curricular, previo a la obtencién del titulo de Ingeniero en

Software

Dr. Carillo Medina, José Luis

18 de agosto del 2023



Reporte de verificacion de contenido

(Copyleaks

Plagiarism and Al Content Detection Report

Tesina_capitulos_Chicaiza-Arteaga_20...

Scan details

Scan ume: Total Pages: Total Vords:

August 22th, 2023 at 23:42 UTC 14 28276

Plagiarism Detection Al Content Detection

Types of plagiarism Words . Taxt coverage Words

@ Identical 04% 111 @Al text 59% 594

6.5% @ Minor Changes  0.1% 34 5.9% Human text 94.1% 25679
O Paraphrased 48% 1360

Omitted Words  17.7% 5014 Sk it

(@) Alerts: (1)

Cross Language: Same Document Language /8 Severity

Submitted language and cross-language text are the same language. No
credits were used.

zQ_Plagiarism Results: (34)

© CARACTERIZACION MACROPROCESO GESTION FINA... 0.9%

htps orio.espe.edu. ed/bit:

ESPE
DEPARTAMENTO DE CIENCIAS DE LA COMPUTACION CARRERA DE INGENIERIA
DE SOFTWARE TRABAJO DE UNIDAD DE INTEGRACION CURRICULAR PREVIO ...

@ Redalyc.Re-Identificacién de personas a través de ... 0.8%

hitps:/iveww.redalyc.org/pd§/404/40425803010.pdf

Moctezuma-Ochoa, Daniela Alejandra
genier. ibny g'a ISSN: 1405-7743 it revista@gmail.com
Universidad Nacional Auténoma de México México Moctezuma-Oc...

Certified by About this report copyleaks.com

@pyleaks 4 help.c ks.com m 0 '

Ing. Carrill edina, José Luis, Ph.D

C. C: 0501553788



ESPE

2 UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
e INNOVASION FAMA LA EXCELENGIA

Departamento de Ciéncias de la Computacion

Carrera de Ingenieria en Software

~ Gertificacion

Certifico que el trabajo de integracion curricular: “Sistema de Re-ldentificacién de personas
a través de las caracteristicas biométricas: facial y la forma de caminar y
softbiométricas: silueta corporal, textura y color de la vestimenta, con el uso de
modelos no holisticos, aplicando técnicas computacionales avanzadas” fue realizado
por los sefiores Chicaiza Chicaiza, Bryan Stiven y Arteaga Chapi, Lenin Sebastian; el
mismo que cumple con los requisitos legales, tedricos, 'cientiﬁcos, técnicos y metodoldgicos
establecidos por la Universic]ad de las Fuerzas Armadas ESPE, ademas fue revisado y
analizado en su totalidad por la herramienta de prevencidn y/o verificacién de similitud de

contenidos; raz4n par la cual me permito acreditar y autorizar para que se lo sustente

plblicamente.

Latacunga, 23 de agosto del 2023

Iing. Carrillo' edina, José Luis, Ph.D

C. C: 0501553788



@HESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Departamento de Ciencias de la Computacion

Carrera de Ingenieria en Software

Responsabilidad de Autoria

Nosotros, Chicaiza Chicaiza, Bryan Stiven y Arteaga Chapi, Lenin Sebastian, con cédulas
de ciudadania n° 0503680266 y n° 1720409265, declaramos que el contenido, ideas y
criterios del trabajo de integracion curricular: “Sistema de Re-ldentificacion de personas a
través de las caracteristicas biométricas: facial y la forma de caminar y softbiométricas:
silueta corporal, textura y color de la vestimenta, con el uso de modelos no holisticos,
aplicando técnicas computacionales avanzadas.” es de nuestra autoria y responsabilidad,
cumpliendo con los requisitos legales, tedricos, cientificos, técnicos, y metodolégicos
establecidos por la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE, respetando los derechos

intelectuales de terceros y referenciando las citas bibliograficas.

Latacunga, 23 de agosto del 2023

Chicaiza Chicaiza, Bryan Stiven Arteaga Chapi, Lenin Sebastian
C.C.: 0503680266 C.C.: 1720409265



@HESPE

UNIVERSIDAD DE LAS FUERZAS ARMADAS
INNOVACION PARA LA EXCELENCIA

Departamento de Ciencias de la Computacion

Carrera de Ingenieria en Software

Autorizacion de Publicacion

Nosotros Chicaiza Chicaiza, Bryan Stiven y Arteaga Chapi, Lenin Sebastian, con
cédulas de ciudadania n® 0503680266 y n° 1720409265, autorizamos a la Universidad
de las Fuerzas Armadas ESPE publicar el trabajo de integracién curricular: “Sistema
de Re-ldentificacion de personas a través de las caracteristicas biométricas: facial
y la forma de caminar y softbiométricas: silueta corporal, textura y color de la
vestimenta, con el uso de modelos no holisticos, aplicando técnicas
computacionales avanzadas.” en el Repositorio Institucional, cuyo contenido, ideas y

criterios son de mi/nuestra responsabilidad.

Latacunga, 23 de agosto del 2023

Firma

Chicaiza Chicaiza, Bryan Stiven Arteagé Chapi, Lenin Sebastian
C.C.: 0503680266 C.C.: 1720409265



Dedicatoria
A mis padres y hermanos, quienes han sido mi apoyo y motivacién a lo largo de proceso de
integracién curricular. Dedicado a todos los que fueron de apoyo en a lo largo de este trabajo.
A mi tutor de proyecto, Ing. José Carrillo, quien con su paciencia, apoyo, sugerencias e ideas me

ayudaron a mejorar mi trabajo y mantenerme motivado en esta area de investigacién.

Bryan Stiven Chicaiza Chicaiza

Ecuador, agosto 2023



Dedicatoria
A mi padre Cesar Arteaga, el cual siempre estuvo a milado a lo largo de toda mi vida. Gracias por

apoyarme incluso cuando ni siquiera yo mismo creia en mi.

Lenin Sebastian Arteaga Chapi

Ecuador, agosto 2023



Agradecimiento
Agradezco a mi madre Marina Chicaiza Vazquez quien me brindo su apoyo a lo largo de toda la
carrera, manteniéndome motivado y mantener la perseverancia. Sus concejos y palabras de animo me
ayudaron a no rendirme durante los tiempos dificiles.
Agradezco a todos quienes me guiaron y colaboraron en este trabajo, sin su tiempo y esfuerzo

este trabajo no habria sido posible.

Bryan Stiven Chicaiza Chicaiza

Ecuador, agosto 2023



Agradecimiento
A todas las personas con las cuales en alglin momento cruce mi camino y me supieron extender
una mano, incluso aquellos de los cuales no esperaba recibir ayuda.
A todos ellos gracias por enseflarme que no todo es blanco y negro y sobre todo porque con su

ayuda desinteresada aprendi a ser un poco mas humilde.

Lenin Sebastian Arteaga Chapi

Ecuador, agosto 2023



10

iNDICE DE CONTENIDO

[0 T 1] - N 1
Reporte de verificacion de contenido.........ccccciiiiriiiiiiiieieeeeiieeeeeeerrsesssssssssssseesseeeeeeeesnnnnnnnnnsssssssssnnnns 2
(0= 4 4T or= o T o N 3
Responsabilidad de QUtOria..........eeerreiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeceeceereee e ssssssssssssssessssssssssesssnnnnnnnnsssssssssssnnns 4
Autorizacion de PUBIICACION .........eeeiiiiueeiiiiiiiiiiicite et 5
[ T=T e [ 1] T 6
[T To [T or= 1 o T PN 7
ABradeCimMIENTO....ccuuuiiiiiiiiiiiiiiiieniiiiiiiinrrrererssssssssssssssssssssssssssssssssssttttteteeeeessssssssssssssssssssssssssssssssssssnnnns 8
ABradeCimMIENTO...ccuuuuieiiiiiiiiiiieiieniiiiinnnrrrreeesssssssssssssssssssssssssssssssssssttttteteetesssssssssssssssssssssssssssssssssnssnnnnns 9
INAICE A CONLENITO.....cveuerereeereeeteerte e eteaesteaeseeae e stesesseseseese e sseseseesesssaesssesessssensesensesensesssensesensesensane 10
INAICE A FIGUIAS ..cueiiiieeeiticieieeeeeaeee st ressessesse e s e s essesbesse st sssssbesbessasasssessassassassssstessessassassassnnnns 14
INAICE 0@ 1ADIAS ....cueeveuereuereiaeteteeetseste e ets et e ss e sas e st e et ese st ese e st e se st sae e sse st esssaaase st esessesesesssentesensesananns 17
L3 Ty = o N 19
Y« 4 o 20
Capitulo |: INtrOAUCCION......ccceeeeeeccicceecciiiiiiit e re e eeeeeeeeenneesssssssssssssssssssssssssnseeeseeesssnnnnnnnnsnssssssssssnns 21
Propdsito y contextualizacion del tema.........eeeeeeeiiiiiiiiiiiiiiiirirrrrrrerreeeeeeeeneeee s se s s e e e e e eees 21
Justificacion del interés de 1a investigacion .........c.ceeeeriiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiieceeeeeeeeseeeeeesssnnes 21
Objetivos Generales Y ESPECIfiCOS ....ccuureieiireemeeiiiiirennneeeetienmnseeeeerensssseesssnnsssesessssnnssssssssssnnnns 22
ODjEtiVO GENEIAI .........ceeeeeeeeeeeeeeeeeenrseereeeeeessseeseeenussssesseesnnssssessessnssssssseessnsssssssessnnssanns 23

ODbjetiVOS ESPECIfICOS ...ccvuvrrriiseesrrrcnnneniesisiisisssssssssssnnsssssssssssssssssssssssnsssssssssssssssssssssnnes 23

(LY =1 0T Lo Lo - 1 TP PPPPPPTPRTTN 23
CapItulo 11: MArCO TEOKICO cccuuueeeeeeeiccceeeceieieeetreeeeeeeeeeeeeeeennnnnssssssssssssssssssssssssssssseseesesssssnnnnnnnnnnssssssssnnnnn 28

INtroduCCiON @l IMArCO TEOKICO c..vveurereeneirieneierenasirtessseresssessesssessssssssensssssssssssensssssanssesensssssensnes 28



11

Caracteristicas Biométricas y SOft-biomeétricas .........cceeeeeeeiririeeeeeieircrccccccceceeeeeeeee e e eeeeeeeeeeennne 28
Caracteristicas BIOMELIICAS ...........eeeeevvveeieeesirisiiiisisiiiisssisissssssssssssssssssssssssssssassssssns 29
Caracteristicas SOft-DiOMELIiCAS ........cceeeeeeeeeeeeeeeeeeeenerreeeesessssssssssssssessssssessmmmmssmmsssnssnes 30

Importancia en la Re-1dentificacion .........eeeeeecrciiiiiciiiiiiiiirieererrceee e ceennsssese s sssssssssssnsnnes 32

Técnicas Holisticas y NO HOIISEICAS ......ccceiieiiiieieeeeceeeeeeeerrrssssccccissnns e see s s e s s e e e e eeeennnssssssssssssssnnes 32
11 oTe L= o X3 o Lo ]| o ol o X 33
11V Lo o (=] Lo X AN Lo B o Lo [ o [ o X 34

Técnicas de Vision por CoOMPULAAOra.....cccccceeeerreemnnnieeetreennsieeeereennnseessreennsssessssssnnssssssssssnnsssnses 35

Local Binary Pattern (LBP).......cciciiiiiiiiccnneniitiiiiiniiinsissnnnssssesssssssssssssssssssnnsssssssssssssssssssnnsnnssans 37

AlZOritMO de VIola-JONES .....eevviiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiceceeissssssssssssssimesiiiiiiissssssssssssssssssssssssssss 39

Support Vector Maching (SVM) ......eiiiiiiiiiiiiiiiinnnnnniteniinisiisssssssssnsssssesssssssssssssssssssssssssssssssssens 42

Redes Neuronales Convolucionales (CNIN) ........eeciiiceeiiiiiiiiiiieeeieceeeeeeeennnnnssssssssssssssssssssnssnnanns 45

Gait ENergy IMage (GEI) ...cccceeeeeeeeecccccececeeeeeeeeeseeeeeeeeeeeeeennnsssssssssssssssnsssssssssessesseesssssssnnnnnnn 47

Histogram of Oriented Gradients (HOG).......cccceeeeriiiiieeiiiiiiiiiiiiiinieeeeeeeeeeensssssssssssssssssssssssssnnnnnns 48

You Only LOOK ONCE (YOLO).....uuiceieeceiiierieeieeeeeeeeeeeennnnnssssssssssssssssssssssssssssessssssssssnnnnnnnsssssssssnnns 50

Proceso de Re-ldentificacion y Fusion de Modelos ........cccccvriiiiiiiiiiiieeeeeeeeeeeennnsssssssssccsennnnnnns 51

Re-Identificacion facial y forma de caminar..........cccceeeeiiiiiiiiiiiiiicccceeececeeeneeeeee s sssssssssssesnneees 51

Re-ldentificacion basada en color, textura y silueta corporal........cccceeeeeceiiiireenncccnieeennecceennenes 53

Proceso de fusion de caracteristicas Y Modelos ........cceeeueeeiriireenniiiiieeenneieieieeeennceeseeeennssseeseeees 54

Tecnologias de IMpIeMeENtacion .........cciiiiiiiiieieeeeeeeeeeesrrsrerrsss e e e s e eeesssnnnsssssssssssssssnns 55

MEtricas de eValUaCioN......ccceiiiiiiieiiiiiiiieitiieee st e s sas s s e as s s s e s s sans e s s e s saneasssanen 56

Marco de trabajo.....ccccciiiiiiiiiiiiiiiiiiiiinceeeeernesssssesseessrnnrs e e e e esssssssssssssssssssssssssssssssssssnsaans 59

Capitulo Ill: Proceso de implementacion del sistema de Re-ldentificacion de personas....................... 61

Descripcion del @qUIPO0 SCrUML.....ccccceeeieieeeeeerrrrsseseeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeessnnnnnsssssssssssssssnnnssssansnsanes 61



Historias de USUArio.......eeeeeieeiiiiiiiiiiiiienettiieciincninnensenrreee s ssssssss e assssssseees 62
Product Backlog del Proyecto ........ccoiieeeeeiiiiiiieiniiiiiiiecnnisiniieennsssessieeenssssssesennsssssssssenssssssssenes 67
Ambiente para la implementacion del sistema de Re-ldentificacion de personas.................... 69
Sprint 1: INiCiO Y Preparacion .......ccccccccceeeiieiiieeeeeeceeeeeeensnnssssssssssssssssssssssessssssssssssnnnnnssssssssssssnns 71

Historia de Usuario 01: Creacion de Dataset que contenga caracteristicas biométricas y

SOStDIOMELIICAS. .....ueeeeeereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeneesssssssssessssssssssssssessessssssssmnnnssssssssssssssssssssssssnnes 72
SPrint BACKIOG Ol..........cccovviiiiieeeeeeenneeeeeeessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 73
Burndown chart SPrint O1...............uceeeeeeeennieeeeeeeeensieseeesnesssseseessmssssssssssnnssssssssssnnsssssnees 74
ReSUItadOs SPIiNt O1..........cccccvviiiiiiiiinninnennsssnssmnueeesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssses 76
Sprint 2: Desarrollo de modelo facial.......cccccviiiiiiiiiiiinnnninieeessssssssssesssssaes 76
Historia de usuario 02: Desarrollo de modelo facial. ..............ccceuueeeeeeeeeeeeeeesssisssseeaanans 78
SPrint BACKIOG 2..............ceemeeeeeeiciriiieenieininenensiiesssseeesssssssssessssssssssnsssssssssssnssssssssssnnns 79
Burndown chart SPrint 02...............uceeeeeeeeeiieinneeeensiisssseeesssissssssmessssssssssnsssssssssssnsssssnnns 81
Resultados SPrint 02..............cceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeessssssssssssssssssssssssssssssssssssmmmnssssssssssses 82
Sprint 3: Desarrollo de modelo para la forma de caminar........cccccceiieeriiriiiireeeceeeeeeeeeeeeeennnnnnen 87
Historia de usuario 03: Desarrollo de modelo para la forma de caminar..................... 88
SPrint BACKIOG D3...........coeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeesssessesessssssssssssssseesssssssmmmmsssssssssssssssssssssssssnes 90
Burndown chart SPrint 03................ceeeeeeeennieeeeeeeeensieseeeenensssessessmessssssssssnsssssssssssnsssssnees 93
ResUltados SPrint D3.............ceeeeeeeenieeeeeeeennsiereeeruesssisseessmssssssssssnsssssssssssnssssssssssnnsssssssees 94
Sprint 4: Desarrollo de Modelos SOft-DIOMELriCOS ....c..cerrrrreeniiiiitieneenieeeinreneneeeenneennsseeeeeeennnnes 98
Historia de Usuario 04: Desarrollo de Modelos Soft-biomeétricos................cceevreeeunnn. 101
SPrint BACKIOG O4............ccoouvveeeeeeeeeeeneeeeeeeessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 102
Burndown chart SPrint O4...............ueeeeeeeeniiiinreeeeniiinsreeessissssssecssssssssssesssssssssssssssssnes 104

ReSUItAAOS SPriNt D4.............coeeeeeeuniiirreeeeensiiisreneensiissssencsssssssssseossssssssssessssssssssnssssssnns 105



Sprint 5: FUSION d@ MOdEIOS .........ccceiiiiiieiiiiiiieeicceeeieeeeeenensesssesssssssssesssesssssssssessnnnnnnnsnsnsssnnns 110
Historia de Usuario 05: Fusion de Modelos..................ueeeevevueerscsssueniscsssneessccsaenanns 111

SPrint BACKIOG D5...........cceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeneeseseesesssesssssssssssssssssssssssmmmsmssssssssssssssssnsnnns 112

BUrndown chart SPrint 05............ceeeeeeeeeeeeeeeeninseeeseessssssssssssssssssssssssssmmmmmssssssssssssnsssns 114

ReSUItAdOS SPIiNt 05..........ceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeiiiiissssssssssssssssssssssssssssssssmmmsmssssssssssssssssnnns 114

Sprint 6: Validacion, Ajustes e Implantacion ............eeeeeeererrcrcriiiiiiirrrerrrrrreeeeeeeeeenneeeeeesssssnnes 117
Historia de Usuario 06: Validacion, Ajustes e Implantacion...................ceeeeeeerseeeeeann. 118

SPIiNt BACKIOQG 06..........cc..ueeeeeeeeennceeerereennseeeserrnensseessssssessssesssssnssssssssssssssssssssssnnssssnees 119

BUurndown chart SPrint 06............cccceuevvrvveeeuuuunssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 120

ReSUItAdOS SPIiNt 06..........ccccovviiiiiieiinnerreeeennuuiissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 121

Capitulo IV: Validacion del Sistema .......cccceiiiiiiiiiiiiiiiieeeeeemeeeeemeessssssssssssssssssssssssss 124
Marco de EValUQCiON.......ccuueiiiiiiiiiiiicieet st s aas s s ane s 124
Aplicacion de métricas de evaluacCion .........cccceeeeieeiiiieeeeecrreccreeeeeeeeee e e e e e e e eeeeseeeeennnnnnssssssssnnns 125
Pruebas del algoritmo de identificacion facial ........ccccceeerimmiiriiiiiiiiiee i rcceeeee e 125
Pruebas del algoritmo de Re-ldentificacion de color, textura y silueta .......cceeeeeeeeciceeceeennnnns 128
Pruebas del algoritmo de Re-Identificacion forma de andar ........ccceeveeeeeeeeeeeecrriiiiiiccccceiinnnnns 131
Capitulo V: CONCIUSIONES ....cceeeeeeeeeeiiiiieeeiiiiiiiitieeeeeeeeeeeeennnnnnssssssssssssssssssssssssssssassneeeessesssnnnnnnnssssssssssnnn 140
BibliOBrafiad...ccccceiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiiii e e s s s s s s s s s s s s s s s e s e e e s e s e e easannnnnnnnnansrrrrntn 143

Y =)o 13N 151



14

iNDICE DE FIGURAS

- {V1 & W A @ ol (o Xo [0 [o T alo [ 1] 11T [ 1 [ 29
Figura 2 Caracteristicas SOft-DiOMELIICAS ............uueiieeceuieeee e et eecee e e e eec e e e e e eae e e e e e e saraee e e e e e nraees 31
Figura 3 Representacion de Modelo ROIISTICO. ............cc.uuueeeiecciieeie et e e e e 33
Figura 4 Representacion de modelo N0 NOLISEICO .............eueeeeecuiieiii it 34
Figura 5 Asignacion de valores a pixeles Mediante LBP ...............ccoouccvueeeeeeicciieeee e eeeccieee e e sevaee e e e 37
Figura 6 Seleccion de regiones de una imagen fACiQl ............cccuuuiiiiveciiiiiiiiieiiiiiee e e e 38
Figura 7 CaracteriStiCas d@ HOQY ............uuueiiieciiieie ettt e ettt e e e e eee e e e e e sbtae e e e e s s abaae e e e e e ssbeaeeeeesnnsseees 39
Figura 8 Regiones identificadas por el clasificador AdGDOOSt ...........cccueeiiiiiiiiiiiiiiiieeee et 40
Figura 9 Representacion de SVIM ............uuuiiieciieiei et eettee e st e e e s st e e e s s s sabae e e e s e s ssbeeeeesesnnsrees 42
Figura 10 Clasificacion en una red de vectores de SOPorte (SVM) ........occuueeccueeeeciieeeccieeeciieeeecreeeeeiaee e 43
Figura 11 Proceso de una red neuronal convolucion@l (CNN) ...........cccueeeeieeeciiiiiee e e 46
Figura 12 Representacion de siluetas en una secuencia de CaminGta.............cccceeeeeecivueeeeeeecciieeeeeeeeenens 47
Figura 13 Descriptor de caracteriSticas HOG ............ccouueieeieiciiiieeeeeeeciiee e e e eecteee e e e e esraee e e e e e sabraeea e e ennsraes 49
Figura 14 Representacion de YOLO ............ccocuueeieieicciieeee et e e eeetee e e e e etee e e e e e satae e e e e e e snbaaeea e e e nnraes 50
Figura 15 Ciclo de Vida A€ SCrUM............oeuiiioeiuiiiie et eeeceee e etee e e e e tee e e e e e s bae e e e e e e st aae e e e e e ansaees 60
Figura 16 Entorno controlado para pruebas del sistema de Re-Identificacion de personas...................... 70
Figura 17 Ubicacion de las cdmaras utilizadas para capturar los videos de prueba ...........c.ccceeveeeennneen. 70
Figura 18 Burndown CRArt SPriNt O1 .........ccooecuvieieiiieiiiiiee e eeecieee e e eeettee e e e e sstree e e e e s sabae e e e e s sssbaaeaaeeesansenes 75
Figura 19 Videos capturados para la generacion automdtica de datasets ...........cccecvveveeeeeiciieeeeeeeecnnnn 76
Figura 20 Descripcion general del sistema de reconocimiento facial .............cccccceeeveeiieeiiiinncieeneeenecneen 77
FigUra 21 BUrNAOWN CAOIT D2 .......ccoocuiiiieeiieeiiiiiee e eetteee e ettt e e e e st ee e e e e s s sabae e e e e e ssabeeeaeeessasbeeeeesesnnsseees 81
Figura 22 Pseudocddigo del algoritmo utilizado para la identificacion del rostro..................cccceeeeeunnn.e. 82

