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Resumen

El ser humano a menudo utiliza el rostro para identificar a las personas. Con los avances alcanzados
en las ciencias de la computacion, actualmente se pueden realizar reconocimientos automaticos de
forma similar. En el rostro de una persona se ubican un conjunto de elementos o rasgos (boca, 0jos,
cejas, nariz, orejas, contorno del rostro, pdémulos, entre otros), cuyas caracteristicas mas
representativas o discriminantes pueden ser medidas y de esta manera asociar estas mediciones a la
persona. El objetivo de la investigacion es desarrollar un componente que permita reducir el espacio
de busqueda, a través de la clasificacion de rasgos biométricos faciales, especificamente rostro, nariz
y boca, basado en las caracteristicas geométricas del rostro; para mejorar la precisién de clasificacién
en el Sistema de reconocimiento facial desarrollado en el Centro de Identificacién y Seguridad Digital
(CISED) de la Universidad de las Ciencias Informéaticas (UCI). Para ello se utilizaron las tareas de
Mineria de Datos (MD): agrupamiento y clasificacion, a través de los algoritmos K-medias y K-vecinos
MAas cercanos, respectivamente. Teniendo en cuenta las variaciones de iluminacién, escala y pose de
las imagenes faciales de la base de datos de prueba, los resultados obtenidos en cuanto al
rendimiento del proceso de clasificacion fueron de 0.89 segundos, demostrando la disminucién del
tiempo de respuesta de este proceso en el sistema. La base de datos fue particionada en 80 grupos
reduciendo asi el espacio de busqueda y arrojando resultados de efectividad general de 69%,

evidenciando el cumplimiento del objetivo propuesto.

Palabras clave: agrupamiento, clasificacién, Mineria de Datos, reconocimiento facial.

VI



Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas.

indice de contenido

INEFOTUCCION ..ottt a e a e bt b e st et et e st e s e e st e bt e b e e be st e b e st e e ene e st ebeebeebesbesaeteneeneenenneas 1
Capitulo |: “FUndamentacion TEOFICA” .........ccvoveviieeeeceeec ettt st e s te e e e besaaetesraessesteesnenaeas 5
004 R 1 £ To L1 o o o1 o SRS 5
1.2 Conceptos FUNAAMENTAIES..........ccoiiiiiieee et s 5
1.3  Clasificaciones de l0S rasgos geometricos facCiales. ..........coeeveireireineineeee e 6
131 Bl FOSIIO .ttt b e bt st sttt et a e bbb b et et et neeae 6
1.3.2 = 3 = g 2O RSOOSR 6
1.3.3 0TS F= ] 01 SR 7
1.4  Antecedentes histdricos del reconocimiento facial...........cccoceeveireineiineireee e 7
1.5 Técnicas de deteCCiON AEI FOSIIO........cccvirerieieieererese ettt sttt eneens 9
1.6  Reduccion de la dimensionalidad ..o e 11
O A \V 11 g T= T T= o [0 = 0 OSSR 12
1.7.1  TECNICAS UE MD ..ottt ettt ae et e e te st e ste st e ae s e s eseeseeseesensenan 13
1.7.11 TécniCa de agrUPAMIENTO ......coueuirueiirieirieieieete ettt b ettt sb e saeneas 14
1.7.1.2 TécNICa de ClaSIfICACION .....cc.evuiriirieieeee ettt aas 14

1.8  Descripcién de soluciones existentes para la agrupacion de roStroS.........ccecceveveevereeeesresenenns 15
1.9 Descripcion de soluciones existentes para la clasificacion de roStros............cocecevvvereveneienenene 15
1.10 Metodologias, lenguajes y herramientas de desarrollo ...........ccccevveveeieieireseceseeeeeeee e 18
1.10.1 Metodologia para el desarrollo del SOftWare...........ccocuevevievieieieieeee e 18
1.10.2  MetodolOgia dE IMD ...ttt ettt st e s teeba et e s beeabesbe e s e stesreensesteeneens 19
1.10.3  Lenguaje de MOUEIAAOD .......cceeieiiiiiiciece ettt ettt et e s be e b e be s s ebesaeensesteennens 20
1.10.4 Herramientas de MOAEIadO ............cooeriiieiiiiiriereeeee et 21
1.10.5 Lenguajes de ProgramaciOn...........cccceiieuerierieeeeeeeesessessessesseseeseeseesessessessessassessessessssessessessesses 22
1.10.6 Entorno de Desarrollo INtegrado (IDE)........cccveeeeiiieierieeere sttt sae e eneens 23
1.10.7 GeStOr de DASE UE TALOS ......ccceeririiriiieieieeee ettt ettt sttt sessesseseennas 24
1.10.8 Plataforma de deSarrOll0..........cooiiieeriieeeee ettt st ettt st seeeneens 24
1.10.9 BiIDlOIECAS U8 CIASES....c.eeuiiiieiiriieietesetee ettt sttt sttt be b e nees 25
1.10.20  Herramientas 08 MD .........ccoioiririniiieieieeeee ettt sttt ettt sbe b e nes 26
1.10.11  Mapeo objeto-relacional (ORM) ........coooiiirieieeieereeee ettt 26
1.11 CONCIUSIONES PAICIBIES ......eeniiieeieeeee ettt sttt et e e st e e e s bt et e seesaeetesaeeneesesneenes 27
Capitulo [1: “ANAIISIS Y DISEMA0.......ccoiiieiiieieriei ettt sttt b et b e b 28
2.1 INETOTUCCION ..ottt ettt ekt st e bbbt st e st b e st et e st b e st et e e e b et ebentebensenesens 28




Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas.

2.2 MOUEIO UE TOMUMIO ...ttt b e sttt et b e bbb s e e e s e e eaeebeeseebeneen 28
2.3 Propuesta d@ SOIUCION.......c.ccuciriiiiicitc ettt ettt 29
P22 T R o0 ¢ o] (=T g 1< o] g o [T I g =T [0 Tl RSP 30
2.3.2  Comprension de 10S QAtOS.........ccccevieeeciiiieieieeeste sttt e et aestesre e b e steeraetesraessesreenns 30
2.3.3 PreparacCion de [0S JAtOS ..ottt 32
2.3.4  MOEIAAO. ...ttt bbbttt b et e ettt b b e nn 32
2.3.5  EVAIUBCION. ...ttt bttt 36
2.3.6  DESAITONIO ...ttt 40

P N \V = (oo (o] (00 [T 10 = TSP 40
2.4.1  Fase de PlanifiCaCiON ..ottt 40
2411 ACTOIES eI SISTEIMA ...ttt sttt nes 41
24.1.2 Captura de reqUETMIENTOS ........ccveiiicieciece ettt et te e e e s be e e st e s e enbesreesaenbeeaeenes 41
2.4.1.3 Historias de USUANOS (HU) .......ccviiiiieiecieeeecece ettt ettt sttt s anas 43
24.1.4 Plan 0€ ENIIEOA ......ccue ettt sttt e s re et e s be et e beereetesreeneas 43
2415 PlaN de ITEIACIONES ......oveieieiieieeieeee ettt b e b e 44
24.2 FASE 08 DISEMI0 ...ttt b e bbbttt b e sbe e 44
2421 TAMEIAS CRC ...ttt s et s te b et e s e e b e s be e st e stessaenbesteessenbeeanenes 45
24.2.2 Diagrama de clases del diSEM0........ccucviiieiecicececeeee et e 45
2.4.2.3 Modelo de datos del COMPONENLE ......c.oceeiereeeeeseeee e 47
24.2.4 Arquitectura del COMPONENTE ......cc.oveeieeeeeeeeeer et aesreeneens 48
2.4.2.5 Patrones de dISEM0........coeiriiiiiiiiie s 50

2.5 CONCIUSIONES PAICIAIES .....c.vicveeeieieeeetesteeeete ettt ettt te bt e s beera e besbeesaesbeeasesteessensesteennans 53
Capitulo H: “Implementacion Y Pru€bas’............coo ettt 54
3.1 INTOTUCCION ...ttt bbbt b et e b bt ne et e e 54
3.2 Estandar de COUIfICACION. .........c.cotririeuiiririeietrinetei ettt ettt 54
3.3 Tareas de I INQENIEITA .....cc.iceeeeieeiee ettt ettt s te st e s beesa e besbeesaesbesasasteessensesteennans 55
3.4  Diagrama de COMPONENTES ......coiirieiiiitieiereetteste st e e st eseetesteeaestesseetesteentensesseeneessesneesesseensessesneans 55
3.5  Diagrama de deSPIEQUE.........oo ettt ettt sttt e te et e eesae et e nteeneeaeseeeneans 56
3.8 PIUEBDAS ..ottt 57
3.6.1 Estrategia de PruEbaS ........ccovieieeceee e e e 57
3.6.11 Pruebas de UNIdad..........c..coeiiiiiiineec e 57
3.6.1.2 Pruebas de iNtEGraCiON ...........ccccieirirerereeeeeeee ettt ene s see s s 60
3.6.1.3 Pruebas de ValidaCiON..........c.ccoeeirriiiiieccec et 61




Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas.

3.6.14 Pruebas del SISTEM@........ooeeeeeee e sttt neas 62

3.7 CONCIUSIONES PAICIAIES ....c.eeiveeiieieieeee ettt ebe b ebe e 64
(070] ool WISy [0 g [STS o [=T g =T r= 1 L= RSOSSN 66
RECOMENUACIONES ......uiiiieteteee ettt ettt b e bt st s b e st et et e e st e bt eb e st e s be st e b et enteneeneeseeseebenaensan 67
Referencias DIDIHOGIAfICAS ..ottt 68




Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas.

Introduccion

El desarrollo de las ciencias y las tecnologias ha impulsado el surgimiento de la biometria, la cual se
define como un conjunto de métodos y técnicas para el reconocimiento humano basado en
caracteristicas fisicas como huella dactilar, iris, geometria de la mano, rostro, entre otras y de
comportamiento como voz, firma, dinamica del tecleo o forma de caminar, actualmente utilizado para la
identificacion de las personas. Desde la percepcién del ser humano, la forma mas sencilla de
reconocer a las personas es mediante el rostro, ya que este tiene rasgos Unicos como anchura de la
nariz, forma de la barbilla, pémulos, forma de la boca, distancia entre los ojos; que permiten diferenciar
una persona de otra y facilitar asi su reconocimiento. La tecnologia de reconocimiento facial permite
identificar automéaticamente a una persona en una imagen digital. En su mayoria, es ampliamente
utilizada por el gobierno en cualquier ambito empresarial para el control y la vigilancia; ademas de que
puede ser muy eficaz cuando se utiliza en combinacion con otros métodos biométricos como la huella
digital, contribuyendo asi a evitar fraudes, robos de informacién y suplantacién de identidad.

A partir de 1960 la ingenieria comienza a mostrar interés en el reconocimiento facial. Investigadores
destacados como Woodrow W. Bledsoe, A. Jay Goldstein, Leon D. Harmon y Ann B. Lesk fueron los
pioneros en el estudio y desarrollo de esta tecnologia, basados en los rasgos faciales de la persona y
caracteristicas subjetivas distintivas del rostro, obteniendo resultados de alrededor del 45 al 75% de
efectividad y concluyendo que se podian mejorar estos resultados eliminando caracteristicas
irrelevantes para hacer mas efectivo el reconocimiento. Con el transcurso del tiempo se amplié la
utilizacion de la MD en los sistemas de reconocimiento facial, facilitando el proceso de reconocimiento
y haciendo mas efectivos los nuevos algoritmos propuestos para su desarrollo.

En la actualidad estos sistemas han tenido gran auge, numerosas empresas e instituciones los utilizan
para la identificacion de las personas. En ellos, generalmente se extraen las caracteristicas Unicas de
cada rostro pre-procesado’, con las cuales se conforman los vectores caracteristicos para cada
persona, los cuales son vectores n-dimensionales distintivos que contienen caracteristicas del rostro,
expresadas mediante valores cuantitativos. Estos vectores son almacenados, al igual que las
imagenes pre-procesadas, en una base de datos, para luego ser comparados con el vector de la
persona a identificar.

Son numerosos los paises que fomentan las investigaciones y el desarrollo de los sistemas de
reconocimiento facial y cada dia se obtienen mejores resultados en cuanto a su efectividad, tiempo de
respuesta y autonomia. Cuba es uno de los paises que cuenta con varios centros de desarrollo

dedicados al estudio de la tecnologia biométrica. La empresa de Desarrollo de Aplicaciones

1 . . e . . , .
Un rostro pre-procesado es aquella imagen digital a la que se le aplica un conjunto de técnicas, englobadas dentro del pre-
procesamiento de imagenes, con el objetivo de mejorar la calidad o facilitar la busqueda de informacion.
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Tecnologias y Sistemas (DATYS) es ejemplo de ello, al igual que el Centro de Aplicaciones de
Tecnologias de Avanzada (CENATAV) y la Empresa Nacional de Software DESOFT, las cuales
desarrollan investigaciones tedricas y aplicadas en el Reconocimiento de Patrones y MD. Existen
también centros docentes vinculados a dicho estudio, como es el caso de la Universidad de las
Ciencias Informaticas (UCI) y en ella se destaca el Centro de ldentificacibn y Seguridad Digital
(CISED), en el que se desarrollan e integran soluciones en las &reas de identificacion, seguridad
digital, tarjetas inteligentes y biometria. Esta Ultima enfocdndose en los procesos para el
reconocimiento de personas a través de los rasgos faciales y las huellas dactilares.

Este centro cuenta con un Sistema para el reconocimiento facial desarrollado en el 2013, que realiza
los procesos de captura de datos faciales y reconocimiento de un individuo mediante la busqueda en
una base de datos del vector caracteristico mas similar al de la persona analizada. Para realizar dicha
busqueda cuenta con un clasificador basado en técnicas de la MD, el cual se encarga de particionar la
base de datos en grupos o clases segun la similitud de los vectores extraidos, a través de la técnica de
filtrado GWT? y realizar el proceso de clasificacion para minimizar el tiempo de busqueda del sistema.
Segun las pruebas realizadas por los desarrolladores®, el tiempo promedio de reconocimiento de una
persona, en una base de datos de prueba aproximadamente del orden de 10" personas procesadas es
de 1.64 segundos, con la base de datos particionada en 29 clases o grupos y con una precision de
clasificacion para el proceso de busqueda de 55% en imagenes con variaciones de iluminacion, escala
y pose. Sin embargo, para la conformacién de estos grupos, no se tuvo en cuenta que el vector
utilizado puede ser afectado por variacién en las condiciones de iluminacion, escala y pose, ya que se
utiliza informacién estructural basada en el color de la imagen y no se asemeja a la percepcién real del
rostro humano. Ademas el nivel de precision de clasificacion demuestra que el proceso de basqueda
del sistema no es el mas 6ptimo, ya que existe un 45% en el cual la clasificacion no es acertada,
conllevando a imprecisiones en el proceso de reconocimiento facial.

Ante esta dificultad se plantea como problema a resolver ¢ Cémo mejorar la precision de clasificacion
en el Sistema de reconocimiento facial desarrollado en el CISED?

El objeto de estudio que abarca esta investigacion esta enfocado en los procesos de clasificacién de
rasgos biométricos faciales y se define como campo de accion los procesos de clasificacion de
rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas.

El objetivo general de la investigacion es desarrollar un componente que permita reducir el espacio

de busqueda, a través de la clasificacién de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas

? Transformada de Gabor Wavelet, por sus siglas inglés Gabor Wavelet Transform.

* Los desarrolladores del Sistema de reconocimiento facial son: el Ing. Rafael Alberto Quiles Velazquez y la Ing. Amelia
Aguilera Reyes, a este sistema se le integré en el afio 2014 una solucién para la clasificacién de rostros desarrollada por: el
Ing. Gregorio Ferrer Cordova y la Ing. Anays Gomez Garcia.
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geométricas del rostro; para mejorar la precision de clasificacion en el Sistema de reconocimiento

facial desarrollado en el CISED.

Las tareas de la investigacion para dar cumplimiento al objetivo planteado son:

Definicion del marco tedrico de la investigacion para la clasificacion de rasgos biométricos
faciales basado en las caracteristicas geométricas. (Maricel de la Caridad Palacio Fagundo)
Caracterizacion de las soluciones existentes que permiten la clasificacibn de rasgos
biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas. (Maricel de la Caridad Palacio
Fagundo y Carlos Alberto Freyre Hernandez)

Fundamentacion de las metodologias, herramientas, lenguajes y tecnologias para el desarrollo
de la investigacion. (Maricel de la Caridad Palacio Fagundo y Carlos Alberto Freyre Hernandez)
Especificacion de los requisitos del Componente para clasificacion de rasgos biométricos
faciales basado en las caracteristicas geométricas. (Maricel de la Caridad Palacio Fagundo y
Carlos Alberto Freyre Hernandez)

Disefio del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las
caracteristicas geométricas. (Carlos Alberto Freyre Hernandez)

Implementacion del Componente para la clasificacién de rasgos biométricos faciales basado en
las caracteristicas geométricas. (Maricel de la Caridad Palacio Fagundo y Carlos Alberto Freyre
Hernandez)

Validacion del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las
caracteristicas geométricas a través de pruebas al software. (Maricel de la Caridad Palacio

Fagundo y Carlos Alberto Freyre Hernandez)

Métodos cientificos

Estos métodos son utilizados para el desarrollo de la investigacion y la caracterizacién a fondo del

objeto de estudio, de esta forma se garantiza un profundo conocimiento del estado del arte, su

evolucion y relaciéon con otros fendmenos. Dentro de los métodos cientificos se encuentran: el empirico

y el tedrico. EIl método empirico permite al investigador hacer una bulsqueda referente a su

problematica, retomando experiencia de otros autores para luego efectuar el andlisis preliminar de la

informacion, asi como verificar y comprobar las concepciones teéricas. EI método te6rico permite

revelar las relaciones esenciales del objeto de investigacion, son fundamentales para la formulacion de

la hipotesis de investigacion.
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Métodos empiricos:

Entrevista: se entrevistd a especialistas del CISED que poseen amplio conocimiento en el

tema de clasificacion de rasgos biométricos faciales.

