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Resumen

El Motor de Categorizacion Inteligente de Contenido (MOCIC), permite categorizar de forma automatica
los contenidos digitales mediante el analisis del texto y las imagenes. Posee varios subsistemas, entre los
que sobresale el Categorizador Automatico de Imagenes (CAIl). Durante la realizacion de este trabajo se
desarrolla un modulo de reconocimiento de rostros para MOCIC capaz de detectar e identificar el rostro
de una persona en una imagen digital. Para ello se lleva cabo una valoracién critica de los métodos para
realizar el reconocimiento de rostros en imagenes digitales, propuestos en una investigacion previa. Se
seleccionan las herramientas que permitan el desarrollo del médulo, ademas se disena e implementa el
mismo. Por ultimo, se valida su correcto funcionamiento por medio de pruebas de funcionalidad, efectivi-
dad e integracion. Con el médulo de reconocimiento de rostros se pretende mejorar la efectividad de la
categorizacion de contenidos mediante el analisis de las imagenes. Como resultado se obtiene un detec-
tor de rostros con una efectividad de 81,5% y un identificador de rostros con una efectividad de 88,9 %.
La integracion del modulo desarrollado con MOCIC se lleva a cabo, a través del intercambio de mensajes

con el médulo controlador, el cual es el encargado de comunicar los restantes subsistemas de MOCIC.

Palabras clave: Categorizacion de contenidos, Reconocimiento de rostros, Deteccidn de rostros, Identi-

ficacion de rostros.
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Introduccion

La informacion generada y almacenada' en formato digital en un docente de produccién de la Universidad
de las Ciencias Informaticas (UCI) fue estimada mediante la realizacion de una encuesta, la cual arrojé un
promedio de 7.55 Gb de almacenamiento por estacion de trabajo, para un total de 2416 Gb de informa-
cién. Su categorizacién® por parte de una persona, teniendo en cuenta que, categorizar un archivo toma
como promedio 40 segundos y en 1 Gb caben aproximadamente 193 archivos PDF, demoraria 648 dias
a razoén de 8 horas diarias de forma ininterrumpida, tarea que no resulta viable realizar de forma manual

(ver Anexo A).

El Motor de Categorizacion Inteligente de Contenido (MOCIC) es una herramienta desarrollada en la UCI
para la categorizacién automatica de contenidos. Utiliza técnicas de Inteligencia Artificial (IA) y posee
una arquitectura modular, adaptandose con facilidad a distintos entornos de trabajo. La categorizacion de
contenidos puede ser utilizada, para generar listas de URLs categorizadas y asi actualizar las bases de

datos de los sistemas de filtrado, o para auditar los datos de las estaciones de trabajo en una institucion.

MOCIC cuenta con varios modulos, entre los que sobresalen: el Médulo Preprocesador, encargado de
separar el texto y las imagenes de un contenido; el Categorizador Automatico de Texto (CAT), el Cate-
gorizador Automatico de Imagenes (CAl) y el Médulo Decisor. Este Gltimo le asigna una categoria a un
contenido teniendo en cuenta el resultado retornado por el CAT y el CAl. Todo el proceso de categoriza-

cién es guiado por el Médulo Controlador de MOCIC y se puede apreciar en la Figura 1.

[ Preprocesador ]—b@ +
CDntmladDr

Figura 1 — Modulos de MOCIC.

'Se refiere solamente a libros y documentos, excluyendo fotos personales y material de ocio.
2Clasificacién de acuerdo a su contenido.
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El CAl esta formado por el Médulo de Reconocimiento de Objetos (MRO) y el Médulo de Deteccion de
Imagenes Desnudas (MDID). La deteccion de imagenes desnudas se realiza mediante la extraccion, a
las imagenes, de 7 caracteristicas basadas en el color de la piel [1]. La efectividad en la deteccion de
imagenes desnudas puede ser mejorada por medio de 2 caracteristicas adicionales que necesitan de
la deteccion de rostros. Una caracteristica consiste en contabilizar la cantidad de rostros que tiene la
imagen, como se muestra en la Figura 2 a), dado que las imagenes desnudas, por lo general contienen
pocos rostros, ver Anexo B. La otra caracteristica se relaciona con imagenes donde el rostro ocupa una
gran porcién de las mismas, cuya probabilidad de ocurrencia es baja en imagenes desnudas, ver Figura 2
b). Las 2 caracteristicas mencionadas anteriormente tienen en comun que el area de cada rostro aumenta
la cantidad de piel en la imagen. Por lo que en una imagen donde hay una gran cantidad de rostros® o
la imagen sea de un rostro?, el detector de imagenes desnudas puede categorizarla como una imagen
desnuda, generando asi un Falso Positivo (FP). Un ejemplo de lo expresado anteriormente lo constituye
la Figura 2 b) que fue categorizada como desnuda por el MDID y sin embargo no lo es. Esto se debe a la
gran cantidad de piel, como se muestra en la Figura 3; la cual se obtuvo luego de ser aplicado el proceso

de segmentacion por el color de la piel a la Figura 2 b).

Figura 2 — Deteccién de Rostros, a) Imagen con muchos rostros. b) El rostro ocupa gran porcion de la imagen.

SEs muy comun en sitios de aglomeracién de personas, como estadios y eventos.
4Esto es muy comun en las imagenes que son tomadas para la identificacién, tal como iméagenes de pasaporte y solapin.
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Figura 3 — Imagen con gran cantidad de piel.

El componente encargado de asignar una categoria a un contenido en MOCIC es el M6dulo Decisor (MD).
ElI MD utiliza una serie de descriptores proporcionados por el CAT y el CAl, los cuales son empleados por
algoritmos de IA para realizar el proceso de categorizacion. Dado que las técnicas de IA no son cien por
ciento efectivas, la seleccion de descriptores que sean representativos es decisiva para lograr una buena

efectividad.

De forma empirica se detectd que, de poder identificar una persona en una imagen digital se anadiria
un descriptor mas al MD, lo que podria contribuir a la efectividad de MOCIC. El descriptor pudiera ser
representativo si se tiene en cuenta que en su mayoria, las personas se agrupan en diferentes categorias,
entre las cuales sobresalen: deportistas, artistas, gobernantes y cientificos. Por ejemplo, un contenido que
posea imagenes de deportistas tiene una alta probabilidad de ser de deportes; asi como un contenido
donde, en sus imagenes, se reconozcan a diferentes politicos o gobernantes, tiene gran probabilidad de

ser gubernamental.

MOCIC puede ser implantado para controlar el acceso en ambientes cerrados, en sistemas de video-
vigilancia, para la identificacion automatica de personas, como en la aduana y para la obtencién de
estadisticas de participacion de personas a determinados locales. Estas aplicaciones practicas tienen en
comun que necesitan de un mecanismo capaz de realizar el reconocimiento facial. El proceso de recono-
cimiento facial engloba la deteccion y la identificacién de rostros. La deteccion consiste en localizar, en
una imagen digital, la regidon que ocupa un rostro humano; y la identificacion es el mecanismo encargado

de determinar a quién pertenece el rostro detectado.

Debido a la necesidad en MOCIC de un componente que permita reconocer el rostro de una persona

dentro de una imagen, surge el siguiente problema a resolver: ; Como reconocer, en una imagen digital,
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el rostro de una persona, y asi contribuir a la efectividad de MOCIC?

El objeto de estudio de esta investigacion lo constituye el proceso de reconocimiento de rostros. El ob-
jetivo general que se persigue con este trabajo de diploma es: desarrollar un médulo que le permita a
MOCIC reconocer los rostros en una imagen digital para contribuir a la efectividad de la categorizacion

de contenidos. Los objetivos especificos derivados del objetivo general son:

m Caracterizar, a partir del estudio del arte, aplicaciones y herramientas que realicen el reconocimien-

to de rostros.
= Implementar el moédulo que le permita a MOCIC reconocer los rostros en una imagen digital.

= Validar el médulo implementado teniendo en cuenta su funcionamiento.

El campo de accion esta constituido por: los métodos y técnicas para el desarrollo del médulo de reco-

nocimiento de rostros para MOCIC.

Métodos cientificos empleados.

Métodos tedricos.
= Analitico-Sintético: Se utiliz6 para realizar el estudio tedrico y en la investigacion acerca del proceso

de reconocimiento de rostros en una imagen digital.

= Analisis Historico-Logico: Se aplicd para seleccionar el método de reconocimiento de rostros a

utilizar, partiendo del analisis de los antecedentes existentes.

Métodos empiricos.

= La encuesta: Se utiliz6 para obtener datos estadisticos acerca de la informacion almacenada por al-
gunos de los usuarios de la UCI respecto a la cantidad de documentos existentes en sus estaciones

de trabajo.

Estructura del contenido

El documento estara estructurado por 3 capitulos, los cuales se describen a continuacion:
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El primer capitulo consta fundamentalmente de la actualizacion internacional y nacional de las soluciones
existentes para el reconocimiento de rostros. Se describen las principales etapas del proceso de reco-
nocimiento de rostros y finalmente se realiza un estudio de las tecnologias y herramientas, asi como la

metodologia para el desarrollo de la aplicacion.

En el segundo capitulo se realiza la propuesta del sistema y se explican los algoritmos seleccionados
para el reconocimiento de rostros. Se establecen los requisitos funcionales y no funcionales. Se describen
las principales historias de usuarios asociadas a los requisitos funcionales, asi como la arquitectura del
sistemay los patrones de diseno. Finalmente, se presenta el diagrama de clases y la descripcion asociada

a las principales clases.

En el tercer capitulo se muestran algunos de los artefactos relacionados con la implementacion del sis-
tema, como los diagramas de componentes y despliegue. Se valida el sistema implementado mediante

pruebas de funcionalidad, efectividad e integracion.

Reglas definidas:

= Las palabras en otro idioma se escribiran con letra cursiva.

= Las palabras escritas completamente en mayusculas, representaran acronimos y estaran explica-

das en capitulo nombrado Acrénimos.

= Los fragmentos de codigo se escribiran con la familia monospace.



Capitulo 1

Acercamiento al reconocimiento de

rostros.

Introduccion

El reconocimiento de rostros depende de la efectividad que se logre en la deteccion y posteriormente en
la identificacion de rostros. Por tal motivo en el presente capitulo se realizara un estudio del estado del

arte y un analisis de los métodos, herramientas y algoritmos adecuados para la realizacion del sistema.

1.1. Soluciones para el reconocimiento de rostros

Antes de comenzar el desarrollo del sistema se hace necesario realizar un estudio de algunas soluciones
que utilizan sistemas biométricos que incluyan el reconocimiento facial. Este estudio resulta util para
identificar algun componente que pudiera ser reutilizado, asi como para conocer en qué direccion se

mueve el reconocimiento de rostros.

1.1.1. Internacional

En el campo del reconocimiento facial existen companias que brindan soluciones integrales a la medida,
ofrecen servicios y desarrollan aplicaciones utilizando estas técnicas. A continuacion se ofrecen ejemplos

de algunas de ellas.

= Avalon Biometrics: Compania privada fundada en noviembre del 2001 en el Reino Unido e incorpo-
rada en 2004 en Madrid, Espana. Ofrece soluciones hechas a la medida, servicios de consultoria y

administracion de proyectos para el sector publico. Brinda asesoria a organismos gubernamentales

6
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y contratistas, en el diseno, la evaluacion e implementacion de sistemas de documentos de identifi-
cacién asi como su operacion por medio de un proceso seguro. Incluye aplicaciones de verificacion
e identificacion rostro y huella dactilar, documento de viaje y verificacion de visa, antecedentes pe-
nales, reconocimiento de matriculas, sistemas moviles de inspeccion; para integrar un completo
Sistema de Administracion Fronterizo a escala nacional, integrado en todos los Cruces Fronterizos
(Aire, Tierra'y Mar) [2].