Figura 23 Segmento de cddigo utilizado para detectar el rostro y generar el dataset.............................. 83



15

Figura 24 Imdgenes generadas para el entrenamiento del algoritmo del rostro...............cccccevvveeeeeennnen. 83
Figura 25 Segmento de cddigo utilizado para el entrenar el algoritmo del rostro .............cccccveeeeeeennnnnee. 84
Figura 26 Modelo resultante del entrenamiento del algoritmo de identificacion del rostro ..................... 84
Figura 27 Cddigo de identificacion de un individuo en los videos que simulan las cadmaras 1y 2 ............. 85
Figura 28 Identificacion facial de UnG PersONQ.................uceeeeccueeiiiiieciieee e eecieee e ecee e e e e sbree e e e e e eeaaes 85
Figura 29 Matriz de confusion del resultado de identificacion facial de la clase Danilo............................ 86
Figura 30 Descripcion general del sistema de Re-Identificacion por la forma de andar (cdmara 1) ......... 88
Figura 31 Descripcion general del sistema de Re-Identificacion por la forma de andar (cdmara 2) ......... 89
Figura 32 Burndown Chart SPriNt 03 ...........ooccuiieieiiiiiiieee e eeciteee e e ssieee e e s st e e e s s s sabeeeeesssssbeeeeesssnsseees 93
Figura 33 Pseudocddigo del algoritmo utilizado para la identificacion de la forma de andar .................. 94
Figura 34 Codigo utilizado para detectar una persona, obtener su silueta y generar el dataset .............. 94
Figura 35 Imdgenes generadas para el entrenamiento del modelo de la forma de andar........................ 95
Figura 36 Segmento de cddigo utilizado para entrenar el modelo de la forma de andar ......................... 95
Figura 37 Modelo resultante de Re-ldentificacion por la forma de andar..............ccccovvvvieeniciieeneeeecnnnen, 96
Figura 38 Matriz de confusion de Re-Identificacion por la forma de andar de la clase Danilo.................. 96
Figura 39 /dentificacion facial de una persona por la forma de andar, cdmara 1...............cccccvveeeeeennnen. 98
Figura 40 /dentificacion facial de una persona por la forma de andar, cdmara 2................c.cccouveveeeennnnn. 98
Figura 41 Esquema de Re-Identificacion por caracteristicas Soft-biométricas (cadmara 1)........................ 99
Figura 42 Esquema de Re-Identificacion por caracteristicas Soft-biométricas (cadmara 2)...................... 100
Figura 43 Burndown CRQIt SPriNt O4 ..........coocceuueeieeeieiiiieeee e eeciteee e s s esiteeeeessssabtaeeeessssbtaeeeasssssraseeassannses 104
Figura 44 Pseudocddigo del algoritmo para la identificacion softbiometrica ............ccccceeeievecuveeeeennanns 105
Figura 45 Codigo utilizado para detectar silueta corporal, color y textura de la vestimenta ................. 106
Figura 46 Imdgenes generadas para el entrenamiento del modelo Soft-biomeétrico ...............ceeeeeennne. 107

Figura 47 Segmento de cddigo utilizado para entrenar el modelo Soft-biomeétrico ...............ccoueeeeeennn. 107



Figura 48 Modelo de Re-Identificacion por caracteristicas soft-biometricas ............ccoovueeeeeeecvvneeeeenenns 107
Figura 49 Cddigo utilizado para la Re-Identificacion por caracteristicas Soft-biométricas ..................... 108
Figura 50 Matriz de confusion de Re-Identificacion por caracteristicas Soft-biométricas....................... 108
Figura 51 /dentificacion de una persona por caracteristicas soft-biométricas (cdmara 1)...................... 110
Figura 52 /dentificacion de una persona por caracteristicas soft-biométricas (cdmara 2)...................... 110
Figura 53 Burndown Chart SPrint 05 ............ccccuviieeeiiiiiieeee e eccieee e e e eecitee e e e e s eeataeeeeesssbtraeeeessssteneeaesannes 114
Figura 54 Pseudocddigo del algoritmo de fusion mediante promedio ponderados .............ccccoueeveienaun. 115
Figura 55 Codigo para realizar la fusion de caracteristicas a través del promedio ponderado............... 115
Figura 56 /dentificacion de una persona con la fusion de los tres modelos generados, cdmara 1 .......... 116
Figura 57 Identificacion de una persona con la fusion de los tres modelos generados, cdmara 2 .......... 116
Figura 58 Burndown CAQrt SPriNt 06 ............ccccvuueiiiiiieiiieieeeeeiiiieeeessssiieeesesssssiaeeeessssssseeeessssssseseeesssnsnes 121
Figura 59 Arquitectura del modelo CNN para la Re-Identificacion de personas..............ccccceccvvueeeeeeeenns 121
Figura 60 Aumento de datos para mejorar la precision del modelo por la forma de andar .................... 122
Figura 61 Primera arquitectura CNN propuesta para la Re-Identificacion por la forma de andar .......... 133
Figura 62 Primer modelo utilizado para la Re-Identificacion de personas por la forma de andar........... 133
Figura 63 Arquitectura CNN modificada, para la Re-Identificacion por la forma de andar ..................... 137

Figura 64 Resultados del nuevo modelo utilizado para la Re-Identificacion por la forma de andar........ 138



17

iNDICE DE TABLAS

Tabla 1 Métricas de evaluacion ULIliZAAQS ..............ccocuiiiiiiiiiaiiieiie ettt e 57
Tabla 2 Valores de 1a matriz de CONFUSION ...........coocccuueiiiieeiiiieeee ettt e et e e e e e rre e e e e e e rarae e e e e e e enaees 58
TABIQ 3 EQUIDO SCIUM ..ottt ettt e e e e et e e e e e ettt e e e e e s e sabbae e e e e e aabaeaeeseennsraaeeeeeennnreees 61
Tabla 4 HiStOrias de USUGIIO ..........cocueeiueiieiiiiiiiieeee ettt ettt e sane e 62
Tabla 5 Product BACKIOG del PrOYECTO.............uueeiiiiieiieeeeeeeccieee e e e setee e e e etttee e e e e eatae e e e s e s avaaea e e e e eanseees 68
Tabla 6 Distribucion de 105 SPrint del Proyecto ........cc.ueuuiiiicciiiiiiiiiiiiiee ettt e e e e e e e sarees 68
Tabla 7 Historia de usuario para la obtencion del dataset............ueueeeeeeeiiieiiiiieiieiieieeeeeccccccrrevveeeeeeeeeees 72
Tabla 8 SPrint BACKIOG O .........coooeieeiiiiiie ettt ettt e e s e e e s s s ee e e s s e s abbeeaeesssanraeaeeeesnnnseees 73
Tabla 9 Historia de usuario 02: Desarrollo de modelo facial.............ccccccveeveiiiieiiiiiiiiiiiieeeeecieee e 78
Tabla 10 SPrint BACKIOG D2 .......cccooeeuiiiieei et e esctte e e e sttt e e s e sree e e e e st ee e e e e ssasbeeeeesessnssaeaaeeesnnnseees 79
Tabla 11 Resultados del algoritmo de identificacion de personas por el rostro ............ccccecevueeeeeeecccvvnnnns 87
Tabla 12 Historia de usuario para el modelo de la forma de camingr. ..............ccoooeeceeeccccviiivieneeeeeeeeeen, 90
Tabla 13 SPrint BACKIOG D3 .......cooooiiiieeee ettt etctt e e ettt e e e e st a e e e e e e bt aeeeeeesaabteeeeeesasraaeeeeennnsrenes 91
Tabla 14 Cddigo utilizado para la Re-ldentificacion por la forma de andar ..............cccoeeeeeeecciieneeeeecnnnen, 96
Tabla 15 Resultados del algoritmo de Re-Identificacion por la forma de andar de la clase Danilo........... 97
Tabla 16 Historia de usuario para el modelo SOft-DiOMELriCO.............uuieeeeeciieeieeeeecieeee e 101
Tabla 17 SPrint BACKIOG D4 .......ccoooeeeeeee ettt ettt e ettt e e e ettt e e e e e e st e e e e e s sbaa e e e e e ssnbeaeaeeesnanseeeas 102
Tabla 18 Resultados del algoritmo de Re-Identificacion por caracteristicas Soft-biométricas................. 109
Tabla 19 Historia de usuario para fusion de MOAEIOS ..............eeeeeeeeeiiiiiiiieeiiiiiiieeeeecccccicirrreereeeeeeeee e 111
Tabla 20 SPrint BACKIOG D5 .......ccooouiiiiieiieieee ettt st e e s s s st e e e s s s ssbae e e e s s ssnbaeeeesesnanseeeas 112
Tabla 21 Historia de usuario para validacion, ajustes e implantacion .............cccccoeevveeeeeeenciieeneeesecieen, 118
Tabla 22 SPrint BACKIOG 06 ...ttt ee e e e e e e e e e e e e e e e e e s e e s e s s s nsnsaeaseaseaereeeaeeeeaaens 119

Tabla 23 Resultado de acuraccy del primer y segundo modelo obtenidos al utilizar la cdmara 2........... 122



Tabla 24 Matriz de confusion del modelo de identificacion facial de la clase Danilo.............................. 125
Tabla 25 Matriz de confusion del modelo de identificacion facial de la clase Luis ..................cc.cccuuu..... 126
Tabla 26 Matriz de confusion del modelo de identificacion facial de la clase Pedro............................... 126
Tabla 27 Resultados de la exactitud del modelo de las 3 clases mediante la identificacion facial.......... 127
Tabla 28 Porcentaje de prediccion del modelo de identificacion facial ...............ccccovveiiiiieciiieeeeeeecnneen, 128
Tabla 29 Matriz de confusion del modelo combinado de la clase Danilo ................ccccceeeeeveciieeeeeenecnnnenn. 129
Tabla 30 Matriz de confusion del modelo combinado de la clase Luis ...............cccccceeeeeeiiniivvieeeeeeeeeennnnn. 129
Tabla 31 Matriz de confusion del modelo combinado de la clase Pedro.................cccceeevunvvvvveveeeeeennnnnnn. 129
Tabla 32 Resultados de exactitud del modelo Soft-biométrico combinado.............ccccccveeeveciueeieiinncnnnnn. 130
Tabla 33 Porcentaje de prediccion del modelo soft-biométrico combinado.................ccccccuvvvvvvvveeneennnnn. 130
Tabla 34 Matriz de confusion del modelo de la forma de andar de la clase Danilo ...............ccccccoeuuneen. 131
Tabla 35 Matriz de confusion del modelo de la forma de andar de la clase Luis ................ccceeeeeeeunnnnee.. 132
Tabla 36 Matriz de confusion del modelo de la forma de andar de la clase Pedro ..................cccccuuuu...... 132
Tabla 37 Resultados de la exactitud del modelo combin@do ................cocceevviieniiiniiiniiiniinicieenees 134
Tabla 38 Porcentaje de prediccion del modelo de la forma de andar ................ccoccvveeeieiicciieeeeeeeecnnnen, 135
Tabla 39 Matriz de confusion del nuevo modelo de la forma de caminar de la clase Danilo................... 136

Tabla 40 Matriz de confusion del nuevo modelo de la forma de caminar combinado de la clase Luis.... 136
Tabla 41 Matriz de confusion del nuevo modelo de la forma de caminar de la clase Pedro.................... 136
Tabla 42 Resultados de la exactitud del modelo combinQdo .............ccccevveciiiiiiiiicciiiiee e 138

Tabla 43 Porcentaje de prediccion del modelo de la forma de camingr...............ccccccceveiinnvnvveveeeeeennnnnnn. 139



19

Resumen
El presente trabajo tiene como objetivo desarrollar un sistema de Re-ldentificacion de personas
mediante el uso de rasgos soft-biométricos (silueta corporal, color y textura de la ropa) y rasgos
biométricos (rostro y marcha), utilizando modelos no holisticos, técnicas de Visién por Computadora y
modelos y/o algoritmos de Machine Learning. Para ello se planted un escenario controlado el cual se
encuentra ubicado en los pasillos de la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE Sede Latacunga. Este
escenario consta de dos cdmaras de videovigilancia, donde la primera camara extrae las caracteristicas
biométricas y soft-biométricas de una persona mientras esta se encuentra caminando frente a la cdmara,
estos datos permiten a los modelos desarrollados obtener patrones Unicos que servirdn para un
posterior reconocimiento. A su vez, la segunda cdmara de seguridad re-identifica a la persona mientras
esta se encuentra de espalda. Este sistema se desarrollé a través de un enfoque metodoldgico agil por
medio de la metodologia Scrum, donde se llevaron a cabo 6 Sprints, cada uno con objetivos y
entregables especificos. El primer sprint se centrd en la obtencidn y preparacién de datasets adecuados.
Los sprints subsiguientes se dedicaron al desarrollo de modelos individuales: reconocimiento facial,
identificacién por la forma de caminar y caracteristicas soft-biométricas. Posteriormente, se trabajé en la
fusidn de estos modelos para crear un sistema robusto y preciso. Finalmente, se realizd una fase de
validacidn, ajustes y documentacion. El sistema propuesto demostré ser eficiente en pruebas

preliminares, presentado resultados acordes a la revisidn de la literatura del proyecto.

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

biométricas, visidon por computadora, machine learning, scrum.
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Abstract

This research work aims to develop and implement a system of Re-ldentification of people through the
use of biometric characteristics (face and gait) and soft-biometric characteristics (body silhouette, color
and texture of clothing) using non-holistic models, techniques, models and / or computer vision
algorithms and machine learning. This scenario consists of two video surveillance cameras, where the
first camera extracts the biometric and soft-biometric characteristics of a person while he/she is walking
in front of the camera, this data allows the developed models to obtain unique patterns that will be used
for later recognition. At the same time, the second security camera re-identifies the person while he/she
is on his/her back. This system was developed through an agile methodological approach using the
Scrum methodology, where six sprints were carried out, each with specific objectives and deliverables.
The first sprint focused on obtaining and preparing suitable datasets. Subsequent sprints were devoted
to the development of individual models: face recognition, gait identification and soft-biometric
features. Subsequently, work was done on the fusion of these models to create a robust and accurate
system. Finally, a validation, adjustment and documentation phase was carried out. The proposed system
proved to be efficient in preliminary tests, presenting results in accordance with the literature review of
the project.

Keywords: person Re-ldentification, biometric features, soft-biometric features, computer vision,

machine learning, scrum.
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Capitulo |

Introduccidn

Propdsito y contextualizacion del tema
Justificacién del interés de la investigacion

Actualmente, la Visién por Computador moderna se especializa en los sistemas de Video
Vigilancia, debido al incremento de la demanda de seguridad publica y la propagacion de cdmaras de
seguridad en multitud de espacios publicos y privados, siendo la seguridad una de las prioridades de la
sociedad moderna, porque benefician el bienestar de las personas, como sus hogares, casas, negocios,
edificios, centros, escuelas, centros de salud, publico y lugares privados.

El aumento de las ciudades inteligentes ha incrementado la demanda de sistemas de Video
Vigilancia inteligentes. Debido a que estos sistemas se basan en la Re-ldentificacidn de personas, esta
tecnologia ha tomado relevancia. La Re-lIdentificacién de personas emplea el analisis de caracteristicas
biometrias y soft-biométricas de los individuos capturados por las camaras (How Face Recognition
Technology and Person Re-ldentification Technology Can Help Make Our World Safer and Secure | NEC,
n.d.; Hua et al., 2022). Entre las caracteristicas biométricas, la forma de andar ha mostrado tener
especial relevancia. Varios estudios han demostrado que los humanos pueden reconocer a las personas
sélo por su forma de andar, siempre que se disponga de mediciones adecuadas y de buena calidad de
los patrones de movimiento observados (Chugchilan Hinojosa & Guanochanga Farfan, 2023; Cuzzolin,
2010; Mandar et al., 2021; Nambiar et al., 2019). Para aplicaciones de vigilancia, la forma de andar
también resulta atractiva, porque no requiere la colaboracidon activa de las personas y es dificil de
simular o falsear.

Este trabajo integra la forma de caminar, al ser captada por distintas cdmaras, como una nueva
caracteristica biométrica la cual podria aumentar el porcentaje de Re-ldentificacidn de personas, ya que

tiene una fuerte correlacidn con la identidad de la persona. Asi también, cabe mencionar que el
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presente trabajo es la continuacion de otros trabajos de Re-Identificacién de personas realizados en la
ESPE sede Latacunga. Este sistema se basa en diversas caracteristicas biométricas y softbiométricas para
complementar su funcionamiento. Las caracteristicas biométricas utilizadas para este sistema son el:
rostro y la forma de caminar, mientras que las caracteristicas softbiométricas se encuentran la silueta
corporal, la textura y el color de la vestimenta. El andlisis se lleva a cabo en un entorno controlado,
utilizando técnicas de Vision por Computador y modelos y/o algoritmos de Machine Learning para
procesar los datos recopilados por las cdmaras.

Con el fin de validar este enfoque se realizard comparaciones entre los resultados obtenidos
utilizando caracteristicas biométricas y soft-biométricas por separado, asi también, evaluar cémo la
combinacion de ambos tipos de caracteristicas puede incrementar la precisién en el reconocimiento de
una persona.

Para la implementacion de este sistema se utilizaran técnicas avanzadas de visidn por
computadora, tales como redes neuronales, modelos holisticos y no holisticos, descriptores,
clasificadores y técnicas de fusion de modelos de Aprendizaje Profundo. La eleccidn de estas técnicas
parte de trabajos previamente realizados referente a Re-ldentificacién de personas en la ESPE Sede
Latacunga, asi también, mediante la revisidn de literatura especializada en el tema se pudo identificar
gue este conjunto de técnicas son las mds utilizadas y las que mejores resultados han obtenido.

Para ello, se utilizara un conjunto de tecnologias basadas en el lenguaje de programacién
Python, mismo que es especializado para temas relacionados con la Visidn por Computadora e
Inteligencia Artificial, debido a que posee un extenso conjunto de librerias y marcos de trabajo, asi como

una basta comunidad de investigadores y colaboradores alrededor del mundo.

Objetivos Generales y Especificos

A continuacidn, se plantean los objetivos generales y especificos del presente trabajo:
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Objetivo General

e Desarrollar un sistema de Re-ldentificacion de personas a través de las caracteristicas
biométricas: facial y la forma de caminar y softbiométricas: silueta corporal, textura y color de la
vestimenta, con el uso de modelos no holisticos, aplicando técnicas computacionales avanzadas.

Objetivos Especificos

e Conocer y estudiar sobre técnicas computacionales avanzadas utilizadas en la Re-Identificacion
de personas utilizando caracteristicas biométricas: facial y la forma de caminary
softbiométricas: silueta corporal, textura y color de la vestimenta.

e Implementar un sistema de Re-ldentificacidon de personas a través de las caracteristicas
biométricas: facial y la forma de caminar, y caracteristicas softbiométricas: silueta corporal,
textura y color de la vestimenta para personas, utilizando técnicas computacionales avanzadas.

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

Metodologia

El propésito principal de este estudio consiste en desarrollar un sistema de Re-Identificacion de
personas mediante el uso de las caracteristicas biométricas, como el rostro y la forma de caminar, y
caracteristicas softbiométricas, tales como la silueta corporal, textura y color de la vestimenta. Se
emplearan modelos no holisticos, aplicando técnicas computacionales avanzadas para lograr este
objetivo. En primer lugar, se comienza examinando el tema de la Re-ldentificacién de personas
mediante el uso de caracteristicas biométricas (rostro y forma de caminar) y softbiométricas (silueta
corporal, textura y color de la vestimenta), a través de la busqueda en la literatura cientifica. Esta
investigacion se realizara utilizando un enfoque sistematico para establecer una base tedrica inicial.

Esto es seguido por una investigacidn sobre la Re-ldentificacidn de personas aplicando modelos

holisticos y no holisticos, técnicas de Vision por Computadora, y Machine y modelos y/o algoritmos de
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Machine y/o Deep Learning. La investigacidn se realizard empleando la blusqueda y revision de
publicaciones en las bases de datos Scopus e IEEExplore.

Posteriormente, se analizara datasets que incluyan imagenes o videos de personas con
variaciones en poses, iluminacion, angulos de cdmara, y vestimenta. Esto permitira determinar las
condiciones del entorno sobre el cual se ejecutaran las pruebas, para mejores resultados. A
continuacién, se generan un conjunto de datos con los videos capturados por el circuito cerrado de
camaras no superpuestas utilizadas en el proyecto. De estos conjuntos de datos se extraen los rasgos
faciales, la textura y el color de la ropa, la forma del cuerpo y las caracteristicas de la marcha.

Estas caracteristicas son utilizadas para generar descriptores, implementar modelos y algoritmos
de Machine Learning que permitan la identificacidn de personas en diferentes ubicaciones
(predicciones). Posteriormente, se aplican métricas de precisién para evaluarlos, utilizando los conjuntos
de datos previamente creados y/o datos de prueba (Videos). Ademas, se realizaradn variaciones en los
hiperparametros de los modelos seleccionados, los cuales podrian mejorar el proceso de aprendizaje,
con el objetivo de comparar y analizar las predicciones obtenidas.

Se utilizara el descriptor Haar Cascade porque es un método cominmente utilizado para
identificar rostros El método Haar Cascade utiliza_caracteristicas locales; como bordes y esquina, para
encontrar regiones faciales en una imagen. Una vez identificadas estas regiones faciales, algoritmos
como Local Binary Patterns (LBP) o Histogram of Oriented Gradientes (HOG) son utilizados para obtener
rasgos faciales distintivas.

Utilizamos el descriptor en cascada de Haar porque es una técnica muy utilizada para el
reconocimiento facial (Viola & Jones, 2001).. El enfoque en cascada de Haar utiliza caracteristicas locales
como bordes y esquinas para localizar regiones de caras en una imagen. Una vez identificadas estas

regiones faciales, se utilizan técnicas de extraccion de caracteristicas faciales como los gradientes
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orientados por histograma (HOG) (Ahonen et al., 2006) y los patrones binarios locales (LBP) (Dalal &
Triggs, 2005a).

Para el andlisis de la marcha el descriptor GEI (Gait Energy Image) resulta ampliamente utilizado
(Goffredo, 2014). Este descriptor consiste en capturar las secuencias de imagenes mientras una persona
camina. A continuacion, se promedian estas imagenes para crear una representacion de la forma de
andar. Esta representacion captura caracteristicas relevantes de la forma de caminar de una persona,
como la longitud de paso, el angulo de la rodilla y el ritmo (Han & Bhanu, 2006).

La combinacién de las caracteristicas faciales y la forma de caminar se realiza empleando el
clasificador SVM (Support Vector Machine). Este clasificador es una técnica de aprendizaje supervisado
ampliamente utilizada en tareas de clasificacién de Videos (Perea-Ortega et al., 2009). Este se entrena
utilizando un conjunto de datos previamente etiquetados que incluye en este caso caracteristicas
faciales y de la marcha de personas conocidas (Cortes & Vapnik, 1995a). Durante el entrenamiento, el
clasificador SVM busca un hiperplano perfecto para dividir varias clases de personas en el espacio de
caracteristicas.

Para capturar la silueta corporal, se aplica el enfoque de Histogram of Oriented Gradients (HOG)
(Dalal & Triggs, 2005a). Este método calcula y representa las distribuciones de gradientes en una imagen
para obtener informacidn sobre la forma y la estructura del cuerpo. El HOG ha demostrado ser efectivo
en la deteccidn y descripcidon de formas humanas en imagenes.