Métodos tedricos:

Analitico-Sintético: de la amplia bibliografia analizada se obtuvo los principales conceptos, los
pasos de la metodologia a seguir, las herramientas a utilizar; asi como las principales
caracteristicas de los rasgos biométricos faciales.

Andlisis Historico-Logico: se utiliz6 para el estudio de algunos sistemas y soluciones

basadas en rasgos biométricos faciales, asi como sus caracteristicas, aportes y resultados.

La justificacion de la investigacion se basa en el desarrollo de un componente para mejorar la

precision de clasificacién del Sistema de reconocimiento facial existente en el CISED, a través de la

reducciéon del espacio de busqueda en el proceso de reconocimiento facial, agrupando y clasificando

rasgos biométricos faciales basados en las caracteristicas geométricas.

El contenido se encuentra estructurado en tres capitulos:

Capitulo 1 Fundamentacion Tebrica: incluye un estudio del estado del arte de soluciones
para la clasificacion de rasgos biométricos faciales, asi como los principales conceptos
asociados al tema. Ademas se aborda sobre las técnicas mas utilizadas para el procesamiento
de imagenes, las distintas clasificaciones de los rasgos biométricos faciales en
correspondencia con las facciones del rostro, la nariz y la boca. También se hace referencia a
los lenguajes, herramientas, tecnologias y metodologias a emplear para guiar el desarrollo del
componente.

Capitulo 2 Anélisis y Disefo: se elabora la propuesta de solucion y se aplican las
metodologias XP y Crisp-DM en todo el proceso de desarrollo del software y la MD,
respectivamente. Ademas se definen los requisitos funcionales y no funcionales del
componente, su arquitectura y los patrones de disefio utilizados para su desarrollo.

Capitulo 3 Implementacion y Pruebas: se describen las reglas de codificacion para la
implementacion de las funcionalidades y se especifica la estrategia de pruebas aplicada al
componente para su validacion. Ademéas se presentan los resultados de las pruebas de

funcionalidad, efectividad e integracion realizadas al componente.
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Capitulo I: “Fundamentacion Teérica”

1.1 Introduccion

En el presente capitulo se realiza una breve descripcion de los conceptos fundamentales asociados a
las clasificaciones de los rasgos biométricos faciales; también se muestra un estudio del estado del
arte de soluciones existentes sobre métodos de agrupamiento y clasificacion. Ademas se fundamenta
la seleccion de las metodologias, herramientas y lenguajes a utilizar en el desarrollo del Componente
para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas, en

correspondencia con las particularidades del mismo.
1.2 Conceptos fundamentales

Biometria: La biometria es un conjunto de métodos y técnicas para el reconocimiento humano basado
en caracteristicas fisicas (huella dactilar, iris, geometria de la mano, rostro, entre otros) y de
comportamiento (voz, firma, dinamica del tecleo o forma de caminar), cuyas aplicaciones tienen un
Gnico propdsito y es la autenticacion de los individuos para evitar fraudes, robos de informacion,
restringir el acceso a redes y computadoras y como arma contra el terrorismo; o para verificar la
identidad de una persona en hecho delictivo, dado que valida rasgos Unicos e irrepetibles en cada
individuo (1).

Sistema biométrico: Sistema automatizado que realiza labores de biometria, es decir, un sistema que

fundamenta sus decisiones de reconocimiento mediante una caracteristica personal que puede ser

reconocida o verificada de manera automatizada (2).

Reconocimiento: es un término genérico que no implica por defecto una verificacion o identificaciéon

de un individuo. Todos los sistemas biométricos realizan reconocimiento para “distinguir de nuevo” una

persona que se ha ingresado previamente a un sistema (3).

Sistema_de reconocimiento facial: es una aplicacion dirigida por ordenador para identificar

autométicamente a una persona en una imagen digital, mediante la comparacion de determinadas
caracteristicas faciales a partir de una imagen o un fotograma de una fuente de video que se

encuentre en una base de datos (3).

Patrones faciales: en el rostro de una persona se pueden diferenciar algunas partes con

caracteristicas distinguibles como son la boca, nariz, cejas, 0jos, orejas, contorno, pémulos, color y
textura de la piel. Todos estos elementos que forman parte del rostro pueden ser medidos y la

informacion obtenida puede ser asociada a un individuo (1).
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Algunas de estas caracteristicas faciales, también denominadas rasgos faciales, pueden clasificarse

segun la geometria del rostro.

1.3 Clasificaciones de los rasgos geométricos faciales.

1.3.1 Elrostro
El rostro se encuentra ubicado en la parte frontal de la cabeza del ser humano, incluye las siguientes
partes: cejas, barbilla, nariz, boca, ojos, mejilla, labio, piel y dientes. Cabe destacarse que el rostro de
un individuo es el elemento sustancial que marca la identidad de una persona, es decir, a partir del
rostro es que se puede reconocer y diferenciar a las personas. El rostro se puede dividir en tres partes:

1. Desde el nacimiento del cabello hasta la mitad de los ojos.

2. Desde la parte media de los 0jos a la base de la nariz.

3. Desde la base de la nariz hasta la punta de la barbilla.
Para la clasificacién de los rostros basados en las caracteristicas geométricas se consultaron diversos
articulos en los que no existe un criterio comun para ello en cuanto a los nombres utilizados, sin
embargo, en la mayoria de los casos coinciden en la descripcién de estas clasificaciones. Esta

investigacion se rigio por las clasificaciones del rostro que se muestran en la Figura 1.

1.3.2 Lanariz
La nariz es el apéndice nasal situado de modo prominente en el centro del rostro. Su base debe ser
tan ancha como la distancia horizontal del ojo. De la base de la nariz al punto mas alto del arco de
cupido del labio superior, debe haber medio ojo y de la base de la nariz al punto mas bajo del labio

inferior debe haber un ojo. La Figura 2 muestra las clasificaciones de la nariz.
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Figura 1. Clasificaciones del rostro (4).
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Figura 2. Clasificaciones de la nariz (5).

1.3.3 Los labios
La ubicacion de la boca dentro del rostro, es la distancia que existe entre la base de la nariz y el centro
del labio superior y de igual forma con la punta de la barbilla. Horizontalmente, el largo de la boca esta
dado por los extremos, estos pasan por una vertical que se une con el medio exacto de los ojos. Al
unirse, sus dos picos forman el arco de cupido, que han de coincidir con la linea vertical que pasa por
el centro de la nariz. Los tamafos de los labios, tanto del inferior como del superior, deben ser
semejantes. En Figura 3 se muestran los diferentes tipos de labios.
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Figura 3. Clasificaciones de la boca (6).

1.4 Antecedentes historicos del reconocimiento facial

La biometria fue utilizada por primera vez a mediados del siglo XIV en China y fue hasta el siglo XIX
gue se empled en las culturas occidentales. En Occidente, la identificacion confiaba simplemente en la

"memoria fotogréafica" hasta que Alphonse Bertillon, jefe del departamento fotogréafico de la Policia de
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Paris, desarroll6 el sistema antropométrico en 1883. Este era el primer sistema preciso, ampliamente
utilizado cientificamente para identificar a criminales y convirti6 a la biométrica en un campo de
estudio. Funcionaba midiendo de forma precisa ciertas longitudes y anchuras de la cabeza y del
cuerpo, asi como registrando marcas individuales como tatuajes y cicatrices. El sistema de Bertillon
fue adoptado extensamente en occidente hasta que se detectaron defectos en el sistema,
principalmente problemas con métodos distintos de medidas y cambios de medida (7).

La ingenieria comenzo6 a mostrar interés en el reconocimiento facial a partir de 1960. El primer sistema
semiautomatico para reconocimiento facial requeria del administrador para localizar rasgos como: 0jos,
orejas, nariz y boca en las fotografias, antes de que este calculara distancias a puntos de referencia en
comun, los cuales eran comparados luego con datos de referencia. Uno de los primeros investigadores
en incursionar en el tema fue Woodrow W. Bledsoe el cual disefi6 e implementé un sistema
semiautomatico, en el que algunas coordenadas del rostro fueron seleccionadas por un operador
humano y luego las computadoras usaban esta informacion para el reconocimiento, ademas describio
muchos de los problemas (variacion de la iluminacion, rotacién del rostro, la expresién facial,
envejecimiento, entre otros) que luego de 50 afios el reconocimiento facial aun presenta (8).
Posteriormente, A. Jay Goldstein, Leon D. Harmon y Ann B. Lesk utilizaron 21 caracteristicas
subjetivas, como el color del cabello y grosor de los labios para automatizar el reconocimiento facial. El
problema con estas soluciones previas era que se computaban manualmente. En los afios 70 se utilizd
un enfoque que definia al rostro como un conjunto de parametros geométricos para luego ejecutar
algun reconocimiento de patrones, este enfoque fue utilizado por Kenade en 1973, para desarrollar un
sistema completamente automatizado de reconocimiento facial basado en un algoritmo que extraia 16
pardmetros faciales automaticamente, obteniendo resultados de alrededor del 45% al 75% de
efectividad, concluyendo que se podia mejorar estos resultados eliminando caracteristicas irrelevantes
(8).

La década de los 80 trajo consigo el uso de redes neuronales por parte de algunos investigadores en
el area del reconocimiento facial. La primera vez que se introdujo el término de Eigenfaces en el
procesamiento de imagenes, técnica que prevaleceria en los siguientes afios, fue por L. Sirovich y M.
Kirby en 1986, sus métodos se basaban en el Anélisis de Componentes Principales (PCA*) y sus
trabajos se convertirian en la base de muchos de los nuevos algoritmos propuestos para el
reconocimiento facial. En 1988 Kirby y Sirovich aplicaron PCA, una técnica estandar del algebra lineal,

al problema del reconocimiento facial. Esto fue considerado algo asi como un hito al mostrar que eran

* Por sus siglas en inglés: Principal Component Analysis.
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requeridos menos de 100 valores para cifrar acertadamente la imagen de una cara convenientemente
alineada y normalizada.

Desde los afios 90 el avance en el campo del reconocimiento facial ha sido exponencial. Diversos han
sido los enfoques propuestos que pueden alcanzar razonables rendimientos en términos de las tasas
de reconocimiento, sin embargo el tiempo de célculo para realizar la identificacién de un rostro, a partir
de una base de datos sera proporcional al tamafio de la misma (8).

Con el tiempo, fueron apareciendo tecnologias mas sofisticadas con las que se ha alcanzado un cierto
nivel de madurez de los algoritmos y métodos que se han desarrollado en el reconocimiento de
rostros. Las técnicas de la MD han sido primordiales en todo este crecimiento y han proporcionado
excelentes resultados en cuanto al tiempo de respuesta, efectividad, seguridad y confianza en los

sistemas de reconocimiento facial.

1.5 Técnicas de deteccién del rostro

Algoritmo de Violay Jones

En general, la deteccion de objetos se basa en la localizacion de una serie de caracteristicas que
identifiguen a los objetos a detectar (bordes, color, entre otras) con el menor error posible. Una de las
técnicas tipicas de deteccion de objetos esta basada en los algoritmos propuestos por Paul Viola y
Michael Jones en 2001, mejorados posteriormente por Rainer Lienhart en 2002. Estos algoritmos se
basan en la extraccion de caracteristicas parecidas a las Integrales de Haar. Estas integrales consisten
en, considerar regiones rectangulares adyacentes (como las de la Figura 4) en una ventana de
detecciéon y sumar la intensidad de los pixeles en cada regién, calculando después la diferencia entre
estas sumas. Esta suma permite clasificar distintas secciones de la imagen (9). Viola-Jones utilizan
tres caracteristicas, la caracteristica Dos-rectdngulos con orientacidon horizontal y vertical, la Tres-

rectangulos y la Cuatro-rectangulos (10).

— ..

Figura 4. Regiones rectangulares obtenidas mediante el algoritmo Viola y Jones (9).

El valor de la caracteristica Dos-rectdngulos es la diferencia entre la suma del valor de los pixeles
dentro de cada region, o sea se suma el valor de los pixeles dentro de una region (mitad del rectangulo
donde se evalla la caracteristica) y se le resta la suma del valor de los pixeles de la otra region (la otra
mitad del rectangulo). El valor de la caracteristica Tres-rectangulos es la diferencia entre la suma del

valor de los pixeles dentro de los rectangulos exteriores y el rectangulo interior. El valor de la
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caracteristica Cuatro-rectangulos es la diferencia entre la suma del valor de los pixeles dentro de los
rectangulos en una diagonal del valor y la suma de los pixeles dentro de los rectangulos de la otra
diagonal (10).

Modelo de Forma Activa (ASM®)

Para la ubicacion de los puntos caracteristicos en el rostro se puede utilizar la técnica ASM que crea
un modelo de las caracteristicas que se deseen encontrar. Este modelo esta definido por una serie de
puntos de modelo, asi como la conexién entre los puntos. Examina la regién alrededor de cada punto
encontrado en la imagen para encontrar la mejor “opcidn” en la imagen que se ajuste a los demas
puntos. Mueve el modelo de punto a punto para ubicar de una forma adecuada los demas puntos
sobre la imagen. La adecuacion se realiza utilizando los bordes de la imagen.

ASM extrae algunas caracteristicas de la imagen a tratar y luego las analiza para determinar si el

objeto es un rostro, en la Figura 5 se muestra dicho procedimiento (11).

R |

Figura 5. Extraccion de caracteristicas de una imagen tras tener previamente detectada el area del
rostro (11).

Posteriormente, se extraen los puntos ubicados segun estadisticas que provee el algoritmo utilizando

una plantilla y se crea el grafo, como muestra la Figura 6.

Figura 6. La plantilla ASM gue se muestra en diferentes angulos (11).

El modelo ASM es un buen método estadistico basado en la forma del objeto. Para ajustar un objeto
determinado en una nueva imagen, se realizan deformaciones de forma iterativa. Las formas estan
restringidas por un modelo estadistico de formas, para variar sélo en las formas precisadas por un
modelo de entrenamiento. Los puntos de referencia estan localizados, generalmente, en los contornos.
El gran problema de este modelo, es que son muy sensibles al proceso de inicializacién, esto es,

cuando la inicializacién esta alejada del objeto destino, ellos pueden converger hacia minimos locales.

> Por sus siglas en inglés: Active Shape Models.
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1.6 Reduccion de ladimensionalidad

La reduccién de la dimensionalidad se refiere a problemas asociados con el andlisis de datos multi-
variable cuando la dimensionalidad (nUmero de variables) es grande. Entre los métodos utilizados para
dar solucion a este problema, los mas destacados son: PCA, PFA® y LDA’. A continuacion se muestra

un resumen del estudio realizado sobre dichos métodos.

Anélisis de Componentes Principales (PCA)

Es una técnica impulsada por Kirby y Sirovich en 1988 que para ser aplicada satisfactoriamente
necesita que el sondeo y la galeria de imagenes sean del mismo tamafio y estén normalizadas
previamente para alinear los 0jos y bocas de los sujetos en las imagenes. A través de ella se obtiene
una aproximacion de los rasgos faciales muy eficiente, que luego es utilizada para reducir la dimensién
de los datos por medio de fundamentos de compresién de datos y revela la mas efectiva estructura de
baja dimension de los patrones faciales (3). Esta reduccion en las dimensiones quita informaciéon que
no es util y descompone de manera precisa la estructura facial en componentes ortogonales (no
correlativos) conocidos como Eigenfaces. Cada imagen facial puede ser representada como una suma
ponderada (vector de rasgo) de los Eigenfaces y posteriormente ser almacenada.

PCA tiene como objetivo extraer la informacion relevante en una imagen facial y codificarla lo mas
eficientemente posible. Esta es una técnica de reduccion de la dimension lineal no supervisada que

hace un analisis global de los datos hallando la varianza total del sistema (12).

Analisis de Caracteristicas Principales (PFA)
Es un método para la reduccion de la dimensionalidad utilizando los mismos criterios que el PCA 'y
aplicado con éxito para la eleccién de las principales caracteristicas de seguimiento de la cara. PFA

plantea: Sea A, una matriz formada por los primeros g componentes principales y Vy, V5,..., V;, € R? las

filas de esa matriz, donde cada vector V; representara la proyeccion de la i-ésima caracteristica a un
espacio de menor dimension, las caracteristicas mas relacionadas entre si seran aquellas cuyos
valores absolutos de V; sean mas similares (13). Para la eleccion del mejor conjunto se procede a
encontrar los subconjuntos de caracteristicas mas relacionadas entre si y elegir una caracteristica de
cada subconjunto, con lo que las caracteristicas elegidas representaran a cada grupo éptimamente en
términos de alta varianza e insensibilidad al ruido (8). En comparacion con PCA, PFA tiene mejor
rendimiento, teniendo en cuenta que su principal ventaja es que la seleccién del espacio de menor
dimensién se realiza a través de la seleccion de un subconjunto de caracteristicas del espacio original

y no utilizando todas las caracteristicas originales como sucede con PCA.

6 . . , . .
Por sus siglas en inglés: Principal Feature Analysis.

7 . . 4, . . .. .
Por sus siglas en inglés: Lineal Discriminant Analysis.
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Anélisis Discriminante Lineal (LDA)

Tiene como objetivo convertir un problema de alta dimensionalidad en uno de baja, para ello proyecta
los datos (imagenes) en un espacio vectorial de baja dimensionalidad. Es una técnica de aprendizaje
supervisado para clasificar datos. Su idea central es obtener una proyeccién de los datos en un
espacio de menor (o incluso igual) dimensién que los datos entrantes, con el fin de que la
separabilidad de las clases sea la mayor posible. El objetivo de sus creadores es que los elementos
pertenecientes a clases diferentes, en este caso rostros de personas diferentes, se mantengan
alejados en el nuevo espacio, mientras que los elementos pertenecientes a la misma clase
permanezcan cercanos (12). Entre las ventajas principales del algoritmo se puede mencionar el bajo
costo computacional, ya que una vez que se tienen las direcciones calculadas para cada clase, solo es
necesaria una imagen para proyectar y emplear dicha proyeccion como modelo de la clase. Sin
embargo, tiene como desventajas el alto costo del entrenamiento y que requiere condiciones dificiles
de hallar en la practica, como un conjunto de imagenes por cada clase con diferentes condiciones de
iluminacion. La diferencia principal con el PCA es que el LDA se orienta a la discriminacion entre las
clases del problema, mientras que el PCA no tiene en cuenta esta distincion.