= Smarti: Herramienta que combina el control de acceso biométrico basado en el reconocimiento fa-
cial y de voz. Posee modulos de control de acceso, tiempo y asistencia, asi como la automatizacion
de hogares y edificios, ademas de teléfonos e intercomunicadores IP. Impide el uso no autorizado
de tarjetas de acceso, codigos PIN y llaves. Incorpora ademas en sus soluciones, camaras infrarro-
jas de Circuito Cerrado de Television (CCTV) para monitorizar en tiempo real y registrar todos los
sucesos, con el fin de detectar cualquier alteracion de los demas sistemas. La independencia de
protocolo le permite conectar casi cualquier dispositivo electrénico al sistema, pudiendo operar solo

o conectado con redes de computadoras [3].

= PittPatt: Pittsburgh Pattern Recognition, grupo creado en el 2004 cuyas raices provienen de una
investigacion en Instituto de Robotica de la Universidad Carnegie Mellon en la década de los 90,
el cual ha sido adquirido recientemente por Google. En Google, la tecnologia de visién por compu-

tadora esta ya en el corazon de muchos productos existentes’ [4].

= Airborne Biometrics Group (ABG): Fundado con el objetivo de ofrecer una solucion integral en el
campo de reconocimiento facial. Desarrolla el producto FaceFirst el cual posee una arquitectura en

la nube? y es capaz de alertar cuando una persona de interés es identificada [5].

» Face.com: Compania israeli especializada en el desarrollo de aplicaciones de reconocimiento facial
que funcionan eficientemente a escala Web, algunas de sus aplicaciones son utilizadas en Face-

book y Twitter, ademéas poseen una API libre en fase beta para el desarrollo de aplicaciones [6].
Ejemplos de aplicaciones:

Photo Finder: Busca las fotos personales publicadas en la red sugiriendo etiquetar las que no se

encuentran etiquetadas. Es la aplicacion disponible de mayor precision.

Photo Tagger: Permite seccionar albumes de fotos, separa las personas en grupos para luego

TComo la Busqueda de Imagen, YouTube, Picasa y Gafas.
2Es un paradigma que permite ofrecer servicios de computacién a través de Internet.
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sugerir su etiquetado de una sola vez. Photo Tagger permite etiquetar un alboum de fotos en una

fraccion del tiempo que normalmente demoraria este proceso.

Celebrityfindr: Busca fotos de celebridades en Twitter para realizar un seguimiento por medio de

software de reconocimiento facial.

= PAM Face Authentication: Aplicacién disenada para permitir la autenticacion facial por medio de
una webcam en sistemas operativos GNU/Linux. Originalmente desarrollada como parte de Goo-
gle Summer of Code (GSoC) en 2008 y liberada bajo la licencia General Public License (GPL)

version 3 [7].

Las soluciones mencionadas anteriormente, tienen probada efectividad y calidad. Pero a excepcion de
PAM Face Authentication, son software privativo y no se conocen con exactitud los algoritmos utilizados
para el reconocimiento facial, por lo que no se consideran una opcion. Ademas, su uso implica altos

costos por concepto de licencias y gran dependencia de los propietarios.

La tecnologia de Face.com aunque posee una API libre, tiene como desventajas las siguientes: esta di-
sefada para ser utilizada en linea, esta sujeta a limitaciones de uso y se encuentra en fase beta de

desarrollo, por lo que no es estable.

PAM Face Authentication tiene la desventaja de ser liberada bajo la licencia GPLv3, la cual tiene caracter
viral, lo que obliga a que cualquier aplicacion derivada debe ser liberada bajo la misma licencia. Y la
politica del centro no contempla liberar el Motor de Categorizacion Inteligente de Contenido (MOCIC)

bajo la licencia GPL.

1.1.2. Nacional

Se tiene referencia de investigaciones realizadas en nuestro pais y experiencia acumulada en el recono-
cimiento facial. En la Universidad de las Ciencias Informaticas (UCI), el Departamento de Biometria del
Centro de Identificacion y Seguridad Digital (CISED) y el Departamento de Tecnologias perteneciente
al Centro de Informatizacion de Entidades (CEIGE), tienen lineas de investigacién acerca de este tema.
Ademas, el Centro de Aplicaciones de Tecnologias de Avanzada (CENATAV)® cuenta con experiencia

en el campo de reconocimiento de patrones y biometria. Como resultado de [8], se obtuvo, en el centro

3http: //www.cenatav.co.cu/es/
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CEIGE, un sistema de autenticacion mediante reconocimiento facial utilizando los algoritmos AdaBoost y
PCA; implementados en la biblioteca OpenCV. Estas investigaciones se han tenido en cuenta durante el

desarrollo del presente trabajo de diploma.

1.2. Principales etapas del proceso de reconocimiento de rostros

Existe, en la bibliografia relacionada con el tema, diversidad de criterios acerca de las etapas del proceso
de reconocimiento de rostros. Tanto es asi que algunos autores asumen que los rostros ya han sido
detectados, sin embargo, en el presente trabajo se considera que la deteccidon de rostros es un eslabdn
importante dentro de este proceso. Por lo que se adoptan, al igual que en [9, p. 18], las etapas del

reconocimiento de rostros:

= Deteccion del rostro.
= Representacion del rostro o extraccion de caracteristicas.

m Clasificacion del rostro.

La representacion y la clasificacion, a su vez conforman la identificacion. Para la realizacion del presente
trabajo de diploma, se toman como punto de partida las técnicas y algoritmos para el reconocimiento de
rostros, propuestos en [10]; investigacion llevada a cabo como parte del ciclo de desarrollo del proyecto.
A continuacion se realiza una valoracion critica a los algoritmos propuestos, con el objetivo de validar su
correcto funcionamiento y asi ser utilizados para el desarrollo del médulo de reconocimiento de rostros
de MOCIC.

1.2.1. Deteccion del rostro

Constituye uno de los primeros pasos en los sistemas de reconocimiento facial, de cuya calidad dependen
las siguientes etapas. Consiste en localizar los rostros existentes en el area que ocupa una imagen digital
y es influenciado, en gran medida, por las condiciones de iluminacién bajo las cuales fue tomada la
imagen y la calidad de la misma. Hay que tener en cuenta otros elementos que pueden tornar engorrosa
la deteccion y se relacionan con el rostro en si, como la orientacion, el vello facial, la expresion facial y el

uso de accesorios, entre los cuales sobresalen las gafas y sombreros [9, 11].
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Los métodos de deteccion de rostros pueden dividirse en 2 grupos [10]:

= Métodos basados en reglas. Los cuales toman en cuenta los principales elementos que forman
un rostro, tales como ojos, nariz, boca y establecen relaciones entre ellos, como por ejemplo la

distancia entre los ojos.

= Métodos estadisticos. Operan sin asumir informacién previa de la tipologia de un rostro, se basan
en extraer las principales caracteristicas que diferencian una imagen de un rostro a una imagen que

no es un rostro. A este grupo pertenece el algoritmo de deteccion de rostros AdaBoost.

El algoritmo AdaBoost, propuesto para la deteccién de rostros en [10], esta disenado para detectar cual-
quier objeto y posee ademas una buena efectividad. Reduce 15 veces el tiempo necesario para la detec-
cién de objetos en general [12, p. 152], logrando realizar este proceso en tiempo real. El algoritmo cla-
sificador consiste en un arbol de decisidon compuesto por una serie de clasificadores débiles, los cuales
estan dispuestos en forma de cascada formando una sucesion, lo cual trae como resultado un clasificador
fuerte con alto grado de efectividad. Luego del estudio de [10, 8, 12, 13], se considera que AdaBoost, el

cual fue validado mediante un prototipo funcional, puede ser aplicado en la etapa de deteccion de rostros.

1.2.2. Representacion del rostro o extraccion de caracteristicas

La representacion consiste en compactar los datos de la imagen con el objetivo de obtener una minima

cantidad de descriptores o caracteristicas utiles para la clasificacion, y asi desechar informacion no rele-

vante [14]. Esta estrechamente vinculada con la clasificacion y segun las caracteristicas que se quieren
extraer, asi sera la representacion. Algunas representaciones utilizadas son [9, p. 20]:

= Imagenes como matrices bidimensionales en escala de grises, para disminuir el tiempo de compu-

to. Los métodos de reduccién de vectores Principal Component Analisis (PCA)* y Linear Discrimi-

nant Analisis (LDA)®.

m Vectores de caracteristicas.

El algoritmo propuesto en [10] para la representacion es el PCA, el cual logra reducir significativamente
la dimensién de los datos; del orden de la cantidad de pixeles de la imagen, al orden de la cantidad de

imagenes de entrenamiento. Por ejemplo, si se tiene unaimagen de N x N pixeles, N = 100 se obtiene un

4Conocido también como Eigenfaces.
5Conocido también como Fisherfaces.
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vector de 10000 componentes®; y una coleccion de entrenamiento de M imagenes, M = 100 se obtiene
un vector de 99 componentes. PCA reduce la dimensién de los datosde N x NaM — 1,donde M << N X
N (100 << 10000) logrando asi un tiempo de procesamiento relativamente bajo [15, p. 96]. Ofrece buenos
resultados cuando las imagenes de entrenamiento y las imagenes de prueba son similares, aunque
hay que senalar que disminuye su efectividad si existen grandes cambios de iluminacién u orientacion
en las imagenes. Por ultimo se puede mencionar que PCA requiere que todas las imagenes, tanto de

entrenamiento como de prueba, posean un mismo tamano.

El estudio de bibliografia actualizada en el campo del reconocimiento de patrones en imagenes, permite
concluir que existen algoritmos que poseen gran relevancia en el reconocimiento de rostros, entre los cua-
les sobresalen Independent Component Analisis (ICA), LDA y Elastic Bunch Graph Matching (EBGM),
ademas de novedosas técnicas de reconocimiento en 3D. Aunque se considera que el uso del algoritmo
PCA para la representacion y extraccion de caracteristicas constituye una buena eleccion para la realiza-
cion de una primera version del médulo de reconocimiento de rostros de MOCIC. Dado que se encuentra
implementado en la biblioteca de procesamiento de imagenes OpenCV y sus debilidades pueden ser
mitigadas mediante el preprocesamiento de las imagenes. En posteriores versiones puede ser estudiada

la aplicacion de alguno de los algoritmos mencionados anteriormente.

1.2.3. Clasificacion del rostro

La etapa de clasificacion, por lo general, es la Gltima dentro del proceso de reconocimiento facial. Se re-
fiere al hecho de asociar una imagen de un rostro a un nombre o persona. Esta estrechamente vinculada
con la representacion [9], por lo que se hace necesaria la seleccion de un par representacion-clasificacion

que ofrezca buenos resultados.

En [10] se propone utilizar una Red Neuronal Artificial (RNA) de tipo Radial Basis Function (RBF), la
cual es una variante de red neuronal que surge como alternativa al Multi Layer Perceptron (MLP). Posee
una arquitectura de tres capas, la capa de entrada, la oculta y la de salida. Tiene como caracteristica que
las neuronas de la capa oculta son activadas mediante funciones no lineales de base radial y en la capa

de salida mediante una funcion lineal [16] como se muestra en la Figura 1.1.

6Se puede expresar también como un punto en un espacio de 10000 dimensiones.
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Funcion
Lineal
Continua

Funcidon
Gaussiana

Figura 1.1 — Topologia de la RNA de tipo RBF, fuente: [16].

Una funcion cominmente utilizada es la campana de Gauss definida por:

i — 117

j=12,...mi=12,... N 1.1
el I (1.1

o) e

donde o es el ancho de la gaussiana, ¢ el vector que representa el centro de la j-ésima neurona, x el
vector perteneciente al patrén de entrada, n el nimero de neuronas de la capa oculta y N el nimero de

patrones de entrada.

La utilizacion de PCA y RBFNN para la identificacion en el médulo de reconocimiento de rostros de
MOCIC resulta una buena eleccion a partir del analisis de los resultados obtenidos en [17] y la consulta

de bibliografia internacional.

1.3. Tecnologias a utilizar

Elegir correctamente las herramientas, agiliza el proceso de desarrollo de software, por lo que la selec-
cion de estas se realiza segun las necesidades del trabajo a realizar. En esta seccién se mencionan y

describen las herramientas a utilizar, las cuales deben correr sobre el sistema operativo GNU/Linux.
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1.3.1. Bibliotecas

Grupo o coleccion de funciones, clases y algoritmos que proporciona al programador facilidades para la
construccion eficiente de aplicaciones [18]. Para la realizacién del presente trabajo de diploma existen
restricciones con la licencia, que debe ser libre y a la vez permitir su uso comercial. se investigd acerca

de las bibliotecas QuickRBF y OpenCV, cuyas caracteristicas se exponen a continuacion.