En cuanto al reconocimiento del color y la textura de la vestimenta, se utiliza el enfoque de
deteccion y clasificacion de objetos YOLO (You Only Look Once) (Redmon et al., 2016a). YOLO es un
modelo de deteccion de objetos en tiempo real que identifica y localiza diferentes clases de objetos en
una imagen. Para el reconocimiento del color, se utiliza la transformacién a la representacién de espacio
de color HSV (Hue, Saturation, Value), que proporciona informacion sobre la tonalidad y la intensidad

del color de la vestimenta (Sharma, 2019). Mediante el descriptor Local Binary Patterns (LBP), se aborda
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la textura de la ropa (Ojala et al., 2002a), con este se captura patrones locales y variaciones en la textura
de la ropa.

Para combinar las tres caracteristicas softbiométricas, utilizamos un enfoque de fusién de
caracteristicas. En este caso, el clasificador SVM (Support Vector Machine) para fusionar las
caracteristicas de silueta corporal, color y textura de la vestimenta (Cortes & Vapnik, 1995a). Para
entrenar el clasificador SVM se utiliza un conjunto de datos etiquetados con caracteristicas extraidas de
personas conocidas. Durante el entrenamiento, el clasificador SVM busca encontrar un hiperplano
6ptimo que separe las diferentes clases de personas en el espacio de caracteristicas combinadas.

Una vez entrenado el clasificador SVM, es utilizado para predecir la identidad de una persona
desconocida utilizando las caracteristicas softbiométricas combinadas. El modelo SVM compara las
caracteristicas de la persona desconocida con las caracteristicas de las personas conocidas en el
conjunto de entrenamiento y asigna una etiqueta o clase basada en la similitud de las caracteristicas.

La combinacién de los enfoques biométricos y soft-biométricos se realiza en primer lugar
incorporando el modelo de reconocimiento del rostro con los modelos soft-biométricos combinados. A
continuacién, se implementara la forma de caminar, modelo que posteriormente sera fusionado con los
combinados previamente.

La validacién de resultados se lleva a cabo mediante pruebas empleando el conjunto de datos
de prueba. Estas pruebas se enfocan en alcanzar el nivel de precisidn que se encuentre dentro del rango
de precisiéon encontrada en la literatura.

En la revisién de literatura cientifica enfocada a Re-Identificacién de personas las caracteristicas
biométricas como el rostro han alcanzado altos porcentajes de reconocimiento. Por ejemplo, en un
estudio de reconocimiento facial utilizando técnicas basadas en deep learning, se logrd una tasa de
reconocimiento del 99.63% en un conjunto de datos desafiante (How Face Recognition Technology and

Person Re-ldentification Technology Can Help Make Our World Safer and Secure | NEC, n.d.; Sun et al.,
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2014a). En otro estudio sobre reconocimiento de la forma de caminar, se informé una tasa de
reconocimiento del 95.7% utilizando un enfoque basado en andlisis de caracteristicas 3D (Das et al.,
2014).

Por otro lado, en términos de Re-ldentificacidon de personas, las caracteristicas soft-biométricas han
mostrado resultados alentadores. En una investigacion que utilizé caracteristicas de silueta corporal, se
logrd una tasa de reconocimiento del 92.3% en un conjunto de datos de personas en movimiento
(Gafurov, 2011). En otro estudio el reconocimiento basado en caracteristicas de color y textura de la
ropa presentd una tasa de reconocimiento del 85.4% utilizando un enfoque de Machine Learning.

L Los porcentajes de reconocimiento son propensos a variar de acuerdo con el conjunto de
datos utilizado, técnicas y condiciones de captura de las imdgenes empleadas en la Re-ID. Los resultados
de la investigacion revisada indican que la técnica de combinacion propuesta de caracteristicas
biométricas y soft-biométricas podria alcanzar altas tasas de reconocimiento. Esto se debe a que en este
trabajo se usa un circuito cerrado de camaras las cuales no estan solapadas, que crea un ambiente

controlado sin cambios significativos en el entorno como cambios de luz u oclusiones.
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Capitulo I

Marco Tedrico

Introduccién al Marco Tedrico

En este capitulo se describen las técnicas y algoritmos utilizados para el desarrollo del proyecto
de Re-ldentificacion de personas. La Re-ldentificacidon de personas en los campos de la Visién por
Computadora y el Machine Learning implica localizar y seguir a una persona concreta que aparece en
una red de cdmaras conectadas, incluso cuando la apariencia de esa persona experimenta cambios
importantes. En esencia, implica asociar correctamente las imdgenes o videos de una persona
capturada en diferentes camaras y momentos.

Una estrategia comuUnmente utilizada para la Re-ldentificacidon de personas es extraer
caracteristicas discriminativas de las imagenes o videos, que capturan las caracteristicas distintivas de
una persona. Estas caracteristicas pueden incluir aspectos como la apariencia fisica, el color de la ropa,
la textura, la forma y la postura. Luego, se utilizan algoritmos de comparacién para calcular la similitud
entre las caracteristicas extraidas de diferentes imagenes o videos, con el fin de asociar correctamente a
una persona en diferentes cdmaras.

El uso de caracteristicas biométricas y soft-biométricas para extraer patrones que permitan el
reconocimiento de una persona a través de sus caracteristicas particulares es uno de los métodos mas
populares para la Re-Identificacion de personas. Estos enfoques han demostrado mejoras significativas
en la precisién y robustez de la Re-Identificacién de personas (Zheng et al., 2016).

Caracteristicas Biométricas y Soft-biométricas

La Re-ldentificacién de personas implica el uso de varias estrategias para localizar y detectar a

una persona a través de multiples cdmaras, donde la combinacion de datos biométricos y soft-

biométricos se emplea frecuentemente para mejorar la precisién del reconocimiento. Las caracteristicas
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biométricas: reconocimiento facial y la forma de andar, asi como las caracteristicas soft-biométricas:
silueta corporal, la textura y el color de la ropa, se analizan en los siguientes apartados.
Caracteristicas Biométricas

Se refieren a aquellos rasgos fisicos que son Unicos para cada individuo, estos rasgos pueden ser
medidos y utilizados para identificar a una determinada persona. Ejemplos comunes de caracteristicas
biométricas incluyen huellas dactilares, patrones de retina o iris, geometria de la mano, y caracteristicas
faciales. En el contexto de esta investigacion, se han destacado el rostro y la forma de caminar como
caracteristicas biométricas clave (Jain et al., 2004).

El reconocimiento por la forma del rostro consiste en la determinacién de caracteristicas Unicas
como la longitud de separacion entre cada ojo, las dimensiones de la nariz, la posicidn de los pémulos,
entre otros. Estos rasgos son dificiles de alterar y ofrecen una forma precisa de identificacion (W. Zhao
et al., 2003).

Por otra parte, la forma en que una persona camina, conocida como "gait", es Unica y puede ser
utilizada como una caracteristica biométrica. Esta técnica se basa en el movimiento y la forma del
cuerpo al caminar (ver Figura 1), y aunque puede ser afectada por factores externos como la ropa o el
calzado, sigue siendo un indicador valioso para la identificacion puesto que es Unico de cada individuo
(Niyogi & Adelson, 1994).

Figural

Ciclo de la caminata
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L2 AAPRE,
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Impacto Talén Derecho Impacto Talén Izquierdo Impacto Talén Derecho
1

Apoyo Derecho Balanceo Derecho

Balanceo lzquierdo Apoyo lzquierdo

A — Duracion del ciclo de caminata derecha

E Apoyo Unipodal
= Apoyo Bipodal

Longitud de zancada derecha

Longitud del paso Derecho-lzquierdo | Longitud del paso lzquierdo-Derecho

Nota. El grafico representa el ciclo de la marcha donde se aprecia las longitudes de paso y zancada
durante un ciclo. Tomado de Motion Analysis and Tracking (p.231), por M.S. Nixon, J.N. Carter, D.
Cunado, P.S. Huang, S.V. Stevenage, 2006, University of Southampton, Southampton, UK.

Los rasgos soft-biométricos, que no son especificos de cada individuo, pero resultan
especialmente Utiles en circunstancias en las que los rasgos biométricos no completamente evidentes,
son utilizados en esta investigacidon para aumentar la robustes del sistema de Re-ldentificacidon de
personas.

Caracteristicas Soft-biométricas

Las caracteristicas soft-biométricas como el color y la textura de la vestimenta, la silueta
corporal, el género, la altura, y el color del cabello, entre otros (Dantcheva et al., 2011), a diferencia las
biométricos tradicionales, no siempre son distintivas de una persona, pero pueden ayudar al proceso de
identificacion aportando mas detalles. Estas caracteristicas suelen ser mas faciles de obtener y menos

invasivas.
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La Figura 2 representa un claro ejemplo donde las caracteristicas biométricas no son
distinguibles facilmente, no obstante, las caracteristicas Soft-biométricas brindan una oportunidad para
identificar a un determinado individuo.

Figura 2

Caracteristicas soft-biométricas

1. Una misma persons con vestimentas diferentes

Nota. Las caracteristicas Soft-biométricas permiten capturar patrones que mejoran la Re-ldentificacion
de un individuo en diferentes escenas, son especialmente Utiles cuando no se pueden obtener
caracteristicas biométricas debido a las variaciones del entorno (iluminacion, cambio de pose, oclusion).
Tomado de Computer Vision — ACCV 2020 (p. 71), por Xuelin Qian, Wenxuan Wang, Li Zhang, Fangrui
Zhu, Yanwei Fu, Tao Xiang, Yu-Gang Jiang, and Xiangyang Xue, 2021, Springer International Publishing.

La silueta se refiere al contorno del cuerpo humano. Aunque no es Unica para cada individuo,
puede proporcionar informacidn valiosa, especialmente cuando se combina con otras caracteristicas
(Dantcheva et al., 2011).

Asi también, la ropa que una persona lleva, incluyendo su color y textura, puede ser utilizada
para ayudar en la identificacidn, especialmente en entornos de vigilancia donde otras caracteristicas

pueden no ser claramente visibles.
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Importancia en la Re-ldentificacién

La Re-ldentificacidn de personas se pueden complementar a través de la integracion de
caracteristicas biométricas y soft-biométricas, lo que proporciona un método sélido y versatil (Hua et al.,
2022). Las caracteristicas soft-biométricas puede ser especialmente utiles en circunstancias en las que
los rasgos biométricos no son facilmente evidentes o son dificiles de obtener, aunque los rasgos
biométricos ofrecen un alto nivel de precisidon debido a su naturaleza distintiva no siempre son faciles de
adquirir. Por ejemplo, en un entorno de vigilancia, la vestimenta de una persona o su silueta pueden ser
mas evidentes que sus rasgos faciales. Al fusionar la informacién obtenida de ambas caracteristicas, se
puede mejorar significativamente la precisidn y la eficiencia del proceso de Re-ldentificacion (Ming et
al., 2022b).

Ahora, la Re-Identificacién de personas hace uso de técnicas para capturar patrones de una
imagen, estas técnicas consisten en tomar el objeto de interés como un todo y procesarlo o tratar a la
imagen mediante la segmentacion de zonas que representen ciertas caracteristicas, cuando se procesa a
una imagen como un todo estamos hablando de una técnica holistica, mientras que cuando se
segmentan las zonas de interés de una imagen estamos refiriéndonos a una técnica no holistica, el

sistema de Re-ldentificacién de personas hace uso de estas dos técnicas.

Técnicas Holisticas y No Holisticas

En el ambito de la visién por computadora, especialmente en tareas relacionadas con la
identificacion y Re-Identificacion de personas, se utilizan diferentes enfoques para procesar y analizar
imagenes. Estos enfoques se pueden categorizar en modelos holisticos y no holisticos. La eleccién entre
uno y otro depende en gran medida de la naturaleza de la tarea y de los datos disponibles (Ye et al.,

2013).
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La eleccidon entre enfoques holisticos y no holisticos en visiéon por computadora a menudo se
basa en la naturaleza de la tarea y los datos disponibles. Ambos enfoques tienen sus propias ventajas y

desventajas, lo que los hace mas adecuados para ciertas aplicaciones.

Modelos Holisticos

Estos modelos consideran la imagen en su totalidad, sin descomponerla en partes o
caracteristicas individuales. Son especialmente utiles cuando se necesita una visién general o cuando las
caracteristicas individuales no aportan significativamente al resultado final.

Los modelos holisticos tienen un procesamiento mds rapido debido a que requieren un menor
preprocesamiento de la imagen, no obstante, son de menor precisién en tareas que requieren un
analisis detallado como en la Re-ldentificacién de personas, asi como son muy susceptibles a los
cambios o variaciones en el entorno como: iluminacién, postura u oclusién.

Para el reconocimiento facial se emplean modelos holisticos, es decir, se hace uso de las
imagenes que contenga la region del rostro (ver Figura 3), sin descomponerlo en caracteristicas
individuales (Turk & Pentland, 1991), mientras que para el reconocimiento de una persona mediante su
forma de caminar se hace uso de modelos no holisticos como se detallara holisticos (ver seccidn:
Modelos No Holisticos).

Figura 3

Representacion de modelo holistico
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Nota. Representacién de un modelo holistico que toma la imagen completa del rostro de una persona,
sin descomponerlo ni dividirlo en secciones. Tomado de Face Recognition Using Eigenfaces (p. 588), por

Matthew A. Turk, Alex P. Pentland, 1991, Massachusetts Institute of Technology.

Modelos No Holisticos

Los modelos no holisticos descomponen la imagen en caracteristicas o partes especificas (ver
Figura 4). Un ejemplo prominente de este enfoque es el modelo DPM (Deformable Part Models). DPM
es una técnica que busca detectar y modelar partes deformables de un objeto. Utiliza un conjunto de
partes y establece relaciones espaciales entre ellas. Cada parte se representa mediante un filtro y se
busca en la imagen a diferentes escalas y posiciones (Felzenszwalb et al., 2010).
Figura 4

Representacion de modelo no holistico
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Nota. Representacién de un Modelo No Holistico que identifica caballos, donde en los recuadros en rojo

el Modelo No Holistico a reconocido un caballo y los recuadros en azul son las regiones de interés que
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analiza el Modelo No holistico para determinar si se ha detectado un caballo. Tomado de Object
Detection with Discriminatively Trained Part-Based Models (p. 7), por David Forsyth, 2014, University of
Illinois.

DPM utiliza un algoritmo basado en la busqueda de maxima puntuacion entre las partesy la
imagen, considerando las deformaciones. El objetivo es encontrar la configuracidn de partes que
maximice la correspondencia con la imagen.

En investigaciones previas, DPM ha demostrado ser altamente eficiente en la deteccién de
objetos, alcanzando precisiones superiores al 80% en datasets estdndar como PASCAL VOC
(Felzenszwalb et al., 2010). Asi pues, los modelos no holisticos tienen mayor precision al centrarse en
detalles especificos y son especialmente Utiles en situaciones donde exista variacién en postura,
iluminacién u oclusion.

No obstante, los modelos no holisticos requieren un mayor preprocesamiento, lo cual resulta en
modelos que son computacionalmente costosos. En el presente trabajo se hace uso de esta técnica no
holistica para detectar el torso de una persona para extraer los contornos y asi obtener la silueta
corporal, lo cual es esencial para los modelos de que utilizan caracteristicas Soft-biométricas que se
analizardn posteriormente.

Ahora una vez definidas las técnicas de procesar las imagenes y el conjunto de caracteristicas
Biométricas y Soft-biométricas a utilizar es necesario detallar las Técnicas de Visién por Computadora

mediante las cuales se pueden extraer patrones que permiten identificar a una persona.

Técnicas de Visidon por Computadora

El objetivo de Vision por Computador, una rama de la inteligencia artificial y el procesamiento
de imdgenes, es dotar a las maquinas la capacidad de comprender e interpretar los datos visuales del
entorno de forma analoga a la percepcidon humana (Marr, 2010). Su objetivo fundamental es imitar la

forma en que las personas ven y comprenden el mundo que les rodea.
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El flujo de trabajo en la visién por computadora para lograr el reconocimiento de una persona
implica varias etapas. En primer lugar, se lleva a cabo la adquisicion de imagenes o videos que contienen
la informacion visual de interés. Estas imagenes pueden ser capturadas mediante cdmaras o provienen
de fuentes de video. A continuacién, se procede con el procesamiento de imagenes, donde se aplican
técnicas y algoritmos para mejorar la calidad de las imagenes y eliminar el ruido. Esto puede incluir
operaciones como el filtrado para suavizar la imagen y reducir el ruido, la correccidn de la iluminacién y
el contraste, y la normalizacidn para asegurar una representacion consistente de las imagenes.

Después del procesamiento de imagenes, se realiza la deteccidén de la persona en las imdagenes.
Para esto, se utilizan algoritmos de deteccion de objetos, como el algoritmo de Viola-Jones (Viola &
Jones, 2001) y los clasificadores basados en Haar cascade (Viola & Jones, 2004). Para identificar una
persona que se encuentra en una imagen estos algoritmos dependen del reconocimiento de
determinadas caracteristicas, como bordes y patrones visuales para identificarlo.

Una vez que se ha detectado la persona, se procede a la extraccion de caracteristicas relevantes
para el reconocimiento. Esto implica la identificacidn y extraccidn de atributos distintivos de la persona,
como el rostro y la forma de caminar. Para la identificacidn facial se utilizan técnicas como el analisis de
rasgos faciales y la coincidencia de patrones, incluidos los Local Binary Patterns (LBP) (Ahonen et al.,
2006). Para la forma de caminar, se emplean técnicas como el uso de redes neuronales convolucionales
(CNN) (Shi et al., 2023).

Una vez extraidas las caracteristicas, se pasa a la etapa de clasificacidn, en la que se emplea una
técnica de clasificacion como las maquinas de vectores soporte (SVM) (Cortes & Vapnik, 1995b), para
asignar las caracteristicas a una clase especifica, como la identidad de la persona o la categoria de

interés.
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Local Binary Pattern (LBP)

Una estrategia eficaz para la descripcion de texturas es el método de los patrones binarios
locales (LBP), que se basa en la nocién de que las texturas locales de una imagen pueden caracterizarse
por la distribucién de patrones diminutos, como bordes, puntos y esquinas, entre otros (Ojala et al.,
1996).

La técnica LBP compara el valor de un pixel central con sus vecinos en una pequefia regién
alrededor de él (ver Figura 5). Si el valor del pixel vecino es mayor que el del pixel central, se le asigna un
valor de 1, y si es menor, se le asigna un valor de 0. De esta manera, para cada pixel central, se obtiene
un patrén binario local.

Figura 5

Asignacion de valores a pixeles mediante LBP
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Nota. Representa la asignacion de valores binarios a una determinada region de una imagen mediante
LBP. Tomado de Face Description with Local Binary Patterns: Application to Face Recognition (p. 2038),
por Timo Ahonen, 2006, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 28 (12).

Una vez que se ha calculado el patrén binario local para cada pixel, se genera un histograma que
cuenta la frecuencia de ocurrencia de cada patrdén. Este histograma se puede utilizar como una
representacién compacta de la distribucién espacial de los patrones locales en la imagen.

El LBP ha demostrado ser eficaz en una variedad de aplicaciones en vision por computadora,
especialmente en la clasificacion de texturas. Dado que es invariante a cambios monotdnicos en la

iluminacion y es computacionalmente eficiente, el LBP es adecuado para aplicaciones en tiempo real.
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Ademas, en el contexto de la Re-ldentificacion, el LBP puede ser utilizado para capturar detalles finos en
imagenes, como la textura de la ropa o caracteristicas faciales, lo que puede ser crucial para distinguir
entre individuos.

Existen variaciones del algoritmo LBP, como LBPH (Local Binary Patterns Histograms), que
extienden el enfoque original permitiendo el uso de vecindades mas grandes (ver Figura 6) y
considerando una estrategia de interpolar los valores de los pixeles en la vecindad. Esto mejora la
robustez del descriptor y su capacidad para capturar detalles mas finos en las texturas o caracteristicas
faciales, entonces al igual que LBP la técnica LBPH se utiliza para construir un histograma de patrones
binarios locales en una imagen facial. Este histograma luego se utiliza como una representacion
compacta de la apariencia facial, que se puede comparar con otros rostros utilizando técnicas de
clasificacién o reconocimiento de patrones.

En el reconocimiento facial, el descriptor LBP ha demostrado ser efectivo en la extraccion de
caracteristicas locales distintivas, como patrones de textura, que son utiles para la identificacion de
personas.

Figura 6

Seleccidn de regiones de una imagen facial

Nota. Representa la division de regiones para la captura de detalles en una imagen facial mediante LBP,
a mas divisiones permite obtener detalles mas locales de la imagen, mientras que con menos divisiones

se capturan patrones globales de una imagen. Esto implica que las imdgenes con mayores celdas son
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mas robustas antes cambios en la iluminacidn u orientacién de la cara. Tomado de Face Description with
Local Binary Patterns: Application to Face Recognition (p. 2038), por Timo Ahonen, 2006, IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 28 (12).

La implementacién de la técnica LBP en el reconocimiento de rostros conlleva la eleccion de una
vecindad, esquema de codificacion binaria y el calculo del histograma. Ademas, es importante
considerar el formato de la imagen y el nimero de pixeles a utilizar para garantizar una representacion
efectiva de las caracteristicas locales.

Al examinar los patrones de intensidad de los pixeles, el algoritmo LBP puede captar aspectos
locales y texturales de una imagen. La informacién de los patrones locales se captura en forma de
histograma, que representa la distribucién de los diferentes patrones en la imagen.

Por otra parte, en esta investigacion se usa el algoritmo de Viola-Jones para detectar regiones
de interés del rostro de una persona, este algoritmo es muy utilizado porque proporciona tasas altas de

reconocimiento y es eficiente computacionalmente.

Algoritmo de Viola-Jones

En el campo de la Visién por Computadora, el algoritmo Viola-Jones, desarrollado por Viola 'y
Jones en 2001, es una técnica muy apreciada para la deteccion de objetos, incluido el reconocimiento
facial y la deteccién de personas (Viola & Jones, 2001).

El algoritmo se basa en el analisis de caracteristicas de imagenes conocidas como caracteristicas
de Haar. Estas caracteristicas son patrones rectangulares de cambios de intensidad de pixeles en una
imagen como se muestra en la Figura 7. El algoritmo utiliza una técnica de Machine Learning llamada
clasificador Adaboost para combinar de manera eficiente un gran nimero de caracteristicas y construir
un detector robusto (Viola & Jones, 2001).

Figura 7

Caracteristicas de Haar
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1 B

Nota. Representan rectangulos de caracteristicas que son usados en la deteccion de rostros, donde Ay B
representar rectangulos de 2 caracteristicas de Haar, mientras que C representa rectangulos con 3
caracteristicas de Haar y D representa rectangulos con 4 caracteristicas de Haar. Tomado de Rapid
object detection using a boosted cascade of simple features (p. 1-512), por Paul Viola, 2001, IEEE
Computer Society.

El proceso del algoritmo comienza con la conversidn de la imagen a escala de grises, ya que las
caracteristicas de Haar se basan en cambios de intensidad. Luego, se desliza una ventana rectangular
sobre la imagen a diferentes escalas y se calculan las respuestas de las caracteristicas de Haar en cada
posicidn. Estas respuestas se utilizan para determinar la presencia o ausencia de un rostro en la region
evaluada (Viola & Jones, 2001).