1.7 Mineria de datos

Es un mecanismo de exploracién, que consiste en la blsqueda de informacion valiosa en grandes
volimenes de datos. Se centra en la necesidad de descubrir el por qué, para luego predecir y
pronosticar las posibles acciones con cierto factor de confianza para cada prediccion (14). La MD se
define también como el andlisis y descubrimiento de conocimiento a partir de datos.

Las tareas de MD son el andlisis automatico o semi-automatico de grandes cantidades de datos para
extraer patrones interesantes hasta el momento desconocidos, como los grupos de registros de datos
(andlisis de cluster), registros poco usuales (la deteccién de anomalias) y dependencias (mineria por
reglas de asociacion) (15). Con ellas se puede predecir a través de la utilizacién de algunas variables o
campos en una base de datos para prever valores futuros y también se puede describir mediante
patrones que detallen la informacién de los datos examinados. Es por ello que dichas tareas se

clasifican en predictivas y descriptivas.

12
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Predictivas

Se encargan de estimar valores futuros o desconocidos de una variable de interés (variable objetivo o

dependiente) utilizando otras variables o campos de la base de datos (variables independientes o

predictivas).

e Clasificacion: esta tarea tiene como objetivo predecir la clase de nuevas instancias de las

gue se desconoce su valor. Para ello, se tiene en cuenta que cada instancia (o registro de

la base de datos) pertenece a una clase, indicAndose a través del valor de un atributo

llamando la clase de la instancia (8). Clasifica un dato dentro de una de las clases

categoricas predefinidas (16).

e Regresién: es muy similar a la clasificacion pero con el objetivo de buscar patrones para

determinar un valor numérico. Consiste en aprender una funcién real que asigna a cada

instancia un valor real. Se diferencia de la clasificaciébn, en que el valor a predecir es

numeérico (8).

Descriptivas

Este tipo de tareas identifica patrones que explican o resumen los datos, es decir, sirven para explorar

las propiedades de los datos examinados, no para predecir nuevos datos (17).

Agrupamiento: es la tarea descriptiva por excelencia y consiste en obtener grupos
naturales a partir de los datos. A diferencia de la clasificacion, en lugar de analizar datos
etiquetados con una clase, los analiza para generar esta etiqueta (17). El proceso de
agrupamiento se realiza teniendo en cuenta el hecho de maximizar la distancia (o
similitud) entre grupos y minimizar la distancia entre elementos de un mismo grupo.
Correlacion: se usa para examinar el grado de similitud de los valores de dos variables
numeéricas, teniendo en cuenta un valor r entre 1 y -1, lo que significa que si r toma
valor 1 las variables estan perfectamente correlacionadas, -1 estan correlacionadas
negativamente y en caso de tomar valor 0 no estan correlacionadas (8).

Asociacion: muy similar a las correlaciones, tiene como objetivo identificar relaciones
no explicitas entre atributos categoéricos. Este tipo de tarea descriptiva tiene como
caracteristica el no ser necesario una relacion causa-efecto para que los datos estén

asociados (17).

1.7.1 Técnicas de MD

13
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1.7.1.1 Técnica de agrupamiento
El proceso de agrupamiento consiste en la divisién de los datos obtenidos a través de la informacion
gue brindan las variables pertenecientes a cada objeto, en grupos de objetos similares mediante
algoritmos matemaéticos, usando la informacién que brindan las variables que pertenecen a cada

objeto.

K-medias
El algoritmo K-medias, presentado por MacQueen en 1967 es uno de los algoritmos de aprendizaje no
supervisado mas simples para resolver el problema de la clusterizacién. El procedimiento aproxima por
etapas sucesivas un cierto numero (prefijado) de clusteres haciendo uso de los centroides de los
puntos que deben representar (18). Se caracteriza por su sencillez y por ser uno de los mas veloces y
eficientes algoritmos de agrupamiento.
El algoritmo se compone de los siguientes pasos (18):
1. Sitha K puntos en el espacio en el que "viven" los objetos que se quieren clasificar. Estos
puntos representan los centroides iniciales de los grupos.
2. Asigna cada objeto al grupo que tiene el centroide mas cercano.

Tras haber asignado todos los objetos, recalcula las posiciones de los K centroides.

Repite los pasos 2 y 3 hasta que los centroides se mantengan estables. Esto produce una

clasificacion de los objetos en grupos que permite dar una métrica entre ellos.
Una de las debilidades del algoritmo es que es sesgado por el orden de presentacion de los patrones,
pues el resultado depende de la configuracion inicial de los agrupamientos. Ademas esta la necesidad
de conocer el numero de clusteres K, ya que su comportamiento depende enormemente del valor
elegido para el parametro K.
A pesar de sus debilidades, K-medias es el algoritmo de agrupamiento particional mas utilizado en la
practica, por su simplicidad, facil entendimiento y adaptabilidad a diferentes escenarios. Ademas los
continuos mejoramientos y generalizaciones del algoritmo estandar, han garantizado su relevancia y

considerable incremento de efectividad (19).

1.7.1.2 Técnica de clasificacion
Dentro de las tareas predictivas de la MD se encuentra la clasificacion y una de las técnicas que utiliza

es K-vecinos mas cercanos.

K-vecinos més cercanos (K-NN°)

® por sus siglas en inglés: K-Nearest Neighbour
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La regla de los K-NN es un clasificador supervisado basado en Reconocimiento de Patrones. Parte de
la idea de que una nueva muestra sera clasificada a la clase a la cual pertenezca la mayor cantidad de
vecinos mas cercanos del conjunto de entrenamiento mas cercano a esta.

Existen algunos inconvenientes que afectan el rendimiento del K-NN y uno de ellos es la eleccion del
K. Si la vecindad es muy pequefia los resultados pueden ser sensibles al ruido, mientras que la
elecciéon de una vecindad muy grande puede provocar la inclusion de muchas instancias de otras
clases. En Wu y Kumar, 2009 se propone la resolucién de este problema utilizando validacién cruzada
(19). Otro inconveniente es el relacionado con la eleccion de la clase mas probable en la vecindad,
esto pudiera traer consigo un problema si los vecinos mas cercanos varian considerablemente en sus
distancias, siendo los vecinos mas préximos los mas confiables para indicar la clase del objeto. Una
solucion al problema es penalizar aquellos vecinos mas lejanos dentro de la vecindad. La eleccion de
la medida de distancia es otra cuestion a tener en cuenta, aunque existen muchas medidas de
distancia, la mas adecuada es aquella para la cual, una distancia pequefia entre dos objetos implique

mayor probabilidad de pertenencia a una misma clase.

1.8 Descripcion de soluciones existentes para la agrupacion de rostros

Muchas han sido las variantes propuestas para realizar agrupamiento en imagenes faciales, el K-
medias es una de la técnicas tradicionales mas empleadas a pesar de ser limitada por la alta
dimensionalidad presente en los vectores de representacion, para solucionar este problema se utiliza
el PCA que es una técnica para reducir la dimensionalidad de los datos. Esta combinacién de técnicas
es denominada PCA+K-medias, primero se aplica PCA y luego K-medias para obtener mejores
resultados haciendo uso de las ventajas que presenta PCA y la estrecha relacién que existe con el
algoritmo K-medias.

Otra variante muy similar a la explicada anteriormente es la combinacion LDA con K-medias,
denominada LDA-Km en la cual se integra el proceso de agrupamiento con el de selecciéon de un sub-
espacio donde los datos son agrupados simultdneamente mientras se realiza la seleccion de un sub-

espacio de caracteristicas (8).

1.9 Descripcion de soluciones existentes para la clasificacion de rostros

» Clasificador en cascada.
En junio de 2008, en la Universidad Tecnolégica de Pereira se implementd un método de deteccién de

rostros y caracteristicas faciales sobre imagenes digitales, basado en la extraccion de caracteristicas
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con filtros de base Haar® y clasificadores en cascada, que permitié un porcentaje de deteccién del
rostro y de los ojos del 100% y 92% respectivamente, en el mejor de los casos, con un tiempo de
procesamiento bajo (20). La clasificacion se asent6 en asignar un conjunto de caracteristicas dado a
una clase con la que se encuentra una mayor similitud, de acuerdo a un modelo inducido durante el
entrenamiento. Boosting™ fue el método de clasificacion utilizado, que combina varios clasificadores
bésicos para formar un Unico clasificador mas complejo y preciso. La idea se basa en la afirmacion de
que varios clasificadores sencillos, cada uno de ellos con una precision ligeramente superior a una
clasificacion aleatoria, pueden combinarse para formar un clasificador de mayor precision, siempre y

cuando se disponga de un namero suficiente de muestras de entrenamiento.

Clasificador basado en género, color y geometria del rostro.

En el afio 2010, en la Universidad Industrial de Santander, se present6 un clasificador de imagenes
faciales para ser utilizado en un sistema de reconocimiento de rostros, mediante un algoritmo dividido
en 4 etapas. Una primera etapa basada en el procesamiento de la imagen mediante un algoritmo de
deteccién de rostros para hallar exactamente el lugar de la imagen en donde se encuentra la cara. La
segunda etapa en el uso de un algoritmo ASM para extraer exclusivamente el rostro, eliminando
cabello, fondo o cualquier otro objeto que esté en la imagen, generando los landmarks™ necesarios
para una clasificacién. Posteriormente la etapa de la extraccion de caracteristicas de acuerdo a cada
tipo de clasificador utilizado: color de piel, geometria o género. Y una ultima etapa del algoritmo para el
reconocimiento de las caracteristicas y la decisién que se debe tomar haciendo uso de una maquina
de soporte vectorial, en dependencia de un entrenamiento previo que se debe realizar en el algoritmo
de clasificacion para tomar la decision correcta. En la Figura 7 se muestra un diagrama del algoritmo
por etapas.

Como resultados se obtuvo que el porcentaje de acierto para la clasificacion por color de piel fue 90%,

para el género 80% y segln la geometria 66%, en comparacion con trabajos previos (21).

9 s . . . . .
Estas caracteristicas tipo Haar se definen sobre regiones rectangulares de una imagen en escala de grises. Una

caracteristica esta formada por un nimero finito de rectangulos y su valor escalar consistira en la suma de los pixeles de
cada rectangulo, sumados, aplicando un cierto factor de peso.

1% se refiere a impulsar.

! se refiere a puntos de referencia.
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Figura 7. Diagrama de bloques del algoritmo (21).

» Clasificador basado en las tareas de MD: agrupamiento y clasificacion.
En el afio 2014, en la UCI, se present6 una solucién para la clasificacion de rasgos biométricos
faciales, integrada al Sistema de reconocimiento facial, desarrollando una variante del PCA+K-medias
denominada PFA+K-medias y haciendo uso del algoritmo de clasificacion K-NN basandose en la
distancia entre los centroides y el vector del rostro a clasificar. En una entrevista realizada a uno de
sus autores se pudo constatar que la solucién estuvo formada por dos fases: una primera fase donde
se agruparon las imagenes faciales en K grupos y una segunda que se encarg6 de clasificar una
nueva imagen facial en alguno de los grupos obtenidos en la fase anterior, integrdndose el clasificador
como una biblioteca de clases al Sistema de reconocimiento facial. Como resultado se obtuvo que la
base de datos de prueba con la que se trabajé (aproximadamente del orden 10* personas) fue
particionada en 29 clases o grupos, disminuyendo el espacio de busqueda del sistema. Ademas la
precision de clasificacion fue de un 55% en imagenes con variaciones de iluminacién, escala y pose.

En el Anexo 1 se muestra la entrevista realizada.

El andlisis de dichas soluciones permitié conocer los procesos a tener en cuenta para el agrupamiento
y la clasificacion de imagenes faciales. Ademas evidencié que con la utilizacion de clasificadores en
cascada empleando el algoritmo Viola y Jones y la técnica ASM para la ubicacion de los puntos
caracteristicos del rostro, se pueden obtener buenos resultados de efectividad en la deteccion del
rostro (entre 90% y 99%). También demostré que el uso del algoritmo K-medias para realizar el
agrupamiento es adecuado cuando se conoce previamente el nUmero de clases o grupos a agrupar y
gue la implementacion de un clasificador K-NN basandose en los centroides permite un entrenamiento
rapido sin pérdida de informacion en los datos. Estos elementos identificados pueden servir de base
para conformar una propuesta de solucion que satisfaga el problema planteado, teniendo en cuenta

gue ninguna de las soluciones descritas puede ser reutilizada, ya que el problema de la investigacion
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es una dificultad particular del Sistema de reconocimiento facial, con requisitos de integracion y

tecnologias no soportados por estas soluciones.

1.10 Metodologias, lenguajes y herramientas de desarrollo

Para una seleccién adecuada de las metodologias, lenguajes y herramientas a utilizar en el desarrollo

de la investigacion se realiz6 un estudio, el cual se refleja a continuacion:

1.10.1 Metodologia para el desarrollo del software
Teniendo en cuenta las particularidades del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos
basado en las caracteristicas geométricas que se desea desarrollar, se elige XP como metodologia de
desarrollo del software, ya que el sistema al cual se va integrar el componente utiliza esta metodologia
como politica del proyecto; ademés toda la documentacion del Sistema de reconocimiento facial esta
generada a través de las pautas que rigen el desarrollo de esta metodologia. EI empleo de otra
implicaria cambios en la forma de representar artefactos, o demas aspectos propios del desarrollo del

software, siendo este proceso de cambio un contratiempo que puede resultar engorroso.

Programacion Extrema (XP'?)

La programacién extrema se diferencia de las metodologias tradicionales principalmente en que pone
mas énfasis en la adaptabilidad que en la previsibilidad (22). XP se basa en una realimentacion
continua entre el cliente y el equipo de desarrollo, comunicacion fluida entre todos los participantes,
simplicidad en las soluciones implementadas y coraje para enfrentar los cambios. Se define como
especialmente adecuada para proyectos con requisitos imprecisos muy cambiantes y donde existe un
alto riesgo técnico (23).

Define historias de usuario para describir las funciones del sistema, las cuales son escritas por el
cliente. Se crea un plan de entrega entre clientes y equipo de desarrollo, tomando como base las
historias de usuario y la arquitectura. En cada entrega se discuten los objetivos propuestos y se
definen las iteraciones necesarias para cumplirlos.

Las caracteristicas fundamentales del método son (22):

e Desarrollo iterativo e incremental: pequefias mejoras, unas tras otras.

e Pruebas unitarias continuas, frecuentemente repetidas y automatizadas, incluyendo pruebas

de regresion.

e Programacién por parejas: se recomienda que las tareas de desarrollo se lleven a cabo por

dos personas en un mismo puesto.

12 . N , .
Por sus siglas en inglés: Extreme Programming.
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e Frecuente interaccién del equipo de programacion con el cliente o usuario.

e Correccion de todos los errores antes de afiadir nueva funcionalidad.

o Refactorizacion del cdédigo, es decir, reescribir ciertas partes del cédigo para aumentar su

legibilidad y mantenibilidad pero sin modificar su comportamiento.

e Propiedad del cédigo compartida: en vez de dividir la responsabilidad en el desarrollo de cada

mobdulo en grupos de trabajo distintos, este método permite que todo el personal pueda
corregir y extender cualquier parte del proyecto.

e Simplicidad en el cddigo: es la mejor forma para que el sistema funcione. Cuando todo

funcione se podran afiadir nuevas funcionalidades si es necesario.
XP es apropiada para entornos volatiles. Plantea que estar preparados para el cambio, significa reducir
su coste, ofrece una planificacibn mas transparente para nuestros clientes, ya que conocen las fechas
de entrega de funcionalidades, permite definir en cada iteracion cuales son los objetivos de la
siguiente, facilita la realimentacién de los usuarios, lo cual es muy util y posibilita que la presién esté a

lo largo de todo el proyecto y no en una entrega final del mismo.

1.10.2 Metodologia de MD

Luego de un estudio realizado se identific6 a CRISP-DM como guia principal del proceso de extraccion
del conocimiento, la cual estd dividida en cuatro niveles de abstraccion organizados de forma
jerarquica en tareas que van desde el nivel mas general hasta los casos mas especificos y organiza el
desarrollo de un proyecto de MD en una serie de seis fases, donde la sucesion de estas fases no son
necesariamente rigidas. Cada fase es estructurada en varias tareas generales de segundo nivel. Las
tareas generales se proyectan a tareas especificas, donde finalmente se describen las acciones que
deben ser desarrolladas para situaciones especificas, pero en ningln momento se propone cémo
realizarlas. A continuacion se describe de cada una de las fases (8).

e Comprension del negocio: aglutina las tareas de comprension de los objetivos y requisitos del

proyecto desde una perspectiva empresarial o institucional, con el fin de convertirlos en
objetivos técnicos y en un plan de proyecto. En esta fase, es de suma importancia la capacidad
de poder convertir el conocimiento adquirido del negocio, en un problema de MD y en un plan
preliminar cuya meta sea alcanzar los objetivos del negocio.

e Comprensién de los datos: se recolectan los datos iniciales, estos son descritos y explorados,

para luego verificar la calidad de los mismos. Esta fase junto a la preparacién de los datos y el
modelado, son las fases del ciclo de vida del proceso de MD que requieren de mayor esfuerzo

por parte del equipo de desarrollo.