Caracteristicas de QuickRBF [19]:

= Paquete de cédigo abierto liberado bajo la licencia BSD”.
= Es multiplataforma y funciona en sistemas operativos como, Windows y GNU/Linux.

= Constituye una implementacion eficiente de las redes neuronales artificiales de funcién de base

radial.

» Posee funcionalidades para la normalizacion de los datos de entrenamiento y de clasificacion,

asi como para la seleccion de los centros.

Caracteristicas de OpenCV [20]:

= OpenCV es una biblioteca de cédigo abierto, originalmente desarrollada por Intel.

= Liberada para uso comercial y de investigacion bajo la licencia BSDS.

= Es multiplataforma y funciona en sistemas operativos como, Windows y GNU/Linux.
= Enfoca principalmente hacia el procesamiento de imagenes en tiempo real.

» Esta programada en los lenguajes Pyhton y C++.

= Contiene mas de 500 funciones que abarcan muchas areas en el campo de vision por computadora,

incluyendo calibracion de camaras, vision estéreo y vision robdtica.

Por las caracteristicas mencionadas anteriormente se decide utilizarlas durante el desarrollo del trabajo.

"Permite el uso de cédigo libre dentro aplicaciones no libres.
8Permite que sea usada libremente siempre que se cumplan las condiciones de la licencia.
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1.3.2. Lenguaje de programacion

Los lenguajes de programacion son notaciones para describir la interaccion entre las personas y las

maquinas [21].

Se propone C++ para el desarrollo del trabajo de diploma debido que el CAl esta implementado en este
lenguaje, lo cual facilita la integracion. Ademas, las bibliotecas OpenCV y QuickRBF estan implementadas

en C++ y C respectivamente.

1.3.3. Entorno de Desarrollo Integrado IDE

Conjunto de herramientas que ayudan al desarrollo de una aplicacién [22]. La mayoria de los IDEs poseen
herramientas para completar codigo y se componen de: un editor de cddigo, un compilador, un intérprete,

herramientas de automatizacién y un depurador®.

En la actualidad existen IDEs de desarrollo que ofrecen la posibilidad de utilizar varios lenguajes de
programacion, como es el caso del NetBeans IDE'?. En el presente trabajo de diploma, por la experiencia
de los autores en su uso para el desarrollo de aplicaciones, se ha seleccionado el NetBeans IDE, pues

se han obtenido resultados favorables mediante su uso en anteriores desarrollos.

1.3.4. Metodologia de desarrollo

Es una version amplia y detallada de un ciclo de vida completo de desarrollo de sistemas que incluye:
reglas, procedimientos, métodos, herramientas, funciones individuales y en grupo por cada tarea, pro-
ductos resultantes, asi como normas de calidad [23]. La utilizacion de una metodologia de desarrollo de
software ayuda al equipo, durante todo el ciclo de vida del proyecto, a realizar las tareas necesarias en el
tiempo y el orden requerido para que el producto final se obtenga con la mayor eficiencia y cumpla con

las funcionalidades requeridas por el cliente.

9Programa usado para probar y eliminar los errores de otros programas
Onttp://netbeans.org
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Metodologia de desarrollo de software Scrum+XP.

La metodologia de desarrollo de software SXP, es la union de 2 metodologias agiles, producto de una
fusion llevada a cabo en la UCI. Ambas proporcionan al proyecto una eficiente gestion del trabajo en
equipo y una programacion rapida o extrema. A continuacion se presentan las caracteristicas principales

de SXP [23]:

= Consiste en una programacion rapida o extrema.

Esta disenada como metodologia de desarrollo para proyectos de pequenos equipos de trabajo.

Se orienta a una entrega rapida de resultados y una alta flexibilidad.

El usuario final forma parte del equipo de desarrollo, lo cual garantiza el éxito del producto.

Se basa en un enfoque iterativo e incremental, donde se realizan entregas frecuentes, donde cada

entrega o liberacion del producto representa un incremento sobre la anterior.

Por las diferentes caracteristicas mencionadas anteriormente y dado que MOCIC la emplea, se selec-
ciona SXP, lo cual garantiza la compatibilidad de la documentacién. Ademas, proporciona al equipo de
desarrollo una eficiente guia para la realizacion del software y permite culminar en un tiempo prudente

las diferentes fases del proyecto.

1.3.5. Lenguaje de modelado

El UML, es una notacién con que se construyen sistemas por medio de conceptos orientados a objetos
[24, p. 4]. Su utilizacion proporciona una mejor visualizacion de la estructura del sistema a construir y
mejora la comunicacion entre los miembros del equipo usando un lenguaje grafico. Permite especificar,

visualizar y construir los artefactos de los sistemas de software.

Ha sido seleccionado como lenguaje de modelado por los siguientes elementos: es un lenguaje comun
entre los desarrolladores del equipo, permite construir un modelo del sistema que se desea implementar

y por la experiencia del equipo de desarrollo en su utilizacién.
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1.3.6. Herramienta CASE

Las herramientas CASE comprenden varios tipos de programas utilizados para apoyar las actividades
del proceso de desarrollo de software, como el analisis de requerimientos, el modelado de sistemas y las
pruebas [25, p. 10]. En ocasiones son utilizadas como herramientas para asistir el proceso de realizacién
del diseno de un software, como por ejemplo el Visual Paradigm for UML, del cual a continuacion se

mencionan sus principales caracteristicas [26]:

= Posee un entorno de creacion de diagramas para UML 2.1.

= Proporciona el uso de un lenguaje estandar comun a todo el equipo de desarrollo.
= Posee capacidades de ingenieria directa'’ e inversa'?.

= Disponibilidad de multiples versiones.

» Disponibilidad de integrarse en los principales IDEs.

= Disponibilidad en multiples plataformas.

= Posibilita la realizacion de los siguientes diagramas:

* Clase » Caso de uso  Actividad « Secuencia » Colaboracién

» Estado » Despliegue » Componente

Por las potencialidades que ofrece esta herramienta, se decide hacer uso de la misma durante el disefio
de la aplicacion. Dado que ha sido utilizada para el disefio de aplicaciones anteriores obteniéndose

buenos resultados, lo cual denota experiencia en el trabajo con esta herramienta.

1.3.7. Otras herramientas

Para la implementacion de la aplicacion se necesita el uso de las herramientas anteriormente menciona-
das, las cuales agilizan el proceso de desarrollo del software, el cual debe estar acompanado del docu-
mento de la tesis de grado. Por tal motivo es importante lograr una elaboracion eficiente del documento,

por ello resulta necesario auxiliarse de las siguientes herramientas:

" Proceso de produccién de cédigo.
12Proceso de construir especificaciones de un mayor nivel de abstraccién partiendo del cdigo fuente.
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= |ATEX: Es un sistema de composicion de textos para generar documentos cientificos, articulos, infor-
mes técnicos, libros y presentaciones de diapositivas de alta calidad, el cual permite la organizacién

eficiente de la estructura del documento y la elaboracién del mismo en el tiempo requerido.

= Kile: Es un IDE de desarrollo para IATEX. Posee comando avanzados de edicion, una interfaz intuitiva

que posibilita el desarrollo fluido del documento.

= Gimp: Es un programa para la edicion de imagenes digitales. Contiene funcionalidades principales

como: la creacion de figuras o fotografias y el tratamiento de imagenes en capas.

Conclusiones

Con el estudio de las principales soluciones existentes en el campo del reconocimiento facial y la valora-

cién de los algoritmos propuestos en [10] se concluye que:

= El algoritmo AdaBoost es una buena eleccién para la deteccion de rostros debido a su rapidez y

efectividad.

= E| par PCA-RBFANN como forma de representacion y algoritmo de clasificacién respectivamente,

brindan buenos resultados en la identificacién de rostros.

= Las bibliotecas OpenCV y QuickRBF, dado que estan liberadas bajo la licencia BSD pueden ser

utilizadas para el desarrollo del sistema.
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Capitulo 2
Propuesta del modulo de reconocimiento
de rostros de MOCIC.

Introduccion

En el presente capitulo se profundiza en el estudio de los algoritmos seleccionados para el reconoci-
miento de rostros y se definen las principales caracteristicas del sistema. Para lo cual se identifican los
requisitos funcionales y no funcionales; se describe el funcionamiento del sistema y se disena el modulo

propuesto.

2.1. Propuesta de sistema

Se propone un modulo de reconocimiento de rostros capaz de detectar e identificar el rostro de una
persona en una imagen digital, que ademas se integre a MOCIC y se comunigue con el médulo decisor. El
sistema contara con dos modos de trabajo bien definidos y mutuamente excluyentes: el entrenamiento’ y
el reconocimiento. Los cuales se seleccionaran por parte del usuario mediante un fichero de configuracion

cuya direccion se introducira al inicio de la ejecucion a través de la terminal.

Como se planteé en el capitulo anterior, el proceso de reconocimiento se divide en 3 etapas fundamen-
tales, la deteccion, la representacion y la clasificacion. El algoritmo seleccionado para la representacion
es el PCA, descrito en la seccién 1.2.2. El cual requiere que las imagenes de los rostros tengan el mismo
tamano y es sensible a cambios de iluminacién y orientacién. Por tal motivo se adiciona, antes de la re-
presentacion, la etapa de normalizacion, cuya funcion es la de estandarizar las imagenes de los rostros
por tamano, orientacion y color. Los procesos generales de entrenamiento y reconocimiento se pueden

apreciar en la Figura 2.1 a) y 2.1 b) respectivamente, y se describen a continuacion.

'Se refiere al entrenamiento para la identificacion.
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El entrenamiento consiste en proporcionarle al sistema, una coleccion de imagenes de rostros normali-
zados pertenecientes a las personas que se desean reconocer. Estas imagenes, en la etapa de repre-
sentacion, son reducidas con PCA y los vectores resultantes son utilizados para entrenar el algoritmo de
clasificacion. El resultado obtenido del entrenamiento se guarda en un fichero para su posterior utilizacién
en el reconocimiento y cada vez que se adicione una nueva persona para ser identificada es necesario
entrenar nuevamente. Esto se debe a que los algoritmos seleccionados para la representacion y clasi-
ficacion, construyen un modelo a partir de las imagenes de los rostros que se desean identificar. Por lo
que, identificar el rostro de una nueva persona requiere proporcionar, a los algoritmos, un conjunto de

imagenes que se unen a las que ya existen con el objetivo de construir un nuevo modelo.

Para el reconocimiento se le proporciona una carpeta con imagenes, para cada imagen, el sistema de-
tecta los rostros. Luego, cada rostro es normalizado, reducido mediante PCA y clasificado. Obteniéndose
como respuesta del sistema si el rostro es conocido o desconocido, en caso de ser conocido, a qué per-
sona pertenece. Dado que las personas pueden agruparse en categorias, en caso que se requiera, el
sistema es capaz de devolver a que categoria pertenece una imagen teniendo en cuenta a las personas

identificadas en ella.

2.1.1. Algoritmo para la deteccion

El algoritmo AdaBoost utiliza una ventana que recorre la imagen comprobando en cada posicion la exis-
tencia del objeto con el cual fue entrenado, en este caso es un rostro. El tamano de la ventana esta dado
por el tamano minimo de los rostros que se desean detectar y una vez finalizado el recorrido de la imagen
es aumentado sucesivamente hasta cubrir el total de la imagen. Finalmente, el clasificador devuelve una

secuencia de rectangulos que indican las posiciones de los rostros detectados en la imagen.