El algoritmo de Viola-Jones se utiliza por etapas, durante el entrenamiento se recogen que
contienen rostro e imagenes que no la contengan. Las caracteristicas de Haar se calculan en estas
imagenes y se utiliza el clasificador Adaboost para seleccionar las caracteristicas mas discriminativas tal
y como se muestra en la Figura 8. Luego, se construye una cascada de clasificadores que se aplicara en la
etapa de deteccidn (Viola & Jones, 2001).

Figura 8

Regiones identificadas por el clasificador Adaboost
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Nota. Representa las regiones que se reconocen como rostros de personas debido a la intensidad de los
pixeles en esas determinadas areas utilizando el algoritmo Viola-Jones. Tomado de Rapid object
detection using a boosted cascade of simple features (p. 1-514), por Paul Viola, 2001, IEEE Computer
Society.

Durante la etapa de deteccidn, la cascada de clasificadores se aplica a la imagen de entrada
utilizando una estrategia en cascada. Esto significa que se utilizan clasificadores mas complejos y
computacionalmente costosos solo en las regiones donde se ha detectado la presencia de un objeto
potencial. Esto permite un procesamiento mas rapido y la reduccion del nimero de falsos positivos
(Viola & Jones, 2001).

Asi también, el algoritmo Viola-Jones presenta varias ventajas en el reconocimiento facial y la
deteccion de personas. Es rapido y eficiente, lo que lo hace adecuado para aplicaciones en tiempo real.
Ademads, es robusto ante variaciones en la apariencia y puede detectar rostros en diferentes poses,
escalas e iluminaciones. Sin embargo, el algoritmo puede ser sensible a cambios drasticos en la
iluminacion y puede generar falsos positivos en escenarios con objetos similares a los rostros (Viola &
Jones, 2001).

Asi pues, una parte fundamental que compone el flujo de la Re-ldentificacién de personas es la
cuando el modelo implementado requiere clasificar entre determinadas clases, es decir, decidir si se

detectd a la persona A o persona B, para ello las maquinas de vectores de soporte son ampliamente
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utilizadas porque han resultado eficientes y computacionalmente viables para este tipo de tareas como

se explicara a continuacion.

Support Vector Machine (SVM)

El clasificador de maquinas de vectores de soporte (Support Vector Machine), es un algoritmo
de Machine Learning utilizado en visidon por computadora. Su objetivo principal es encontrar un
hiperplano que mejor divida un conjunto de datos en clases. Cuando se trata de datos que puedan
separarse linealmente, se identifica el hiperplano que tenga la mayor distancia (margen) entre los
puntos de datos mas cercanos de cada clase, esta técnica se conoce como vector de soporte (Cortes &
Vapnik, 1995b) tal y como se muestra en la Figura 9.

Figura 9

Representacion de SVM
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Nota. Representa una clasificacién SVM en un espacio bidimensional (2 posibles clasificaciones), en esta
figura se aprecia el concepto de SVM en el hiperplano y el margen de divisidn entre 2 clases plenamente
identificadas. Tomado de Support-vector networks (p. 275), por Cortes & Vapnik, 1995, Machine
Learning, 20 (3).

En el contexto del reconocimiento facial y la deteccion de personas, el clasificador SVM se utiliza
para separar y distinguir entre diferentes clases de objetos, como rostros o personas. Para ello, se

requiere un conjunto de datos de entrenamiento que contengan ejemplos positivos y negativos de la
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clase objetivo. Este conjunto de datos es utilizado para entrenar el clasificador SVM y establecer una
funcién de decisién que pueda separar eficientemente las clases (Osuna et al., 1997).

Mediante una funcién de nucleo, los datos de entrada se transforman en un espacio de mayor
dimension como parte del proceso de clasificacion SVM. Esta transformacion permite encontrar un
hiperplano en el nuevo espacio que maximice el margen entre las clases, lo que se traduce en una mejor
capacidad de generalizacion y robustez en la clasificacion (Cortes & Vapnik, 1995b), este proceso de
clasificacidn se evidencia en la Figura 10.

El algoritmo SVM consta de varias etapas. En primer lugar, se realiza una seleccién y
preprocesamiento de caracteristicas relevantes de las imagenes, como el reconocimiento facial o los
descriptores de caracteristicas de personas. A continuacidn, se utiliza un conjunto de entrenamiento
etiquetado para entrenar el clasificador SVM y se modifican los pardmetros del modelo para producir la
mejor separacion de clases posible. Finalmente, se utiliza el modelo entrenado para clasificar nuevos
datos de entrada (Osuna et al., 1997).

Figura 10

Clasificacion en una red de vectores de soporte (SVM)
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Nota. Representacién del proceso de clasificacion en una red de vectores de soporte (SVM), en la cual se
separan las caracteristicas mas representativas en un hiperplano dado un vector de entrada. Tomado de
Support-vector networks (p. 277), por Cortes & Vapnik, 1995, Machine Learning, 20 (3).

El clasificador SVM presenta varias ventajas en el reconocimiento facial y la deteccién de
personas. Es capaz de manejar conjuntos de datos complejos y de alta dimensidn, lo que lo hace
adecuado para la clasificacion de caracteristicas visuales. Ademads, el SVM es eficiente en términos de
tiempo de entrenamiento y puede proporcionar una buena generalizacion en diferentes escenarios
(Cortes & Vapnik, 1995b).

Sin embargo, el SVM también tiene algunas limitaciones. Requiere una seleccidn adecuada del
kernel y ajuste de pardmetros para obtener resultados dptimos, lo cual puede ser un proceso no trivial.
Ademas, su rendimiento puede verse afectado por desequilibrios en los conjuntos de datos o por la
presencia de ruido o datos atipicos (Cortes & Vapnik, 1995b).

El clasificador SVM es parte de las técnicas de Machine Learning debido a su capacidad para

aprender patrones complejos y realizar clasificaciones precisas en datos de entrada. A través del
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proceso de entrenamiento y ajuste de parametros, el SVM logra construir una funcién de decisién que

separa las clases objetivo de manera dptima (Osuna et al., 1997).

Redes Neuronales Convolucionales (CNN)

Las redes neuronales convolucionales (CNN) es un método innovador en el campo de Vision por
Computador. Estas redes se han destacado por su eficacia en tareas relacionadas con el procesamiento
de imagenes, especialmente porque estan disefiadas para reconocer patrones directamente desde
imagenes pixeladas con un minimo preprocesamiento (LeCun et al., 2015). Esta capacidad de las CNN se
inspira en la biologia, tomando como referencia la forma en que se cree que el cortex visual del cerebro
humano procesa la informacién visual.

La capa convolucional se destaca como el componente central del disefio de una CNN. Esta capa
se encarga de aplicar una serie de filtros sobre la imagen para extraer detalles cruciales como bordes,
texturas y colores mediante un proceso conocido como convolucién. Después de este proceso, se aplica
una funcidn de activacion, comunmente la funcidon RelLU (Rectified Linear Unit), que introduce no
linealidad al modelo, permitiendo que la red capture relaciones mas complejas en los datos.

Posteriormente, el proceso de pooling o submuestreo entra en juego. Su principal funcién es
reducir las dimensiones espaciales de la imagen, es decir, su ancho y alto, pero conservando las
caracteristicas mas significativas. El método "Max Pooling" elige el valor maximo de una region
especifica de la imagen. Esta es una de las estrategias mas utilizadas durante esta fase.

Una vez que la red ha pasado por varias capas convolucionales y de pooling, se llega a las capas
totalmente conectadas. Estas capas, similares a las de una red neuronal tradicional, se encargan de
realizar la clasificacion final basada en las caracteristicas previamente extraidas. Finalmente, en la etapa
de salida, la CNN utiliza una funcién Softmax para convertir las salidas en probabilidades, y durante el
entrenamiento, se emplea una funcién de pérdida para ajustar los pesos de la red en funcidn de la

diferencia entre la salida predicha y la real tal como se muestra en la Figura 11.
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Figura 11

Proceso de una red neuronal convolucional (CNN)
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Nota. Representa el proceso de aprendizaje que realiza una red neuronal convolucional entrenada para
reconocer perros, donde dada una imagen se comienza a extraer las caracteristicas distintivas del animal
y se aplican iteraciones (convoluciones) en las cuales se maximiza la precision del reconocimiento y se
trata de minimizar el error. Tomado de Deep learning (p. 438), por LeCun et al., 2015, Nature, 521
(7553).

Las CNN han demostrado ser herramientas cruciales en el campo de la Visién por Computadora.
Esto se debe a su capacidad para aprender caracteristicas jerarquicas de las imagenes, resultando en ser
adecuadas para tareas como la clasificacidon de imdagenes, el reconocimiento facial, la deteccién de
objetos y la segmentacién semantica (LeCun et al., 2015).

Sin embargo, es fundamental reconocer que, aunque las CNN ofrecen multiples ventajas, como
el Machine Learning de caracteristicas y su eficiencia en términos de pardmetros, también presentan
desafios. Por ejemplo, el entrenamiento de una CNN puede requerir grandes conjuntos de datos

etiquetados y ser computacionalmente intensivo.
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Gait Energy Image (GEI)

El analisis de la forma de caminar, conocido como "gait", ha emergido como una caracteristica
biométrica relevante en el campo de la vision por computadora y la identificacion de personas (Bakchy
et al., 2022). Una de las técnicas mas destacadas en este dmbito es la Imagen de Energia de la Marcha, o
GEI (por sus siglas en inglés, Gait Energy Image). El GEl es una representacion espacial que captura la
energia de movimiento de una persona mientras camina, y se ha demostrado que es efectiva para la
identificacion de individuos basada en su forma de caminar (Han & Bhanu, 2006; Mogan et al., 2022).

El GEIl se construye promediando las siluetas binarias de una persona a lo largo de una secuencia
completa de caminata. Esta secuencia captura el movimiento y la forma del cuerpo durante diferentes
fases de la marcha, y al promediar estas siluetas, se obtiene una imagen que encapsula la energia de la
marcha de la persona (ver Figura 12). Esta imagen resultante, el GEl, sirve como una representacion
distintiva de la forma de caminar del individuo.

Figura 12

Representacion de siluetas en una secuencia de caminata

Nota. Representa la silueta de una persona en diferentes frames, donde se aprecia las variaciones

conforme ocurre la marcha o caminata. Tomado de Individual recognition using gait energy image (p.
317), por Han & Bhanu, 2006, IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, 28 (2).
Una de las principales ventajas del GEl es su resistencia a las variaciones temporales y las

pequefias diferencias en las posturas de caminata entre diferentes secuencias. Ademas, al ser una
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representacién espacial, el GEl puede ser procesado utilizando técnicas convencionales de
procesamiento de imagenes, lo que facilita su integracion en sistemas de vision por computadora.

En el contexto de la Re-ldentificacidn de personas, el GEI ofrece un enfoque no intrusivo para
identificar individuos basandose en una caracteristica que es dificil de ocultar o falsificar: la forma de
caminar. Aunque la técnica presenta ventajas significativas, también enfrenta desafios, especialmente
en escenarios donde las condiciones de iluminacién varian o cuando hay obstrucciones en la vista de la
persona que camina.

Histogram of Oriented Gradients (HoG)

En el dmbito de la visidén por computadora, la capacidad de extraer caracteristicas distintivas de
las imagenes es esencial para diversas tareas, desde la deteccidn de objetos hasta la Re-ldentificacidn de
personas. Los Histogram of Oriented Gradients, o HoG, es un método que se ha popularizado en este
ambito, el cual es un descriptor de caracteristicas que se ha demostrado particularmente efectivo para
la deteccidn de objetos, especialmente en aplicaciones como la deteccidén de peatones (Dalal & Triggs,
2005b).

El principio subyacente del HoG es bastante intuitivo. La técnica se basa en la premisa de que las
formas y apariencias locales de un objeto en una imagen pueden ser descritas por la distribucion de las
direcciones de sus bordes o gradientes. Por lo tanto, HoG captura la intensidad y orientacién de los
gradientes en regiones locales de una imagen (Tyagi, 2021).

El proceso para calcular el HOG comienza con la aplicacién de un filtro de gradiente a la imagen
para obtener componentes de gradiente en las direcciones x e y. Estos componentes se utilizan para
calcular la magnitud y direccidn del gradiente para cada pixel. Luego, la imagen se divide en pequefas
celdas, y para cada celda, se crea un histograma de gradientes orientados. Estos histogramas se
normalizan, y la concatenacién de estos histogramas normalizados forma el descriptor HOG de la

imagen.
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Una de las fortalezas del HoG radica en su capacidad para capturar informacion de formay
estructura, lo que lo hace resistente a variaciones en iluminacion y sombras. Esta resistencia es esencial
en aplicaciones de deteccion en condiciones de iluminacidn variables. Sin embargo, como cualquier
técnica, HoG tiene sus limitaciones, especialmente cuando se enfrenta a cambios significativos en la
postura o apariencia del objeto de interés.

Figura 13

Descriptor de caracteristicas HOG

(4) (h)

Nota. Muestra que los detectores HoG se centran principalmente en los contornos de la silueta corporal,

I

;

(c) (d)

=]

donde a) Muestra la imagen promedio del gradiente en los ejemplos de entrenamiento, b) Cada "pixel"
muestra el peso maximo positivo de SVM en el bloque centrado en el pixel, c) De manera similar,
muestra los pesos negativos de SVM, d) Presenta una imagen de prueba, e) Muestra el descriptor HOG
calculado de la imagen, f) El descriptor HoG ponderado por los pesos positivos de SVM, g) El descriptor
R-HoG ponderado por los pesos negativos de SVM. Tomado de Histograms of oriented gradients for
human detection (p. 886), por Dalal & Triggs, 2005, IEEE Computer Society Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition (CVPR'05), 1.

En el presente trabajo HoG es una herramienta valiosa para extraer caracteristicas distintivas de
las imagenes, especialmente cuando se trata de caracteristicas softbiométricas como la silueta corporal.
Su capacidad para capturar detalles estructurales lo hace adecuado para identificar y diferenciar entre

diferentes individuos basandose en sus caracteristicas visuales.
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You Only Look Once (YOLO)

YOLO, cuyo nombre proviene del acrénimo "You Only Look Once" (Solo Miras Una Vez), es una
técnica innovadora en el campo de la Visién por Computadora, particularmente Uutil en tareas de
deteccion de objetos. A diferencia de los enfoques tradicionales que segmentan una imagen en
multiples regiones y luego ejecutan la deteccién de objetos en cada una de ellas, YOLO adopta un
enfoque completamente diferente. Analiza la imagen en su totalidad y predice los objetos y sus
ubicaciones en un solo paso, lo que le permite ser extremadamente rapido y eficiente (Redmon et al.,
2016b).

El funcionamiento de YOLO se basa en dividir la imagen en una cuadricula de tamafio
determinado, por ejemplo, 13x13. Para cada celda de esta cuadricula, el modelo predice multiples
bounding boxes (cajas delimitadoras) y sus respectivas confianzas. Estas confianzas reflejan la
probabilidad de que la caja contenga un objeto y qué tan bien se ajusta la caja al objeto.

Ademas, para cada celda, el modelo también predice las probabilidades de clase para cada
objeto detectado. Estas probabilidades indican la probabilidad de que el objeto pertenezca a una clase
especifica, como "persona”, "automovil" o "perro"”, una ejemplificacion del funcionamiento de YOLO se
muestra en la Figura 14.

Figura 14

Representacion de YOLO

B 1.Redimensionar imagen.
| 2. Ejecutar red convolucional.
3. Supresion de no maximos.

Nota. Muestra el sistema de deteccion de objetos YOLO, donde en 1) cambia la imagen de tamafio, 2)
esta imagen pasa por la arquitectura de red YOLO, 3) Se empareja el resultado de la imagen con los

conjuntos de datos de entrenamiento para mostrar la clasificacién de este objeto sea: persona o animal.
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Tomado de You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection (p. 779), por Radmon et al., 2016,
2016 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR).

Asi también, YOLO resulta computacionalmente viable debido a su velocidad. Dado que solo
"mira" la imagen una vez, puede detectar objetos en tiempo real, lo que lo hace ideal para aplicaciones
en tiempo real, como la deteccion de objetos en vehiculos auténomos o sistemas de vigilancia en vivo.
Sin embargo, esta velocidad viene con un costo: YOLO tiende a tener mas falsos positivos en
comparacion con otros detectores mads lentos, pero mds precisos.

Otro aspecto distintivo de YOLO es su capacidad para detectar objetos en contextos variados. A
diferencia de otros modelos que se centran en partes individuales de una imagen, YOLO tiene en cuenta
el contexto global, lo que le permite reconocer objetos incluso en situaciones ambiguas o en presencia
de oclusiones.

Proceso de Re-ldentificacion y Fusién de Modelos

La Re-Identificacion de personas por medio de la combinacién de caracteristicas biométricas y
soft-biométricas ha demostrado ser una estrategia efectiva para mejorar la precision en la identificacién,
alcanzando tasas de reconocimiento de hasta el 95% en ciertos escenarios controlados (Zheng et al.,
2016). Esta mejora sustancial se debe a la incorporacién de las caracteristicas Soft-biométricas, las
cuales brindan patrones que, aunque no sean Unicos para cada persona, permiten incrementar la
precisidon de los modelos de reconocimiento.

Re-Identificacidn facial y forma de caminar

La identificacion basada en el rostro y la forma de caminar ha mostrado ser altamente efectiva.
Utilizando técnicas como Haar Cascade y CNN para la deteccion facial, y GEI para la identificacion basada
en la forma de caminar, investigaciones recientes han reportado tasas de acierto de hasta el 92% en

ambientes controlados (Mostafaie et al., 2020).
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La Re-ldentificacidn facial y de la forma de andar es un procedimiento que integra una serie de
modelos y enfoques de Visién por Computador para identificar de forma fiable a las personas tanto en
contextos controlados como no controlados.

Inicialmente, las cdmaras de seguridad capturan imagenes o secuencias de video de los
individuos. Estos datos son preprocesados para mejorar la calidad, eliminando ruido, ajustando el
contraste y normalizando la iluminacidn. Este paso es esencial para garantizar que las técnicas
posteriores operen en condiciones dptimas (Zhang et al., 2010).

Para la identificacién facial, se utiliza el algoritmo Haar Cascade, también conocido como Viola-
Jones. Al detectar patrones concretos de rasgos faciales, como los ojos, la nariz y la boca, este sistema
localiza rdpidamente rostros en las fotos. Una vez detectada la cara, se extrae y se aisla para su posterior
analisis (Viola & Jones, 2001).

Para extraer los rasgos distintivos de un rostro, se utilizan redes neuronales convolucionales
(CNN). Estas redes son capaces de identificar y aprender patrones complejos en las imagenes, lo que las
hace ideales para el reconocimiento facial. Las caracteristicas obtenidas son codificadas en un vector
gue representa de manera Unica el rostro de la persona (Lawrence et al., 1997).

Para el reconocimiento por la forma de caminar se debe identificar y extraer la silueta del
individuo mientras este camina, para ello se utiliza YOLO. Esta técnica de deteccién de objetos en
tiempo real es eficiente para identificar la figura humana en secuencias de video.

Ahora bien, obtenidas las siluetas se procede a usar Gait Energy Image (GEl) la cual es una
técnica que captura la forma Unica en que una persona camina (Bakchy et al., 2022). Se crea una
representacion visual de la forma de caminar al promediar las siluetas binarias de una secuencia de
caminata. Esta representacion captura la dindmica y el movimiento del individuo, permitiendo su

identificacion basada en su forma de caminar (Han & Bhanu, 2006).
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Una vez extraidas y codificadas las caracteristicas faciales y de la forma de caminar, se comparan
con una base de datos de caracteristicas previamente almacenadas. Utilizando técnicas de comparacién
y métricas de similitud, se determina la correspondencia mas cercana, logrando asi la Re-ldentificacion
del individuo.

Finalmente, los resultados se validan con datos etiquetados para asegurar la precisién del
sistema. Si se detectan errores o imprecisiones, el sistema se retroalimenta para mejorar en futuras
identificaciones.

Re-Identificacién basada en color, textura y silueta corporal

Las caracteristicas Soft-biométricas (silueta corporal, color y textura de la vestimenta) han
demostrado ser complementarias a las caracteristicas Biométricas. Al emplear técnicas como YOLO y
HOG para extraer estas caracteristicas, se ha logrado mejorar la precisién de la Re-ldentificaciéon en un
8% adicional en comparacién con el uso exclusivo de caracteristicas Biométricas (R. Zhao et al., 2013).

Aunque estas caracteristicas no son Unicas para cada persona, cuando se combinany se
procesan con técnicas avanzadas de Visién por Computadora, pueden ofrecer un reconocimiento
efectivo en ambientes controlados.

Inicialmente, las cdmaras de seguridad capturan imagenes o secuencias de video de los sujetos
en movimiento. Estos datos brutos son sometidos a un proceso de preprocesamiento para mejorar su
calidad, eliminando ruido, ajustando el contraste y equilibrando la iluminacién, lo que facilita la
posterior extraccion de caracteristicas (Ojala et al., 2002b).

Para identificar y segmentar la figura humana de otros elementos en la escena, se utiliza YOLO
(You Only Look Once). Esta técnica permite detectar y obtener la forma del cuerpo humano mientras se
procesa en tiempo real una entrada de video procedente de una cdmara u otro medio que capture

secuencias de imagenes (Redmon et al., 2016b).
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El analisis del color se centra en identificar y extraer informacion sobre los colores
predominantes en la vestimenta y piel del individuo. Esta informacidn es crucial, ya que el color de la
ropa o el tono de piel pueden ser indicativos y distintivos en ciertos contextos (Zheng et al., 2016).

El Patrén Binario Local (LBP) se aplica para discernir y extraer caracteristicas de textura de la
vestimenta del individuo. La textura, que puede manifestarse como patrones especificos en la ropa o en
la piel, como lunares o cicatrices, es analizada para proporcionar datos adicionales para la Re-
Identificacion (Ojala et al., 2002b).

Las redes neuronales convolucionales (CNN) se emplean para un analisis mas detallado de la
silueta corporal. Estas redes son capaces de identificar y aprender patrones complejos en las imagenes,
lo que las hace ideales para este propdsito (LeCun et al., 2015).

Con las caracteristicas de color, textura y silueta extraidas y codificadas, se procede a
compararlas con una base de datos previamente establecida. Utilizando algoritmos avanzados y
métricas de similitud, se busca la correspondencia mas cercana, logrando asi la Re-ldentificacion del
individuo (Zheng et al., 2016).

Los resultados obtenidos son validados contra un conjunto de datos etiquetados para asegurar
la precision del sistema. Si se identifican areas de mejora, el sistema se ajusta y se retroalimenta para
optimizar el rendimiento en futuras identificaciones.

Proceso de fusion de caracteristicas y modelos

La fusidn de caracteristicas y modelos es un paso crucial para maximizar la precisién en la Re-
Identificacion. Al combinar multiples caracteristicas y modelos, investigaciones recientes han logrado
tasas de reconocimiento de hasta el 97%, evidenciando la eficacia de este enfoque integrador (Chen et
al., 2017).

Inicialmente, se extraen caracteristicas de cada modalidad por separado. Por ejemplo, del rostro

se extraen caracteristicas utilizando Haar Cascade y CNN, mientras que de la forma de caminar se extrae



55

caracteristicas mediante GEl y YOLO. Simultdneamente, de la vestimenta y la silueta corporal se extraen
caracteristicas de color, textura y forma utilizando técnicas como LBP y HOG (Dalal & Triggs, 2005b).