19



Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas.

o Preparacion de los datos: obtiene la vista minable de los datos luego de hacer una seleccion,

limpieza, construccion, integracién y formateo de los datos. Esta fase se encuentra relacionada
con la fase de modelado, puesto que en funcién de la técnica de modelado elegida, los datos
requieren ser procesados de diferentes formas. Es asi que las fases de preparacion y
modelado interactuan de forma permanente.

e Modelado: el equipo de desarrollo selecciona las técnicas de MD que méas se ajustan al
problema que se necesita resolver, a la disponibilidad de los datos adecuados, al cumplimiento
de los requisitos, asi como el tiempo en que puede obtenerse un modelo y el conocimiento de
la técnica.

e Evaluacion: la tarea principal de esta fase, es la evaluacion de los datos teniendo en cuenta el
cumplimiento de los criterios de éxito del problema. Es preciso revisar el proceso, teniendo en
cuenta los resultados obtenidos, para poder repetir algin paso anterior, en el que se haya
posiblemente cometido algun error.

e Desarrollo: en esta fase se genera el plan para desplegar el resultado de la MD en la
organizacion, tomando los resultados de la evaluacién, concluyendo con una estrategia para su
implantacién; el plan de monitoreo y mantenimiento para trazar estrategias seran aplicadas a
los modelos; el informe final donde se recogen las conclusiones terminables del proyecto de
MD desarrollado; y se realiza la revision del proyecto definiendo que fue lo que se hizo correcta

o incorrectamente y las mejoras requeridas.

1.10.3 Lenguaje de modelado

El modelado es esencial en la construccion del software para comunicar la estructura de un sistema
complejo, especificar el comportamiento deseado del sistema, comprender mejor lo que se esta
construyendo y descubrir oportunidades de simplificacion y reutilizacion.

Para el desarrollo del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos basado en las
caracteristicas geométricas, se decide trabajar con el Lenguaje Unificado de Modelado (UML™).
Este lenguaje permite modelar sistemas utilizando técnicas orientadas a objetos. Mediante él se
pueden especificar todas las decisiones de analisis y disefio, construyéndose asi modelos precisos, no
ambiguos y completos. Tiene como objetivo permitir visualizar de una forma gréfica un sistema de tal
manera que pueda ser entendido por todos, especificando cuéles son las caracteristicas antes de que
comience a ser construido. No especifica qué metodologia usar y se puede emplear en una gran

variedad de formas para soportar determinada metodologia (24). Entre los beneficios que se obtienen

B por sus siglas en inglés: Unified Modeling Language.
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al utilizarlo, se encuentran: la presencia de una mayor efectividad y productividad, el tiempo invertido

se minimiza y la deteccién de errores se agiliza.

1.10.4 Herramientas de modelado
Ademas de la aproximacion metodoldgica y el lenguaje, uno de los factores determinantes en el éxito
de un proyecto de software, lo constituye la acertada seleccion de las herramientas de trabajo que se
utilizaran durante su desarrollo. Las herramientas CASE' han tomado relevancia en la planeacion y
ejecucion de proyectos que involucran sistemas de informacién, pues suelen inducir a sus usuarios a
la correcta utilizacion de metodologias que le ayudan a llegar con facilidad a la solucién deseada. A

continuacion una breve descripcion de dos de estas herramientas.

Visual Paradigm para UML

Es una herramienta para el desarrollo de aplicaciones utilizando como lenguaje de modelado UML. Es
ideal para Ingenieros de Software, asi como para Analistas y Arquitectos de sistemas que estén
interesados en construir software a gran escala, que necesiten confiabilidad y estabilidad en el
desarrollo orientado a objetos. Brinda navegacion intuitiva entre la escritura del codigo, su visualizacion
y un ambiente visualmente superior de modelado (8). Es una de las herramientas CASE mas usadas,
esta compuesta por productos que facilitan a las organizaciones la visualizacion y disefio de
diagramas. Sus soluciones se enfocan a eliminar la complejidad, aumentando asi la productividad y
disminuyendo el tiempo de desarrollo de las aplicaciones informaticas (3). Soporta UML completo.
Permite realizar ingenieria tanto directa como inversa a partir de un modelo relacional en SQL Server,
MySQL, entre otros. Esta herramienta es colaborativa, es decir, soporta multiples usuarios trabajando

sobre el mismo proyecto, lo que la hace una herramienta robusta, usable y portable.

Rational Rose

Esta herramienta proporciona un conjunto de prestaciones controladas por modelo para el desarrollo
de aplicaciones de software, incluidas aplicaciones Ada, ANSI C++, C++, CORBA, Java, Java EE,
Visual C++ y Visual Basic. Permite a los clientes y a los disefiadores generar modelos UML de
arquitecturas de software, necesidades empresariales, activos reutilizables y comunicacién de nivel de
gestion, ademas contiene un entorno de modelado visual que permite agilizar el desarrollo de
aplicaciones y unifica el equipo del proyecto proporcionando una ejecucién y una notacién de modelos
UML comunes (8).

Seleccion de la herramienta de modelado a utilizar

“Por sus siglas en inglés: Computer Aided Software Engineering.
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Una vez realizado el estudio de estas dos herramientas se concluye que la apropiada para el
modelado del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos basado en las caracteristicas
geométricas es Visual Paradigm en su version 8.0, ya que es una herramienta multiplataforma, que
soporta varios usuarios trabajando sobre un mismo proyecto y permite agilizar el trabajo del analista.
Ademas es un potente generador de informes en formato PDF*/HTML®, permite realizar ingenieria

inversa y directa y el equipo de desarrollo cuenta con experiencia en el trabajo con la misma.

1.10.5 Lenguajes de programacién
Un lenguaje de programacion es un lenguaje disefiado para describir el conjunto de acciones
consecutivas que un equipo de desarrollo debe ejecutar, es un modo practico para que los seres
humanos puedan dar instrucciones a un equipo de cémputo. Teniendo en cuenta que el resultado de
esta investigacién sera un componente para el Sistema de reconocimiento facial, se decide utilizar los
leguajes de programacion C# y C++, ya que dicho sistema fue implementado haciendo uso de estos.
Ademas C# es muy conocido por su sencillez y presenta bibliotecas de clases muy completas y bien
disefiadas que responden a las necesidades del cliente. C++ por su parte sera utilizado para
interactuar con una biblioteca de clases que contiene el algoritmo ASM para la ubicacién de los puntos

caracteristicos del rostro.

C#

Es un lenguaje de programacion que se ha diseflado para generar diversas aplicaciones que se
ejecutan en .NET Framework. Este lenguaje es simple, eficaz, con seguridad de tipos y orientado a
objetos. Las numerosas innovaciones de C# permiten desarrollar aplicaciones rapidamente y mantener
la expresividad y elegancia de los lenguajes de estilo de C. Aunque C# forma parte de la plataforma

.NET es una interfaz de programacion de aplicaciones (API'

) disefiado para generar programas sobre
dicha plataforma (3). Las principales caracteristicas de este lenguaje son: sencillez, modernidad,
orientacion a objetos, orientacibn a componentes, gestion automéatica de memoria, instrucciones
seguras, extensibilidad de tipos basicos, extensibilidad de operadores, extensibilidad de modificadores

y compatibilidad.

C++
Es un lenguaje de programacion de propdsito general que ofrece economia sintactica, control de flujo,
estructuras sencillas y un buen conjunto de operadores (25). Su objetivo es conservar la eficiencia del

nivel de maquina y la portabilidad de C, al tiempo que se hace mas facil el desarrollo de programas por

15 . . P

Por sus siglas en inglés: Portable Document Format.
16 . . s N . , . e

Lenguaje de programacién web, sus siglas en inglés significan: HyperText Markup Language.
Y Por sus siglas en inglés: Application Programming Interface.
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medio del uso de técnicas orientadas a objetos (26). Esto lo hace un lenguaje potente, con un campo
de aplicacién ilimitado y sobre todo, se aprende rapidamente. En poco tiempo un programador puede
utilizar la totalidad del lenguaje (3). La intencién de su creacion fue extender al exitoso lenguaje de
programacion C con mecanismos que permitan la manipulacién de objetos. Es versétil, flexible,
conciso y muy eficiente. Una particularidad de C++ es la posibilidad de redefinir los operadores y de

poder crear nuevos tipos que se comporten como tipos fundamentales (8).

1.10.6 Entorno de Desarrollo Integrado (IDE™)
Un entorno de desarrollo integrado es un programa informéatico compuesto por un conjunto de
herramientas de programaciéon. Puede dedicarse exclusivamente a un solo lenguaje de programacion
0 bien, puede utilizarse para varios. Consiste en un editor de cddigo, un compilador, un depurador y un
constructor de interfaz grafica. Los IDE proveen un marco de trabajo amigable para la mayoria de los
lenguajes de programacién. Para la implementacién del Componente para la clasificacion de rasgos
biométricos basado en las caracteristicas geométricas, se decidi6 trabajar con Visual Studio en su
version 2012, ya que el Sistema de reconocimiento facial est4 desarrollado en igual IDE vy asi facilitara
su posterior integracién. Ademas su version mas actualizada, Visual Studio 2013, no tiene integracién
hasta el momento con el ORM?® utilizado en el Sistema de reconocimiento facial, esto sera abordado

en epigrafes posteriores.

Visual Studio

Visual Studio es un IDE para sistemas operativos Windows. Soporta mudltiples lenguajes de
programacion tales como C++, C#, Visual Basic .NET, Java, Python, Ruby, PHP; al igual que entornos
de desarrollo web como ASP.NET MVC, Django, entre otros. Permite a los desarrolladores crear
aplicaciones, sitios y soluciones web, asi como servicios web en cualquier entorno que soporte la
plataforma .NET (a partir de la version .NET 2002). (27) Asi se pueden crear aplicaciones que se
comuniguen entre estaciones de trabajo, paginas web, dispositivos maviles, dispositivos embebidos,
consolas, entre otros. Permite la ejecucion de los programas paso a paso e incluye puntos de
interrupcién diversos, ademas de poder analizar el contenido de las variables a medida que se esta
ejecutando la aplicacion. Cuenta con varias versiones, entre las que se encuentra Visual Studio 2012,
esta version de la suite de desarrollo, integra todas las capacidades de la version 2010 (rapidez en el
desarrollo, segura, confiable y administrable), pero ha sufrido un completo cambio en el gréfico de la

interfaz y se han sumado prestaciones tanto a los médulos existentes, como a los de nueva creacion.

¥ por sus siglas en inglés: Integrated Development Environment.
19 N . s . . .
Por sus siglas en inglés: Object-Relational Mapping.
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1.10.7 Gestor de base de datos
Los programas informaticos destinados a manejar bases de datos se denominan gestores de bases de
datos. Estos programas permiten almacenar y recuperar informacion de cualquier tipo grabada
adecuadamente de acuerdo con las normas que rigen los archivos de bases de datos, el
almacenamiento, modificacién y extraccion de la informacién, ademas de proporcionar herramientas
para afiadir, borrar, modificar y analizar los datos (28). El gestor de bases de datos que se utilizara
para el almacenamiento de los datos faciales es PostgreSQL en su versién 9.4, pues es el mismo
gestor que utiliza el Sistema de reconocimiento facial vinculado con el componente a desarrollar y se

cuenta con experiencia por parte de los desarrolladores en el trabajo con el mismo.

PostgreSQL

Es un sistema de gestidon de base de datos relacional, orientado a objetos. Es un programa de cédigo
abierto dirigido por una comunidad activa de desarrolladores llamada PGDG?. Entre sus principales
caracteristicas se destacan la alta concurrencia, amplia variedad de tipos nativos, estabilidad,
potencia, robustez, facilidad de administracién e implementacién de estandares, tiene licencia BSD#
(29). Funciona muy bien con grandes cantidades de datos y una alta concurrencia de usuarios
accediendo a la vez al sistema. Ademas soporta distintos tipos de datos, incluye herencia entre tablas
y multiples métodos de autenticacion. Presenta una documentacién muy amplia y esta disponible para

Linux y UNIX en todas sus versiones y Windows 32/64 bits.

1.10.8 Plataforma de desarrollo
Como plataforma de desarrollo se utilizar4 el Framework.net en su versiéon 4.0 de Microsoft, ya que
brinda mejoras en seguridad, programacién paralela, rendimiento y diagndstico, e incluye simplificacion
y transparencia en las implementaciones (30). Su propuesta es ofrecer una forma rapida, econémica,
segura y robusta, de desarrollar aplicaciones permitiendo una integracion mas rapida y agil entre
empresas y un acceso mas simple y universal a todo tipo de informacién desde cualquier tipo de
dispositivo (31). Ademas fue la utilizada en la implementacién del Sistema de reconocimiento facial al
cual serd integrado el Componente para la clasificacibn de rasgos biométricos basado en las
caracteristicas geométricas, propuesto para la solucion a la problemética planteada.
Sus principales componentes del marco de trabajo son:

1. El conjunto de lenguajes de programacion.

2. La biblioteca de clases base o BCL.

% por sus siglas en inglés: PostgreSQL Global Development Group.
! por sus siglas en inglés: Berkeley Software Distribution.
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3. El entorno comun de ejecucién para lenguajes o CLR?.

1.10.9 Bibliotecas de clases

Las bibliotecas contienen codigo y datos, que proporcionan servicios a programas independientes, es
decir, pasan a formar parte de éstos. Esto permite que el cédigo y los datos se compartan y puedan
modificarse de forma modular. Las bibliotecas hacen referencias entre si a través de un proceso
conocido como enlace, que por lo general es realizado por un software denominado enlazador (2). En
la presente investigacion se trabajara con aquellas que permiten la deteccion del rostro en una imagen
digital y las mismas que fueron utilizadas para el desarrollo del Sistema de reconocimiento facial al
cual serd integrado el componente. Entre las bibliotecas que permiten esta funcionalidad se
encuentran OpenCV 2.3, EmguCV 2.3y ASM 6.0.

OpenCV

Es una biblioteca originalmente desarrollada por Intel. Esta publicada bajo una licencia BSD?, lo cual
permite que sea usada libremente para propositos comerciales y académicos. Es multiplataforma,
existiendo versiones para los sistemas operativos Windows, GNU/Linux, Mac OSX, iOS y Android. Asi
como también, podemos encontrar interfaces para los lenguajes de programacion C, C++, Java y
Python (32). Contiene méas de 500 funciones que abarcan una gran gama de areas en el proceso de
visibn, como reconocimiento de objetos (reconocimiento facial), calibracién de camaras y visiéon
robotica (33). En ella estd contenida el antes mencionado algoritmo Viola y Jones utilizado como

técnica para la deteccién del rostro.

EmguCV

Permite a las funciones de OpenCV ser llamadas desde lenguajes compatibles con .NET como C#,
VB?, VC++%, Iron Python; etc (34). Esta escrita integramente en el lenguaje C#. Su principal beneficio
es gque puede ser compilada en Mono y por lo tanto puede ser ejecutada en cualquier plataforma que

este soporte, incluyendo Linux, iOS y Android.

ASM
Es un modelo definido por una serie de puntos, asi como la conexion entre ellos. Descubre las
principales variaciones en los datos de entrenamiento utilizando PCA, que le permite reconocer

automéaticamente si el contorno es un posible buen contorno del objeto (35). Este modelo es utilizado

%2 por sus siglas en inglés: Common Language Runtime.

> Por sus siglas en inglés: Berkeley Software Distribution.
*Por sus siglas en inglés: Visual Basic.

% por sus siglas en inglés: Visual C++.
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para corregir factores que pueden influir negativamente sobre las potencialidades biométricas de los

rostros humanos, como son: la pose, la iluminacion, la expresion, los accesorios utilizados, entre otros.

1.10.10 Herramientas de MD

Para el trabajo con MD se realiz6 un estudio de las herramientas Weka y RapidMiner:

Weka

Es una plataforma de software para el aprendizaje automatico y la MD, escrito en Java y desarrollado
en la Universidad de Waikato. Weka es software libre y contiene una extensa coleccion de técnicas
para pre-procesamiento de datos y modelado. Soporta varias tareas estandares de MD,
especialmente, pre-procesamiento de datos, agrupamiento, clasificacion, regresion, visualizacion vy
seleccién (36). El paguete Weka sujeta una coleccién de herramientas de visualizacion y algoritmos
para andlisis de datos y modelado predictivo, unidos a una interfaz grafica de usuario para acceder

facilmente a sus funcionalidades (37).

RapidMiner

Es un ambiente de experimentos en aprendizaje automatico y MD, que se utiliza para tareas de MD
tanto en investigacion como en el mundo real (38). Trabaja bajo las plataformas Windows y Linux.
Incluye métodos para integracion, transformacion, modelacién, pre-procesamiento y visualizacion de
datos (39). Produce sus resultados en archivos XML y cuenta con la interface grafica del mismo

programa. Es una de las herramientas de MD mas conocidas y utilizadas para proyectos reales.

Seleccién de la herramienta de MD a utilizar

Una vez realizado el estudio de las herramientas anteriores, se decidié utilizar durante el desarrollo del
componente, la herramienta Weka en su version 3.7.10, ya que es un entorno visual facil de manipular,
gue permite reconocer errores, aplicar soluciones rapidas y utilizar los algoritmos K-medias y K-NN.

Ademés se cuenta con experiencia en el trabajo con la herramienta.

1.10.11 Mapeo objeto-relacional (ORM)
El ORM es una técnica de programacion muy utilizada en paradigmas orientados a objetos, que
permite mapear: por un lado, una base de datos relacional y por otro lado objetos (40). Entre sus
ventajas se destacan la rapidez en el desarrollo, abstraccion de la base de datos, reutilizacion,
seguridad, mantenimiento del cédigo y lenguaje propio para realizar las consultas. Para el desarrollo
del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos basado en las caracteristicas geométricas,
se utilizar4d como herramienta de mapeo Telerik OpenAccess 2012 por las siguientes razones: su facil

integracion con Visual Studio permite la creacion de bases de datos independientes del cédigo,
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suficiente experiencia de trabajo con la misma por parte del equipo de desarrollo y el Sistema de

reconocimiento facial al cual sera integrado el componente utilizé dicha herramienta.