La biblioteca OpenCV cuenta con un clasificador de objetos basado en el método AdaBoost, el cual pue-
de ser invocado mediante la funcién cvHaarDetectObjects (image, cascade, storage, scale factor,
min neighbors, flags, min size), donde image es la imagen de entrada, cascade es el entrenamiento
cargado a partir de un fichero XML, scale_factor es el factor con que aumenta el tamafo de la ventana
de busqueda, por defecto es 1.1 que representa aumento del 10%, min neighbors es el numero mini-
mo de rectangulos vecinos que conforman un objeto y min_size es el tamano minimo de la ventana de

busqueda. En este caso, como se requiere detectar rostros humanos, se utiliza el fichero de entrenamien-
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to haarcascade_frontalface_default.xml disponible como parte del cédigo fuente de la OpenCV. Luego de
ejecutada, la funcion retorna una secuencia de rectangulos que representan la posicion y el area que
ocupan los rostros detectados dentro de la imagen. A partir de esta secuencia y la imagen original, cada

rostro es extraido y almacenado como una imagen para continuar a la siguiente etapa del reconocimiento.

A partir de pruebas realizadas en la seccidn 3.4.2, se detect6 que el algoritmo seleccionado posee un
72.8% de efectividad, la cual se ve comprometida debido a la alta ocurrencia de FP. Por lo que se
adicionaron dos caracteristicas con el objetivo de filtrar el resultado del detector y asi disminuir la cantidad
de FP. La primera caracteristica es la relacion entre el area y el perimetro de la mayor region de piel en el
rostro, la cual es conocida como compactness?® y es un valor real entre 0 y 1. Se establecid el rango con
mayor probabilidad de ser un rostro, ver seccion 3.4.2, por lo que los rostros candidatos que estén fuera
del mismo, son descartados. La segunda caracteristica se relaciona con la cantidad de regiones de piel
del rostro. La cantidad aproximada de regiones de piel de los rostros humanos se calculd, ver seccién
3.4.2 y los rostros candidatos que se encuentran fuera del rango no pasan a la siguiente etapa. Estas
caracteristicas tienen en comun que requieren que la imagen esté segmentada. La segmentacion por el
color de la piel, no es mas que la separacion de una imagen en una imagen binaria, donde los pixeles

que tienen el color de la piel toman valor 1 y los que no, toman valor O.

Debido a que el proceso de identificacion requiere de imagenes de rostros con buena calidad se deci-
dié descartar también los rostros candidatos que son relativamente pequenos con respecto a la imagen
donde estan contenidos, por lo que los rostros cuyo tamano es menor al 5% del total de la imagen son
descartados. Luego de realizar pruebas, como se puede observar en la seccion 3.4, se obtuvo como
resultado que con la utilizacion de las dos caracteristicas mencionadas anteriormente se obtuvo una

efectividad de 81.53 %, mejorando asi en un 8.71 % la efectividad inicial.

2.1.2. Algoritmo para la normalizacion

Por tamano:

Una vez extraidas, las imagenes de los rostros son normalizadas, como muestra la Figura 2.6, por ta-

mano, orientacion y color antes de pasar a la etapa de representacion. Con respecto al tamano, se

2En la bibliografia anglosajona
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normalizan a 100 x 100 pixeles, por lo que los rostros de menor tamano detectados pueden perder niti-
dez y aportar poca informacioén a la identificacion. En este caso se valorara la posibilidad de que sean

descartados.

Por orientacion:

La normalizacion por orientacion se torna un poco mas dificil dado que es necesario conocer la inclinacion
del rostro, dato que no proviene de la etapa de deteccion. Para resolver el problema que representa el
desconocimiento de la inclinacion, se identifica que los ojos constituyen una buena caracteristica para
determinar si un rostro esta inclinado o no. En caso de conocer la posicion de los ojos, con operaciones
sencillas de trigonometria, se puede determinar el angulo de inclinacién del rostro con respecto al eje

horizontal.

La posicion de cada uno de los ojos esta dada por un punto formado por las coordenadas (x, y). Con esos
puntos es posible calcular la pendiente (m) de la recta que los une. A su vez, dicha pendiente es igual a
la tangente del angulo A. Finalmente, utilizando la funcién arco-tangente se puede calcular el angulo A
que corresponde a la inclinacién del rostro con respecto al eje horizontal. Una vez conocida la inclinacién
del rostro, se procede a realizar la rotacién con el angulo A . Este proceso se puede observar en la Figura
2.2.

Sea:

(x1; y1): coordenada correspondiente a la posicion del ojo 1.

(x2; y2): coordenada correspondiente a la posicion del ojo 2.

y ¥
1 +b
A y=mr
m= =) = tan0
X
X2 — X1

entonces,

tan A =m
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por tanto:

A = atan(m)

" Ojo2(x,y)
0Ojo1(x,y) SO

Figura 2.2 — Célculo del angulo de inclinacion del rostro.

Con el objetivo de localizar los ojos se decide hacer uso de las potencialidades del algoritmo AdaBoost,
utilizado en la etapa de deteccion de rostros. En este caso se utiliza el fichero de entrenamiento casca-
de_eye.xml para detectar ojos, disponible en el codigo fuente de la biblioteca OpenCV, el resultado de

aplicar el algoritmo se observa en la Figura 2.3.

k|
-

-

Figura 2.3 — Ojos Detectados, fuente: [27].

Como se observo en la seccion 1.2.1, el algoritmo para la deteccion de los ojos trae consigo cantidades
considerables de FP. Por lo que se decide realizar un filtrado de los ojos candidatos, al igual que se
realizd con la deteccidn de rostros. En este caso se tienen en cuenta dos caracteristicas, el tamano y la
localizacién del ojo con respecto al rostro. Relacionado con el tamano, se descartan los ojos candidatos
cuyas dimensiones estén fuera del rango aproximado de los ojos con respecto al rostro. Relacionado
con la localizacion, se pueden descartar si se tiene en cuenta que, si se divide el rostro a la mitad
mediante una linea horizontal, los ojos se encuentran en la mitad superior; y si a su vez esta mitad es
dividida horizontalmente en dos partes iguales lo ojos generalmente se encuentran en la parte inferior,

ver Figura 2.4.

La efectividad inicial obtenida mediante la realizacién de las pruebas descritas en la seccién 3.4.2 fue

de 75%. Por otra parte, con el filtrado de los ojos candidatos se mejor6 en un 7%, obteniéndose una
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efectividad para la deteccién de ojos de 82%, lo cual demuestra que filtrar los resultados del algoritmo

AdaBoost para disminuir la ocurrencia de FP es una buena opcion para elevar efectividad del algoritmo.

F-s:] I r':-':‘l r< =1
\ 4

Figura 2.4 — Localizacion de los ojos, fuente: [27].

Por color:

Para la normalizacion por color, las imagenes son convertidas a escala de grises. Mediante esta opera-
cién una imagen es representada mediante 256 tonalidades de gris, lo cual minimiza las variaciones de
color. Pero esto no resulta suficiente si se tiene en cuenta que, en muchas ocasiones, las imagenes no

son tomadas por profesionales; lo cual ocasiona significativas variaciones de iluminacion.

Con el objetivo de estandarizar las condiciones de iluminacion de los rostros, se utiliza la técnica de
ecualizacion del histograma. El histograma de una imagen representa la frecuencia relativa de ocurrencia
de varios niveles gris en la imagen. Matematicamente hablando para una imagen digital con niveles de
grises en el rango [0, L-1]*, el histograma es una funcion discreta p(ry)= n/N donde ry es el k-ésimo nivel
de gris y n; es el numero de pixeles en la imagen con ese nivel de gris. N representa el total de pixeles
de laimageny k =0, 1 ... L-1. El histograma brinda una descripcion global de la imagen. Por ejemplo,
si el histograma es estrecho significa que la imagen es pobremente visible; en cambio si el histograma
esta ampliamente distribuido, la imagen tiene buen contraste y mejora su visibilidad, ver Figura 2.5 a). La
forma del histograma de una imagen revela informacion importante acerca del contraste, la cual puede
ser usada para el mejoramiento de las imagenes [28, p. 110]. Un ejemplo de lo anteriormente expuesto

se muestra en la Figura 2.5 b).

310-255]
4En nuestro caso L = 256 por lo que el rango es [0,255].
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Dark image

i L

Bright image

Figura 2.5 — Ecualizacion del histograma, a) Cuatro tipos basicos de imagenes: oscura, clara, con bajo contras-

te, con alto contraste, y sus correspondientes histogramas. b) Resultados de la ecualizacion del histograma,

fuente: [14, p. 90].

La biblioteca OpenCV posee la funcion cvEqualizeHist (src,dst) encargada de ecualizar el histograma

de una imagen en escala de grises, la cual resulta de mucha utilidad para la normalizacion de los rostros

por color, donde src es la imagen de entrada y dst la imagen ecualizada.
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Imagen original

Normalizacion ~ Normalizacién Normalizacién
Rostros extraidos por tamano por orientacion por color

Figura 2.6 — Normalizacion de los rostros, fuente: [27].

2.1.3. Algoritmo para la representacion

La etapa que sigue a la normalizacion es la representacion, la cual es de gran importancia, pues de la
calidad de sus resultados depende la clasificacion. Se ha seleccionado el algoritmo PCA para extraer las

principales caracteristicas de los rostros y reducir significativamente la dimensién de los datos.

Una imagen digital puede ser expresada en forma de vector de numeros. Si el ancho y el alto de laimagen
son w y h pixeles, el nimero de los componentes del vector es w X h 'y, donde cada componente es el
valor en escala de grises de un pixel. Este vector se forma por la concatenacion de las filas de pixeles
de la imagen [9, p. 26]. Una imagen de un rostro de 100 x 100 pixeles representada por un vector de
10000 componentes, puede ser reducida mediante PCA, a la cantidad de imagenes de entrenamiento
menos 1. Por lo que se pudiera asumir que con colecciones de entrenamiento relativamente grandes se
comprometeria la reduccion de los datos. EI PCA, sin embargo, tiene la ventaja de que no es necesario

almacenar todas las componentes, dado que solamente son las primeras las que ofrecen informacion
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relevante para la identificacion de los rostros.

Para una mejor compresion del algoritmo es necesario sefalar que un autovector (eigenvector) es un
vector cuya dimension es la misma que las imagenes iniciales y por lo tanto se puede ver como una
imagen, en el llamado espacio imagen. Al hacerlo asi, da la apariencia de imagenes de caras, pero muy

diferentes del conjunto inicial. Por esta razon, en la literatura se conocen como eigenfaces [9, p. 30].

En la Figura 2.7 se muestran los primeros cuatro eigenfaces de una coleccién. Como se puede observar
tienen el aspecto de rostros humanos, sin embargo el eigenface niumero 190, como se observa en la

Figura 2.8 a) no ofrece mucha informacidn, interpretandose practicamente como ruido.

Figura 2.8 — Resultados del algoritmo PCA, a) Eigenface 190. b) Rostro Medio.

Otro resultado del algoritmo PCA es el rostro medio, como se muestra en la Figura 2.8 b), el cual no es
mas que el resultado de la normalizacién del conjunto de entrenamiento [9, p. 31]. Durante el reconoci-
miento, el rostro que se desea identificar se proyecta sobre el rostro medio, se extraen los componentes

principales y estos ultimos pasan a la etapa de clasificacion.

Algunos autores senalan que los primeros 30 componentes principales aportan suficiente informacién
para identificar un rostro. Otros sugieren que algunos de los 45 a 80, aportan mas informacion que alguno
de los primeros 15. Teniendo en cuenta la diversidad de criterios existentes, la cantidad de componentes

a tener en cuenta para la etapa de representacion se determind mediante la realizacion de pruebas, ver
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seccién 3.4.2, las cuales arrojaron los mejores resultados con 90 componentes principales.

2.1.4. Algoritmo para la clasificacion

La clasificacion se encarga de retornar si un rostro es desconocido o pertenece a alguna persona del
entrenamiento. Se ha seleccionado una red neuronal artificial de funcién de base radial como clasificador

automatico.

Una red neuronal de funciéon de base radial, como se explicd en la seccion 1.2.2, posee 3 capas, la
de entrada, la oculta y la de salida. Especificamente para la identificaciéon de rostros, la cantidad de
neuronas de entrada(n) corresponde al niUmero de eigenfaces. La seleccion de la cantidad de neuronas
de la capa oculta(c) para el reconocimiento facial, es un tema donde existe diversidad de criterios de
varios autores: en [19] se sugiere utilizar, para colecciones menores que 10000 elementos, los datos
de entrenamiento como neuronas. Por otro lado, en [17] optan por agrupar imagenes similares para
seleccionar las neuronas de la capa oculta. En este trabajo se decide agrupar las imagenes de una
misma persona, para tener una neurona por cada persona a identificar, y disminuir asi el tiempo de
procesamiento. Finalmente, el nimero de neuronas de la capa de salida(m) es la cantidad de personas

a identificar mas 1.