Con las caracteristicas extraidas, se generan modelos independientes para cada modalidad.
Estos modelos son entrenados utilizando conjuntos de datos especificos para cada modalidad y
validados para asegurar su precisidon (LeCun et al., 2015).

Seguidamente, las caracteristicas extraidas de diferentes modalidades se combinan para formar
un vector de caracteristicas unificado. Este vector combina informacién biométrica y softbiométrica,
proporcionando una representacién mas completa del individuo (Zheng et al., 2016).

El proceso de entrenamiento para el modelo fusionado utiliza un conjunto de datos que
incorpora tanto datos biométricos como datos soft-biométricos a nivel de caracteristicas (Hua et al.,
2022). Este entrenamiento busca optimizar el modelo para que pueda identificar individuos con
precision incluso cuando alguna de las modalidades no esté claramente visible o sea ambigua (Zheng et
al., 2016).

Finalmente, el modelo fusionado se valida contra un conjunto de datos etiquetados para
asegurar su precision. Si se identifican dreas de mejora, el modelo se ajusta y se retroalimenta para

optimizar su rendimiento en futuras identificaciones.

Tecnologias de implementacion

Para la implementacion del sistema de Re-ldentificacién de personas mediante caracteristicas
Biométricas y Soft-biométricas se hizo uso de herramientas y tecnologias ampliamente utilizadas en la
industria, esto garantizo que se puedan obtener resultados similares a otras implementaciones
realizadas en investigaciones previas relacionadas a nuestro tema de investigacion.

Python es un lenguaje de programacién de alto nivel que ha ganado popularidad en los campos
de la Visién por Computadora y el Machine Learning por su sintaxis sencilla y su amplia biblioteca de

herramientas especializadas (Van Rossum & Drake, 2009). Su naturaleza interpretada y su capacidad
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para integrarse con otras tecnologias lo hacen ideal para el desarrollo y la implementacién de algoritmos
complejos en este campo.

La implementacién de métodos como Haar Cascade y la extraccion de rasgos faciales emplean
OpenCV, una biblioteca de cddigo abierto con experiencia en procesamiento de imagenes y Visidn por
Computador. OpenCV, que se cred inicialmente en C/C++, cuenta con una interfaz completa en Python,
lo que facilita su incorporacion y uso en proyectos basados en Python.

TensorFlow, desarrollado por Google, es una plataforma de cddigo abierto para el Machine
Learning y las redes neuronales profundas. Su flexibilidad y capacidad para implementar y entrenar
modelos como GEI, YOLO y CNN lo hacen indispensable. Ademas, su APl en Python permite una
integracion fluida y un desarrollo mas rapido (Abadi et al., 2016).

Scikit-learn es otra biblioteca esencial escrita en Python que proporciona herramientas para el
anadlisis de datos y el Machine Learning. Es especialmente util para la implementacion de algoritmos de
clasificacion como SVM (Pedregosa et al., 2011).

Métricas de evaluacion

Es fundamental comprender qué métricas de evaluacidn se utilizan para medir la eficaciay la
precisidon de los modelos creados. En concreto, para evaluar el rendimiento se utilizan medidas de
exactitud, precisién y recall.

La métrica de Accuracy (Exactitud) se utiliza para medir la proporcidn de muestras
correctamente clasificadas sobre el total de muestras evaluadas. Este valor se da en forma de
porcentaje y sirve como indicador general del rendimiento del modelo. La métrica de precision se utiliza
para evaluar la capacidad del modelo para re-identificar con éxito a los individuos utilizando la
informacién biométrica y soft-biométrica obtenida.

De todas las muestras clasificadas como positivas, las métricas de precision informan del

nimero de muestras positivas detectadas correctamente (Vishwakarma & Upadhyay, 2018). Las
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medidas de precision se utilizan para comprobar la precisidon de los modelos que clasifican a las
personas como positivas. Una alta precision significa que el modelo detecta correctamente a las
personas que son verdaderos positivos y tiene una baja tasa de falsos positivos.

El indicador Recall se utiliza para calcular el porcentaje de muestras que son realmente positivas
(Nixon et al., 2006). Recall se utiliza para medir la capacidad de un modelo para identificar a cada
individuo que es un verdadero positivo. Un valor Recall alto significa que el modelo identifica
correctamente a todos los individuos que hay que identificar y tiene un bajo indice de falsos negativos.

La exactitud, la precisién y el recall proporcionan una evaluacién detallada del rendimiento
global del modelo de Re-Identificacion de personas. Estas métricas proporcionan una imagen mas
completa de la capacidad del sistema para identificar y clasificar personas con precisién. Para un modelo
generado, una estrategia equilibrada que produzca valores altos para las tres métricas se considera un
desempefio satisfactorio.
Tabla 1

Meétricas de evaluacion utilizadas

Métrica de evaluacién Formula aplicada

Accuracy accuracy = VP +VN
"~ VP+VN+FP+FN

Precision recision = VP
P ~ VP +FP
Recall recall = _VP_
~ VP+FN

En la Tabla 1: Métricas de evaluacién utilizadas, se presentan las formulas matematicas que
permiten la evaluacién cuantitativa de los resultados del sistema de Re-ldentificacidén de personas
propuesto, a continuacion, se menciona la interpretacidn de las variables que intervienen en las

formulas.
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VP: Representa el nimero de imagenes positivas que resultaron en una clasificacién correcta de
verdaderos.

VN: Representa el nimero de imagenes negativas que resultaron en una clasificacion correcta
de falsos.

FN: Representa el nimero de imagenes positivas que resultaron en una clasificacién incorrecta
de falsos.

FP: Representa el nimero de imdgenes negativas que resultaron en una clasificacién incorrecta

de positivos.

Valores de la matriz de confusion

Positivo Negativo
Positivo Verdadero Positivo (VP) Falso Negativo (FN)
Negativo Falso Positivo (FP) Verdadero Negativo
(VN)

Asi también, en la Tabla 2: Valores de la matriz de confusion, detalla los casos posibles cuando el

modelo evalta una imagen, estos son:

1: Si re-identifica a la persona.

0: No re-identifica a la persona.

Entonces, con los valores descritos los resultados obtenidos pueden ser interpretados como:
Verdadero Positivo: Corresponde al valor (1,1), es decir 1.

Falso Negativo: Corresponde al valor (1,0), es decir 0.

Falso Positivo: Corresponde al valor (0,1), es decir 1.

Verdadero Negativo: Corresponde al valor (0,0), es decir O.
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Marco de trabajo

La técnica Scrum, conocida por su enfoque agil y adaptable, se ha convertido en uno de los
principales métodos de gestidn de proyectos de desarrollo de software (Rola & Kuchta, 2015). Esta
metodologia se basa en principios que promueven la colaboracidn entre equipos multidisciplinarios, la
adaptabilidad ante cambios y la entrega continua de valor.

En el presente trabajo se utilizé Scrum por la complejidad (desafios técnicos) y la incertidumbre
del proyecto. Dado que la Visidon por computadora y las técnicas de Re-ldentificacidn estdn en constante
evolucidn, fue importante escoger un enfoque agil y flexible que permita adaptarse rapidamente a los
cambios.

Scrum se organiza en ciclos llamados "sprints", que suelen durar entre dos y cuatro semanas. El
equipo se relne para planificar las tareas que deben llevarse a cabo al inicio de cada sprint utilizando un
"backlog" o lista priorizada de necesidades (Navajo, 2023). El equipo colabora para completar estas
tareas a lo largo del sprint y, al final del mismo, se proporciona un incremento del producto, es decir,
una version funcional del sistema o software (Navajo, 2023; Rola & Kuchta, 2015).

Una de las principales ventajas de Scrum es la retroalimentacién. Al final de cada sprint, el
equipo realiza una revisidon y una retrospectiva, donde se evalla el trabajo realizado y se identifican
areas de mejora (Navajo, 2023). Esto permite adaptarse y mejorar continuamente, garantizando que el
proyecto se mantenga alineado con los objetivos planteados.

Para el presente trabajo, Scrum ofrece un marco estructurado que facilita la colaboraciény
comunicacién (Navajo, 2023). Ademas, al adoptar un enfoque iterativo, se pueden realizar pruebas y
ajustes continuos en las técnicas y modelos implementados, asegurando que el sistema de Re-
Identificacion sea lo mas preciso y eficiente posible. En la Figura 15 se presenta el proceso del marco de

trabajo scrum.



Figura 15

Ciclo de vida de Scrum
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Capitulo Il

Proceso de implementacion del sistema de Re-ldentificacidon de personas

En el ambito de la visién por ordenador, la construccion de un sistema de Re-Identificacion
humana basado en rasgos biométricos y soft-biométricos plantea un desafio significativo. Este proceso
no solo implica la aplicacion de técnicas y modelos avanzados, sino también la integracidn efectiva de
multiples componentes para lograr un sistema cohesivo y eficiente. La relevancia de una
implementacién adecuada radica en su capacidad para traducir teorias y conceptos en una solucién
practica y aplicable en escenarios del mundo real (Merusi, 1995).

Dentro del contexto de esta investigacion, el proceso de implementacidn se llevd a cabo
siguiendo la metodologia Scrum (ver Figura 15), una de las metodologias agiles mas reconocidas y
utilizadas en el desarrollo de software. Scrum, con su enfoque iterativo e incremental, permite
adaptarse a los cambios y requerimientos emergentes, garantizando que el producto final cumpla con
las expectativas y necesidades del proyecto (Rola & Kuchta, 2015).

Este capitulo tiene como objetivo detallar el proceso de implementacidn del sistema, desde la
definicidn de historias de usuario y la creacién del Product Backlog, hasta las validaciones y métricas de
evaluacidn utilizadas. A través de este recorrido, se busca ofrecer una visién completa y estructurada de
como se llevd a cabo el desarrollo del sistema, resaltando las decisiones tomadas, los desafios

enfrentados y las soluciones implementadas.

Descripcion del equipo Scrum

Para el desarrollo se establecieron roles que deberdn desempefiar cada uno de los miembros del
equipo, y determinar sus responsabilidades y funciones. En la Tabla 3, se muestran el rol, integrante y
sus funciones.
Tabla 3

Equipo Scrum
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N°.  Rol Scrum Integrante Funciones
01  Product Owner Dr. José Luis Carrillo Responsable de especificar los requerimientos
Medina del sistema, definir los tiempos de entrega y
evaluar los resultados.
02  Scrum Master Bryan Stiven Chicaiza Encargado del cumplimiento de las fechas
Chicaiza establecidas en cada Sprint, es el lider del
equipo.
03  Development Team Lenin Sebastian Encargados del desarrollo del sistema de Re-

Arteaga Chapi
Bryan Stiven Chicaiza

Chicaiza

Identificacion de personas.

Nota. Estructura del Equipo Scrum para el desarrollo del sistema de Re-ldentificacién de personas.

De acuerdo con los roles presentados en la Tabla 3, se cubren roles necesarios para la

implementacién de Scrum como metodologia de trabajo, asi también por la limitacidn de integrantes

algunos de ellos deben cumplir 2 roles a la vez, a fin de cumplir las actividades de las historias de usuario

en los plazos establecidos.

Historias de Usuario

En la Tabla 4 se presentan las historias de usuario correspondientes al sistema de Re-

Identificacion de personas, cada historia cuenta con un identificador Unico (ID), nombre, rol,

funcionalidad y resultado.

Tabla 4

Historias de Usuario
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ID Nombre Rol Funcionalidad Resultado
01 H.U.01 Usuario Quiero un dataset Para la extraccién
de personas del de caracteristicas
cual se pueda biométricas
extraer (rostro, forma de
caracteristicas caminar) y
biométricas y softbiométricas
softbiométricas. (silueta corporal,
color y textura de
la vestimenta).
02 H.U.02 Usuario Quiero un modelo Para identificar

y/o algoritmo de
Visidn por
Computador que
permita
reconocer una
persona mediante
su rostro mientras
se procesa la
entrada de video
de la primera
camara de

seguridad.

una persona

mediante el

rostro.
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Nombre

Rol

Funcionalidad

Resultado

03

H.U.03

Usuario

Quiero un modelo
y/o algoritmo de
Vision por
Computador que
permita
reconocer una
persona mediante
su forma de
caminar mientras
se procesa la
entrada de video
de la primera
camara de

seguridad.

Para identificar

una persona

mediante su

forma de caminar.

04

H.U.04

Usuario

Quiero un modelo
y/o algoritmo de
Vision por
Computadora que
permita
identificar una
persona mediante
caracteristicas

softbiométricas

Para identificar
una persona
mediante la
fusion de
caracteristicas y
softbiométricas
(silueta corporal,
color y textura de

la vestimenta).
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Nombre

Rol

Funcionalidad

Resultado

(silueta corporal,
color y textura de
la vestimenta)
mientras se
procesa la
entrada de video
de la primera
camara de

seguridad.

05

H.U.05

Usuario

Quiero un modelo
y/o algoritmo de
Visidn por
Computadora que
permita
identificar una
persona mediante
caracteristicas
biométricas
(rostro y forma de
caminar) y soft-
biométricas
(silueta corporal,

color y textura de

Para validar que
el sistema
identifica a la
persona mediante
caracteristicas
biométricas
(rostro, forma de
caminar) y soft-
biométricas
(silueta corporal,
color y textura de

la vestimenta).
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Nombre

Rol

Funcionalidad

Resultado

la vestimenta)

mediante la

fusidon de modelos

y/o algoritmos de

Re-ldentificacion.

06

H.U.06

Usuario

Quiero que el
sistema de Re-
Identificacion
permita el
reconocimiento
de una persona a
través de
caracteristicas
biométricas
(rostro y forma de
caminar) y
softbiométricas
(silueta corporal,
color y textura de
la vestimenta)
mientras se
procesa la

primera entrada

Para validar que
el sistema generé
los modelos de
reconocimiento
con la primera
camara de
seguridad y re-
identifiqué a la
persona con la
segunda camara

de seguridad.
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ID Nombre

Rol

Funcionalidad Resultado

de video de la
primera cdmara
de seguridad y se
Re-ldentifiqué en
tiempo real ala
persona mientras
se procesa la
segunda entrada
de video
procedente de la
segunda camara

de seguridad.

Product Backlog del proyecto

Después de definir las historias de usuario, se procede a definir el Product Backlog es una lista

de tareas priorizadas que se llevaran a cabo durante un sprint (Navajo, 2023; Rola & Kuchta, 2015). El

Product Backlog estd compuesto por un conjunto de historias de usuario donde se detallan los requisitos

del producto desde el punto de vista del usuario (Navajo, 2023).
Cada elemento de Product Backlog se ordena en base a su prioridad para el usuario final, es

decir el valor que cada elemento aporta, esto permite al equipo Scrum desarrollar de manera agil

aquellas tareas que impliquen las funcionalidades mas importantes.

En la Tabla 5, se listan las historias de usuario correspondientes al sistema de Re-ldentificacion

de personas con: estimacion de tiempo, fechas de inicio y finalizacién, asi como el sprint al cual

pertenecen, estos elementos estan priorizados por nivel de importancia.



Tabla 5

Product Backlog del Proyecto

68

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

1 H.U.01 7 2/05/2023 10/05/2023 01

2 H.U.02 10 11/05/2023 24/05/2023 02

3 H.U.03 12 25/05/2023 9/06/2023 03

4 H.U.04 13 12/06/2023 28/06/2023 04

5 H.U.05 10 29/06/2023 12/07/2023 05

6 H.U.06 25 13/07/2023 18/08/2023 06

En la Tabla 6: Distribucion de los Sprint del proyecto, se listan cada uno de los sprint que

comprenden al sistema de Re-ldentificacidon de personas, cada elemento cuenta con: estimacién de

tiempo, fechas de inicio y finalizacién, donde cabe mencionar que el comienzo del proyecto fue el 2 de

mayo de 2023 y su finalizacién el 18 de agosto de 2023.

Asi también, la distribucion elegida fue de lunes a viernes con una jornada laboral de 8 horas

diarias, ademas la estimacién de la duracién de cada Sprint, fue considerada en base a la experiencia y

dificultad de cada tema tratado por sprint.

Tabla 6

Distribucion de los Sprint del proyecto

N° de Nombre Estimacion Estimacion Jornada Fecha inicio Fecha fin
Sprint (dias) (horas) (horas)
01 Inicio y 7 56 8 2/05/2023 10/05/2023

Preparacion




N° de Nombre Estimacion Estimacion Jornada Fechainicio Fecha fin
Sprint (dias) (horas) (horas)
02 Desarrollo de 10 80 8 11/05/2023 24/05/2023
Modelo Facial
03 Desarrollo de 12 96 8 25/05/2023 9/06/2023
Modelo Forma
de Caminar
04 Desarrollo de 13 104 8 12/06/2023  28/06/2023
Modelos Soft-
biométricos
05 Fusion de 80 8 29/06/2023  12/07/2023
10
Modelos
06 Validacién, 25 200 8 13/07/2023  18/08/2023
Ajustes de
Modelos e
integracién

Ambiente para la implementacion del sistema de Re-ldentificacion de personas

La implementacién del sistema de Re-ldentificacidon de personas se efectia en un ambiente

controlado, el cual esta ubicado en la Universidad de las Fuerzas Armadas ESPE Sede Latacunga, de los

cuales se ha escogido uno de los laboratorios de la institucién del Departamento de Ciencias de la

Computacién. Las camaras de seguridad estan colocadas de manera contigua, donde la primera camara

tiene su punto de vista (FOV) norte, mientras que la segunda tiene su punto de vista (FOV) el costado.
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Cabe mencionar que en este espacio no existen variaciones de iluminacidn, ni oclusién de
objetos o personas, en este entorno es donde se realizan las pruebas para el sistema de Re-
Identificacion, como se ve en la Figura 16 y Figura 17.

Figura 16

Entorno controlado para pruebas del sistema de Re-ldentificacion de personas

Nota. Las pruebas al sistema de Re-ldentificacidon de personas se realizan en los pasillos de la
Universidad de las Fuerzas Armadas Espe Sede Latacunga.
Figura 17

Ubicacidn de las cdmaras utilizadas para capturar los videos de prueba
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Nota. La informacion capturada con la primera camara se identifica el rostro y detecta a la persona.
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Estos datos son utilizados para generar los datasets empleados para entrenar los modelos y algoritmos

de Machine Learning utilizados (Haar Cascade, SVM, CNN), mientras que la segunda camara se utiliza

para Re-identificar a la persona.

Sprint 1: Inicio y Preparacion

La base de cualquier sistema de visién por computadora es el conjunto de datos con el que se

entrena. En este caso, se requiere un dataset que contenga imagenes y videos de individuos desde

diferentes dngulos, con variaciones en la iluminacién y en diferentes posturas. Este dataset sera la

piedra angular para desarrollar modelos precisos y eficientes.
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Historia de Usuario 01: Creacion de Dataset que contenga caracteristicas biométricas y
softbiométricas.

La historia de usuario H.U.01 indica que se requiere un Dataset de personas del cual se pueda
extraer caracteristicas biométricas y softbiométricas, con estas caracteristicas se procede al
entrenamiento de los modelos que utilizan caracteristicas biométricas (rostro y forma de caminar) y
caracteristicas softbiométricas (silueta corporal, color y textura de la vestimenta).

Detalle Historia de Usuario 01. Esta historia de usuario consiste en establecer las bases para el
desarrollo del proyecto, asegurando que se cuente con todos los recursos y datos necesarios para iniciar
el proceso de implementacion.

Tabla 7

Historia de usuario para la obtencion del dataset

Historias de Usuario

Numero: H.U.01 Usuario: Usuario

Nombre historia: Obtencion de Datasets Numero Sprint: 1
Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Baja
Puntos estimados (dias): 7 interaccion asignada: 1

Desarrolladores responsables: Bryan Chicaiza, Lenin Arteaga
Descripcion: Como usuario quiero un dataset de personas del cual se pueda extraer caracteristicas

biométricas y softbiométricas.

Validacion:
e Se obtiene imdgenes de personas en el entorno controlado.

e Se asignan rutas de almacenamiento Unicas para las imagenes de cada persona.




Sprint Backlog 01
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En el contexto de nuestra investigacion sobre la Re-Identificacion de personas, el Sprint 1, que

se llevd a cabo del 2 al 10 de mayo de 2023, se centrd en la fase inicial y de preparacion del proyecto.

La Tabla 8 detallan las tareas que se realizaron durante el Sprint 1.

Tabla 8
Sprint Backlog 01
HU ID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
H.U.01 Investigacionen 16 2/05/2023 3/05/2023 Bryan Finalizado
bases de datos Chicaiza,
académicasy Lenin
repositorios Arteaga
especializados.
H.U.01 Seleccién de 16 4/05/2023  5/05/2023  Bryan Finalizado
datasets que Chicaiza,
contengan Lenin
imagenes y Arteaga
videos de
rostros, formas
de caminar, y
caracteristicas
softbiométricas.
H.U.01 Descargay 16 8/05/2023  9/05/2023 Bryan Finalizado
organizacién de Chicaiza,

los datos en
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HUID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
carpetasy Lenin
subcarpetas Arteaga
segun tipo de
dato (rostro,
forma de
caminar, silueta
corporal, color
y textura de la
vestimenta).
H.U.01 Divisién de los 8 10/05/2023 10/05/2023 Bryan Finalizado
datasets en Chicaiza,
conjuntos de Lenin
entrenamiento, Arteaga

validaciény

prueba.

Burndown chart sprint 01

Ahora, para medir el avance del equipo, de forma cuantitativa, se hace uso de la herramienta

Burndown Chart, o grafico de agotamiento, esta es una herramienta esencial en la metodologia Scrum

gue nos permite visualizar el progreso de un equipo durante un sprint especifico (Rola & Kuchta, 2015).

En el presente trabajo, este grafico adquiere especial relevancia para garantizar que el equipo avance de

manera eficiente y cumpla con los objetivos establecidos.
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El Burndown Chart se uso para registrar el cumplimiento de las actividades diarias del Sprint 1,
es decir, se usa para registrar el progreso de cada actividad desarrollada en el periodo comprendido del
2 al 10 de mayo de 2023, esto se representa en la Figura 18. Esta representacion lineal nos ayuda a
identificar, de manera oportuna, los posibles ajustes a realizar para los préximos Sprints.

Figura 18

Burndown chart Sprint 01

Burn down chart - H.U.01
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La Figura 18 presenta dos lineas distintas: la linea ideal y la linea real. La linea ideal representa la
trayectoria que deberiamos seguir si quemaramos puntos de historia de manera uniforme a lo largo del
sprint. Es decir, representa un progreso lineal, donde no estan considerados posibles inconvenientes
como: la dificultad técnica de implementar una tarea en especifico, desorganizacion o falta de
comunicacion en el equipo, entre otros. Por otro lado, la linea real refleja el progreso auténtico del
equipo, mostrando cuantos puntos de historia se han completado realmente cada dia (Cohn, 2009).

Al analizar la Figura 18, es evidente que el equipo ha mantenido un ritmo cercano al ideal, con
ligeras variaciones. Este patrén sugiere que hubo dias donde se cumplié implementar tareas en el

tiempo estimado y otros en los cuales no se logré, por ende, los dias siguientes estuvieron cargados con
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un extra de trabajo por realizar. Este tipo de informacidn fue fundamental, porque nos permitié
identificar areas de mejora y ajustar el tiempo estimado para Sprints futuros.
Resultados Sprint 01.