Telerik OpenAccess

Es una herramienta de mapeo disefiada para generar codigos de acceso a datos. Toma el control
completo del cddigo generado, mediante la personalizacion de la herramienta y el aprovechamiento de
sus caracteristicas avanzadas para la optimizacion del cédigo y el almacenamiento en caché.
Funciona para todas las plataformas .NET, ofreciendo soporte integrado para mas de 12 bases de
datos, incluyendo Oracle, MySQL y PostgreSQL. Su perfecta integracion con Visual Studio permite la
creacion de bases de datos independientes del codigo (8). El disefiador le da la capacidad de mapear
sus bases de datos sobre una superficie grafica especialmente disefiada, asi como realizar

modificaciones en el proceso de asignacion y el modelo de dominio.

1.11 Conclusiones parciales
El estudio realizado conllevé al arribo de las siguientes conclusiones:

¢ La confeccién del marco tedrico asentd las bases del estudio del proceso de clasificacién de
rasgos biométricos faciales y permiti6 conocer los elementos a tener en cuenta para el
agrupamiento y la clasificacion de imagenes faciales.

e EIl analisis de soluciones existentes para la clasificacion demostr6 que existen diversos
mecanismos para la clasificacién de rasgos biométricos faciales y que la implementacion de un
clasificador K-NN basandose en los centroides, permite un entrenamiento rapido sin pérdida de
informacion en los datos.

e El andlisis de las soluciones existentes evidencioé que algunas son desarrollos a la medida y no
cumplen con las especificaciones del Sistema de reconocimiento facial, conllevando a
dificultades referentes a la integracion con el mismo.

o El uso del algoritmo K-medias para realizar el agrupamiento es adecuado cuando se conoce
previamente el nUmero de clases o grupos a agrupar.

e La utilizacion de clasificadores en cascada empleando el algoritmo Viola y Jones y la técnica
ASM para la ubicacion de los puntos caracteristicos del rostro, permite obtener resultados de
efectividad en la deteccién del rostro entre 90% y 100%.

e El estudio de las metodologias, lenguajes, herramientas y tecnologias permitié realizar una
acertada eleccion para el desarrollo del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos

faciales basado en las caracteristicas geométricas.
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Capitulo II: “Analisis y Disefio”

2.1 Introduccion

En este capitulo se dan a conocer las principales particularidades del Componente para la clasificacién
de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas, partiendo de la
representacion del modelo de dominio y la elaboracion de la propuesta de solucién. De igual manera
se muestra la evolucion del componente durante las fases iniciales de la metodologia XP: planificacion
y disefio; ademas de presentar los diferentes artefactos generados en las mismas, los cuales seran
premisas cruciales para la entrega final del componente. Igualmente se describe la interpretacion de
las necesidades del componente, especificAndolas mediante historias de usuarios, requisitos no
funcionales y la estimacion de cada una de ellas definiendo el tiempo de duracion de cada iteracion
para la realizacion del componente. También se desglosan las fases de la metodologia Crisp-DM,
mediante las tareas realizadas en cada una de estas, describiendo en detalle el proceso de MD llevado

a cabo.

2.2 Modelo de dominio

Un modelo del dominio es una representacion visual de las clases, puede ser tomado como el punto
de partida para el disefio del sistema en los que se definen los conceptos fundamentales del dominio.
En la Figura 8, se muestra el modelo de dominio que conceptualiza los elementos principales y sus
relaciones, pertenecientes al Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado
en las caracteristicas geométricas.

El componente posee como entrada una imagen facial la cual tiene asociado uno o varios vectores
caracteristicos; a su vez cada vector caracteristico tiene una clasificacion asociada: atendiendo al tipo

de rostro, nariz y boca.

Imagen_facial Vector caracteristico

tiene

tiene

Clasificacion

Rostro Nariz Boca

Figura 8. Modelo de dominio.
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2.3 Propuesta de solucion

Se propone realizar un componente que se integrara al Sistema de reconocimiento facial del CISED
como una biblioteca de clases. La propuesta consta de dos fases: agrupamiento y clasificacién. En la
primera fase se agruparan las imagenes faciales contenidas en una base de datos en K grupos
formados segun las diferentes clasificaciones de los rasgos biométricos faciales, especificamente
rostro, nariz y boca. En la segunda fase se clasificara la imagen facial en correspondencia con el grupo

mas similar, obtenido en la fase anterior. A continuaciéon se abordara cada una de las fases.

Agrupamiento

Para realizar el agrupamiento se parte de una base de datos de imagenes faciales a las cuales se le
aplicarédn el modelo ASM para la ubicacion del rostro y dar paso la extraccion del vector caracteristico
mediante los puntos que definen las caracteristicas geométricas del rostro en correspondencia al
rostro, nariz y boca (ver mas detalles en el Epigrafe 2.3.2). El siguiente paso es realizar la seleccién o
extraccion de las caracteristicas principales de estos vectores utilizando el método de reduccion de la
dimensionalidad PFA. Una vez obtenida la informacion necesaria de cada imagen facial de la base de
datos se genera un fichero de tipo ARFF, para ser analizado en la herramienta de MD Weka. En dicha
herramienta sera ejecutado el algoritmo de agrupamiento K-medias con el objetivo de propiciar la
solucion de agrupamiento mas adecuada. Posteriormente se realizard la validacion del modelo
mediante el esquema de votos para elegir el modelo dentro de las corridas del K-medias que mejor
indice de agrupamiento presente. Y finalmente se efectuara la interpretacion del resultado.

La Figura 9 muestra el flujo de procesos para la fase de agrupamiento.

' Extraccidn del vector
caracteristico
'_ ) — Rostro Seleccion o extraccion

de caracteristicas
principales (PFA)

Mariz

i

Algoritmo de agrupamiento
(k-medias)

Base de Datos

-
Interpretacidn del |g—| Validacion del modelo |.ge—|
resultado | —| (Esquemade votos) |—»

Figura 9. Flujo de procesos para el agrupamiento.
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Clasificacién

Utilizando la informacion obtenida a partir de la fase de agrupamiento para cada uno de los
procedimientos aplicados en la investigacién, se procede a la fase de clasificacion, donde se realizaran
las asignaciones de las distintas imagenes faciales a los grupos o clases correspondientes. Para ello
se propone etiquetar la base de datos de imagenes faciales con el objetivo de conocer en cada
momento el grupo al que pertenece una imagen facial determinada. Posteriormente se implementa el
clasificador K-NN, especificamente 1-NN, donde los datos de interés para entrenar el mismo son los
centroides obtenidos en la fase anterior.

El procedimiento para la clasificacion responderd a los siguientes pasos: dada una nueva imagen
facial, se extraer4 el vector caracteristico asociado a rostro, nariz y boca y las principales
caracteristicas de este vector, por ultimo se aplicaré el 1-NN obteniéndose una lista de grupos segun el
orden de pertenencia, siendo el primero el grupo al cual pertenece y brindando la posibilidad de
conocer el proximo mas similar. La Figura 10 muestra el flujo de procesos para la fase de clasificacion.

Seleccidn o

Extraccion de extraccion de
vectores caracteristicas

caracteristicos principales

(PFA)

Algoritmo de
clasificacion
l B

Figura 10. Flujo de procesos para la clasificacion.

El desarrollo de cada una de las fases de la propuesta esta guiado por la metodologia Crisp-DM la cual

comprende las siguientes etapas:

2.3.1 Comprension del negocio
Los objetivos del negocio, como se explico en el disefio tedrico de la investigacion, estan relacionados
con la reduccién del espacio de busqueda mediante las caracteristicas geométricas del rostro para

mejorar la precision de clasificacion del Sistema de reconocimiento facial desarrollado en el CISED.

2.3.2 Comprension de los datos
Para la realizacion de la investigacion se utiliz6 una base de datos de prueba de imégenes faciales

pertenecientes a la poblacién UCI, con las siguientes particularidades: la poblacion UCI consta de
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10779 individuos de los cuales el 41% representan al sexo femenino y el 59% al masculino, esta
distribuida en estudiantes con edades entre los 18 y 24 afios representando un 38% de la poblacién
total, trabajadores con un 61% entre los 24 y 60 afios de edad y familiares de diversas edades
representando solo el 1%. Bien conocidos los detalles de los datos se procede a realizar la extraccion

de los vectores caracteristicos mediante tres procedimientos:

Extraccion del vector caracteristico para el rostro

Una vez detectado el rostro utilizando el modelo ASM, se realiza la extraccion del vector caracteristico
para el contorno del rostro. Este modelo ofrece un total de 68 puntos que definen los principales
puntos de la imagen facial en cuestion, de los cuales se escogen sélo los méas significativos, para
realizar el proceso. La conexidén entre estos puntos seleccionados conforma una plantilla en forma de
malla con 28 triangulos, cuyos angulos interiores proporcionan la informacién referente al contorno del
rostro; para ello se trazaron lineas desde el punto medio entre los ojos hasta los puntos que forman el
borde del rostro y de igual forma, desde algunos puntos seleccionados de los ojos, la nariz y la boca

hasta los puntos que forman el borde del rostro como se muestra en la Figura 11.

Figura 11. Triangulacion para el vector caracteristico del rostro.

Extraccidn del vector caracteristico para la nariz

El proceso de extraccion del vector caracteristico para la nariz se realiza de igual forma que para el
rostro, haciendo uso de los 68 puntos obtenidos a partir del modelo ASM. En esta ocasion se toma
como punto inicial el punto medio entre los ojos y se trazan lineas hasta algunos puntos pertenecientes
al borde de la nariz, ademas de otras triangulaciones definidas por los desarrolladores, que se
consideren de interés para la comparacion de dichas caracteristicas. La conexién entre estos puntos
conforma una plantilla en forma de malla con 15 triAngulos, cuyos angulos interiores proporcionan la
informacion referente a la nariz. En la Figura 12 se muestra la triangulacion obtenida para la seleccion

del vector caracteristico de la nariz.
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Figura 12. Triangulacion para el vector caracteristico de la nariz.

Extracciéon del vector caracteristico parala boca
El mismo proceso se realiza para la extraccion del vector caracteristico para la boca, haciendo uso de
los 68 puntos obtenidos a partir del modelo ASM y trazando lineas desde el punto medio de la barbilla
hasta algunos puntos definidos por los desarrolladores, pertenecientes a los labios; ademas de otras
triangulaciones que se consideren de interés para la comparacién de dichas caracteristicas. La
conexion entre estos puntos conforma una plantilla en forma de malla con 14 tridngulos, cuyos angulos
interiores proporcionan la informacion referente a la boca. En la Figura 13 se muestra la triangulacion
obtenida para la seleccién del vector caracteristico de la boca.

Figura 13. Triangulacion para el vector caracteristico de la boca.

2.3.3 Preparacion de los datos
Para la preparacion de los datos primeramente se aplico el PFA, con el objetivo de realizar una
seleccion de los atributos mas relevantes de cada imagen facial como parte de la tarea de seleccion de
los datos. Posteriormente se efectud la limpieza de los datos, constatdndose en la investigacion que la
biblioteca de clases ASM detect6 satisfactoriamente los puntos caracteristicos para el conjunto de
imagenes en su totalidad. Por dltimo, en la tarea de formateo de los datos se generaron los ficheros
ARFF para ser utilizados en la herramienta Weka en los procesos de modelado. Esta fase es de
mucha importancia ya que el éxito de los procesos que se aplicaran a continuacion, depende

considerablemente de la calidad con que hayan sido preparados los datos.

2.3.4 Modelado
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Esta fase es la encargada de seleccionar las técnicas de modelado que mejor se ajustan a los datos
obtenidos en la fase anterior para cada una de las tareas de la MD utilizadas en la propuesta de

solucion. Luego se construye y evallua el modelo.

Seleccidén de las técnicas de modelado

e Agrupamiento: se procede a la obtencion de varios modelos, mediante la corrida del algoritmo
K-medias, variando el nUmero de grupos obtenidos en la estimacion inicial.
e Clasificacién: es aplicado el algoritmo 1-NN durante el proceso de clasificacion de las

imagenes faciales.

Construccién del modelo

Como parte de la construccion del modelo se utilizo el siguiente procedimiento:

e Agrupamiento: Teniendo en cuenta que, segun la investigacion realizada, existen 7
clasificaciones para el rostro, se determindé que el nimero de K grupos a analizar en la
herramienta es K = 7 y se defini6 un intervalo [K — 3, K + 3]% para la ejecucién del algoritmo K-
medias 10 veces, variando sus puntos iniciales, con el objetivo de propiciar la solucién de
agrupamiento mas adecuada.

e Clasificacion: se utilizé el algoritmo 1-NN, con los centroides como datos de entrenamiento y

un conjunto de imagenes faciales como datos de prueba, utilizando la herramienta Weka.

Evaluacion del modelo

e Agrupamiento: teniendo en cuenta que la validacion de los resultados obtenidos por los
algoritmos de agrupamiento es una parte fundamental del proceso, ya que una de las
cuestiones que mas debilita a estas técnicas es la eleccién del nimero correcto de grupos y la
aleatoriedad de los centroides (seed?’), se utiliza un esquema basado en votos y el indice DF-

A. En caso de empate se analizan especificamente las clases involucradas mediante k,;r para

obtener el nUmero de grupos mas adecuado presente en los datos.
Esquema de votos

Para la confeccion del esquema de votos se utilizaron tres indices de validacion los cuales se
explican a continuacion:

Notacioén utilizada por los indices aplicados en la investigacion:

?® A las variaciones de los puntos iniciales se le confiere gran importancia, ya que el algoritmo K-means depende en gran
medida de la eleccidn de los centroides iniciales, como parte de su naturaleza de algoritmo escalador de colina y necesita la
informacién del numero de grupos a priori siendo vital para determinar una adecuada solucién de agrupamiento.

?’ se refiere a semillas, centroides.
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Sea el conjunto de objetos representados como vectores en un espacio F — dimensional X =
{X1,X5, ...,Xy} S RF. Un agrupamiento en X es un conjunto de grupos disjuntos que dividen a X

en grupos C = {cq, ¢y, ..., cx} donde Ug, ¢ cx = X, ¢ N ¢, = @,Vk +# L. El centroide de un grupo

. _ 1 .. . . .
¢, €s su vector medio, ¢, = —).,. x; Y similarmente se define el centroide del conjunto de
k k |ci] &%t Ecp i
k

. S 1 . . .
datos como la media de todos los vectores X = ﬁin e xx;. La distancia euclideana entre dos

objetos se define como d.(x;,x;). Cada indice ira acompariado de una flecha arriba (T) o abajo
() donde la flecha de abajo indica que un valor pequefio del indice significa una mejor
particién, en cambio una flecha hacia arriba indica todo lo contrario (8).

Indices utilizados:

1. Davies—Bouldin (DB!): es uno de los indices de validacién mas utilizado. Estima la
cohesion basandose en la distancia entre los puntos de un grupo y su centroide,
ademas de la separacién por medio de la distancia entre centroides. Se define como:

1 S(cy) + S(cp)
080~ 13 sy {250}

ckEC

1
S(cx) = o Z de (%, Ck)

Xi ECk

Ecuacion 1. Férmula para calcular el indice Davies—Bouldin (8).

2. Calinski-Harabasz (CHT): se trata de un indice de proporcion donde se estima la
cohesién por medio de las distancias de los puntos en un grupo a su centroide y la
separacion por la distancia de los centroides al centroide de todo el conjunto de datos.
Se define como:

N—-K checlcklde(ao)?)
K-1 chECinEck de(xi'c_k)

CH(C) =

Ecuacién 2. Formula para calcular el indice Calinski—-Harabasz (8).

3. Dunn (DT): al igual que el indice CH es un indice de proporcién. Propone la variante
de estimar la cohesion mediante la distancia al vecino mas cercano y la separacion

por el grupo de mayor diametro. Este indice esta definido por la siguiente ecuacion:

ming, ec {mincl €C\ck {9 (ck, Cl)}}

bey= maxe, ec {A(c)}

d(cp ) = miny, e ckminxj € cl{de (i) xj)}

Aley) = maxxi,xjeck{de(xi'xj)}
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Ecuacion 3. Férmula para calcular el indice Dunn (8).

Este indice presenta muchas variantes para calcular d y A, en la investigacion se

utilizaron las siguientes:
d(ck,c) = de(Cr, 01)
2 _
Me) = 1 D deln @)
Ci|

Xi €ECk

Ecuacion 4. Variante para calcular el indice Dunn utilizada en la investigacion (8).

A partir de los indices de validacion de agrupamiento (CVIs®), se realizé el esquema basado en
votos para corroborar los resultados emitidos por los indices empleados. Se fundamenta en la
generacion de una cierta cantidad de modelos de agrupamiento para cada K y en la recogida de
votos a partir de los mejores indices.

Procedimiento:

Para cada una de las corridas del algoritmo K-medias, seran calculados los indices CH,
DB y Dunn. Luego se determinaran los mejores indices por cada una, asignandole un
voto al grupo K al que pertenecen. Finalizado el paso anterior quedaran asignados a
cada nimero de grupos un numero de votos, eligiéndose el grupo K que mayor cantidad
de votos presente.
DF-A
Paul y Krzysztof (41) proponen la variante de combinar varios indices con el objetivo de hacer méas
confiable la validacién de las soluciones de agrupamiento. Sean un conjunto de modelos definidos
para un numero especifico de grupos (K) para los cuales se le han calculado un conjunto de
indices de validacion {S4,S,,...,Sy}, entonces se define d; = max(S;), luego queda definido el

indice DF-A como:
N

1
DF —A = Nzali

i=1
Ecuacién 5. Formula para calcular el indice DF-A (41).

Procedimiento:

Una vez realizadas todas las corridas del algoritmo K-medias para cada una de las clases se
determinard el valor del DF-A correspondiente, eligiéndose el grupo K que mayor indice

presente.

%% por sus siglas en inglés: Cluster Validity Indices.
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e Clasificacion: para la evaluacion del modelo de clasificacion se ejecutd el algoritmo 1-NN
utilizando los centroides obtenidos en la fase de agrupamiento para determinar el grupo al que

pertenecen dichos valores.