Por ejemplo, si se desean identificar 10 personas, se utilizan los primeros 30 eigenfaces y se cuenta con
una coleccion de entrenamiento de 10 imagenes de cada persona para un total de 100 imagenes; la

topologia de la red neuronal quedaria como muestra la Figura 2.9, conn=30,c =10y m = 11.

e
@\
Capa de Entrada Capa Oculta Capa de Salida

Figura 2.9 — Topologia de la red neuronal.
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La topologia de la red neuronal propuesta para el médulo de reconocimiento de rostros de MOCIC es la
siguiente:

n=90
¢ = cantidad de personas a identificar.
m = cantidad de personas a identificar + 1.

Es importante ademas definir el ancho de la funcién gaussiana®, su seleccion se realizd mediante las
pruebas descritas en la seccion 3.4.2. Los mejores resultados se obtuvieron con =3 para el entrena-
miento y 0=2.25 para la identificacién. Con el objetivo de determinar si un rostro es conocido o descono-
cido es necesario establecer un umbral de aceptacion, por lo que un rostro que se encuentre por debajo
del umbral sera clasificado como desconocido. Para establecer un adecuado umbral de aceptacion se
requirié de la realizacién de pruebas, las cuales se detallan en la seccion 3.4 y los mejores resultados se

obtuvieron con un umbral de 0.95.

Para la construccion del clasificador se hace uso de la biblioteca QuickRBF, la cual es un paquete con
una implementacion de una red neuronal de tipo RBF. QuickRBF ofrece algunas herramientas que com-
plementan el trabajo con la red neuronal, entre las que se encuentra una para normalizar los datos de
entrada. No obstante, para su uso fue necesario realizar algunas modificaciones en su cédigo fuente pa-
ra adaptarla a las necesidades del sistema. Entre las modificaciones se encuentran las funcionalidades
de guardar los datos del entrenamiento en un fichero y cargarlos en memoria durante la clasificacion.
Asi como la funcién principalQuickRBF (center, trainfile, sigma, confidence, train, nFaces,
nEigen, numPerson, vectorData), que puede ser usada tanto para el entrenamiento como para la cla-

sificacion, lo cual hace mas sencilla su utilizacion.

2.2. Requisitos funcionales (RF)

Especifican los servicios que debe cumplir el sistema, la forma en que debe reaccionar a entradas parti-
culares y de como se debe comportar ante situaciones especificas, y en algunos casos pueden declarar

lo que el sistema no debe hacer [25].

RF1. Detectar rostros en una imagen.

SFuncion de activacién de las neuronas de la capa oculta.
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RF2. Entrenar el identificador de rostros.
RF2.1. Salvar el entrenamiento.
RF3. Identificar rostros en una imagen.
RF3.1. Cargar el entrenamiento.
RF4. Integrar a MOCIC.
RF5. Salvar las trazas del modulo en un fichero de texto.

RF6. Cargar fichero de configuracion con todos los parametros de la aplicacion.

2.3. Requisitos no funcionales (RNF)

Son las restricciones de los servicios o funciones ofrecidas por el sistema, incluyen restricciones de

tiempo sobre el proceso de desarrollo y estandares [25].

Requisitos de usabilidad.

= Debe ser intuitivo, requiriendo un minimo de esfuerzo por parte del usuario.

Requisitos de rendimiento.

= Debe mantener un rendimiento estable a lo largo del tiempo, utilizando un minimo de recursos.
= Debe reconocer un rostro en un tiempo relativamente rapido.

Requisitos de portabilidad.

= Debe contar con un .deb que permita la instalacion de forma sencilla para adaptarse a diferentes

ambientes de trabajo.

Requisitos de entorno.

» Para ejecutar el software se requiere como minimo una PC Pentium 4 con 1Gb de RAM y Sistema

Operativo Ubuntu 12.04 o una versién LTS posterior.

m Para compilar el software se requiere de la bibliotecas: libcv2.1, libcv-dev, libcvaux2.1, libcvaux-
deyv, libhighgui2.1, libhighgui-dev, libmagic1, libmagic-dev, libfann2, libfann-dev, libmocic-common,

libmocic-common-dey, libquickrbf.
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m Para ejecutar el software se requiere de la bibliotecas: libcv2.1, libcvaux2.1, libhighgui2.1, libmagic1,

libfann2, libmocic-common, libquickrbf.

2.4. Historias de Usuario

Una HU es una parte de una funcionalidad que es de valor para el cliente. Ofrece una manera sencilla
de determinar lo que el sistema tiene que hacer, de manera que pueda ser entregado por partes [29].
Es utilizada en las metodologias agiles tales como SXP y permite estimar el tiempo total del proyecto. A

continuacion se describen las principales HU.

2.4.1. Descripcion de la HU: Detectar rostros en una imagen

Historia de Usuario

Numero: IMG-11 Nombre Historia de Usuario: Detectar rostros en una imagen.

Modificacion de Historia de Usuario Numero: Ninguna.

Usuario: Harold Riverol Echemendia. Iteracion Asignada: Sprint 1.

Prioridad en Negocio: Muy Alta. Puntos Estimados: 5

Riesgo en Desarrollo: Medio. Puntos Reales: 5

Descripcion: Dada una imagen, esta funcionalidad debe ser capaz de devolver la posicion de
los rostros contenidos en la misma. Ademas, debe brindar la posibilidad de imprimir en consola
alguna informacion de interés, como por ejemplo la cantidad de rostros detectados en la imagen,
asi como salvar la imagen con los rostros sefialados por un rectangulo que indique su posicion y

tamano.

Observaciones: La imagen debe poseer buenas condiciones de iluminacién y la resolucion debe

ser mayor de 100 x 100 pixeles, para obtener resultados satisfactorios.

Prototipo de interfaz: -

2.4.2. Descripcion de la HU: Identificar rostros en una imagen
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Historia de Usuario

Numero: IMG-23 Nombre Historia de Usuario: Identificar rostros en una imagen.

Modificacion de Historia de Usuario Numero: Ninguna.

Usuario: Harold Riverol Echemendia. lteracion Asignada: Sprint 2.

Prioridad en Negocio: Muy Alta. Puntos Estimados: 3

Riesgo en Desarrollo: Alta. Puntos Reales: 3

Descripcion: Dada una imagen de un rostro, esta funcionalidad debe identificar a que persona
pertenece, retornando -1 si no identifico el rostro y si fue identificado el nimero de la persona a

la cual pertenece. Debe imprimir el resultado en la consola.

Observaciones: La imagen que se utilice debe poseer buenas condiciones de iluminacion y la
resolucion debe ser mayor de 100 x 100 pixeles, para obtener resultados satisfactorios. Ademas,

para poder identificar una persona, esta debe estar en el entrenamiento.

Prototipo de interfaz: -

2.4.3. Descripcion de la HU: Integrar a MOCIC

Historia de Usuario

Numero: IMG-27 Nombre Historia de Usuario: Integrar a MOCIC.

Modificacion de Historia de Usuario Numero: Ninguna.

Usuario: Harold Riverol Echemendia. lteracion Asignada: Sprint 2.

Prioridad en Negocio: Media. Puntos Estimados: 2

Riesgo en Desarrollo: Medio. Puntos Reales: 2

Descripcion: El sistema debe poder integrarse con MOCIC y ser capaz de comunicarse con el

modulo controlador mediante el intercambio de mensajes.

Observaciones: -

Prototipo de interfaz: -
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2.5. Arquitectura del sistema

El sistema utilizara una arquitectura en forma de plugins, donde cada funcionalidad se encuentre inde-
pendiente, para asi permitir su activacion o desactivacion sin necesidad de compilar nuevamente. Los
plugins se cargaran dinamicamente, lo cual dota al modulo de mayor flexibilidad y escalabilidad. Por
ejemplo, si en un entorno de despliegue solamente se necesita detectar rostros, se activan solamente
las funcionalidades relacionadas con la deteccion garantizando un mejor rendimiento. Se decide adoptar
esta arquitectura pues resulta eficiente para manipular flujos de datos, ademas permite el desarrollo de
sistemas flexibles. Cabe destacar que existe, en el proyecto, experiencia y conocimientos acerca de la
misma. La Figura 2.10 a) muestra una vista de la arquitectura del sistema y se observa que al nucleo del
sistema, llamado common se adicionan los diferentes plugins a utilizar. El sistema también se integra al
modulo controlador de MOCIC vy al Depdsito, con la particularidad que pueden existir varias instancias

simultaneas para el reconocimiento de rostros, como se puede observar en la Figura 2.10 b).

Comman

Filters

[1]1[2][2][a]..[n]

a)

MOCIC-IMG

MOCIC-CONTROL @ Depdsito

b)

Figura 2.10 — Arquitectura, a) Del sistema. b) Varias instancias simultaneas para el médulo de reconocimiento

de rostros.
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2.6. Patrones de Diseno y Arquitectura utilizados

La utilizacién de patrones de diseno durante el desarrollo del sistema resulta de vital importancia, puesto
que proveen soluciones estandares para problemas comunes de programacion, basados en la expe-
riencia acumulada a lo largo de los afios por los programadores. Su adecuado empleo constituye una
poderosa arma para lograr aplicaciones robustas y flexibles. Para el disefio de la solucion al problema

planteado en el presente trabajo de diploma de utilizaron los patrones que se relacionan a continuacion.

2.6.1. Patrones Orientados a la Arquitectura de Software

Los patrones arquitecténicos expresan los esquemas estructurales fundamentales de los sistemas de
software. Proveen una serie de subsistemas predefinidos, especifican las responsabilidades e incluyen
reglas y directrices para la organizacion de las relaciones entre ellos. Representan los patrones de mas
alto nivel en el sistema de patrones y ayudan a especificar la estructura fundamental de una aplica-
cion [30, pp. 25-26]. La arquitectura del sistema propuesto se enmarca dentro de las arquitecturas de
flujo de datos, aplicando el patrén arquitectonico Pipes and Filters. Su seleccion esta dada por el hecho
que facilita la reutilizacion de componentes, ademas es apropiada para sistemas de procesamiento de

datos que requieren pasos sucesivos.

Pipes and Filters: Se caracteriza por dividir la tarea de un sistema en varios pasos secuenciales de
procesamiento llamados filtros. Los filtros estan conectados por el flujo de datos a través del sistema, de
manera tal que la salida de uno corresponde a la entrada del siguiente. La entrada del sistema corres-
ponde a una fuente de datos como un fichero de texto. La salida fluye a un sumidero, como por ejemplo,
un fichero o una terminal. Los datos de entrada, los filtros y el sumidero se encuentran conectados se-

cuencialmente por tuberias [30, p. 55].

Para el sistema propuesto, la entrada corresponde a una secuencia de imagenes, los filtros son las
clases encargadas de realizar diferentes etapas del proceso de reconocimiento de rostros y la salida es

la clasificacion de los rostros detectados.
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2.6.2. Patrones GOF

Dentro de los patrones Gang of Four (GOF) se hace uso de los patrones de creacion, los cuales son una
guia de como crear objetos cuando su creacion requiere tomar decisiones. Estas decisiones normalmen-
te seran resueltas dinamicamente decidiendo que clases instanciar o sobre qué objetos se delegaran

responsabilidades [31].

= Singleton: Garantiza que una clase tenga una Unica instancia, proporcionando un punto de acceso
global a la misma. Se pone de manifiesto en la creacion de las instancias de todos los filtros, entre
los cuales sobresalen FaceDetect, NormalizeFace, PCA y RBFRNA. Los filtros se instancian una

sola vez y todas las funcionalidades se realizan por parte de esa Unica instancia.