Cada Sprint tiene como objetivo entregar un producto util al usuario, en este caso el primer
Sprint culmino en la obtencién de los conjuntos de datos (datasets) necesarios para continuar con el
desarrollo, tal y como se muestra en la Figura 19.
Figura 19

Videos capturados para la generacion automdtica de datasets

2o J=red

anshelal80.mp4 danilo.mp4 danilo180.mp4

ST =gk

diego180.mp4 luis.mp4 luis180.mp4

uaks

=

!ﬁ..

"
my

m

pedro.mp4 pedro180.mp4 santiago.mp4 santiago180.mp4
Nota. Videos capturados para generar automaticamente los datasets empleados en el entrenamiento y
validacién de los modelos y algoritmos de machine learning utilizados para la Re-ldentificacidon por
caracteristicas biométricas (rostro y forma de andar) y soft-biométricas (color, textura y silueta).
Sprint 2: Desarrollo de modelo facial
El Sprint 2, que tuvo lugar del 11 al 24 de mayo de 2023, se centro en el desarrollo del modelo

facial, una pieza clave en el proceso de Re-ldentificacién de personas. La identificacién facial es una
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técnica biométrica ampliamente utiliza debido a la capacidad precision que tienen estos sistemas por
utilizar las caracteristicas distintivas del rostro (Zhao et al., 2003).

En la Figura 20 se muestra el esquema general de funcionamiento del sistema de sistema de
identificacion facial.
Figura 20

Descripcidn general del sistema de reconocimiento facial
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Nota. El individuo es captado por la primera cdmara, a continuacion, se realiza la deteccidn del rostro en
las imagenes capturadas a lo largo del video para obtener el segmento de la imagen con el rostro de la
persona, el cual representa la regién de interés (ROI). Una vez delimitado el ROI, las imagenes
resultantes son acondicionas, normalizadas. Un conjunto de 300 imagenes es almacenadas para

utilizarlos como dataset. Luego se realiza la extraccidon de caracteristicas para utilizarlas como entrada
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para el algoritmo de reconocimiento para luego realizar el entrenamiento del modelo para utilizarlo en

la identificacion del rostro.

Historia de usuario 02: Desarrollo de modelo facial.

En la historia de usuario H.U.02 se detalla que se requiere un modelo para reconocer personas a
través del rostro, durante este Sprint se hace uso del conjunto de videos generados en el Sprint 1 para
entrenar y validar el modelo que se debera entregar al finalizar este Sprint.

Detalle Historia de Usuario 02. En este trabajo, cada Sprint se encuentra asociado a una
determinada historia de usuario, a continuacién, en la Tabla 9 se describen los elementos que
componen la historia de usuario H.U.02, misma que cuenta con criterios de validacion, responsables,
estimacion de tiempo y toda la informacion necesaria que permite identificar claramente el producto a
entregar de este Sprint.

Tabla 9

Historia de usuario 02: Desarrollo de modelo facial

Historias de Usuario

Numero: H.U.02 Usuario: Usuario

Nombre historia: Desarrollo de modelo facial Numero Sprint: 2

Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media
Puntos estimados (dias): 10 interaccion asignada: 1

Desarrolladores responsables: Bryan Chicaiza, Lenin Arteaga

Descripcion: Como usuario quiero un modelo y/o algoritmo de Visidon por Computador que permita
reconocer una persona mediante su rostro mientras se procesa la entrada de video de la primera

camara de seguridad.

Validacion:
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Historias de Usuario

e El modelo y/o algoritmo desarrollado reconoce el rostro de una persona.

e Seevalta el modelo y/o algoritmo desarrollado aplicando métricas evaluacién.

e Se pruebay ajusta el modelo para mejorar los resultados obtenidos.

Sprint Backlog 02

En el contexto de nuestra investigacidn sobre la Re-ldentificacion de personas, el Sprint 02, que

se llevd a cabo del 11 al 24 de mayo de 2023, se centrd en desarrollar y optimizar un modelo de

reconocimiento facial que permita la Re-ldentificacién precisa de individuos a partir de imagenes y

videos.

A continuacidn, en la Tabla 10 se detallan las tareas que se realizaron durante el Sprint 2, el

cumplimiento de estas tareas en su totalidad permite la entrega del modelo que permite reconocer el

rostro.
Tabla 10
Sprint Backlog 02
HU ID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
H.U.02 Eleccidon de 16 11/05/2023 12/05/2023 Bryan Finalizado
imdagenes y videos Chicaiza,
faciales del Lenin
dataset Arteaga

previamente
segmentado,

preprocesamiento
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HUID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
de imagenes
(estandarizacion
de las imagenes)
H.U.02 Implementacién 16 15/05/2023 16/05/2023 Bryan Finalizado
del algoritmo Chicaiza,
Haar Lenin
Cascade/Viola- Arteaga
Jones para
detectar rostros
en las imagenes y
videos.
H.U.02 Entrenar el 24 17/05/2023 19/05/2023 Bryan Finalizado
modelo de Chicaiza,
reconocimiento Lenin
facial utilizando el Arteaga
conjunto de datos
de
entrenamiento.
H.U.02 Validaciony 24 22/05/2023 24/05/2023 Bryan Finalizado
optimizacidn del Chicaiza,
modelo (Ajuste de Lenin
parametros) de Arteaga

reconocimiento
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HUID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado

facial, Monitoreo
de métricas de

evaluacion.

Burndown chart sprint 02

La Figura 21 del Sprint Burndown Chart para el Sprint 2 proporciona una representacion visual

del progreso del equipo durante el desarrollo del modelo facial. La linea ideal y la linea real representan,

respectivamente, el progreso esperado y el progreso real del equipo a lo largo del sprint.
Figura 21

Burndown chart 02

Burn down chart - H.U.02
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e Fstimado Real

Al analizar la Figura 21 se puede notar que la linea ideal comienza en 80 horas, que es el total de

horas estimadas para este sprint, y disminuye uniformemente a lo largo de los 10 dias laborables,

reduciéndose en 8 horas por dia. Esta linea representa el ritmo ideal de trabajo, donde el equipo

completaria exactamente 8 horas de trabajo cada dia.



82

Por otro lado, la linea real muestra el progreso real del equipo. En este escenario, el equipo
comenzé cerca del ritmo ideal, pero hubo variaciones a lo largo del sprint. Por ejemplo, el 15 de mayo,
el equipo solo pudo completar 5 horas de trabajo en lugar de las 8 horas ideales. Sin embargo, en dias
posteriores, como el 16 de mayo, se logré cumplir con las tareas al trabajar mas de las 8 horas ideales.

Estas variaciones en la linea real significan que hubo pequefios retrasos en el cumplimiento de
las tareas debido a inconvenientes encontrados durante el desarrollo de este Sprint, principalmente la
dificultad técnica para ajustar el modelo facial y que proporcione predicciones acordes al estdndar de la
industria.

A pesar de las fluctuaciones en el progreso diario, la linea real converge con la linea ideal el 25
de mayo, lo que indica que el equipo logré completar todas las tareas planificadas para el sprint en el
tiempo previsto.

Resultados Sprint 02

Cada Sprint tiene como objetivo entregar un producto util al usuario, en este caso el segundo
Sprint resulto en la obtencidon de un modelo de reconocimiento facial, no obstante, cada tarea
comprendida en el Sprint Backlog 02 también permitié evidenciar el cédigo generado para el
componente de identificacién facial Figura 23, el cual fue estructurado a través de su Pseudocddigo de la
Figura 22, donde se representa la serie de instrucciones a seguir, para que el modelo de reconocimiento
facial logre su cometido.

Figura 22

Pseudocddigo del algoritmo utilizado para la identificacion del rostro
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anza then:
Dibujar recuadro del drea de interés en frame;

Imprimir nombre identificado;

Dibujar recuadro del de interés en frame;
Imprimir sobre frame desconocido}

End For

trar fram
Imprimir W
Imprimir V
Imprimir Fal
Imprimir Fal

Figura 23

Segmento de cddigo utilizado para detectar el rostro y generar el dataset

box in

cls =1

print(

x1, y1

x1, yi, 3
rostro = auxFram

3

rostro = ize(rostro, (150,158),interpolation 2 .INTER_CUBIC)
imwrite(personPath + '/ 1. ' .format(count),rostro)

count ount + 1
frame = imut .resize( e, width=1660)
imshow(" V8 D tion", frame)
2 .waitke

Luego de tener una idea general, representada en Pseudocédigo, se procedid a la eleccidon y
clasificacion de las imagenes que fueron utilizadas para entrenar y probar el modelo, esto se ve en la
Figura 24.

Figura 24

Imdgenes generadas de la clase Danilo para el entrenamiento del algoritmo del rostro
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Una vez obtenido el conjunto de datos necesario para alimentar el modelo, se desarroll6 el
cédigo del modelo de reconocimiento facial, este comprende una serie de instrucciones en el lenguaje
de programacién Python, tal como se muestra en la Figura 25.

Figura 25

Segmento de cddigo utilizado para el entrenar el algoritmo del rostro

* nameDir in peopleli
personPath : + nameDir

fileName i listdir(personPath}:
print('T ", nameDir + '/ + fileName)

imread(personPath+ '/’ +fileName,@))

» ¥_train, y_test = train_test split(facesData, np.array(labels),random_state=8})

.face.LBPHFaceRecognizer_ create()

print( 0..."7)
face_recognizer.train(X¥_train, np.array(y_train))

El resultado de la ejecucién del cédigo de programacién para el modelo de reconocimiento facial
es una estructura organizada de datos, esta estructura estd compuesta por un conjunto de patrones los
cuales son usados para detectar el rostro de una persona, tal y como se muestra en la Figura 26.

Figura 26

Modelo resultante del entrenamiento del algoritmo de identificacion del rostro
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<opencv_storage>
<opencv_lbphfac

<radius>1</radius>
<neighbo </neighbors>»
<grid x

<histograms>

Al finalizar con el Sprint también se obtuvo el cddigo fuente y ejecutable del componente
solicitado (ver Figura 27 y Figura 28). Este cddigo presenta una ventana que muestra la detecciény
porcentaje de reconocimiento del modelo para el reconocimiento facial
Figura 27

Cddigo de identificacion de un individuo en los videos que simulan las camaras 1y 2

Figura 28

Identificacion facial de una persona



Finalmente, se evalud el modelo de reconocimiento facial mediante métricas de evaluacion,
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esto nos permitid determinar que se cumplid a cabalidad los criterios de validacion del Sprint 2, la matriz

de confusidn se muestra en la Figura 29 los resultados de las métricas de evaluacion se aprecian en

Tabla 11, estos valores son muy cercanos a 1 lo cual implica un alto nivel de reconocimiento del modelo

de reconocimiento facial.

Figura 29

Matriz de confusion del resultado de identificacion facial de la clase Danilo

True label

Predicted label

8o
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Nota. Los resultados obtenidos en esta matriz de confusion corresponden al modelo de reconocimiento
facial utilizando como entradas imagenes de la clase Danilo capturadas por la cdmara 1. En la imagen se
observa los siguientes resultados: 81 Verdaderos Positivos (0,0), O Falsos Negativos (0,1), O Falsos
Positivos (1,0) y 80 Verdaderos Negativos (1,1). Aplicando la ecuacion de la métrica accuracy (ver Tabla
1) se puede concluir que el porcentaje de prediccion correspondiente a la clase Danilo es del 100 %. El
resultado de las métricas accuracy, recall y precisidon se pueden ver en la Tabla 11. Esta matriz es parte
de los entregables de Sprint, la totalidad de las matrices se muestran en la seccién Pruebas del algoritmo
de identificacién facial del capitulo IV.

Tabla 11

Resultados del algoritmo de identificacion de personas por el rostro

Clasificador  Métricas Valor

Haar Accuracy 1.0000

Cascade Recall 1.0000
Precision 1.000

Sprint 3: Desarrollo de modelo para la forma de caminar

La forma en que una persona camina es Unica, es decir, es una caracteristica biométrica esto
permite determinar la identidad de una persona. En este sprint, el equipo se enfocd en capturar esta
singularidad, desarrollando un modelo que pueda reconocer y diferenciar las formas de caminar de

diferentes personas.
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Historia de usuario 03: Desarrollo de modelo para la forma de caminar

La historia de usuario H.U.03 consiste en desarrollar un modelo que reconozca y distinga las
formas de caminar de diferentes personas. A continuacion, en la Figura 30 se muestra el esquema de
funcionamiento del modelo de reconocimiento de personas segun su forma de caminar, asi también la
Figura 31 muestra el esquema de Re-ldentificacién de personas segun su forma de caminar.
Figura 30

Descripcion general del sistema de Re-Identificacion por la forma de andar (cdmara 1)
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Nota. La persona es captada por la primera cdmara, posteriormente, se realiza |la deteccion de la
persona en las imagenes capturadas a lo largo del video para obtener el segmento de la imagen de la
persona (regidn de interés). Una vez delimitado el ROI, a las imagenes se realiza la extraccion de la
silueta para luego acondicionarlos y normalizadas. Un conjunto de 600 imagenes es almacenado para

utilizarlos como dataset. Como siguiente paso, se realiza la extraccién del GEl y division del cuerpo de la
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imagen para luego realizar el entrenamiento del modelo para utilizarlo en la Re-ldentificacion de
personas.
Figura 31

Descripcion general del sistema de Re-ldentificacion por la forma de andar (camara 2)
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Nota. En la segunda cdmara, con las imagenes capturadas a lo largo del video se detecta a la persona
para encontrar el area de la imagen donde se encuentra la persona (region de interés). Una vez
delimitado el ROI, se extraen las siluetas de estas imagenes los cuales son acondicionas y normalizadas.
Luego se realiza la extraccion del GEl y divisién del cuerpo de la imagen. El algoritmo de reconocimiento
cargard el modelo generado con las imagenes de dataset capturadas en la cdmara 1. A continuacién, el
sistema realizara el reconocimiento con las imagenes del promedio de las siluetas obtenidas con las

imagenes de la camara 2.



Detalle Historia de Usuario 03. Esta historia de usuario consiste en desarrollar y optimizar un
modelo que permita la Re-ldentificacidn de individuos basado en su forma de caminar, utilizando
técnicas de visidon por computadora. La historia de usuario H.U.03 se muestra n la Tabla 12.

Tabla 12

Historia de usuario para el modelo de la forma de caminar
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Historias de Usuario

Numero: H.U.03 Usuario: Usuario

Nombre historia: Desarrollo de modelo para la Numero Sprint: 3

forma de caminar

Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media

Puntos estimados (dias): 12 interaccion asignada: 1

Desarrolladores responsables: Bryan Chicaiza, Lenin Arteaga

Descripcion: Como usuario un modelo y/o algoritmo de Visién por Computador que permita
reconocer una persona mediante su forma de caminar mientras se procesa la entrada de video de la

primera cdmara de seguridad.

Validacién:
e Seidentifica a una persona mediante su forma de caminar (caracteristica biométrica).
e Se evalta el modelo y/o algoritmo desarrollado aplicando métricas evaluacidn.

e Se prueba y ajusta el modelo para mejorar los resultados obtenidos.

Sprint Backlog 03
El Sprint 3, que se llevé a cabo del 25 de mayo de 2023 al 9 de junio de 2023, se centrd en
desarrollar y optimizar un modelo de reconocimiento por la forma de caminar que permita la Re-

Identificacion precisa de individuos a partir de imagenes y videos.
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A continuacidn, en la Tabla 13 se detallan las tareas que se realizaron durante el Sprint 3, el

cumplimiento de todas estas tareas resulta en la entrega del modelo que permita el reconocimiento de

una persona mediante su forma de caminar.

Tabla 13

Sprint Backlog 03

HU ID Tareas

Horas

Inicio Fin Responsable

Estado

H.U.03 Eleccién de
imagenes y videos
de la forma de
caminar del
dataset
previamente
segmentado,
preprocesamiento
de imagenes
(estandarizacion

de las imagenes)

16

25/05/2023 26/05/2023 Bryan
Chicaiza,
Lenin

Arteaga

Finalizado

H.U.03 Implementacion
del algoritmo GEI
para extraer
caracteristicas
distintivas de la

forma de caminar

24

29/05/2023 31/05/2023 Bryan
Chicaiza,
Lenin

Arteaga

Finalizado
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HUID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
en las imdgenes y
videos.
H.U.03 Entrenar el 24 1/06/2023 5/06/2023 Bryan Finalizado
modelo de Chicaiza,
reconocimiento Lenin
por la forma de Arteaga
caminar
utilizando el
conjunto de datos
de
entrenamiento.
H.U.03 Validacién y 32 6/06/2023  9/06/2023  Bryan Finalizado
optimizacion del Chicaiza,
modelo (Ajuste de Lenin
parametros) de Arteaga

reconocimiento
por la forma de
caminar,
Monitoreo de
métricas de

evaluacion.
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Burndown chart sprint 03

La Figura 32 del Sprint Burndown Chart para el Sprint 2 proporciona una representacion visual
del progreso del equipo durante el desarrollo del modelo de reconocimiento mediante la forma de
caminar. La linea ideal y la linea real representan, respectivamente, el progreso esperado y el progreso
real del equipo a lo largo del sprint.
Figura 32

Burndown chart sprint 03

Burn down chart - H.U.03
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En la Figura 32 la linea azul (la linea ideal) representa la trayectoria que debe seguir el equipo si
se quiere realizar una determinada cantidad de trabajo cada dia. A partir de la suma de las horas
previstas para el sprint (112 horas), disminuye gradualmente hasta llegar a cero al final del periodo.

Por otro lado, el progreso real del equipo esta representado por la linea naranja (lineal real). En
funcién del nimero de horas trabajadas, esta linea se ajusta cada dia. Si esta linea es superior a la linea
Optima, significa que no se esta avanzando con lo previsto. Si es inferior, es posible que el equipo esté
avanzando mas rapido de lo previsto. En este caso se culminan las actividades en la fecha limite con un
leve aumento de las tareas al finalizadas.

En el contexto del Sprint 3, se observa:

e El equipo comenzd con 112 horas de trabajo.
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e Alolargo del sprint, hubo dias en los que el progreso fue mas lento que lo ideal, lo cual se debe

a desafios técnicos y ajustes en el modelo.

Resultados Sprint 03

Al finalizar este Sprint se obtuvieron los siguientes entregables: pseudocédigo del algoritmo
utilizado para la Re-ldentificacidn por la forma de andar (ver Figura 33), cédigo fuente para la Re-
Identificacion por caracteristicas por la forma de caminar (ver Figura 34), dataset para el entrenamiento
(ver Figura 35), cddigo para el entrenamiento (ver

Figura 36), modelo generado luego del entrenamiento (ver Figura 37), matriz con los resultados
de las métricas: exactitud (accuracy), recall y precisién del modelo (ver Tabla 15 y Figura 38, Figura 50), y
la nueva version del sistema con el componente de Re-Identificacion de personas por la forma de
caminar (ver Figura 39 y Figura 40).
Figura 33

Pseudocddigo del algoritmo utilizado para la identificacion de la forma de andar

Entrada
delo entrenado:
ruta de la carpeta del datase;

o

Leer fotogr

Det je

For (alto,
Defi

or de confia
Dibujar recu v
Imprimir nombre identifica

End For

Figura 34

Cddigo utilizado para detectar una persona, obtener su silueta y generar el dataset
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person = frame[ymin:ymax, xmin:xmax]

silhouette = preprocessing.get silhouette(person, (xmin, ymin, xmax, yma

if(count==55):
count = @
gei_redim = preprocessing.get_gei(images=sihouelette_data)
val = tf._stack([gei redim])
prediction = model_sa.predict(val)
prediction = np.array(predictionf[e])

Figura 35

Imdgenes generadas para el entrenamiento del modelo de la forma de andar

B d:nilo
. uis
" pedro

Figura 36

Segmento de cddigo utilizado para entrenar el modelo de la forma de andar
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Figura 37

Modelo resultante de Re-Identificacion por la forma de andar.

=] modelo_cnnhE
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format”™

“"activation®: "1 se_bias™: kernel _initial

“: mull}}, “bias_initializ 3 s ame”: “Zeros”, “config®: {}},

Tabla 14

Cddigo utilizado para la Re-ldentificacion de un individuo por la forma de andar

if(count==55):
count = @
gei redim = preprocessing.get _gei(images=sihouelette_data)
val = tf.stack([gei_redim])
prediction = model sa.predict(val)
prediction = np.array{prediction[8]})
+
x{prediction)
np.where{prediction==presition)[@][8]
label = labels[index]+ " - ' # str(round(max(prediction)*1ee, 2))

if(round(max(prediction)*168, 2)<88):

Figura 38

Matriz de confusion del resultado de Re-Identificacion por la forma de andar de la clase Danilo
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True label

0

Predicted label

Nota. Los resultados obtenidos en esta matriz de confusion corresponden al modelo de reconocimiento
facial utilizando como entradas imagenes de la clase Danilo capturadas por la cdmara 1. En la imagen se
observa los siguientes resultados: 6 Verdaderos Positivos (0,0), 0 Falsos Negativos (0,1), O Falsos
Positivos (1,0) y 6 Verdaderos Negativos (1,1). Aplicando la ecuacion de la métrica accuracy (ver Tabla 1)
se puede concluir que el porcentaje de prediccién correspondiente a la clase Danilo es del 100%,
utilizando las imagenes de la cdmara 1. El resultado de las métricas accuracy, recall y precision se
pueden ver en la Tabla 15. Esta matriz es parte de los entregables de este Sprint, la totalidad de las
matrices se encuentran en la seccién Pruebas del algoritmo de Re-ldentificacién forma de andar del
capitulo IV.

Tabla 15

Resultados del algoritmo de Re-Identificacion por la forma de andar de la clase Danilo

Clasificador Métricas Valor
CNN Accuracy 0.9520
Recall 0.9440

Precision 0.9440
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Figura 39

Identificacion facial de una persona por la forma de andar, cdémara 1

Figura 40

Identificacion facial de una persona por la forma de andar, cdémara 2

Sprint 4: Desarrollo de Modelos Soft-biométricos
En el cuarto sprint del sistema de Re-ldentificacidn de personas, nos adentramos en un aspecto

crucial para la Re-ldentificacidn de personas: las caracteristicas soft-biométricas. Estas caracteristicas,
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gue incluyen elementos como la silueta corporal y la textura y color de la vestimenta, ofrecen una
dimension adicional de datos que puede ser esencial para identificar a individuos en situaciones donde
las caracteristicas biométricas tradicionales, como el rostro o la forma de caminar, no son
suficientemente distintivas o estan parcialmente ocultas.

Al integrar estos modelos Soft-biométricos en nuestro sistema, buscamos no solo mejorar la
precisidn general de la Re-ldentificacion, sino también hacer que nuestro sistema sea mas robusto y
adaptable a una variedad de escenarios y condiciones. En este sprint, nos centraremos en desarrollar,
validar e integrar estos modelos, asegurando que complementen y potencien las capacidades de los
modelos previamente desarrollados.

En la Figura 41 y Figura 42 se muestra el esquema general que utilizado para el desarrollo del
componente que permita la Re-ldentificacidn por las caracteristicas Soft-biométricas.