2.3.5 Evaluacion

La evaluaciéon se realiz6 haciendo uso del esquema de votos y del indice DF-A para determinar la
mejor solucion de agrupamiento. Este procedimiento se efectué para cada corrida correspondiente a
los rasgos faciales rostro, nariz y boca.

Para cada seed se realiz6 una corrida por K grupos estimados (k.s;) con el objetivo de obtener los
valores de los indices de validacion y posteriormente asignar votos a los que mejor resultado
presenten. Los valores obtenidos de cada indice fueron normalizados para evitar la diferencia del peso
informacional entre ellos. A continuacion se presenta una corrida por clases para el seed 01, donde los
valores resaltados en color rojo se corresponden con el mejor agrupamiento seguin cada indice (ver
Tabla 1).

seed 01
indices
kest CHY Dunn DBJ,

4 0,9998 0,789 0,3187
5 0,6651 0,7627 0,2163
6 0,4522 0,4151 0,4805
7 0,2979 0,6253 0,3337
8 0,1879 0,3536 0,4976
9 0,0857 0,0945 0,8638
10 0,019 0,2237 0,9095

Tabla 1. Tabla correspondiente a las corridas realizadas para el seed 01 durante la ejecucion del
esquema de votos para el rostro.

En el seed 01 se evidencia que para ks = 4 se obtienen 2 votos y para kes; = 5 se obtiene 1 voto,
indicando que el mejor agrupamiento es para la clase 4.
Este procedimiento se realizé por cada seed desde 01 hasta 10. Las tablas correspondientes al resto
de los seed no mostrados se encuentran en el Anexo 7.
Finalmente el resultado segun el esquema de votos para el rostro indica que el mejor agrupamiento,

resaltado en color rojo, es para la clase 4 como se evidencia en la siguiente tabla (ver Tabla 2):

kest
CHp Dunnt DBJ, Total
4 10 7 0 17
5 0 3 10 13
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6 0 0 0 0
7 0 0 0 0
8 0 0 0 0
9 0 0 0

10 0 0 0 0

Tabla 2. Resultado final generado por la ejecucion del esquema de votos para el rasgo facial rostro.

Teniendo en cuenta el indice DF-A, los resultados obtenidos para el rostro se muestran en la tabla (ver
Tabla 3) que a continuacion se presenta, resaltado en color rojo el mas adecuado.

kest DF-A
4 0,8246
5 0,88846667
6 0,63586667
7 0,531
8 0,47983333
9 0,27133333
10 0,23533333

Tabla 3. Resultado del indice DF-A para el rostro.

Segun los resultados obtenidos mediante el esquema de votos y el indice DF-A para el rostro, hubo un
empate entre las clases 4 y 5. Para seleccionar cual de estas clases sera el resultado final de la
validacion se realizé un método de desempate, analizando especificamente las clases involucradas,
teniendo en cuenta el valor k;;r que se obtiene segun la formula matematica kq;r = (1 —CHT) + (1 -
Dunn T) + (DB l). A continuacidn se muestran las tablas (ver Tabla 4 y Tabla 5) correspondientes a los
resultados obtenidos para las clases 4 y 5, respectivamente, donde se destacan en color rojo los

mejores valores.

Clase 4

K-medias kaird

1 0,5299
0,5263
0,5359
0,5797
0,5446
0,5797
0,5582
0,5565
0,5273

10 0,5273
Tabla 4. Resultados correspondientes a la clase 4 teniendo en cuenta kg .

O IO || [W|N
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Clase 5
K-medias | Kqird
1 0,7885
2 0,7746
3 0,8284
4 0,448
5 0,7875
6 0,3644
7 0,3726
8 0,8047
9 0,7763
10 0,7772

Tabla 5. Resultados correspondientes a la clase 5 teniendo en cuenta kg .

Para la obtencion del resultado final se comparan dichos valores y se escoge el mejor. En esta ocasion
el valor mas adecuado es 0,3644 perteneciente a la clase 5. Una vez realizado el procedimiento se
concluye que para el rostro el agrupamiento se realizara utilizando 5 clases.

Las restantes validaciones realizadas para el agrupamiento a los rasgos faciales nariz y boca sélo se
ejecutaron atendiendo a los valores presentados por el esquema de votos y el indice DF-A ya que los
mejores resultados obtenidos pertenecieron a una misma clase. La Tabla 6 muestra los resultados
para las corridas realizadas segun el rasgo facial nariz.

seed 01
indices
kest CHY Dunnf DBJ

4 0,9997 0,8806 0,0037
5 0,6691 0,7962 0,2202
6 0,4438 0,682 0,3676
7 0,2741 0,789 0,2325
8 0,1687 0,4732 0,6768
9 0,0753 0,7458 0,6414
10 0,0046 0,0298 0,5053

Tabla 6. Tabla correspondiente a las corridas realizadas para el seed 01 durante la ejecucién del
esquema de votos para la nariz.

En el seed 01 se evidencia que para k,.;; = 4 se obtiene la totalidad de los votos, indicando que el
mejor agrupamiento es para la clase 4.

Igualmente se realiz6 este procedimiento por cada seed desde 01 hasta 10. Las tablas
correspondientes al resto de los seed no mostrados se encuentran en el Anexo 8.

El resultado final obtenido segun el esquema de votos para la nariz indica que el mejor agrupamiento,

resaltado en color rojo, es para la clase 4 como se evidencia en la siguiente tabla (ver Tabla 7):
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Kost CHY Dunnt DB, Total
4 10 3 10 23
5 0 7 0 7
6 0 0 0 0
7 0 0 0 0
8 0 0 0 0
9 0 0 0 0
10 0 0 0 0

Tabla 7. Resultado final generado por la ejecucion del esquema de votos para el rasgo facial nariz.

Kest DF-A
4 0,9626
5 0,86386667
6 0,6483
7 0,62783333
8 0,64136667
9 0,60983333
10 0,453

Tabla 8. Resultado del indice DF-A para la nariz.

La siguiente tabla (ver Tabla 9) muestra los resultados obtenidos para las corridas realizadas segun el

rasgo facial boca.

seed 01
indices
kest CHA Dunn4t DBJ

4 0,9999 0,9989 0,1509
5 0,6679 0,3791 0,6211
6 0,4323 0,2689 0,5815
7 0,281 0,5096 0,1103
8 0,1648 0,2254 0,1727
9 0,0781 0,2942 0,4034
10 0,0051 0,2527 0,4992

Tabla 9. Tabla correspondiente a las corridas realizadas para el seed 01 durante la ejecucion del
esquema de votos para la boca.

En el seed 01 se evidencia que para k,.;; = 4 se obtienen 2 votos y para k,.;; = 7 se obtiene 1 voto,
indicando que el mejor agrupamiento es para la clase 4, como en los casos anteriores.

De igual forma este procedimiento se realiz6 por cada seed desde 01 hasta 10. Las tablas
correspondientes al resto de los seed no mostrados se encuentran en el Anexo 9.

Finalmente el resultado segun el esquema de votos para la boca indica que el mejor agrupamiento,

resaltado en color azul, es para la clase 4 como se evidencia en la siguiente tabla (ver Tabla 10):
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Kost CHY Dunnt DB, Total
4 10 10 6 26
5 0 0 0 0
6 0 0 0 0
7 0 0 3 3
8 0 0 0 0
9 0 0 1 1
10 0 0 0 0

Tabla 10. Resultado final generado por la ejecucion del esquema de votos para el rasgo facial boca.

Koot DF-A
4 0,9502
5 0,6116
6 0,5381
7 0,68
8 0,52673333
9 0,5245
10 0,45156667

Tabla 11. Resultado del indice DF-A para la boca.

En la investigacion se observé que los modelos de agrupamiento generados segun las clasificaciones
de los rasgos biométricos faciales, arrojaron una distribucion adecuada de imagenes faciales en los
grupos, ya que los indices de validacién fueron altos. Las imagenes pertenecientes a un mismo grupo
presentaron similitud en las caracteristicas geométricas y se comprobd que un individuo sélo

pertenece a un unico grupo en dependencia del rasgo facial rostro, nariz o boca.

2.3.6 Desarrollo
Una vez determinado el procedimiento que mejor se ajusta a los datos, a partir del que mejor indice de
precision presentd, se propone etiquetar la base de datos del Sistema de reconocimiento facial del
CISED para saber en cualquier momento a qué grupo o clase pertenece una imagen determinada.
Después se implementa el clasificador para integrarse al sistema y dada una nueva imagen facial,
clasificarla y mejorar la precision de clasificacion en el proceso de reconocimiento. EI componente
brindar& la posibilidad de buscar el siguiente grupo mas probable para la clasificacién de una persona

en una imagen facial.

La implementacion del componente estara guiada por la metodologia XP, a continuacion se detallan

los pasos realizados en las fases y los artefactos generados.

2.4 Metodologia XP

2.4.1 Fase de Planificacién
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Esta fase se maneja para establecer las actividades que se van a realizar, darles necesidades
prioritarias o subjetivas, analizar sus interrelaciones légicas y ordenarlas secuencialmente en el tiempo
(42). Es la etapa en la que se relune informacioén sobre el proyecto y se decide qué, cémo, quién y

cuando se haréd para producir cada entregable.

2.4.1.1 Actores del sistema

Los actores del sistema, habitualmente son todas aquellas personas que interactian con él,
obteniendo algun resultado de los procesos que se ejecuten. Igualmente se encuentran implicadas en
la aplicacion, pero no obtienen ningun valor a pesar de participar en ellos. En este caso los actores del

componente no son personas sino sistemas. En la Tabla 12 se muestra el actor identificado.

Actor del sistema Descripcién

Sistema de reconocimiento facial Encargado de realizar los procesos de
enrolamiento e identificacion de una persona por

medio de sus caracteristicas faciales.

Tabla 12. Actor del componente.

2.4.1.2 Capturaderequerimientos

Este es uno de los flujos de trabajo mas importantes, porque en él se establece qué es lo que tiene
gue hacer exactamente el componente que se desarrollara, garantizando el vinculo entre lo que
esperan los clientes y usuarios y lo que los equipos de proyecto tienen que implementar. A
continuaciéon se definen los requisitos funcionales y no funcionales del Componente para la

clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas.

Requerimientos funcionales (RF):
RF 1. Cargar imagenes de entrenamiento.
RF 2. Cargar imagen a clasificar.
RF 3. Detectar el rostro de la persona.
RF 4. Extraer vector.
RF 4.1 Forma del rostro.
RF 4.2 Forma de la nariz.
RF 4.3 Forma de la boca.
RF 5. Exportar fichero con extension ARFFZ.

RF 6. Importar fichero procesado en la herramienta Weka.

% por sus siglas en inglés: Attribute-Relation File Format.
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RF 7. Etiquetar conjunto de imagenes de entrenamiento en un grupo.
RF 8. Visualizar agrupamiento

RF 8.1 Visualizar agrupamiento para forma del rostro.

RF 8.2 Visualizar agrupamiento para forma de la nariz.

RF 8.3 Visualizar agrupamiento para forma de la boca.

Requerimientos no funcionales (RNF):
Para la seleccion de los RNF se utiliz6 la referencia abordada en Somerville, 2005 (43). A continuacion
los RNF del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las
caracteristicas geométricas.
Requerimientos del producto
1. Requerimientos de portabilidad.
RNF 1.1 La solucién sera usada bajo sistemas operativos Windows XP o superior.
RNF 1.2 Framework de desarrollo: Framework. Net 4.0.
RNF 1.3 Microsoft Visual C++ 2010 x86 Redistribuible.
RNF 1.4 Microsoft Visual C++ 2010 x86 Runtime.
RNF 1.5 Gestor de base de datos: PostgreSQL 9.4.
RNF 1.6 PC Intel Pentium 4 o superior.
RNF 1.7 CPU 2.13 GHZ o superior.
RNF 1.8 2 GB de memoria RAM o superior.
2. Requerimientos de usabilidad.
RNF 2.1 El componente debe ser capaz de permitir al usuario realizar las acciones que desee
en la menor cantidad de pasos posibles.
RNF 2.2 El componente debe tener calidad en los mensajes de aviso, pues deben avisar
adecuadamente al usuario sobre la accion que va a llevar a cabo.
RNF 2.3 El componente de ser capaz de transmitir al usuario, de forma clara y concisa, el error
ocurrido.
RNF 2.4 El color de fondo y de fuente del visualizador del componente debe ser agradable,

adecuado y uniforme.

Requerimientos organizacionales
3. Requerimientos de implementacion.
RNF 3.1 Lenguaje de programacion: Visual C++ y C#.
RNF 3.2 IDE: Visual Studio 2012.
RNF 3.3 Para el Modelado de UML se utiliza: Visual Paradigm 8.0.
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RNF 3.4 Bibliotecas de clases: Active Shape Model (ASM), Emgu CV, OpenCV.
RNF 3.5 ORM: Telerik OpenAccess 2012.
RNF 3.6 Herramienta de MD: Weka en su version 3.7.10.

2.4.1.3 Historias de usuarios (HU)

Las HU son la técnica utilizada en XP para especificar los requisitos del software. Se trata de tarjetas
de papel en las cuales el cliente describe brevemente las caracteristicas que el sistema debe poseer,
sean requisitos funcionales o no funcionales. El tratamiento de las HU es muy dinamico y flexible, en
cualquier momento pueden romperse, reemplazarse por otras mas especificas o generales, afiadirse
nuevas o ser modificadas. Cada HU es lo suficientemente comprensible y delimitada para que los
programadores puedan implementarla en unas semanas (42).

A continuacién, en Tabla 13 se muestra la HU correspondiente al RF9, el resto de las HU se

encuentran descritas en el Anexo 2.

Historia de Usuario

NUmero: HU-7 Usuario: Sistema de reconocimiento facial.

Nombre historia: Etiquetar conjunto de imagenes de entrenamiento en un grupo.

Prioridad en el negocio: Alta Riesgo en desarrollo: Alto

Puntos estimados: 3 Iteracién asignada: 2

Programador responsable: Carlos Alberto Freyre Hernandez.

Descripcidén: El componente debe asociar cada imagen al grupo al cual pertenece.

Observaciones: Una imagen solo puede pertenecer a un grupo. La etiquetacion se

realiza segun la clasificacién: rostro, nariz, boca.

Tabla 13. HU Etiquetar conjunto de imagenes de entrenamiento en un grupo.

2.4.1.4 Plan de entrega

En la metodologia XP es fundamental la relacién que existe entre el cliente y el equipo de desarrollo,
ya que el cliente es quien conduce constantemente el trabajo hacia lo que aportara mayor valor al
negocio y establece la prioridad de las HU. Basandose en ello, los programadores realizan una
estimacion del esfuerzo necesario de cada HU para determinar el tiempo de desarrollo de las mismas
y luego conforman el plan de entrega. El plan de entrega del Componente para la clasificacion de

rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas se muestra en la Tabla 14.

No. Iteracion Fecha de entrega
1ra Iteracion Marzo-Abril de 2015
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2da Iteracién Abril-Mayo de 2015
Tabla 14. Plan de entrega.

2.4.1.5 Plan de iteraciones

El plan de iteraciones es llevado a cabo por el equipo de desarrollo y se ejecuta antes de iniciar el
desarrollo del componente, una vez identificadas y descritas las HU. Puede ser utilizado para realizar
cambios en el cédigo por un programador o varios del equipo de desarrollo en cada iteracion durante
el desarrollo del mismo. Este plan es elaborado a partir del plan de entrega.

Para el desarrollo del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos basado en las
caracteristicas geométricas se llevaran a cabo dos iteraciones donde se implementaran las

funcionalidades antes determinadas.

Plan de duracion de las iteraciones

El plan de duracidon de las iteraciones se encarga de mostrar las HU en el orden en que se
implementaran en cada iteracion asi como la duracion estimada de las mismas (3). La Tabla 15
muestra la estimacion de esfuerzo por cada HU y el plan de duraciéon de las iteraciones del

componente.
_ » Duracién
. ) i i Estimacion i
No. Iteracion | No. HU Historias de usuario (HU) estimada
(Semanas)
(Semanas)
Cargar imagenes de
HU-1 , 0.5
entrenamiento.
1 HU-2 Cargar imagen a clasificar. 0.5 5

HU-3 Detectar el rostro de la persona. 1
HU-4 Extraer vector. 3

Exportar fichero con extension
HU-5 1

ARFF.

Importar fichero procesado en la

HU-6 _ 1
2 herramienta Weka. 7

Etiguetar conjunto de imagenes
HU-7 , 2

de entrenamiento en un grupo.
HU-8 Visualizar agrupamiento. 3

Tabla 15. Estimacion de esfuerzo por HU y duracion de las iteraciones.

2.4.2 Fase de Disefo
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En la fase de disefio se crea una estructura que organiza la l6gica del componente, lo mas simple

posible y que pueda funcionar y ser implementada en un momento determinado del proyecto.

2.4.2.1 Tarjetas CRC

Las tarjetas CRC (clase, responsabilidad y colaboracién) constituyen uno de los artefactos de la
metodologia XP, su objetivo es hacer, mediante tarjetas, un inventario de las clases que se van a
necesitar en la implementacién del componente y la forma en la que van a interactuar para asi facilitar
el analisis de las mismas por parte de sus desarrolladores. En la Tabla 16 se muestra la Tarjeta CRC

definida para la clase ASM. El resto de las tarjetas se encuentran plasmadas en el Anexo 3.

Nombre de la clase: ASM
ObtenerPuntosASM
PintarModelo

Responsabilidades

CaracteristicasVector
Procesamiento
DLLConsum

4. InterfazASM

Tabla 16. Tarjeta CRC definida para la clase ASM.