= Prototype: Es un patrén de creacion a nivel de objetos. Permite especificar los tipos de objetos que
se desea crear usando una instancia prototipica. Se puede usar cuando las clases a instanciar se
especifican en tiempo real. Ofrece mayor flexibilidad al sistema, pues se pueden adicionar funcio-
nalidades dinamicamente en tiempo de ejecucién. Es usado para la creacion de los filtros, dado
que estos se cargan a partir de un fichero de configuracién, lo cual permite utilizar solamente las
necesarias en dependencia de la tarea que se quiere realizar. La aplicacion de este patron permite

la activacion de las funcionalidades sin necesidad de compilar nuevamente la aplicacion.

2.6.3. GRASP: Patrones para Asignar Responsabilidades

Los patrones GRASP describen los principios fundamentales de la asignacion de responsabilidades a

objetos, expresados en forma de patrones [24].

= Experto: Asigna una responsabilidad al experto en informacion: la clase que cuenta con la infor-
macion necesaria para cumplir la responsabilidad. Se utiliza en los filtros, entre ellos se puede
mencionar FaceDetect, que tiene la responsabilidad de detectar los rostros en una imagen; PCA,
responsabilizado de la reduccién de vectores de las imagenes de los rostros y RBFRNA encargado

de realizar la clasificacion.

Se utiliza porque conserva el encapsulamiento, pues los objetos se valen de su propia informacién
para realizar la tarea encomendada. Esto soporta un bajo acoplamiento, lo que favorece al hecho

de tener sistemas mas robustos y de facil mantenimiento. Ademas, el comportamiento se distribuye
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entre las clases que cuentan con la informacién requerida, haciéndolas mas faciles de comprender

y de mantener, garantizando una alta cohesién.

= Bajo Acoplamiento: El acoplamiento es una medida de la fuerza con que una clase esta conectada
a otras clases. Acoplamiento bajo significa que una clase no depende de muchas clases [24]. Por
lo anteriormente expresado se decide hacer uso del mismo en el disefio del sistema para asignar
responsabilidades que garanticen un bajo acoplamiento. Los filtros, entre los cuales se encuentran
FaceDetect, NormalizeFace, PCA y RBFRNA poseen bajo acoplamiento realizando sus funciones
independientemente una de la otra, lo cual garantiza que un cambio en alguna de ellas no implique

un cambio en el resto del sistema.

2.7. Diagrama de clases

El diagrama de clases del disefio describe graficamente las especificaciones de las clases del software y
de las interfaces en una aplicacion [24]. La Figura 2.11 muestra la composicion de las clases del modulo
de reconocimiento de rostros, en el centro se encuentra el paquete common, donde sobresale la clase
Filter, la cual implementa las interfaces IFilter e IFactory y de ella heredan todas las funcionalidades o
filtros. Los filtros de color verde son los mas importantes, por lo cual se describen a continuacion, mientras

que las demas clases se describen en el Anexo C.
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CAPITULO 2

2.7. DIAGRAMA DE CLASES

2.7.1. Descripcion de las clases

Nombre de la Clase: Acquisition

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo

file ListString*

delete_image bool

train bool

Para cada responsabilidad

Nombre: Acquisition()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto Acquisition.
Nombre: “Acquisition()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.
Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres

a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas

se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Carga todas las rutas de las imagenes y se las entrega una a una a
Getlmg. En modo de entrenamiento devuelve una lista con todas las
imagenes, y en modo de reconocimiento devuelve la categoria a la

cual pertenecen las imagenes.

Tabla 2.4 — Descripcion de la clase Acquisition.

Nombre de la Clase: Getimg

Tipo de Clase: Controladora

Atributo

Tipo

No posee atributos propios, solamente los de la clase Filter, de la cual hereda.

Continta en la proxima pagina
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Para cada responsabilidad

Nombre: GetImg()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto Getlmg.

Nombre: “GetImg()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.
Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres

a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas

se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Recibe la ruta de la ubicacion de una imagen, carga la imagen en me-

moria y la devuelve en forma de objeto.

Tabla 2.5 — Descripcion de la clase Getlmg.

Nombre de la Clase: FaceDetect

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo
CvHaarClassifierCascadex cascade
draw_rectangle bool

Para cada responsabilidad

Nombre: FaceDetect ()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto FaceDetect.
Nombre: “FaceDetect ()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.
Nombre: void load()

Contintia en la proxima pagina
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Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres
a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas
se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Recibe una imagen y devuelve una secuencia con los rostros detecta-
dos en la imagen.

Nombre: CvSeqx detect(IplImagex img, CvMemStoragex storage, int
scale = 1)

Descripcion: Detecta los rostros en una imagen mediante el algoritmo AdaBoost.

Nombre: void draw(IplImagex img, CvSeq* faces, int scale = 1)

Descripcion: Dibuja un rectangulo por cada rostro detectado en la imagen sefnalando

su localizacion.

Tabla 2.6 — Descripcion de la clase FaceDetect.

Nombre de la Clase: EyeDetect

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo
CvHaarClassifierCascadex cascade
draw_rectangle bool

Para cada responsabilidad

Nombre: EyeDetect ()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto EyeDetect.

Nombre: “EyeDetect ()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.
Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres

a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas

se encuentran en el fichero de configuracion.

Continda en la préxima pagina
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Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Recibe una imagen de un rostro y devuelve una secuencia con los 0jos

detectados en la imagen.

Nombre: CvSeqx detect(IplImagex img, CvMemStoragex storage, int scale
= 1)

Descripcion: Detecta los ojos en una imagen mediante el algoritmo AdaBoost.

Nombre: void draw(IplImagex img, CvSeq* faces, int scale = 1)

Descripcion: Dibuja un rectangulo por cada ojo detectado en la imagen del rostro

senalando su localizacion.

Tabla 2.7 — Descripcion de la clase EyeDetect.

Nombre de la Clase: NormalizeFace

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo
resize bool
equalizet bool
gray bool
rotate bool
size int

Para cada responsabilidad

Nombre: NormalizeFace()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto NormalizeFace.
Nombre: “NormalizeFace()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std: :string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.
Nombre: void load()

Continda en la proxima pagina
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Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres
a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas
se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Normaliza una imagen de un rostro por tamano, color y orientacion.

Nombre: void rotateImg(IplImage*x img aux, IplImagex dst, CvSegx
eyes, CvRectk roi)

Descripcion: Determina el angulo de inclinacién de una imagen de un rostro y rota
la imagen en valor del angulo de inclinacion para normalizar el rostro
por orientacion.

Tabla 2.8 — Descripcion de la clase NormalizeFace.

Nombre de la Clase: PCA

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo

eigen int

train bool
training string
eigenValMat CvMatx*
eigenVectArr IplImage * *
pAvgTrainImg IplImage *
projectedTrainFaceMat CvMatx*

Para cada responsabilidad

Nombre: PCAQ)

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto PCA.

Nombre: “PCAQ)

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.

Contintia en la proxima pagina
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Nombre:

void load()

Descripcion:

Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres
a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas

se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre:

Object getOutput(Object argument)

Descripcion:

Reduce los vectores de las imagenes de los rostros aplicando el méto-
do PCA implementado en la OpenCV. En modo de entrenamiento pro-
cesa todas las imagenes de entrenamiento y en modo de reconoci-

miento procesa un rostro a la vez.

Nombre:

void savePersonNumberName(char *arg, int nTrainFaces,
std::vector <std::string> personNames,CvMat*

personNumTruthMat)

Descripcion:

Guarda en un fichero la correspondencia entre nombre de la persona a
quien corresponden las imagenes de entrenamiento y el orden en que

han sido cargadas dichas imagenes.

Nombre:

void saveTrainEigenVectors(char xarg, int nTrainFaces,

CvMat* personNumTruthMat)

Descripcion:

Guarda en un fichero los vectores resultantes de la aplicaciéon del algo-
ritmo PCA en modo de entrenamiento para ser utilizados en el entre-

namiento de la red neuronal.

Nombre:

void saveTestEigenVectors(char xarg, float

xprojectedTestFace, int i, CvMat* personNumTruthMat)

Descripcion:

Guarda en un fichero los vectores resultantes de la aplicacién del algo-
ritmo PCA en modo de reconocimiento para ser clasificados por la red

neuronal.

Nombre:

void saveTrainingAsXML(char *arg, int nTrainFaces,
std::vector <std::string> personNames, CvMat*

personNumTruthMat)

Continda en la préxima pagina
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Descripcion: Guarda en un fichero XML la informacidn resultante de aplicar el méto-
do PCA en modo de entrenamiento, para ser utilizados por el propio
algoritmo en modo de reconocimiento. Esta funcionalidad se usa en

modo de entrenamiento.

Nombre: int loadTrainingXML(char sarg, CvMat x x
pTrainPersonNumMat, int &nTrain, std::vector <std::string>

personNames)

Descripcion: Carga el fichero XML con la informacion de los rostros reducidos con

PCA. Esta funcionalidad se usa en modo de reconocimiento.

Tabla 2.9 — Descripcion de la clase PCA.

Nombre de la Clase: RBFRNA

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo
center int
sigma int
confidence double
train bool
removefile bool
trainin string

Para cada responsabilidad

Nombre: RBFRNA()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto RBFRNA.
Nombre: “RBFRNA()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.
Nombre: void load()

Continta en la proxima pagina
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Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres
a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas
se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Clasifica un rostro mediante una red neuronal artificial de funcion de
base radial utilizando la libreria QuickRBF modificada. Recibe un vector
reducido con PCA y determina a que persona pertenece.

Nombre: void saveAnswerPersonTruthName(char karg, int answer,
std::string pName)

Descripcion: Guarda en un fichero la correspondencia entre nombre de la persona
a quien corresponde la imagen de prueba y el resultado retornado por
la red neuronal. Es util para calcular la efectividad de la identificacion.

Nombre: void saveTrainEigenVectors(char karg, int nTrainFaces,
CvMat* personNumTruthMat)

Descripcion: Guarda en un fichero los vectores resultantes de la aplicacion del algo-
ritmo PCA en modo de entrenamiento para ser utilizados en el entre-
namiento de la red neuronal.

Nombre: void saveTestEigenVectors(char xarg, float
sxprojectedTestFace, int i, CvMat* personNumTruthMat)

Descripcion: Guarda en un fichero los vectores resultantes de la aplicacion del algo-
ritmo PCA en modo de reconocimiento para ser clasificados por la red
neuronal.

Nombre: void saveTrainingAsXML(char *arg, int nTrainFaces,
std::vector <std::string> personNames, CvMatx
personNumTruthMat)

Descripcion: Guarda en un fichero XML la informacion resultante de aplicar el méto-
do PCA en modo de entrenamiento, para ser utilizados por el propio
algoritmos en modo de reconocimiento. Esta funcionalidad se usa en
modo de entrenamiento.

Continta en la préxima pagina
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Nombre: int loadTrainingXML(char xarg, CvMat x* *
pTrainPersonNumMat, int &nTrain, std::vector <std::string>

personNames)

Descripcion: Carga el fichero XML con la informacién de los rostros reducidos con

PCA. Esta funcionalidad se usa en modo de reconocimiento.

Tabla 2.10 — Descripcion de la clase RBFRNA.

Conclusiones

Luego de definir las caracteristicas que debe cumplir el M6dulo de Reconocimiento de Rostros de MOCIC

y de realizar el Analisis y Disefio del mismo, se concluye que:

m El sistema propuesto cumple con las funcionalidades requeridas.

= La seleccidon de una adecuada arquitectura garantiza el desarrollo de un moédulo de reconocimiento

de rostros flexible.

» E| uso adecuado de patrones de disefio es necesario para lograr un software con calidad.
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Capitulo 3

Implementacion y validacion del modulo

de reconocimiento de rostros para MOCIC.

Introduccion

Luego de realizar el disefio de médulo propuesto y de definir su arquitectura, se procede a implementar
un sistema que cumpla con los requisitos que se necesitan. En el presente capitulo se muestran los prin-
cipales artefactos de la implementacion del mismo. Ademas, se valida el médulo implementado mediante

la realizacion de pruebas de funcionalidad, efectividad e integracion.

3.1. Plan de Releases

En el plan de releases se asignan Historia de Usuario (HU) a releases e iteraciones. Se dividen las
grandes HU en otras mas pequenas y se aplazan las menos valiosas hasta completar el tiempo disponible

[29].