Figura 41

Esquema de Re-Identificacion por caracteristicas Soft-biométricas (cadmara 1)
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Nota. La persona es captada por la primera cdmara, a continuacion, se realiza la deteccién de la persona
en las imagenes capturadas a lo largo del video para obtener el segmento de la imagen de la persona
(regidn de interés). Una vez delimitado el ROI, las imagenes resultantes son acondicionas, normalizadas,
para posteriormente obtener la silueta y la imagen en modelo HSV. Un conjunto de 600 imagenes (300
por cada caracteritistica Soft-biométrica) son almacenado para utilizarlos como dataset para luego
realizar el entrenamiento del modelo para utilizarlo en la Re-ldentificacidn de personas.

Figura 42

Descripcion del sistema de Re-Identificacion por caracteristicas Soft-biométricas (cdmara 2)
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Nota. En la segunda camara, con las imdgenes capturadas a lo largo del video se detecta al individuo
para encontrar el area de la imagen donde se encuentra la persona (regién de interés). Una vez
delimitado el ROI, se realiza el acondicionamiento y normalizacidn de la imagen resultante para

posteriormente obtener la silueta y la imagen en modelo HSV. El algoritmo de reconocimiento cargara el
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modelo generado con las imagenes de dataset capturadas en la cdmara 1. A continuacion, se realiza la
Re-ldentificacidn con las caracteristicas soft-biométricas (color, textura y silueta) extraidas de las
imagenes capturadas por la cdmara 2.
Historia de Usuario 04: Desarrollo de Modelos Soft-biométricos

La historia de usuario H.U.04 consiste en desarrollar modelos que se centren en caracteristicas
soft-biométricas, como la silueta corporal, el color y la textura de la vestimenta, para mejorar la
precisidn y robustez del sistema de Re-ldentificacién.

Detalle Historia de Usuario 04. La historia de usuario que estd involucrada en este Sprint es la
H.U.04, la cual se encuentra en la Tabla 16.
Tabla 16

Historia de usuario para el modelo Soft-biométrico

Historias de Usuario

Numero: H.U.04 Usuario: Usuario

Nombre historia: Desarrollo de modelo soft- Numero Sprint: 4
biométrico

Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media
Puntos estimados (dias): 13 interaccion asignada: 1

Desarrolladores responsables: Bryan Chicaiza, Lenin Arteaga

Descripcién: Como usuario quiero un modelo y/o algoritmo de Visidon por Computador que permita
reconocer una persona mediante su forma de caminar mientras se procesa la entrada de video de la

primera cdmara de seguridad.

Validacion:

e Seidentifica a una persona mediante su silueta corporal.
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Historias de Usuario

Se identifica a una persona mediante el color de la vestimenta.

Se identifica a una persona mediante la textura de la vestimenta.

Se evalta el modelo y/o algoritmo desarrollado aplicando métricas evaluacién.

Se prueba y ajusta el modelo para mejorar los resultados obtenidos.

Sprint Backlog 04

El Sprint 4, que se llevé a cabo del 12 de junio de 2023 al 28 de junio de 2023, se centré en

desarrollar y optimizar un modelo de reconocimiento por caracteristicas soft-biométricas (silueta

corporal, color y textura de la vestimenta) que permita la Re-ldentificacidn precisa de individuos a partir

de imagenes y videos.

La Tabla 17 las tareas que se realizaron durante el Sprint 4.

Tabla 17
Sprint Backlog 04
HU ID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
H.U.04 Eleccion de 16 12/06/2023 13/06/2023 Bryan Finalizado
imagenes y videos Chicaiza,
de caracteristicas Lenin
soft-biométricas Arteaga

del dataset
previamente
segmentado,
preprocesamiento

de imagenes
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HUID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
(estandarizacion
de las imagenes)
H.U.04 Implementacién 56 14/06/2023 22/06/2023 Bryan Finalizado
de los algoritmos Chicaiza,
LBP, HOG, SVM, Lenin
CNN, YOLO para Arteaga
extraer
caracteristicas
distintivas de la
silueta corporal,
color y textura de
la vestimenta en
las imagenes y
videos.
H.U.04 Entrenar el 16 23/06/2023 26/06/2023 Bryan Finalizado
modelo de Chicaiza,
reconocimiento Lenin
por caracteristicas Arteaga

soft-biométricas

(silueta corporal,
color y textura de
la vestimenta)

utilizando el
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HUID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
conjunto de datos
de
entrenamiento.

H.U.04 Validacion y 16 27/06/2023 28/06/2023 Bryan Finalizado

optimizacion del
modelo (Ajuste de
parametros) de
reconocimiento
por caracteristicas
Soft-biométricas
(silueta corporal,
color y textura de
la vestimenta),
Monitoreo de
métricas de

evaluacion.

Chicaiza,
Lenin

Arteaga

Burndown chart sprint 04

La Figura 43 proporciona una representacion visual del trabajo pendiente en el sprint en

relacidn con el tiempo. En este grafico, se comparan dos lineas: la linea "Estimado (Ideal)" y la linea

"Real".

Figura 43

Burndown chart sprint 04.
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Burn down chart - H.U.04

Al analizar la Figura 43 se observa que, al comparar los resultados obtenidos entre las dos lineas,
el equipo ha tenido un rendimiento bastante cercano al ideal, aunque con algunas variaciones. Se
observa que, al inicio del sprint, el equipo trabajé a un ritmo mas rdpido que el ideal, pero hacia el final,
se alineé mds estrechamente con la linea ideal, terminando todas las tareas sin mayor dificultad el dia
limite establecido.

Resultados Sprint 04

Al finalizar este sprint se obtuvieron los siguientes entregables: pseudocédigo del algoritmo
utilizado para la identificacién Soft-biométrica (ver Figura 44), codigo fuente para la Re-ldentificacién
por caracteristicas Soft-biométricas (ver Figura 45), dataset para el entrenamiento(ver Figura 46), codigo
para el entrenamiento (ver Figura 47), modelo generado luego del entrenamiento (ver Figura 48), matriz
con los resultados de las métricas: exactitud (accuracy), recall y precision del modelo (ver Tabla 18 y
Figura 50), y la nueva version del sistema con el componente de Re-ldentificacién de personas por
caracteristicas Soft-biométricas (ver

Figura 51y Figura 52).

Figura 44

Pseudocddigo del algoritmo para la identificacion Soft-biométrica
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Figura 45

en frame;

en frame;
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Cddigo utilizado para obtener silueta corporal, el color y textura de la vestimenta para generar el dataset

video=
name=""4]
Color():

Textura(}:
Silueta():
runInParallel(*fns):

roc = []
for fn in fns:

p = Pr s{target=fn)

print("P
p.start()

proc.append{p)
r p in proc:
print(’
p-join()

if _name_ == '_ main__ '

runInParallell{|Textura,Color,5iluetal)
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Figura 46

Imdgenes generadas para el entrenamiento del modelo de caracteristicas Soft-biométricas
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Figura 47

Segmento de cddigo utilizado para entrenar el modelo soft-biométrico combinado

train():

dataPath = _CTS

peoplelis .listdir(dataPath)
print(’L s: ', peopleList)

labels = []
facesData = []
label = 8
* nameDir in peoplelist:

face_recognizer 12.face.LBPHFaceRecognizer_create()

print("E

-")

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

face_recognizer.write(’
print("Modelo alm

Figura 48

Modelo resultante por caracteristicas Soft-biométricas
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version="

718e-83 ©.

Figura 49

Cddigo utilizado para la Re-Identificacion de un individuo por caracteristicas Soft-biométricas aras 1y 2

Figura 50

Matriz de confusion resultante para la clase Danilo
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200
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100

50

Predicted labei

Nota. Los resultados obtenidos en esta matriz de confusién corresponden al modelo de reconocimiento
facial utilizando como entradas imdgenes de la clase Danilo capturadas por la cdmara 1. En la imagen se
observa los siguientes resultados: 230 Verdaderos Positivos (0,0), 0 Falsos Negativos (0,1), O Falsos
Positivos (1,0) y 220 Verdaderos Negativos (1,1). Aplicando la ecuacién de la métrica accuracy (ver Tabla
1) se puede concluir que el porcentaje de prediccidn correspondiente a la clase Danilo es del 100%,
utilizando las imagenes de la cdmara 1. El resultado de las métricas accuracy, recall y precisién se pueden
ver en la Tabla 15. Esta matriz es parte de los entregables de este Sprint, la totalidad de las matrices se
encuentran en la seccién Pruebas del algoritmo de Re-ldentificacién de color, textura y silueta del
capitulo IV

Tabla 18

Resultados del algoritmo de Re-Identificacion por caracteristicas soft-biométricas

Clasificador Métricas Valor
SVM Accuracy 1.0000
Recall 1.0000

Precision 1.0000
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Figura 51

Identificacion de una persona por caracteristicas soft-biométricas (color, textura, silueta), cdmara 1

Figura 52

Identificacion de una persona por caracteristicas soft-biométricas (color, textura, silueta), cdmara 2

Sprint 5: Fusién de Modelos

El Sprint 5 se centra en combinar el poder y la precisién de cada modelo individual para crear un
sistema integrado y robusto. Esta fase es esencial, ya que la combinacién adecuada de caracteristicas
faciales, de forma de caminar y soft-biométricas puede potenciar enormemente la precisién del sistema.

Para ello, se debe asegurar que la fusidn no solo sea efectiva sino también eficiente.
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Historia de Usuario 05: Fusion de Modelos

La historia de usuario H.U.05 consiste en fusionar los modelos desarrollados previamente, es
decir, el modelo facial, el modelo de forma de caminar y los modelos soft-biométricos, para crear un
sistema integrado de Re-ldentificacidn de personas. Esta fusidn permitira que el sistema aproveche la
informacién combinada de estas caracteristicas distintas para mejorar la precisién y robustez en la Re-
Identificacion.

Detalle Historia de Usuario 05. La historia de usuario que estd involucrada en este Sprint es la
H.U.05, la cual se encuentra en la Tabla 19.
Tabla 19

Historia de usuario para fusion de modelos

Historias de Usuario

Numero: H.U.05 Usuario: Usuario

Nombre historia: Desarrollo de modelo soft- Numero Sprint: 5
biométrico

Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media
Puntos estimados (dias): 10 interaccion asignada: 1

Desarrolladores responsables: Bryan Chicaiza, Lenin Arteaga

Descripcion: Como usuario quiero un modelo y/o algoritmo de Visidon por Computadora que permita
identificar una persona mediante caracteristicas biométricas (rostro y forma de caminar) y soft-
biométricas (silueta corporal, color y textura de la vestimenta) mediante la fusion de modelos y/o

algoritmos de Re-ldentificacion.

Validacion:

e Seidentifica a una persona mediante el modelo biométrico (rostro y forma de caminar).
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Historias de Usuario

e Seidentifica a una persona mediante el modelo soft-biométrico (silueta corporal, colory

textura de la vestimenta).

e Se evalta el modelo y/o algoritmo desarrollado aplicando métricas evaluacién.

e Se pruebay ajusta el modelo para mejorar los resultados obtenidos.

Sprint Backlog 05

El Sprint 5, que se llevé a cabo del 29 de junio de 2023 al 12 de julio de 2023, se centrd en

desarrollar y optimizar un modelo de reconocimiento por caracteristicas biométricas (rostro y forma de

caminar) y soft-biométricas (silueta corporal, color y textura de la vestimenta) que permita la Re-

Identificacion precisa de individuos a partir de imagenes y videos, a través de la fusién de los modelos

previamente desarrollados en los sprints anteriores.

Las tareas que se realizaron durante el Sprint 5 se presentan en Tabla 20.

Tabla 20
Sprint Backlog 05
HU ID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
H.U.05 Revision y 16 29/06/2023 30/06/2023 Bryan Finalizado
preparacion de Chicaiza,
modelos Lenin
biométricos y soft- Arteaga

biométricos,
verificar

optimizacion.
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HUID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
H.U.05 Integracion de 24 3/07/2023 5/07/2023  Bryan Finalizado
modelos en una Chicaiza,
estructura de Lenin
prediccién comun, Arteaga
verificar
interaccion.
H.U.05 Ajustar los pesosy 16 6/07/2023 7/07/2023 Bryan Finalizado
pardmetros para Chicaiza,
maximizar la Lenin
precisidn de la Re- Arteaga
Identificacion.
H.U.05 Validacion y 24 10/07/2023 12/07/2023 Bryan Finalizado
optimizacion del Chicaiza,
modelo fusionado, Lenin
Identificar Arteaga

incompatibilidades
en la légica de
fusidon, Monitoreo
de métricas de

evaluacion.
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Burndown chart sprint 05

La Figura 53 proporciona una representacién visual del progreso del equipo durante el periodo
del 29 de junio al 12 de julio de 2023. En el eje vertical (Y) del grafico, se representan las horas de
trabajo pendientes, comenzando con un total de 80 horas, que es la estimacion inicial de trabajo para
este sprint. El eje horizontal (X) representa los dias laborables del sprint, desde el inicio hasta el final.
Figura 53

Burndown chart sprint 05

Burn down chart - H.U.05

En la Figura 53, podemos observar que para este sprint la linea real sigue de cerca a la linea
ideal, con algunas variaciones. Estas fluctuaciones en la linea real se deben a diversos factores, como
desafios técnicos inesperados, en relacién con el acoplamiento de los modelos biométricos y soft-
biométricos.

Resultados Sprint 05
Al finalizar este sprint se obtuvieron los siguientes entregables: pseudocddigo del algoritmo

utilizado para fusionar los tres modelos generados (ver



Figura 54), algoritmo para la Re-ldentificacion de personas con la fusion de los modelos y/o
algoritmos de Machine Learning (ver Figura 55) y la nueva version del sistema con el componente
planificado para este sprint (ver Figura 56 y Figura 57).

Figura 54

Pseudocddigo del algoritmo para fusionar los modelos a través del promedio ponderado

grama del wi
! frame
Detectar object
Co tir BGR a
For (alto, anch 10 y v minima) to paramet

Definir

predicc
Dibujar recuad
Imprimir nombre identificado;

Dibujar recuadro del @rea de interés en frame;
Imprimir 0 onocido;
End IFf
End For
end while
Salida:
Mostrar frames c
Imprimir
Imprimir
Imprimir
Imprimir

Figura 55

Cddigo utilizado para realizar la fusion de las caracteristicas a través del promedio ponderado
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Figura 56

Identificacion de una persona con la fusion de los tres modelos generados, cdmara 1

Figura 57

Identificacion de una persona con la fusion de los tres modelos generados, cdmara 2
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Sprint 6: Validacidn, Ajustes e Implantacién

El Sprint 6 resulta en la finalizacidn del sistema de Re-ldentificacidon de personas mediante
técnicas de visidon por computadora. Este Sprint se realizé entre el 13 de julio al 18 de agosto de 2023,
previamente se han desarrollado todos los modelos que permiten el reconocimiento mediante
caracteristicas Biométricas (rostro y forma de caminar) y Soft-biométricas (silueta corporal, colory
textura de la vestimenta), por ello esta fase consistio en garantizar que el sistema desarrollado Re-
Identifique personas con la mdxima precision y eficacia posible.

Primeramente, se realizaron pruebas, en su respectivo entorno controlado, identificando
cualquier fallo o drea de mejora. Estas pruebas fueron importantes porque nos permitieron obtener
datos sobre el rendimiento del sistema. Seguidamente, se procedié con la validacién de los modelos
fusionados, esto resulto en la obtencion de datos que muestran el rendimiento del sistema con
estandares de la industria, lo cual nos permitié determinar que el sistema de Re-identificacidon de

personas se ajusta a los estandares de la industria.
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Historia de Usuario 06: Validacion, Ajustes e Implantacion

La historia de usuario H.U.06 consiste en finalizar el proceso de implementacién del sistema de
Re-ldentificacidn de personas, validando la eficacia y precisién de los modelos integrados, realizando
ajustes necesarios y documentando todo el proceso y resultados obtenidos.

Detalle Historia de Usuario 06. La historia de usuario que estd involucrada en este Sprint es la
H.U.06, la cual se encuentra destallada en la Tabla 21.
Tabla 21

Historia de usuario para validacion, ajustes e implantacion

Historias de Usuario

Numero: H.U.06 Usuario: Usuario

Nombre historia: Validacion, Ajustes e Numero Sprint: 6

Implantacion

Prioridad: Alta Riesgo de desarrollo: Media

Puntos estimados (dias): 25 interaccion asignada: 1

Desarrolladores responsables: Bryan Chicaiza, Lenin Arteaga

Descripcion: Como usuario quiero que el sistema de Re-ldentificacion permita el reconocimiento de
una persona a través de caracteristicas biométricas (rostro y forma de caminar) y soft-biométricas
(silueta corporal, color y textura de la vestimenta) mientras se procesa la primera entrada de video de
la primera camara de seguridad y se Re-ldentifiqué en tiempo real a la persona mientras se procesa la

segunda entrada de video procedente de la segunda cdmara de seguridad.

Validacion:
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Historias de Usuario

e Seidentifica a una persona mediante el modelo fusionado que combina caracteristicas

biométricas (rostro y forma de caminar) y soft-biométricas (silueta corporal, color y textura

de la vestimenta) con la entrada de video correspondiente a la primera cdmara de seguridad.

e Se re-identifica a una persona con la entrada de video correspondiente a la segunda cdmara

de seguridad, teniendo un registro previamente obtenido por la primera cdmara de

seguridad.

e Se evalla la precisién del sistema aplicando métricas evaluacion.

e Se pruebay ajusta el sistema de Re-ldentificacion de personas para mejorar los resultados

obtenidos.

Sprint Backlog 06

El Sprint 6, que se llevé a cabo del 13 de julio de 2023 al 18 de agosto de 2023, se centré en

finalizar el proceso de implementacién del sistema de Re-lIdentificacién de personas, donde se evalda la

eficiencia y precision de los modelos desarrollados previamente, asi también, se realizan las pruebas

pertinentes con los videos proporcionados por las cdmaras de seguridad en tiempo real.

Las tareas que se realizaron durante el Sprint 6 se presentan en la Tabla 22.

Tabla 22
Sprint Backlog 06
HU ID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
H.U.06 Realizar pruebas 40 13/07/2023 17/07/2023 Bryan Finalizado
para evaluar el Chicaiza,
funcionamiento Lenin

del sistema en un

Arteaga
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HUID Tareas Horas Inicio Fin Responsable Estado
entorno
controlado.

H.U.06 Identificar 56 18/07/2023 24/07/2023 Bryan Finalizado
posibles fallos o Chicaiza,
areas de mejora, Lenin
comparar los Arteaga
resultados.

H.U.06 Realizar ajustes 56 25/07/2023 1/08/2023  Bryan Finalizado
en los modelos e Chicaiza,
integracién de Lenin
estos. Arteaga

H.U.06 Documentar todo 48 2/08/2023  18/08/2023 Bryan Finalizado
el proceso de Chicaiza,
desarrollo en una Lenin
documentacidn Arteaga
para su

presentacion

Burndown chart sprint 06
El grafico Burndown Chart del sprint 6 (ver Figura 58) compara el trabajo realizado con el
planificado para este sprint. Este grafico es importante para supervisar el progreso del equipo y cambiar

el ritmo de trabajo si es necesario.
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Las horas de trabajo pendientes se representan en el eje vertical, siendo el total previsto para el
trabajo de este sprint de 200 horas. Los dias de trabajo del sprint, del 13 de julio al 18 de agosto de
2023, se muestran en el eje horizontal. El grafico muestra que durante la ejecucidn del sprint no
presentaron mayores complicaciones.

Figura 58

Burndown chart sprint 06

Burn down chart - H.U.06

Resultados Sprint 06

Al finalizar este sprint se obtuvo la arquitectura final del modelo CNN utilizada para la Re-
Identificacion de personas por la forma de caminar (ver Figura 59 y Figura 60).

Figura 59

Arquitectura del modelo CNN para la Re-Identificacion de personas



122

Figura 60

Aumento de datos para mejorar la precision del modelo por la forma de andar

4. complle(loss

Los ajustes en la arquitectura del modelo y el aumento de datos realizados a las imagenes de
entrenamiento iniciales aplicando rotacidn vertical de hasta 20 y fotos reflejadas mejoraron la precision
del modelo. Estas mejoras se ven reflejadas en los resultados de la matriz de confusidn obtenidas luego
del entrenamiento del modelo (ver Tabla 23) y al aumento del porcentaje del 41,51% en comparacion al
primer modelo.

Tabla 23

Resultado de acuraccy del primer y segqundo modelo obtenidos al utilizar la cdmara 2
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Clasificador/ Clase Métrica Primer modelo Segundo modelo
Descriptor propuesto propuesto
CNN/ Danilo Accuracy 0.5000 1.000
GEI Luis Accuracy 0.5000 0.9166

Pedro Accuracy 0.5833 0.9166
PROMEDIO 0.5277 £ 0.0392 0.9440 + 0.0448

Nota. Los resultados y modelos o propuestos se cubren con mas detalle en el siguiente capitulo.
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Capitulo IV

Validacién del Sistema

En este capitulo se describen detalladamente las pruebas realizadas a los distintos modelos
generados para la Re-Identificacion de personas. El marco de evaluacién, los parametros utilizados y los
resultados de las pruebas se presentan y analizan en las siguientes secciones de este capitulo.

Marco de Evaluacion

La validacion del sistema de Re-ldentificacion, fue realizada utilizando dos camaras no
superpuestas en un entorno controlado: la primera cadmara reconocid rostros y adquirié el conjunto de
datos para extraer las caracteristicas de la forma de andar, color, textura vy silueta utilizados para
entrenar los modelos soft-biométricos; la segunda cdmara sirvié para capturar imagenes donde el
individuo se encuentre de espalda, empleados para el reconocimiento por las tres caracteristicas soft-
biométricas y la forma de andar.

El sistema utiliza la libreria de Python multiprocessing que permite trabajar con tres
procesadores simultdneamente. El primer procesador se encarga de buscar personas y reconocer
rostros en las imdagenes captadas por la primera camara. A continuacién, el segundo procesador extrae
las caracteristicas correspondientes al rostro, color, textura y silueta del conjunto de frames capturados
por la cdmara 1.

Las imagenes del promedio de las siluetas (Gait Energy Image - GEI) utilizados como entrada
para el modelo de la forma de caminar también son extraidas por el segundo procesador. Los datos
obtenidos se utilizan para extraer el conjunto de caracteristicas para entrenar el modelo de la forma de
caminar y el modelo soft-biométrico combinado respectivamente. El tercer procesador se encargé de
realizar el proceso de Re-ldentificacién empleando los modelos previamente entrenados. Para realizar

estas pruebas se utilizé como escenario el Corredor de la ESPE sede Latacunga.
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Aplicacién de métricas de evaluacion

Las métricas utilizadas para la evaluacién se enumeran en la seccidn "Métricas de evaluacion"
del capitulo 3. En particular, se utilizé la métrica de precisidon porque evalta todos los datos de la matriz
de confusion (Hossin & Sulaiman, 2015).

Se utilizaron tres videos correspondientes a las clases Pedro, Luis y Danilo, para recopilar los
datos necesarios para entrenar y probar el algoritmo. Los videos se grabaron en un entorno con
iluminacion adecuada y libre de oclusién. Para cada persona, se recogié un video caminando de frente y
sosteniendo una espada, filmado con la primera y la segunda cdmara.

Las pruebas fueron realizadas utilizando tres procesadores para realizar simultdaneamente las
tareas de reconocimiento de personas y rostros, generacién de modelos y Re-ldentificacidon de personas.
Al repartir las tareas entre los procesadores y utilizar sus recursos, se presentan mejoras en el
rendimiento del sistema de implementado.