Colaboradores

IS A A

2.4.2.2 Diagrama de clases del disefio

La metodologia XP no requiere la representacion del sistema mediante diagramas de clases, en su
lugar utiliza las Tarjetas CRC explicadas anteriormente, no obstante, el uso de diagramas UML puede
aplicarse siempre y cuando influyan en el mejoramiento de la comunicacién, es por esta razén que se
decide disefiar el diagrama de clases del disefio para un mejor entendimiento del componente a
desarrollar. Con el diagrama de paquetes mostrado en la Figura 14 se representan las clases que
conforman el Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en
caracteristicas geométricas. Dicho diagrama esta compuesto por dos sub-paquetes, el primero es
Clasificador Facial, en el cual se encuentran las clases que permiten la realizacion de todo el proceso
(ver Figura 16) y el segundo es Utiles en el que se ubican las clases correspondientes a las bibliotecas

de clases utilizadas (ver Figura 15).

| =
] |

Clasificador Facial Utiles

Figura 14. Diagrama de paquetes.
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Figura 15. Diagrama de clases perteneciente al sub-paquete Utiles.

Figura 16. Diagrama de clases perteneciente al sub-paquete Clasificador Facial.
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2.4.2.3 Modelo de datos del componente
En la Figura 17 se propone el diagrama entidad-relacion que refleja la interrelacion entre las tablas de

la base de datos y sus propiedades.

C P ~
@ G B |/ Identificador int4 1] p :
|/ ldgruporostro  int4 7] [] Imagen bytea -
{] Descripcion varchar(255) ] [ suma floats N |/ Idgruponariz  int4 1]
3 Nombre varchar(255) I--04 [] Vectorboca varchar2ss) [  bo- 4| [] Descrpoon  vachar2s5) [
3 Valor varchar(255) [ vectomariz varchar(255) [{] [J Nombre varchar(255)
R vachar2ss) ] [ valor varchar(255)
% Gruporostroldgruporostro  int4
S Gpobocaldgnpoboca  int4
% Grponarizdgnponariz  intd
A ¥ Y,
|
7
( )
|/ ldgrupoboca  int4 1]

[] Descripcion  varchar(255) []
[] Nombre varchar(255)
D Valor varchar(255)

Figura 17. Diagrama entidad-relacion.
Luego de realizadas las validaciones pertinentes para realizar el agrupamiento, ya antes explicadas, se

concluy6 que la base de datos fue particionada en 80 clases o grupos combinando 5 del rostro, 4 de la
nariz y 4 de la boca, reduciendo asi el espacio de busqueda. Las clasificaciones que mayor similitud
presentaron fueron unificadas. Los resultados se muestran a continuacion:

e Rostro: Quedé distribuido en cinco grupos: Cuadrado, Redondo-Ovalado, Diamante-Triangulo
Invertido, Triangulo y Alargado, representando el 17%, 25%, 20%, 21% y 17%
respectivamente, del total de imagenes de la base de datos de prueba, 10779 imagenes. En la
Figura 18 se representan dichos valores.

Distribucién Grupos Rostros

2247
2658
3000
2500
2000
1500 113’ . Alargado
1000 Triangulo
o Damant& riangulo Invertido
500 Ra:londo—D\,a ado
.,ua:lrado

Cant de Porciento
Personzs

Figura 18. Distribucion de la base de datos de imagenes segun las clasificaciones del rostro.
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e Boca: Quedd distribuido en cuatro grupos: Irregulares-Caidos, Gruesos, Largos y Delgados,
representando el 27%, 19%, 26% y 28% respectivamente, del total de imagenes de la base de

datos de prueba, 10779 imagenes. En la Figura 19 se representan dichos valores.

Distribucién Grupos Boca
3051

28021

3500 2555
3000 71
2500
2000 28%
AN Delgados
1500 26%
A Largos
1000 18%
A Gruesos
500 27% i
S rregulares-Lados

Cant de Personas  Porciento

Figura 19. Distribucion de la base de datos de imagenes segun las clasificaciones de la boca.

e Nariz: Quedd distribuido en cuatro grupos: Ancha, Pequefia, Estrecha y Grande-Larga,
representando el 19%, 25%, 27% y 29% respectivamente, del total de imagenes de la base de

datos de prueba, 10779 imagenes. En la Figura 20 se representan dichos valores.

Distribucion Grupos Nariz

3500
5000
2500
2000 A Grande-Larga
1500 o Estrecha

1000

Pequefia

Ancha

Cant de Paorciento
Personzs

Figura 20. Distribucion de la base de datos de imagenes segun las clasificaciones de la nariz.

2.4.2.4 Arquitectura del componente

La arquitectura de un software muestra la estructura, funcionamiento e interaccion entre las partes del
software; especifica de manera abstracta, los componentes que llevan a cabo alguna tarea de
computacion, sus interfaces y la comunicacion entre ellos. Para el desarrollo del Componente para la
clasificaciobn de rasgos biométricos basado en las caracteristicas geométricas se utiliz6 una

Arquitectura N-capas. En ella cada capa se comunica con los componentes de otras capas a través
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de interfaces bien conocidas y cada nivel agrega las responsabilidades y abstracciones del nivel
inferior. La ventaja principal de este estilo es que el desarrollo del componente se puede llevar a cabo
en varios niveles y en caso de que exista algin cambio en la implementacién, sélo se vera afectado el
nivel requerido sin tener que alterar el resto de los niveles. Ademas ofrece un elevado provecho, ya
gue distribuyendo las capas en distintos niveles fisicos se puede mejorar la escalabilidad, la tolerancia
a fallos y el rendimiento.

La arquitectura propuesta en la investigacion estad compuesta por tres capas como se muestra en la

Capa de Presentacién
Interfaz visual

Capa de Negocio

Figura 21.

Clasificador Facial

L Extraccion de caracteristicas J

Utiles

| 1

Capa de Datos
Maodelo de Datos

Telerik OpenAccess L

Base de Datos

Figura 21. Arquitectura.

e Capa de presentacién: Es la que contiene la interfaz gréfica del componente, muestra al
usuario el resultado final de la clasificacion del rostro de acuerdo a las distintas clasificaciones.
Debe ser entendible y facil de usar. Se comunica Unicamente con la capa de negocio.

e Capa de negocio: En ella estan contenidas todas las clases encargadas de realizar las
funcionalidades del componente. Se comunica con la capa de presentacién para recibir las
solicitudes y presentar los resultados, al igual que con la capa de datos para solicitar al gestor
de bases de datos los datos necesarios para procesar la informacion.

e Capa de datos: Es la capa en la que residen los datos; ademas recibe solicitudes desde la
capa de negocio para el almacenamiento, recuperacion o transformacion de los mismos. Esta

formada por uno o més sistemas de gestion de bases de datos.

Pressman, 2010 (44) describe un estilo arquitecténico como: restricciones que definen cémo se
integran los componentes para formar el sistema, o como modelos que permiten comprender las
propiedades de un sistema general en funcion de las propiedades conocidas de las partes que lo

integran. El estilo arquitectdnico propuesto para el desarrollo del Componente para la clasificacion de
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rasgos biométricos basado en las caracteristicas geométricas es Tuberias y Filtros, ya que se aplica
cuando los datos de entrada se han de transformar en datos de salida mediante una serie de
operaciones y los componentes (filtros) van transmitiendo datos al siguiente por medio de tuberias. En
la Figura 22 se muestra el proceso de seleccibn o extraccion de caracteristicas, reflejado
anteriormente en la fase anterior. Precisar que todas las fases de la propuesta de solucion utilizaran

dicho estilo arquitecténico. Los filtros definidos como pasos secuenciales del procesamiento son:

o Entrada: Imagen facial.

e Filtro 1: Deteccion del rostro.

e Filtro 2: Normalizar rostro.

e Filtro 3: Ubicacion de puntos caracteristicos.

e Filtro 4: Analisis de Caracteristicas Principales.

e Salida: Vector caracteristico para el rostro, nariz y boca.

s 2

Vector caracteristico

Deteccidn Normalizar Puntos PFA
del rostro rostro caracteristicos

Figura 22. Estilo arquitectonico Tuberias y Filtros para la seleccion o extraccion de caracteristicas.

2.4.2.5 Patrones de disefio

Sommerville, 2005 (43) plantea que un patrén es una descripcién del problema y la esencia de su
solucién, de forma que la informacién se pueda reutilizar en diferentes situaciones. Los patrones
ayudan a capturar conocimiento y a crear un vocabulario técnico, hacen el disefio orientado a objetos
mas flexible, elegante y en algunos casos reusable. Pretenden formalizar un vocabulario comun entre
los disefiadores, estandarizar el modo en que se realiza el disefio, facilitar el aprendizaje de las nuevas
generaciones de disefiadores condensando conocimiento existente y evitar la reiteracion de la

busqueda de soluciones a problemas ya conocidos y solucionados anteriormente.
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Patrones GRASP*

Los patrones GRASP, son patrones generales de software para asignacion de responsabilidades a

objetos, expresados en forma de patrones. Los patrones GRASP que se utilizaron son:

Experto: El patron Experto es el principio basico de asignacién de responsabilidades. Se
conserva el encapsulamiento, ya que los objetos se valen de su propia informacion para hacer
lo que se les pide. Esto soporta un bajo acoplamiento, lo que favorece al hecho de tener
sistemas més robustos y de facil mantenimiento. EI comportamiento se distribuye entre las
clases que cuentan con la informacion requerida, alentando con ello definiciones de clase
“sencillas” y mas cohesivas que son mas faciles de comprender y de mantener. Este patron se
evidencia en las clases: Clasificador, AnalisisCaracteristicasPrincipales y
ProcesamientoModeloARFF.

Creador: El patron Creador guia la asignacion de responsabilidades relacionadas con la
creacion de objetos, tarea muy frecuente en los sistemas orientados a objetos. La nueva
instancia debera ser creada por la clase que: tenga la informacién necesaria para realizar la
creacion del objeto, use directamente las instancias creadas del objeto, almacene o maneje
varias instancias de la clase o contenga o agregue la clase. Este patrén se evidencia en las
clases: ClasificadorFacialControl y ASM en la creacion de instancias de clases relacionadas
con las mismas.

Alta cohesion: Este patrén dice que la informacion que almacena una clase debe de ser
coherente y debe estar (en la medida de lo posible) relacionada con la clase. Una clase con
mucha cohesion es util porque es facil darle mantenimiento, entenderla y reutilizarla. Este
patron se evidencia en las clases: CaracteristicasVector, ASM y Clasificador.

Bajo acoplamiento: Es la idea de tener las clases lo menos ligadas entre si que se pueda. De
tal forma que en caso de producirse una modificacion en alguna de ellas, se tenga la minima
repercusion posible en el resto de clases, potenciando la reutilizacion y disminuyendo la
dependencia entre las clases. Este patron se evidencia en las clases: CaracteristicasVector y
Procesamiento.

Controlador: El patron Controlador es un patrén que sirve como intermediario entre una
determinada interfaz y el algoritmo que la implementa, de tal forma que es la que recibe los
datos del usuario y la que los envia a las distintas clases segun el método llamado. Este patrén

se evidencia en la clase controladora del componente: ClasificadorFacialControl.

% por sus siglas en inglés: General Responsibility Assignment Software Patterns.
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Patrones GOF*
Los patrones de disefio GOF proponen soluciones a problemas concretos y ayudan a construir
software basado en la reutilizacion. En el desarrollo del componente se utilizaron los siguientes

patrones:

e Patrones de Creacidén: El objetivo de estos patrones es de abstraer el proceso de instanciacion

y ocultar los detalles de como los objetos son creados o inicializados.
1. Prototype (Prototipo): permite crear nuevos objetos clondndolos de una instancia ya
existente, copiando el prototipo de esta clase.
Ejemplo:

public Utiles ObtenerInstancia()
{

}
2. Singleton (Instancia Unica): Garantiza la existencia de una Unica instancia para una

return new Utiles();

clase y la creacién de un mecanismo de acceso global a dicha instancia.
Ejemplo:

private static ClasificadorFacialControl clasificadorcontrol;

public static ClasificadorFacialControl ObtenerInstancia()

{

if (clasificadorcontrol==null)

clasificadorcontrol = new ClasificadorFacialControl();

}

return clasificadorcontrol;

}

e Patrones Estructurales: Los patrones estructurales describen como las clases y objetos pueden

ser combinados para formar grandes estructuras y proporcionar nuevas funcionalidades.
3. Facade (Fachada): Provee de una interfaz unificada simple para acceder a una interfaz
o grupo de interfaces de un subsistema.
Ejemplo:
public interface InterfazASM

{
List<Point> ObtenerPuntosASM(Bitmap imagen, string path);

Bitmap PintarModelo(Bitmap imagen, List<Vertex> vertices, List<Triad> triangulos,
Color colorlinea, Color colorvertice, int grosor);

31 . . .
Por sus siglas en inglés: Gang of Four.
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2.5 Conclusiones parciales

La definicion del plan de duraciéon y entrega permitié definir el cronograma previsto para la
entrega en tiempo del componente.

La descripcion de las HU facilité el entendimiento de las principales funcionalidades que debe
cumplir el componente.

La representacion del flujo de los procesos para la clasificacion de rasgos biométricos faciales
utilizando caracteristicas geométricas permitié definir los principales requisitos funcionales del
componente.

La construccion del plan de iteraciones posibilitd estructurar la organizacion de los requisitos
funcionales del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las
caracteristicas geométricas en iteraciones para la implementacion de los mismos en fases
posteriores.

El disefio de la arquitectura N-Capas definié la estructura légica del Componente para la
clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas, asi

como la relacién que se establecen entre las capas que conforman la misma.
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Capitulo IlI: “Implementacion y Pruebas”

3.1 Introduccion

Una vez realizado el disefio del componente y definida la arquitectura, se procede a la implementacién
del mismo, teniendo en cuenta los requisitos definidos. En el presente capitulo son creados los
diagramas de componente y despliegue, describiéndose en cada uno los elementos que los
conforman. Ademas se realiza la validacién del componente a través de las pruebas de unidad,
integracion, validacion y del sistema.

3.2 Estandar de codificacion
La comunicacion entre los programadores a través del cddigo es uno de los aspectos mas importantes

gue enfatiza XP, pues la utilizacibn de un estandar de codificaciéon facilita el desarrollo vy
mantenimiento. Ademas permite crear un cédigo legible y comprensible, reducir defectos, hacer el
mantenimiento mas facil y menos arriesgado y aumentar la productividad del desarrollo.
Para la implementacion del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos basado en las
caracteristicas geométricas, las pautas de codificacion estan compuestas por reglas de codificacion,
en las que estan presentes las estructuras camel case y pascal case definidas en Nane, 2014 (45):
e Camel: Establece que la primera letra de cada palabra se escribe con mayuscula excepto la
primera palabra que se escribe con minuscula. Por ejemplo datosimagenes.
e Pascal: Establece que la primera letra de cada palabra se escribe con mayuscula y el resto en
minudscula. Por ejemplo: ExtraerVectorGeneral.
En el componente se hizo uso de estos convenios en los identificadores de las clases, métodos vy
variables. El convenio Camel se utilizé para identificar las variables, mientras que Pascal se utiliz6 para
identificar las clases y métodos. El nombre de los identificadores de las variables y métodos definidos
estd relacionado con la funcion que realizan.
Otras reglas de codificacion empleadas:
1. El nombre del proyecto debe ser escrito en espafiol.
2. Se debe evitar las lineas de mas de 80 caracteres, ya que no son bien manejadas por muchas
herramientas.
Cada linea debe contener cuando mas una sentencia.
Cada funcionalidad debe tener comentario de su funcionamiento.
Los nombres de las clases, interfaces, métodos, propiedades y enumeradores deben tener la

estructura pascal case.
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3.3 Tareas de laingenieria
Las HU definidas anteriormente en la etapa de planificacion son realizadas en el transcurso de las

iteraciones segun fueron concretadas. XP plantea que la implementacion de un software se hace
iterativamente, obteniendo al culminar cada iteracién un producto final que debe ser probado y
mostrado al cliente. Para ello, se descomponen las HU en partes mas pequefias, llamadas tareas de la
ingenieria, las cuales son asignadas a un programador y a una iteracion determinada para ser
implementada. En la Tabla 17 se describen las tareas propias de las HU pertenecientes a la primera
iteracion del proceso de desarrollo del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales
basado en las caracteristicas geométricas. El resto de las tareas correspondientes a la segunda

iteracion se encuentran en el Anexo 4.

Iteracion 1

Historia de usuario Tareas de laingenieria

o . 1. Cargar desde una direccion especifica las
Cargar imagenes de entrenamiento. o _
imagenes faciales.

) N 2. Cargar desde una direccion especifica la
Cargar imagen a clasificar. _ _
imagen facial.

Detectar el rostro de la persona. 1. Detectar el rostro en la imagen facial.

1. Normalizar la imagen facial.

2. Ubicacion de los puntos caracteristicos en el
Extraer vector. ) -
rostro de la persona a identificar.

3. Extraccion del vector caracteristico.

Tabla 17. Tareas de la ingenieria en la iteracionl.

3.4 Diagrama de componentes
Un diagrama de componentes representa cémo un sistema de software es dividido en componentes y

muestra las dependencias entre estos componentes. Ademas permite visualizar con mas facilidad la
estructura general del sistema y el comportamiento del servicio que estos componentes proporcionan y
utilizan. Igualmente es utilizado para modelar la vista estatica y dindmica de un sistema y representa la
estructura fisica del cédigo. En la Figura 23 se muestra en diagrama de componentes correspondiente
al Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas
geométricas.
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Figura 23. Diagrama de componentes.

Descripcion de los componentes

Negocio: componente que se comunica con el componente inmediato superior recibiendo las
peticiones y presentando los resultados de estas. Ademas con el inmediato inferior consultando
y verificando sus informaciones.

AccesoDatos: componente que tiene como tarea principal acceder y modificar los datos del
Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas
geométricas.

Base de Datos: encargado de almacenar la informacion manejada por el componente.

Utiles: componente encargado de la extraccion de caracteristicas.

ASM: componente encargado de la ubicacion del rostro.

EmguCV: componente contenedor de la OpenCV.

OpenCV: componente encargado del procesamiento de imagenes.

Telerik. OpenAccess. 35. Extensions: componente del trabajo con la base de datos.