Release | Descripcion de la iteracion Orden de la HU a implementar Duracién total’

1 Se obtiene la version 0.1 del De- | IMG-11, IMG-12 5

tector de Rostros con la termina-
cién de las HU asociadas.
2 Se obtiene la version 0.1 del Iden- | IMG-23, IMG-24, IMG-25, IMG-26 | 4

tificador de Rostros con la termi-

nacion de las HU asociadas.

ContinGa en la proxima pagina

1Estimado en semanas.
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3 Se obtiene la version 0.1 del | IMG-27, IMG-28 2
Modulo de Reconocimiento de

Rostros con la terminacion de las

HU asociadas.

Tabla 3.1 — Plan de release.

3.2. Diagrama de componentes

Los diagramas de componentes muestran las dependencias del compilador y del runtime entre los com-
ponentes del software; por ejemplo, los archivos del cédigo fuente y las bibliotecas [24]. La Figura 3.2
se muestra una gran dependencia de los filtros con las bibliotecas OpenCV y mocic-common. Se ob-
serva ademas la necesidad de varios ficheros XML donde se almacenan los entrenamientos utilizados
por los algoritmos tanto de deteccién como de identificacion. La ejecucion comienza en el componente
start-stop-daemon, el cual inicia el ejecutable MOCIC-IMG, este primeramente carga la configuracion de
un fichero XML por medio de la biblioteca mocic-common, luego carga los filtros necesarios y finalmente
ejecuta los filtros en el orden definido en el fichero de configuracion. Cada filtro realiza su funcion y los

ficheros de entrenamiento son creados o cargados teniendo en cuenta la tarea a realizar.

3.3. Diagrama de despliegue

Los diagramas de despliegue muestran a los nodos procesadores la distribucion de los procesos y de los
componentes [24]. En la Figura 3.1 se muestra el diagrama de despliegue del modulo de reconocimiento
de rostros para MOCIC, el cual se ejecuta en un nodo independiente del médulo controlador, ademas se
comunica con el depdsito del cual toma las imagenes a procesar. La comunicacion con el controlador se
lleva cabo mediante el protocolo TCP/IP, que permite el intercambio de mensajes entre ambos modulos
logrando asi la integracion con el resto del sistema. La comunicacion con el depdsito se realiza mediante

el protocolo samba.

Depasito ==5MB== MOCIC-IMG ==TCF/IP== MOCIC-CONTROL

Figura 3.1 — Diagrama de despliegue.
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3.4. Diseno y ejecucion de las Pruebas de Software

Con el fin de validar el correcto funcionamiento del médulo de reconocimiento de rostros para MOCIC
se realizan pruebas de funcionalidad, efectividad e integracion. A continuacién se describe el proceso

necesario para llevar a cabo cada una de ellas.

3.4.1. Pruebas de Funcionalidad

Las pruebas de funcionalidad se enfocan en las acciones por parte del usuario y las respuestas por parte
del sistema, se llevan a cabo para comprobar los requerimientos y se considera que una funcionalidad
tiene éxito cuando se comporta de la manera esperada por el cliente [32]. Para comprobar el cumplimien-
to de las funcionalidades del sistema se disenaron casos de prueba para cada HU y a continuacién se
relacionan las mas importantes. La Tabla 3.2 muestra el caso de prueba para la funcionalidad encargada
de detectar rostros en una imagen, la cual consiste en cargar una imagen y localizar los rostros existentes
por medio de un rectangulo que indica la posicién de los mismos. En la Tabla 3.3 se describen las condi-
ciones necesarias y los pasos a seguir para comprobar el correcto funcionamiento de la identificacion de

rostros, la cual consiste en devolver a quién pertenecen los rostros detectados.

Casos de Prueba de Funcionalidad

Codigo Caso de Prueba: MOCIC- IMG-11 -1 Nombre Historia de Usuario: Detectar rostros

en una imagen.

Nombre de la persona que realiza la prueba: Yoana Pita Lorenzo.

Descripcion de la Prueba: En una imagen dada se detectaran los rostros contenidos en ella, para

buscar los Falsos Positivos y los Falsos Negativos.

Condiciones de ejecucion: Las imagenes a probar deben contener al menos un rostro y deben tener

buenas condiciones de iluminacion y una resolucion de mas de 100 x 100.

Continda en la proxima pagina
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Entrada/Pasos de ejecucion:

1. Crear una estructura de carpeta (rostros a detectar, rostros detectados).

2. Modificar el fichero de configuracion especificandole donde se encuentran las carpetas mencio-

nadas y el fichero de entrenamiento.

Resultado Esperado: Se espera que devuelva un arreglo de rectangulos que senalan la localizacién y
el tamano de cada rostro con respecto a la imagen. Ademas se debe brindar la posibilidad de imprimir
en consola alguna informacién de interés, como por ejemplo la cantidad de rostros detectados en la

imagen.

Evaluacion: Satisfactoria.

Tabla 3.2 — Caso de prueba de la funcionalidad: Detectar rostros en una imagen.

Casos de Prueba de Funcionalidad

Caodigo Caso de Prueba: MOCIC- IMG-23 -3 Nombre Historia de Usuario: Identificar rostros

en una imagen.

Nombre de la persona que realiza la prueba: Yoana Pita Lorenzo.

Descripcion de la Prueba: Dado una imagen de un rostro se identificara a que persona pertenece.

Condiciones de ejecucion: La imagen que se utilice debe poseer buenas condiciones de iluminacién
y la resolucion debe ser mayor de 100 x 100, para obtener resultados satisfactorios. Ademas para poder

identificar una persona, esta debe estar en el entrenamiento.

Entrada/Pasos de ejecucion:
1. Especificar en el fichero de configuracién el numero de centros a utilizar.

2. Ejecutar el modulo, especificandole la direccion del fichero de configuracion para el reconocimien-

to.

Resultado Esperado: Devuelve el nimero de la persona a la cual pertenece el rostro que se desea

reconocer y en caso de no reconocerlo devuelve -1.

Evaluacion: Satisfactoria.

Tabla 3.3 — Caso de prueba de la funcionalidad: Identificar rostros en una imagen.
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3.4.2. Pruebas de de Efectividad

En la literatura anglosajona consultada, las pruebas para determinar la efectividad de los algoritmos de
clasificacion automatica se conocen como performance testing o pruebas de rendimiento, las cuales se
han disenado para probar el rendimiento en tiempo de ejecucién de un software [32]. Dado que el médulo
de reconocimiento de rostros para MOCIC utiliza técnicas de Inteligencia Atrtificial (I1A), son necesarias
las pruebas de efectividad para complementar las pruebas de funcionalidad del sistema. Por otra parte,
algunos algoritmos requieren parametros para su correcto funcionamiento; mediante estas pruebas se
pueden establecer los parametros que brindan mejores resultados. Con el fin de evaluar los resultados

obtenidos, se definieron los criterios:

= Falso Positivo (FP): Ocurre cuando un elemento es enmarcado dentro de una clase conocida y este

no pertenece a dicha clase.

= Falso Negativo (FN): Se evidencia cuando el sistema retorna que un elemento es desconocido y sin

embargo pertenece una clase conocida.

Detector de rostros

Para las pruebas de efectividad de la deteccion de rostros se utilizé una muestra de 100 imagenes
tomadas en un entorno no controlado, en las cuales varia la cantidad de rostros, las condiciones de

iluminacién, el fondo y el tamano.

La efectividad es calculada mediante Férmula 3.1, que se muestra a continuacion:

(FP+FN) 100

PE =100 —
CR

(3.1)

donde, CR es la cantidad de rostros a detectar y PE es el por ciento de efectividad de la deteccion.

La Tabla 3.4 muestra el resultado de la prueba realizada al detector de rostros, en la cual se obtuvo un
72.8% de efectividad en la deteccion de rostros y esta influenciado mayoritariamente por la ocurrencia de
FP. La cantidad de FP se puede disminuir por medio de las caracteristicas, relacionadas con los rostros,
identificadas en la seccidon 2.1.1, lo cual significaria una mejora en la efectividad de la deteccién. Para

comprobar lo propuesto en la seccién 2.1.1, se realizaron pruebas al detector de rostros con la misma
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coleccion de imagenes utilizada anteriormente. Primeramente, se probé descartando los posibles rostros

por la cantidad de regiones de piel, luego por el compactness y finalmente combinando ambos métodos.

FP | FN | CR PE
32 | 21 | 191 | 72.8%

Tabla 3.4 — Resultado con imagenes en un entorno no controlado.

Descartar por ambos métodos requiere establecer el rango de aceptacion para que un rostro candidato
no sea descartado. Se establecid, para cada caso, una aproximacion inicial a dicho rango por medio
una prueba con 200 rostros, a cada uno de los cuales se le extrajo la cantidad de regiones de piel y el

compactness respectivamente.

Descartado por la cantidad de regiones de piel

Para establecer el rango inicial de la cantidad de regiones de piel se realizo6 la prueba y se obtuvo como
resultado, que la mayor cantidad de rostros poseen entre 1 y 3 regiones de piel, como se observa en la
Figura 3.3. No obstante, la prueba de efectividad de la deteccidn arrojé6 como mejor resultado, 77.9% con

el rango comprendido entre 1 y 6 regiones de piel, lo cual se muestra en la Tabla 3.5.

140
120
100
80
60 B Cantidad de regiones de piel
40
20 I
0 W Hm _ —
1 2 3 4

0 5 6 7

Cantidad de rostros

Cantidad de regiones de piel

Figura 3.3 — Cantidad de regiones de piel.
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FP

FN

CR

PE

21

22

195

77.9%

Tabla 3.5 — Mejores resultados obtenidos con la cantidad de regiones de piel.

Descartado por compactness

Para establecer el rango inicial de compactness, como se observa en la Figura 3.4, la mayor cantidad de

rostros se encuentran dentro del rango [0.6 - 0.9].

60

50
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20

Cantidad de rostros

10

0

| | | I B Compactness

o o1 02 03 04 05 06 07 08 09

Compactness

Figura 3.4 — Cantidad de rostros contenidos en cada rango del compactness.

A partir del rango de aceptacion inicial se realizaron pruebas variando el mismo y los mejores resultados

se obtuvieron en el rango de [0.3-0.9] con un 81 % de efectividad, como se muestra en la Tabla 3.6.

FP

FN

CR

PE

10

27

195

81%

Tabla 3.6 — Mejores resultados obtenidos con el compactness.
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Descartado por la cantidad de regiones de piel y por compactness

A partir de la realizacion de una prueba de efectividad que combina el descartado por la cantidad de

regiones de piel y por compactness, se obtuvo como resultado una efectividad de 81.5%, ver Tabla 3.7.

FP | FN | CR PE
11| 25 | 195 | 81.5%

Tabla 3.7 — Descartado por compactness y por la cantidad de regiones de piel.

Discusion de los resultados de las pruebas realizadas al detector de rostros

Para un mejor entendimiento, se toma como convenio la notacién: (1) para AdaBoost, (2) para el des-
cartado por cantidad de regiones de piel y (3) para representar el descartado por compactness. Los

resultados alcanzados en cada una de las pruebas se resumen en la Tabla 3.8.

Pruebas realizadas FP FN CR PE

1 32 21 195 72.8%
1-2 21 22 195 77.9%
1-3 10 27 195 81%
1-2-3 11 25 195 81.5%

Tabla 3.8 — Resultados de las pruebas realizadas al detector de rostros.

Luego de realizar las pruebas de efectividad al detector de rostros se concluye que: la combinacion de
ambos métodos es mas efectiva que cada método por separado y se obtuvo un detector de rostros con
una efectividad de 81.5%, la cual mejord en un 8.7 % con respecto a la efectividad inicial. Finalmente, el
rango de aceptacion del compactness que ofrece mejores resultados es de 0.3 a 0.9, y de la cantidad de

regiones de piel esde 1 a 6.
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Detector de ojos

Para las pruebas de efectividad de la deteccion de ojos se utilizd una muestra de 100 imagenes de
rostros previamente detectados y extraidos de imagenes tomadas en un entorno no controlado, en las

cuales varian las condiciones de iluminacion, el fondo y el tamano.