Pruebas del algoritmo de identificacion facial, Re-ldentificacion forma de andar y Re-

Identificacion de color, textura vy silueta.

Pruebas del algoritmo de identificacion facial

En las pruebas se realizaron utilizando los modelos correspondientes a las tres categorias
captadas por la cdmara 1 (Luis, Danilo y Pedro). En este punto el sistema ya cuenta con mejoras
implementadas para aumentar la precision en las predicciones del modelo.

En este algoritmo se generaron modelos para la identificacién de personas utilizando
caracteristicas biométricas del rostro, para las clases correspondientes de individuos grabados en video,
obtenidos de dos escenarios siguiendo una misma ruta. En la Tabla 24, Tabla 25 y Tabla 26 se muestran
la matriz de confusion, los valores de precisién y los porcentajes de prediccidn respectivamente.

Tabla 24

Matriz de confusion del modelo de identificacion facial de la clase Danilo
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Camaral

POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 81 (VP) 0 (FP)
NEGATIVOS 0 (FN) 80 (VN)

Nota. La tabla muestra los resultados de la matriz de confusidon obtenidos de la clase Danilo, donde VP
representa los Verdaderos Positivos, FN Falsos Negativos, VN Verdaderos Negativos y FP Falsos
Positivos.

Tabla 25

Matriz de confusion del modelo de identificacidn facial de la clase Luis

Camaral

POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 73 (VP) 5 (FP)
NEGATIVOS 6 (FN) 72 (VN)

Nota. La tabla muestra los resultados de la matriz de confusion obtenidos de la clase Luis, donde VP
representa los Verdaderos Positivos, FN Falsos Negativos, VN Verdaderos Negativos y FP Falsos
Positivos.

Tabla 26

Matriz de confusion del modelo de identificacion facial de la clase Pedro

Camaral

POSITIVOS NEGATIVOS

POSITIVOS 66 (VP) 14 (FP)
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Camaral

NEGATIVOS 3 (FN) 74 (VN)

Nota. La tabla muestra los resultados de la matriz de confusidn obtenidos de la clase Pedro, donde VP
representa los Verdaderos Positivos, FN Falsos Negativos, VN Verdaderos Negativos y FP Falsos
Positivos.

A pesar de haber empleado un entorno controlado, las condiciones de este escenario como el
brillo y el reflejo del suelo influyeron en el nimero de personas detectadas por el modelo en los
diferentes frames que compone la grabacién. El nimero fijo establecido para el dataset fue de 300
imagenes por video.

Incluso en un entorno controlado, el brillo y la reflectividad del suelo afectan al nimero de
personas que el modelo puede reconocer en los frames del video. Para este proyecto se establecieron
un total de 300 imagenes como numero de fotogramas almacenados por video.

Luego de haber obtenido los datos de la matriz de confusidn se realiza el calculo de porcentaje

de exactitud de cada uno del modelo, aplicando la férmula:

VP +VN
VP+VN+FP+FN

accuracy =

€Y

La Tabla 27 muestra los resultados obtenidos tras aplicar la ecuacidn (1) para el calculo de
accuracy de las tres clases: Danilo, Luis y Pedro.
Tabla 27

Resultados de la exactitud del modelo de las 3 clases mediante la identificacion facial

Clasificador/ Clase Métricas Valor

Descriptor

Danilo Accuracy 1.000
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Clasificador/ Clase Meétricas Valor
Descriptor

Haar Luis Accuracy 0.9294
Cascade/ Pedro Accuracy 0.8917
LBPH

Una vez obtenida la métrica de precisidon (Accuracy), se calcula el porcentaje de prediccién. La

Tabla 28 muestra la informacidn para las tres clases, Daniel, Pedro y Luis, incluyendo clase, escenario,

caracteristica reconocida, prediccién, resultados esperados y alcanzados, porcentaje de predicciény

tasa media de reconocimiento tras la prueba.
Tabla 28

Porcentaje de prediccion del modelo de identificacion facial

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

Danilo Camaral Rostro Identificado Danilo Danilo 1.000

Luis Camaral Rostro Identificado Luis Luis 0.9294

Pedro Camaral Rostro Identificado Pedro Pedro 0.8917

PROMEDIO 0.9403 £ 0.0448

La tasa media de reconocimiento de caras fue del 94,03%, es decir, son reconocidas 94 de cada

100 caras reconocidas. El valor minimo prediccién del modelo esta entre 89% y el 100%

correspondientes al valor minimo y maximo respectivamente.

Pruebas del algoritmo de Re-ldentificacion de color, texturay silueta

Par este algoritmo se generaron para la Re-ldentificacién de personas modelos utilizando

caracteristicas soft-biométricas: color, la textura y la silueta, para las clases correspondientes de
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individuos grabados en video, obtenidos de dos escenarios siguiendo una misma ruta. En la Tabla 29,
Tabla 30 y Tabla 31 se muestran la matriz de confusidn, los valores de precisidn y los porcentajes de
prediccion respectivamente.

Tabla 29

Matriz de confusion del modelo combinado de la clase Danilo

Camara 1 Camara 2

POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 225 (VP) 0 (FP) 189 (VP) 44 (FP)
NEGATIVOS O (FN) 227 (VN) 13 (FN) 190 (VN)

Nota. La tabla muestra los resultados de los verdaderos positivos (VP), falsos negativos (FN), verdaderos
negativos (VN) y falsos positivos (FP) para la clase Danilo, se indica el resultado de la matriz de
confusién.

Tabla 30

Matriz de confusion del modelo combinado de la clase Luis

Camaral Camara 2

POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 190 (VP) 20 (FP) 193 (VP) 57 (FP)
NEGATIVOS 22 (FN) 71 (VN) 10 (FN) 190 (VN)

Nota. La tabla muestra los resultados de la matriz de confusion obtenidos de la clase Luis, donde VP
representa los Verdaderos Positivos, FN Falsos Negativos, VN Verdaderos Negativos y FP Falsos
Positivos.

Tabla 31

Matriz de confusion del modelo combinado de la clase Pedro



Camara 1 Camara 2

POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 82 (VP) 6 (FP) 205 (VP) 34 (FP)
NEGATIVOS 19 (FN) 193 (VN) 21 (FN) 189 (VN)
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Nota. La tabla muestra los resultados de los verdaderos positivos (VP), falsos negativos (FN), verdaderos

negativos (VN) y falsos positivos (FP) para la clase Pedro, se indica el resultado de la matriz de confusidn.

La Tabla 32 muestra los resultados obtenidos tras aplicar la ecuacién (1) para el calculo de

accuracy de las tres clases: Danilo, Luis y Pedro.
Tabla 32

Resultados del modelo Soft-biométrico combinado

Clasificador/ Clase Métricas Valor

Descriptor

svm/ Danilo Accuracy 0.8692

LBPH Luis Accuracy 0.8511
Pedro Accuracy 0.8775

Finalmente, luego de obtener los resultados de la métrica Accuracy se procede a realizar el

calculo de porcentaje de prediccion. Los resultados obtenidos se muestran en la Tabla 33.

Tabla 33

Porcentaje de prediccion del modelo soft-biométrico combinado
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Clase Escenario Caracteristica Prediccion  Resultado Resultado Porcentaje de
soft- esperado Obtenido prediccidn
biométrica

Danilo Cdmara2 Color, textura Identificado Danilo Danilo 0.8692
y silueta

Luis Camara 2 Color, textura Identificado Luis Luis 0.8511
y silueta

Pedro Camara 2 Color, textura Identificado Pedro Pedro 0.8775
y silueta

PROMEDIO 0.8659 £ 0.0110

El promedio obtenido para la identificacion de modelo soft-biométrico combinado es del 86.59

%, lo que significa que de cada 100 individuos puede reconocera 86, por lo que el rango de prediccidn de

este modelo esta entre el 85.11 % como valor minimo y con valor maximo de prediccion del 87.75 %.

Pruebas del algoritmo de Re-ldentificacion forma de andar

A continuacion, se presenta la matriz de confusion, valor del Accuracy y el porcentaje de

prediccion del modelo generado para la Re-ldentificacidn a través de la caracteristica biométrica forma

de andar, de cada una de las clases correspondientes a los individuos capturados en video, los cuales

fueron obtenidos en dos escenarios siguiendo una ruta (ver Tabla 34, Tabla 35 y Tabla 36).

Tabla 34

Matriz de confusion del modelo de la forma de andar de la clase Danilo

Camaral Camara 2
POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 6 (VP) 0 (FP) 6 (VP) 0 (FP)
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Camaral Camara 2

NEGATIVOS 0 (FN) 6 (VN) 3 (FN) 3 (VN)

Nota. La tabla muestra los resultados de la matriz de confusidn obtenidos de la clase Danilo, donde VP
representa los Verdaderos Positivos, FN Falsos Negativos, VN Verdaderos Negativos y FP Falsos
Positivos.

Tabla 35

Matriz de confusion del modelo de la forma de andar de la clase Luis

Camara 1 Camara 2

POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 6 (VP) 0 (FP) 3 (VP) 3 (FP)
NEGATIVOS O (FN) 6 (VN) 0 (FN) 6 (VN)

Nota. La tabla muestra los resultados de la matriz de confusion obtenidos de la clase Luis, donde VP
representa los Verdaderos Positivos, FN Falsos Negativos, VN Verdaderos Negativos y FP Falsos
Positivos.

Tabla 36

Matriz de confusion del modelo de la forma de andar de la clase Pedro

Camara 1 Camara 2

POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 6 (VP) 0 (FP) 4 (VP) 2 (FP)
NEGATIVOS 0 (FN) 6 (VN) 3 (FN) 3 (VN)

Nota. La tabla muestra los resultados de la matriz de confusidon obtenidos de la clase Pedro, donde VP
representa los Verdaderos Positivos, FN Falsos Negativos, VN Verdaderos Negativos y FP Falsos

Positivos.
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La Tabla Tabla 37 muestra los resultados obtenidos tras aplicar la ecuacién (1) para el calculo de
accuracy de las tres clases: Danilo, Luis y Pedro. La exactitud obtenida al utilizar como datos de entrada
las imdgenes de la primera camara donde el individuo se visualiza de frente presenta un 100 %, sin
embargo, al introducir los datos al modelo cuando la persona esta de espalda, capturados por la
segunda camara, este primer modelo (ver Figura 61) presenta errores sin tener la capacidad de predecir
correctamente, manteniendo una tendencia hacia la clase Danilo (ver Figura 62).

Figura 61

Primera arquitectura CNN propuesta para la Re-Identificacion de personas por la forma de caminar

ot
N
o
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=
32 32 10752 256
Conv2D MaxPooling2D Flatten Dense

Nota. La figura muestra la primera arquitectura empleada para el proceso de Re-ldentificacidn por la
forma de andar aplicando lo definido en el Marco de evaluacién. Se utilizé el optimizador Adam con una
tasa de aprendizaje de 0,0001. La red se entrend con un batch size de 30 con 200 epochs.

Figura 62

Resultados del primer modelo utilizado para la Re-Identificacion de personas por la forma de caminar



134

Resultado esperado: Resultado esperado: Resultado esperado:
Danilo Luis Pedro
a) b) c)

Nota. La figura muestra los errores en la prediccién del modelo de la forma de andar sin variaciones en
su estructura, entradas e hiperparametros. En las secciones a), b) y c) de la imagen se presenta que
todas las entradas son predichas como Danilo. La seccidn a) es correcta, sin embargo, tanto b) y c) son
incorrectos.

Tabla 37

Resultados de la exactitud del modelo combinado

Clasificador/ Clase Meétricas Valor

Descriptor

CNN/ Danilo Accuracy 0.5000

GEI Luis Accuracy 0.5000
Pedro Accuracy 0.5833

Nota. Resultado de exactitud del modelo de la forma de andar ingresando como entrada los datos (GEl)

de las imagenes capturadas por la cdmara 2 de la clase Danilo, Luis y Pedro.
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Luego de obtener los resultados de la métrica Accuracy se procede a realizar el calculo de

porcentaje de prediccion. En la Tabla 43 se muestra la clase, escenario, caracteristica a identificar,

prediccion, resultado esperado y obtenido, su porcentaje de prediccién y el promedio de identificacidn

obtenidas tras la ejecucién de las pruebas de las tres clases: Danilo, Pedro vy Luis.
Tabla 38

Porcentaje de prediccion del modelo de la forma de andar

Clase Escenario Caracteristica Prediccion Resultado Resultado Porcentaje de
biométrica esperado Obtenido prediccion
Danilo Camara2 Formade Identificado Danilo Danilo 0.5000
andar
Luis Camara2 Formade No Luis Danilo 0.5000
andar identificado
Pedro Camara2 Formade No Pedro Danilo 0.5880
andar identificado
PROMEDIO 0.5293 + 0.0414

El promedio obtenido para la identificacion de la forma de caminar es del 52.93 %, quedando

fuera del rango aceptable en la literatura. Para solventar este problema se agregé realizé modificaciones

a la arquitectura del modelo. A esta arquitectura se agregd una capa de atencion espacial para que el

modelo aprenda a enfocarse en regiones especificas de la imagen, y asigne diferentes niveles de

importancia a las distintas regiones de la imagen de entrada. Ademas, se agregd una capa de dilucién

(Dropout) y regularizaciéon L2 para reducir el sobreajuste del modelo (ver Figura 63).

Dado que se disponia Unicamente de imagenes de la parte frontal de la persona para entrenar el

modelo, se realizé un aumento de datos para otorgar varianza al conjunto disponible. Al dataset de

entrenamiento se le aplicd giros verticales de hasta 20 grados y se invirtieron las imagenes. Luego de
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entrenar el modelo, se obtuvieron menos falsos positivos y falsos negativos en la matriz de confusion de
las tres clases (ver Tabla 39, Tabla 40 y Tabla 41), en consecuencia, mejord los resultados de la métrica
acurracy en un 41.51%, en comparacion al primer modelo propuesto (ver Tabla 43).

Tabla 39

Matriz de confusion del nuevo modelo de la forma de caminar de la clase Danilo

Camara 1 Camara 2

POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 6 (VP) 0 (FP) 6 (VP) 0 (FP)
NEGATIVOS O (FN) 6 (VN) 0 (FN) 6 (VN)

Nota. La tabla muestra los resultados de la matriz de confusidon obtenidos de la clase Danilo, donde VP
representa los Verdaderos Positivos, FN Falsos Negativos, VN Verdaderos Negativos y FP Falsos
Positivos.

Tabla 40

Matriz de confusion del nuevo modelo de la forma de caminar combinado de la clase Luis

Camaral Camara 2

POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 6 (VP) 0 (FP) 6 (VP) 0 (FP)
NEGATIVOS 0 (FN) 6 (VN) 1 (FN) 5 (VN)

Nota. La tabla muestra los resultados de la matriz de confusion obtenidos de la clase Luis, donde VP
representa los Verdaderos Positivos, FN Falsos Negativos, VN Verdaderos Negativos y FP Falsos
Positivos.

Tabla 41

Matriz de confusion del nuevo modelo de la forma de caminar de la clase Pedro
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Camara 1 Camara 2

POSITIVOS NEGATIVOS POSITIVOS NEGATIVOS
POSITIVOS 6 (VP) 0 (FP) 5(VP) 1 (FP)
NEGATIVOS O (FN) 6 (VN) 0 (FN) 6 (VN)

Nota. La tabla muestra los resultados de la matriz de confusién obtenidos de la clase Pedro, donde VP
representa los Verdaderos Positivos, FN Falsos Negativos, VN Verdaderos Negativos y FP Falsos
Positivos.

La Tabla 42 muestra los resultados obtenidos tras aplicar la ecuacién (1) para el célculo de
accuracy de las tres clases: Danilo, Luis y Pedro. Utilizando el nuevo modelo (ver Figura 62) con las
modificaciones anteriormente explicadas, este tiene la capacidad de diferenciar entre las tres diferentes
clases (ver Figura 64).

Figura 63

Arquitectura CNN modificada, propuesta para la Re-Identificacion de personas por la forma de caminar

vox8Z1

10752 256

Conv2D MaxPooling2D  SpatialAttention Dropout Flatten Dense

Nota. La figura muestra la arquitectura modificada, empleada para el proceso de Re-Identificacion por la
forma de caminar aplicando lo definido en el Marco de evaluacidn. Se utilizé el optimizador Adam con
una tasa de aprendizaje de 0,0001, ademas, a cada capa Convolucion se agregé la regularizacion de peso
L2 de valor 0.01 y un valor de 0.5 para la capa Dropout. La red se entrené con un batch size de 32 con

200 epochs.
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Figura 64

Resultados del nuevo modelo utilizado para la Re-Identificacion de personas por la forma de caminar

|

Resultado esperado: Resultado esperado: Resultado esperado:
Danilo Luis Pedro
a) b) c)

Nota. La figura muestra los resultados de prediccién del modelo modificado. En las secciones a), b) y c)
de la imagen los resultados predichos por el modelo son los esperados.
Tabla 42

Resultados de la exactitud del modelo combinado

Clasificador / Clase Métricas Valor

Descriptor

CNN/GEI Danilo Accuracy 1.0000
Luis Accuracy 0.9166
Pedro Accuracy 0.9166

Nota. Resultado de exactitud del modelo combinado ingresando como entrada los datos (GEI) de la

clase Danilo, Luis y Pedro.
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A continuacion, en la Tabla 43 se muestra la clase, escenario, caracteristica a identificar,

prediccion, resultado esperado y obtenido, su porcentaje de prediccidn y el promedio de identificacién

obtenidas tras la ejecucién de las pruebas de las tres clases: Danilo, Pedro y Luis.
Tabla 43

Porcentaje de prediccion del modelo de la forma de caminar

Clase Escenario Caracteristica  Prediccion Resultado Resultado Porcentaje de
biométrica esperado Obtenido prediccidn
Danilo Camara2 Formade Identificado Danilo Danilo 1.0000
caminar
Luis Camara2 Formade Identificado  Luis Luis 0.9166
caminar
Pedro Camara2 Formade Identificado Pedro Pedro 0.9166
caminar
PROMEDIO 0.9444 £ 0.0393

El promedio obtenido para la identificacion de la forma de caminar es del 94.44 %, lo que

significa que de cada 100 individuos puede reconocera 94. El resultado obtenido se encuentra en el

rango aceptable de la literatura. Sin embargo, debido a las limitaciones presentadas por el nimero de

camaras disponibles para extraer los datos de entrenamiento, los sistemas de identificacién de personas

por la forma de caminar que utilizan un Unico dngulo de camara pueden ser mas susceptibles de errores

en comparacion a los sistemas que utilizan un Unico angulo de camara (Hossin & Sulaiman, 2015; Wang

et al., 2011). Esto es debido a que estos sistemas solo pueden aprender una parte de la forma de la

caminar, lo que puede dificultar la identificacién de la persona.
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Capitulo V

Conclusiones
Finalmente, los resultados de la investigacidn se resumen de la siguiente manera:
La investigacion realizada en diversas bases de datos, incluyendo IEEE, WOS, Scopus y Google
Scholar, permitié conocer diversas técnicas avanzadas de Vision por Computador, modelos de
Machine Learning y/o algoritmos utilizados para la creacion de sistemas de Re-Identificacién de
personas utilizando caracteristicas soft-biométricas (textura, color y silueta) y biométricas
(rostro y marcha). Estas técnicas fueron utilizadas para generar los diferentes modelos utilizados
para el funcionamiento del sistema implementado.
El desarrollo del proyecto fue realizado empleando el marco de trabajo SCRUM, puesto que esta
metodologia esta disefiada para ser flexible y permitir ajustes en los requisitos. Esto permitié
generar historias de usuario y la estimacién de tiempos de las diferentes tareas considerando
qgue puede haber cambio, debido a la complejidad que presenta los sistemas de Re-
Identificacion.
Al final se obtuvo un total de 600 imagenes de la silueta de las personas por cada video, del cual
se puede generar un total de 6 imagenes que representan el promedio de las siluetas utilizadas
para el entrenamiento del modelo la forma de caminar y 300 imagenes tanto del rostro como de
la persona para entrenar el modelo para la deteccion facial y el soft-biométrico combinado
respectivamente.
Los principales retos que dificultaron obtener datos de buena calidad fue el brillo de los objetos
, reflejo de las baldosas y ventanales en el entorno por lo cual para solventar estos problemas
se realizaron ajustes a los diferentes modelos y mejorar los datos para el entrenamiento. Luego
de aplicar estas modificaciones se obtuvo como resultado del sistema de Re-Identificacidon de

personas utilizando caracteristicas biométricas (el rostro y la forma de caminar) y soft-
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biométricas (silueta corporal, textura y color de la ropa) una precisién del 91 %, ubicandose
entre el 70% al 99% por lo que se encuentra dentro del rango minimo y maximo encontrado en
la literatura cientifica (Nithyakani et al., 2019).

Utilizar Haar cascade en la identificacién de personas por el rostro ha demostrado ser util en la
extraccidn de caracteristicas faciales discriminativas al conjunto de datos de entrada
proporcionado. Por otra parte, SVM resulté ser til para separar las diferentes clases y
encontrar patrones en la gran cantidad atributos que presentan los datos empleados para la Re-
Identificacion por caracteristicas soft-biométricas (color, textura y silueta). CNN a su vez ha
mostrado ser util para aprender caracteristicas invariantes al angulo de captura (en cierta
medida) y generalizar mejor a diferentes condiciones de captura disminuyendo la complejidad
de los datos necesarios para entrenar el modelo.

Al combinar las caracteristicas soft-biométricas se obtuvieron mejores resultados en la
prediccidon en comparacion a utilizarlos de forma independiente, puesto que se pudo obtener un
conjunto de caracteristicas mas representativas de un individuo. Esta mejora fue de gran aporte
para el sistema puesto que fue principalmente utilizado para Re-Identificar a la persona cuando
no puede detectar el rostro y en las imagenes del video no se puede captar el movimiento de los
pies durante la marcha donde ninguna de las caracteristicas biométricas podia aportar a
porcentaje de prediccion.

En la literatura comunmente se hace uso del promedio de las siluetas, sin embargo, por lo
general los modelos son entrenados con un conjunto de datos obtenidos en diferentes angulos
de la cdmara. Por lo tanto, los modelos utilizados por los diferentes estudios sin modificaciones
no solventaban los requerimientos de este estudio. Una de las soluciones encontrada para

resolver este inconveniente fue agregar una capa de atencion espacial para que aprenda a



142

enfocarse en regiones especificas de la imagen y se pueda obtener caracteristicas mas
relevantes de la forma de caminar.

Los sistemas de Re-ldentificacidn de la forma de andar que utilizan un solo angulo de camara
pueden dar lugar a errores, ya que el modelo pierde informacién clave de la marcha que son
captados desde otro angulo de vista del individuo. Ante esta problematica se integran otras
caracteristicas como son las soft-biométricas que complementan a estos sistemas, permitiendo
gue estos puedan ser aplicados en videovigilancia, seguridad publica y prevencidn del delito.

Al utilizar un Unico dngulo de camara para generar el conjunto de datos utilizado para el
entrenamiento, los datos de entrenamiento del modelo se limitan al angulo de la cdmaray se
pierde informacidn importante sobre la marcha en relaciéon con la perspectiva del usuario
respecto a la cdmara. Por tanto, en futuros trabajos, proponemos el uso de cdmaras de un
circuito cerrado para captar mds informacion sobre la forma de caminar y crear un modelo mas

fiable ante estos cambios.
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