3.5 Diagrama de despliegue
El diagrama de despliegue modela la arquitectura en tiempo de ejecucion de un sistema, mediante la

distribucion de los artefactos que lo componen a su destino. El diagrama de despliegue

correspondiente al Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las

caracteristicas geométricas estd compuesto por una biblioteca de clases llamada ClasificadorFacial, la

cual sera integrada al Sistema de reconocimiento facial que estard instalado en una computadora y
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este a su vez intercambiara informacién con el servidor de base de datos mediante el protocolo

TCP/IP. La Figura 24 muestra dicho diagrama.

<<component>> l TCP/IP

ClasificadorFacial

Sistema de reconocimiento facial Servidor de Base de datos

Figura 24. Diagrama de despliegue.

3.6 Pruebas

Las pruebas al software son basicamente un conjunto de actividades dentro del desarrollo de software
gue tienen como objetivo proporcionar informaciéon objetiva e independiente sobre la calidad del
producto y medir el grado en que el software cumple con los requerimientos. Son una serie de
actividades gue se realizan con el propésito de encontrar los posibles fallos de implementacion, calidad

0 usabilidad probando el comportamiento del mismo.

3.6.1 Estrategia de pruebas

Pressman (46) plantea que una estrategia de prueba del software integra los métodos de disefio de
caso de pruebas del software en una serie bien planeada de pasos que desembocara en la eficaz
construccion de software. La estrategia proporciona un mapa que describe los pasos que se daran
como parte de la prueba, indica cuando se planean y cuando se dan estos pasos, ademas de cuanto
esfuerzo, tiempo y recursos consumiran.

Una estrategia para la prueba del software debe incluir pruebas de bajo nivel (necesarias para
confirmar la correcta implementacion de un pequefio segmento de codigo fuente) y de alto nivel (que
validen las principales funciones del sistema a partir de los requisitos del cliente) (46).

Ademas Pressman las proyecta como pruebas de unidad, integracion, validacién y del sistema, en
forma de espiral, iniciando por las pruebas de unidad en el vértice de la espiral y culminando con las

pruebas al sistema.

3.6.1.1 Pruebas de unidad
Las pruebas de unidad se concentran en la légica del procesamiento interno y en las estructuras de

datos dentro de los limites de un componente. Emplean en forma recurrente las técnicas de prueba
gue recorren caminos especificos en una estructura de control del componente, lo que asegura una
cobertura completa y una deteccion maxima de errores (46). Durante dicha prueba una tarea esencial

es la prueba selectiva de las rutas de ejecucion.

57



Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas.

Pruebas de caja blanca
Las pruebas de caja blanca se centran en los detalles procedimentales del software, por lo que su
disefio esta fuertemente ligado al codigo fuente. Su cometido es comprobar los flujos de ejecucion
dentro de cada unidad (funcién, clase, modulo, etc.) para obtener pruebas que:

e Garanticen que se ejerciten por lo menos una vez todos los caminos independientes de cada

modulo, programa o método.
e Ejerciten todas las decisiones ldgicas en las vertientes verdadera y falsa.
e Ejecuten todos los bucles en sus limites operacionales.

o Ejerciten las estructuras internas de datos para asegurar su validez.

Dentro de las pruebas de caja blanca esta la prueba del camino béasico, para obtener una medida de
la complejidad légica de un disefio. La idea es derivar casos de prueba a partir de un conjunto dado de
caminos independientes por los cuales puede circular el flujo de control, obtenidos a partir del Grafo de
Flujo asociado; luego se calcula su complejidad ciclomatica®. Los pasos para realizar esta técnica son:
1. A partir del disefio o del cdigo fuente, se dibuja el grafo de flujo asociado.
2. Se calcula la complejidad ciclomética del grafo.
3. Se determina un conjunto basico de caminos independientes.
Para calcular la complejidad existen tres formas bésicas:

1. V(G) =a—n+ 2,donde a es el nUmero de arcos o aristas del grafo y n el nimero de nodos.
2. V(G) =r+ 1, donde r es el nimero de regiones cerradas del grafo.

3. V(G) = ¢, donde c es el nimero de nodos de condicién.

A continuacién se muestran los pasos a seguir, explicados anteriormente, para la prueba del camino
basico, ejemplificado en el algoritmo implementado para preparar los datos, que se muestra en el
Anexo 6. Esta prueba se realizd para todos los algoritmos que forman parte del desarrollo del
Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas
geométricas.

1. Grafo de flujo del algoritmo analizado.

*la complejidad ciclomdtica, es una medida que proporciona una idea de la complejidad légica de un programa.
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Figura 25. Grafo de Flujo del método para preparar los datos.

2. Complejidad ciclomatica.
e FoOrmulal
ViG)=a—n+2
V(G)=21—16+2

V(G) =7
e Formula 2
V{G)=6+1
V(G) =7
e Férmula 3
VG)=7
3. Caminos independientes.
1,2,8,9, 10, 16
1,2,3 28,910, 11, 12, 10, 16
1,2,3,4,5,6,7,2,8,9, 10, 11, 12, 13, 12, 10, 16
1,2,3,4,5,7,2,8,9,10, 11, 12, 13, 14, 15, 13, 12, 10, 16
1,2,8,9, 10,11, 12, 10, 16
1,2,8,9, 10, 11, 12, 13, 12, 10, 16
1,289, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 13, 12, 10, 16

Las pruebas unitarias de Microsoft son una herramienta muy importante para el personal de pruebas,
sobre todo para los desarrolladores. La herramienta para pruebas que proporciona el Visual Studio
2012 permite generar pruebas unitarias especificas para métodos y funcionalidades. La utilizacién de
esta herramienta fue primordial para verificar el correcto funcionamiento de las principales
funcionalidades del componente. A continuacién se muestra un ejemplo realizado para el método

ConvertirVectorString() que arrojo resultados satisfactorios.
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vectorE.Count; i++)

¢ vectorE[i].Count; j++)

ta += vectorE[i]

I;

[i
+ 1) != vectorE[1].Count)

respuesta += " ";

4 Passed Tests (2) - Summa[y

@ ConvertirVectorString Tms Last Test Run Passed (Total Run Time (:00:00)
W 1 Test Passed

ErrorList Output Find Results 1 Find Syn

Figura 27. Resultado final de la prueba unitaria para el método ConvertirVectorString().

3.6.1.2 Pruebas de integracion
La prueba de integracién es una técnica sistemética para construir la arquitectura del software

mientras, al mismo tiempo, se aplican las pruebas para descubrir errores asociados con la interfaz. El
objetivo es tomar componentes a los que se aplicé una prueba de unidad y construir una estructura de
programa que determine el disefio (46).

e Integracién descendente: es un enfoque incremental para la construccion de la
arquitectura del software. Verifica los principales puntos de control o decisién al principio del
proceso de prueba. Los modulos se integran al descender por la jerarquia de control,
empezando con el moédulo de control principal (programa principal). Los modulos
subordinados al modulo de control principal se incorporan en la estructura de una de dos
maneras: primero-en-profundidad o primero-en-anchura (46).

¢ Integracién ascendente: como su nombre lo indica, empieza la construccion y la prueba
como médulos atémicos (es decir, componentes de los niveles mas bajos de la estructura

del programa). Debido a que los componentes se integran de abajo hacia arriba, siempre
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estd disponible el procesamiento requerido para los componentes subordinados a un
determinado nivel y se elimina la necesidad de resguardos.
La Tabla 18 muestra la prueba de integracibn descendente realizada al Componente para la
clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas. Al finalizar
dicha prueba no fueron detectados errores asociados con la interaccion entre el componente y el

Sistema de reconocimiento facial del CISED.

Caso de Prueba: C + SRF

Componentes que se integran: Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales

basado en las caracteristicas geométricas y Sistema de reconocimiento facial.

Condiciones de ejecuciéon: Que se hayan cargado las imagenes de entrenamiento en la base de

datos del componente y que sea entrenada la base de datos correctamente.

Descripciéon de la prueba: El Sistema de reconocimiento facial envia al componente la imagen a
clasificar, la cual sera procesada para ser asignada segun los rasgos biométricos faciales al grupo al

que pertenece.

Entradas/Pasos de ejecucion:
1. Cargar imagen (Sistema de reconocimiento facial)
2. Enviar imagen a clasificar (Sistema de reconocimiento facial)
3. Procesar imagen (Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en
las caracteristicas geométricas)
4. Enviar resultado de clasificacion (Componente para la clasificacion de rasgos biométricos
faciales basado en las caracteristicas geométricas)

5. Interpretar el resultado (Sistema de reconocimiento facial)

Resultado esperado: Nombre identificativo del grupo del rostro, nariz y boca.

Evaluacioén: Prueba satisfactoria.

Tabla 18. Prueba de integracion entre el componente y el Sistema de reconocimiento facial.

3.6.1.3 Pruebas de validacion
Las pruebas de validacion empiezan tras la culminacién de la prueba de integracion y se concentran

en las acciones visibles para el usuario y en la salida del sistema que este puede reconocer. La
validacion se alcanza cuando el software funciona de tal manera que satisface las expectativas
razonables del cliente y se logra mediante una serie de pruebas que demuestran que se cumple con

los requisitos.

Pruebas de caja negra
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Las pruebas de caja negra se llevan a cabo sobre la interfaz del software. Pretenden demostrar que
las funciones del software son operativas, es decir que la entrada se acepta de forma adecuada y que
se produce un resultado correcto. Se centran en los requisitos funcionales del software y permiten
encontrar: funciones incorrectas o ausentes, errores de interfaz, errores en estructuras de datos o en
accesos a bases de datos externas, errores de rendimiento y errores de inicializacion y de terminacion.
Se realizaron pruebas a diferentes funcionalidades del Componente para la clasificacion de rasgos
biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas, una de ellas se muestra a continuacion

(ver Tabla 19) y las restantes se pueden observar en el Anexo 5.

Casos de Prueba de Funcionalidad

Cddigo Caso de Prueba: 1 Nombre de HU: Cargar imagenes de entrenamiento.

Responsable: Carlos Alberto Freyre Hernandez.

Descripcion: Prueba de funcionalidad para verificar que el componente carga correctamente las

imagenes de agrupamiento sin restriccién de valores, desde un archivo especificado.

Condiciones de ejecucion: El conjunto de datos de entrenamiento debe estar fisicamente en la

direccién que se especifique.

Entrada\Pasos de ejecucidn: Seleccionar la funcionalidad Cargar_Imagenes.
e Seleccionar las imagenes faciales desde una direccion fisica especificada.

e Guardar imagenes faciales en la base de datos.

Resultado Esperado: Se muestra una notificaciéon de aceptacion de que el proceso se realizé

correctamente.

Evaluacion: Satisfactoria.

Tabla 19. Caso de prueba de la funcionalidad: Cargar imagenes de entrenamiento.

3.6.1.4 Pruebas del sistema
Las pruebas del sistema abarcan una serie de pruebas diferentes cuyo propdsito principal es ejercitar

profundamente el sistema de cémputo. Aunque cada prueba tiene un propésito diferente, todas
trabajan para verificar que se hayan integrado adecuadamente todos los elementos del sistema y que
realizan las funciones apropiadas.

Para la realizacion de las pruebas al Componente para la clasificacién de rasgos biométricos faciales
basado en las caracteristicas geométricas es necesario tener en cuenta que el ambiente de pruebas
ostento las siguientes prestaciones: Memoria RAM 4GB, Procesador Intel Core i3 y Sistema operativo

Windows 8. Lo que arrojé los siguientes resultados:

Pruebas de rendimiento
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Las pruebas de rendimiento se realizaron bajo el concepto de comparar el vector caracteristico
asociado a una persona con todos los vectores de la base de datos mediante la distancia euclidiana
entre ellos y luego compararlo especificamente con los vectores pertenecientes al grupo al cual
pertenece la imagen de entrada. Se utilizé6 una muestra de 10 imagenes faciales obteniendo un tiempo
promedio de respuesta de 3.9662 segundos comparando con todas las imagenes de la base de datos
y 0.8845 segundos comparando con el grupo al que pertenecen mediante la clasificacion que le asigne
el componente desarrollado. A continuacion se muestran los resultados siendo TD el tiempo que
demora la comparacion 1: N, TDC el tiempo luego de aplicado el componente y TM el tiempo

mejorado.
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Figura 28. Resultados de las pruebas de rendimiento.

Pruebas de efectividad

La Tabla 20 que se muestra a continuacién, expone los resultados obtenidos segun la efectividad de
clasificacion del Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales basado en las
caracteristicas geométricas teniendo en cuenta las variaciones de iluminacién, escala y pose en las
imagenes que se encuentran en la base de datos de prueba. Para ello se tom6 una muestra de 30 y
100 imagenes a las cuales se les aplicaron 6 variaciones diferentes, representando un total de 180 y
600 imagenes respectivamente, ya que el nimero de imagenes es muy significativo. Los valores
resaltados en color rojo representan el promedio general de la efectividad de clasificacion segun los

rasgos rostro, nariz y boca, respectivamente.

Rostro Nariz Boca
Cantidad Iméagenes 30*6 100%*6 30*6 100%*6 30*6 100%6
Escala Aumentada 68% 59% 70% 68% 60% 62%
Escala Disminuida 61% 64% 50% 62% 53% 49%
lluminacién Aumentada 74% 64% 53% 57% 63% 57%
lluminacién Disminuida 58% 55% 53% 59% 67% 57%
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Rotada 45% 48% 33% 41% 50% 53%
Normal 94% 84% 90% 84% 83% 80%
General 67% 62% 58% 62% 63% 60%

Tabla 20. Resultados de efectividad de clasificacion teniendo en cuenta las variaciones de iluminacion,
escala y pose segun rostro, nariz y boca.

De igual modo se realiz6 el mismo procedimiento de andlisis para las imagenes de la base de datos de
prueba pero sin tener en cuenta las variaciones de iluminacion, escala y pose, en una muestra de 100,

700 y 1000 imagenes. En la siguiente tabla (ver Tabla 21) se muestran los resultados obtenidos.

Rasgos faciales

Cantidad Imagenes Rostro Nariz Boca
100 84% 83% 81%

700 86% 83% 78%

1000 86% 82% 78%

Tabla 21. Resultados de efectividad de clasificacion en imagenes sin variaciones de iluminacion,
escala y pose realizada segun rosto, nariz y boca.

Una vez obtenidos los resultados de las pruebas de efectividad se concluy6é que, en general, para el
rostro la efectividad es de 72.33%, en el caso de la nariz 69.33% y para la boca 63.33% arrojando que
se cumplio el objetivo propuesto en la investigacion ya que superd el 55% alcanzado en la Solucién

para la clasificacion de rasgos biométricos faciales.
3.7 Conclusiones parciales

e La reglamentacién de la codificacion para la implementacion de las funcionalidades del
componente propicié la obtencién de la homogeneidad en el c6digo generado.

e Con la aplicacion de las pruebas de unidad se evidencio el correcto funcionamiento del cédigo
fuente del componente.

e EI componente se integr6é satisfactoriamente al Sistema de reconocimiento facial como una
biblioteca de clases.

e La ejecucion de las pruebas de validacibn comprobé el correcto funcionamiento de los
principales requerimientos del componente mediante la respuesta obtenida a través de la
interfaz de usuario.

e Las pruebas de rendimiento demostraron que el tiempo de respuesta del sistema, una vez
aplicada la clasificacion segun los rasgos biométricos faciales utilizando las caracteristicas

geométricas, es de 0.89 segundos.
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Las pruebas de efectividad arrojaron resultados de 72.33% de precisién de clasificacion para el
rostro, 69.33% para la nariz y 63.33% para la boca, con un promedio general de 69%
aproximadamente.

La aplicacion de las pruebas de software permiti6 comprobar, a partir de los resultados
arrojados, el correcto funcionamiento del Componente para la clasificacibn de rasgos
biométricos faciales basado en las caracteristicas geométricas y el cumplimiento del objetivo
propuesto, ya que mejoré la precision de clasificacion y la efectividad del Sistema de

reconocimiento facial.
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Conclusiones generales

A partir de la investigacion realizada se arribaron a las siguientes conclusiones generales:

La confeccién del marco tedrico asento las bases del estudio del proceso de clasificacion de
rasgos biométricos faciales y el andlisis de soluciones existentes demostré que existen diversos
mecanismos para el agrupamiento y la clasificacion, sin embargo algunas de estas soluciones
son desarrollos a la medida y no cumplen con las especificaciones de integracién del Sistema
de reconocimiento facial del CISED.

La seleccion adecuada de los lenguajes, herramientas y tecnologias, asi como la utilizacion de
la metodologia XP para regir el proceso de desarrollo del software, conjuntamente con la
metodologia Crisp-DM para el proceso de MD, facilitaron la implementacién y la obtencion de la
documentacién asociada al Componente para la clasificacion de rasgos biométricos faciales
basado en las caracteristicas geométricas, el cual se integré al Sistema de reconocimiento
facial del CISED.

El agrupamiento de las imagenes teniendo en cuenta los rasgos biométricos faciales (rostro,
nariz y boca) basado en las caracteristicas geométricas, permiti6 reducir el espacio de
busqueda del Sistema de reconocimiento facial, particionando la base de datos de prueba en
80 clases o grupos, facilitando asi el proceso de clasificacion.

Las pruebas realizadas al componente evidenciaron que la clasificacion teniendo en cuenta los
rasgos biométricos faciales (rostro, nariz y boca) basado en las caracteristicas geométricas,
permitié alcanzar un nivel de precisiébn general de un 69%, con un rendimiento de 0.89
segundos, lo que demuestra mejoras en el Sistema de reconocimiento facial del CISED, en

cuanto a precision de clasificacion y rendimiento.
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Recomendaciones
Durante la realizacion de la investigacion surgieron ideas que pueden servir como recomendacién para
el perfeccionamiento del componente, ellas son:
e Incorporar otras clasificaciones de rasgos biométricos faciales como por ejemplo: ojos, cejas,
cabello, color de piel.

e Mantener actualizada la base de datos para obtener mejor nivel de precision.
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