La efectividad es calculada mediante la formula 3.2 que se muestra a continuacion:

(FP+FN) 100

PE =100 —
co

(3.2)

donde, CO es la cantidad de ojos a detectar y PE es el por ciento de efectividad de la deteccion de ojos.

El resultado de esta prueba se muestra en la Tabla 3.9 y esta influenciado mayoritariamente por la ocu-
rrencia de FP. La cantidad de FP, al igual que en la deteccién de rostros, pudiera disminuir por medio
de 2 caracteristicas relacionadas con el tamano y posicién de los ojos con respecto al rostro, las cuales
se describen en la seccion 2.1.2. Se realizaron pruebas al detector de ojos con la misma coleccion de
imagenes utilizada anteriormente. Primeramente se prob6 descartando los posibles ojos por el tamano,
luego por la posicion y por ultimo se combinaron ambos métodos. El procedimiento llevado a cabo es

similar al de la deteccion de rostros y se puede observar en el Anexo D.

FP | FN | CO | PE
34 | 16 | 200 | 75%

Tabla 3.9 — Resultado del detector de ojos.

Discusion de los resultados de las pruebas de efectividad al detector de ojos

La notacién asumida para representar cada método es la siguiente: (1) para AdaBoost, (2) para el des-
cartado por tamano y (3) para el descartado por posicion. Los resultados de las pruebas realizadas al

detector de ojos se pueden observar en la Tabla 3.10.
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Pruebas realizadas FP FN CR PE

1 34 16 200 75%
1-2 32 16 200 76 %
1-3 21 16 200 81.5%
1-2-3 20 16 200 82%

Tabla 3.10 — Resultados de las pruebas de efectividad al detector de ojos.

Luego de realizar las pruebas de efectividad al detector de ojos se concluye que: la combinacién de
ambos métodos es mas efectiva que cada método por separado. Se obtuvo un detector de ojos con una
efectividad de 82% la cual mejor6é en un 7% con respecto a la efectividad inicial de la deteccion de ojos.
Por Ultimo, el rango de aceptacion del tamano relativo del ojo con respecto al rostro que ofrece mejores

resultados es de 0.04 a 0.25, y para el caso de la posicién del ojo con respecto al rostro es de 0.04 a 0.4.

Identificador de rostros

La efectividad del identificador de rostros ha sido evaluada con la base de datos de rostros de los Labo-
ratorios AT&T de Cambridge?, formalmente conocida como base de datos de rostros Olivetti Research
Laboratories (ORL). Esta base de datos contiene 400 imagenes en escala de grises de 40 personas, a
razén de 10 imagenes por persona. Las imagenes presentan pequenas variaciones de iluminacion, de

orientacion y de expresiones faciales®.

La validacién cruzada es un método estadistico para la evaluacion de algoritmos de aprendizaje mediante
la divisién de los datos en 2 partes, una para entrenar y la otra para validar el modelo [33]. La validacion
cruzada de k iteraciones* es la forma basica de la validacién cruzada, en la cual los datos son divididos en
k subconjuntos iguales, donde k-1 se utilizan para el entrenamiento y el subconjunto restante para la vali-
dacion. Este proceso se realiza k iteraciones y en cada una cambian los subconjuntos de entrenamiento

y de validacién respectivamente. Un ejemplo de ello se observa en la Figura 3.5 donde k=3.

2http://www.cl.cam.ac.uk/research/dtg/attarchive/facedatabase.html
p g

3Sonrisa, ojos abiertos o cerrados.

4Conocido como 10-fold cross validation en la bibliografia anglosajona.
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Figura 3.5 — Validacion cruzada de k iteraciones, fuente: [33].

Para la realizacion de los experimentos se ha decidido utilizar el método de validacién cruzada de 10
iteraciones®, cuyo resultado final es la media de cada iteracion y es vélido sefalar que el conjunto de

prueba es equilibrado, dado que tiene la misma cantidad de personas conocidas que desconocidas.

La efectividad es calculada mediante la férmula 3.3 que se muestra a continuacién:

(FPEEN) 109 (3.3)

PE =
(FP+FN+TA)

donde, TA es el total de aciertos y PE es el por ciento de efectividad de la identificacion de rostros.

Las pruebas se realizaron con 20 neuronas en la capa oculta, una neurona para cada persona y con =3

para el entrenamiento y 0=2.25 para la prueba, dado que con esta topologia de red se obtuvieron los

mejores resultados.

Los resultados de la prueba realizada para determinar la cantidad de componentes principales a tener en

cuenta en el algoritmo PCA se muestran a continuacion en la Figura 3.6, y se pueden observar con mas

detalle en el Anexo E.

5Conocido como 10-fold cross validation en la bibliografia anglosajona.
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Figura 3.6 — Representacion de los componentes principales y sus resultados.

Luego de realizar 10 iteraciones para cada uno de los valores de los componentes principales los mejo-
res resultados se obtuvieron con 90, con una efectividad media de 88.9%. Ademas, se calculé el tiempo
promedio en identificar una imagen en funcion de la cantidad de componentes principales, este experi-
mento se realizd en una computadora Intel Dual Core a 3.20GHz, 2Gb DDRS3 con el sistema operativo
Ubuntu 12.10. Los resultados se muestran en la Figura 3.7, de la cual se concluye que el tiempo de
identificacion aumenta linealmente con el nimero de componentes principales; y para 90 eigenfaces el

mddulo tarda aproximadamente un tercio de segundo en identificar una persona.
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Figura 3.7 — Tiempo de reconocimiento.

Seguidamente, en la Figura 3.8 se muestran los resultados de la prueba para determinar el umbral de
aceptacion que maximice la efectividad del identificador de rostros. En el Anexo E se puede encontrar

mas informacion.

100
90
80
70
60

50 =l % Efectividad
40 *0/0 FP
30 % FN

20
10 -
0 *H*—H_.
060650,70,750,808509095 1 1051111512

Porciento de efectividad (%)

Umbral de aceptacion

Figura 3.8 — Representacion de cada umbral de aceptacion y sus resultados.

Luego de analizar los resultados del experimento se concluye que para un umbral de 0.95 la efectividad
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es maxima con una media de 88.9%, aunque se obtuvieron buenos resultados en el rango comprendido

entre 0.9y 1.

Finalmente, se concluye que se obtuvo un identificador de rostros con una efectividad de 88.9% con
los siguientes parametros: 90 componentes principales para el algoritmo PCA; 40 neuronas en la capa
oculta de la Red Neuronal de Funcion de Base Radial; =3 para el entrenamiento, o =2.25 para el

reconocimiento y 0.95 como umbral de aceptacion.

3.4.3. Pruebas de Integracion

Son una técnica de realizacion de pruebas para descubrir los errores asociados con la interconexion. El
objetivo es tomar los componentes y crear un programa para detectar posibles pérdidas de datos entre
ellos [32].

La integracién se lleva a cabo a través del médulo controlador, que envia un mensaje a los restantes
madulos, los cuales le responden con los parametros correspondientes. Para realizar la prueba de in-
tegracion, primeramente hay que establecer la conexion, lo cual requiere conocer la direccién IP de la
computadora donde se encuentra el moédulo controlador y el puerto de comunicacion. Una vez conecta-
do, el médulo controlador envia un mensaje con la direccion de la carpeta que contiene las imagenes a
procesar. Luego de reconocer los rostros, el sistema envia una respuesta al controlador con la categoria
de cada imagen. El sistema categoriza una imagen teniendo en cuenta las categorias de los rostros que

posee, donde la que predomina se toma como categoria de la imagen.

A continuacion se detalla la estructura de la respuesta que se envia al médulo controlador:

nIMG-rX:X:X:..:X

Descrita por los parametros:
= -n: Nombre del médulo que envia el mensaje.
= -r: Respuesta del mddulo.

= X: Cada X representa una imagen y el valor de la X es el identificador de su categoria. El rango

admitido por X es un numero entero de [0-8]. Cuando X = 0, significa que no se pudo enmarcar la
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imagen en ninguna de las categorias.

Conclusiones

Una vez implementado el sistema y validado su funcionamiento, se concluye que:

= La realizacion de los diagramas de componentes y despliegue posibilitaron un mejor entendimiento

de la interaccién de los diferentes componentes del software, ayudando asi a su implementacion.
= El lenguaje C++ constituyé una buena eleccién para la implementacion del sistema.

= Un correcto diseno de las pruebas contribuy6 a establecer los parametros para maximizar la efec-
tividad de los algoritmos, asi como posibilitd la realizacién a tiempo de acciones correctivas para

garantizar la calidad del software.
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Conclusiones

Con la culminacién del presente trabajo de diploma se concluye que:

= |Las aplicaciones y herramientas que incluyen el reconocimiento de rostros se insertan cada vez
mas en la vida diaria, con marcado predominio de software privativo, lo cual dificulta su utilizacion

en nuestro pais.

= Con la implementacion del médulo de reconocimiento de rostros, MOCIC puede detectar e identifi-

car el rostro de una persona en una imagen digital.

= Luego de implementar el médulo de reconocimiento de rostros se validd su funcionamiento, obte-
niendo un detector de rostros con una efectividad de 81.5% y un identificador con una efectividad

de 88.8%, ademas se logré la integracion con MOCIC de manera satisfactoria.

Por lo cual, los resultados obtenidos, dan cumplimiento a cada uno de los objetivos propuestos.
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Recomendaciones

Para mejorar el sistema, el despliegue del mismo y seguir profundizando en el campo del reconocimiento

facial, se recomienda:

Anadir el algoritmo LDA en la etapa de Representacion.

Probar el médulo con otras colecciones de entrenamiento para comprobar su efectividad.

Utilizar la técnica Elastic Bunch Graph Matching para la identificacion de rostro.

Implementar una interfaz grafica para el uso de la herramienta por usuarios no avanzados.

Aplicar el médulo implementado para adicionar un descriptor al modulo de deteccion de imagenes

desnudas.
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Anexo A

Tabla de la encuesta

Estadisticas sobre cantidad de documentos y su espacio ocupado en Gigabytes (Gbs).

Laboratorio | Cantidad de personas entrevistadas | Tamano (Gb)

1 14 95
2 2 3
3 12 76
4 7 66
7 6 30
8 15 151
9 11 71
15 12 17
17 9 42
18 13 136

Total 101 687

Leyenda:
Esta encuesta fue realizada en los laboratorios de produccion del Docente de Produccién en la UCI.
Para el calculo del tiempo aproximado que le toma a una persona categorizar un documento se tomé el

tiempo que demora:
m Buscar el documento.

Abrir el documento.

Leer las primeras paginas hasta encontrar su categoria.

Cerrar el documento.

Guardar el documento en la categoria correspondiente.

Este proceso se realizé de forma ininterrumpida para una cantidad de 10 documentos seleccionados

aleatoriamente, obteniéndose como tiempo total 6 minutos 32 segundos, dividiendo el tiempo total entre
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la cantidad de documentos categorizados se obtiene el tiempo promedio que demord la categorizacion

de un documento. Los célculos quedaron de la siguiente forma:
6min36s = 396s

3965/10 = 39,65

Como el tiempo promedio en categorizar un documento que se obtuvo como resultado del experimento

fue 39.6 segundos se tomd, para facilitar los calculos posteriores, el valor aproximado de 40 segundos.
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Estudio acerca de la cantidad de rostros

en imagenes desnudas.

Para llevar a cabo el estudio del comportamiento de la cantidad de rostros en imagenes desnudas se
utilizé una muestra de las imagenes de 100 sitios pornograficos de una coleccién de entrenamiento y el
total de imagenes analizadas fue de 6079. A continuacion se muestra la distribucién de la cantidad de
rostros por cada imagen:

Cantidad de rostros por imagen.

Cantidad de rostros | Cantidad de imagenes

0 4753
1 1184
2 125
3 13
4 3
5 1
6 0
7 0

Total 6079
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Cantidad de rostros por imagen
Como se puede apreciar, en la Figura anterior, la mayoria de las imagenes contienen entre 0 y 1 rostro,

aunque se detectaron hasta 5; para una media de 0.17 rostros en cada imagen, lo que denota la baja

probabilidad de las imagenes desnudas de contener muchos rostros.
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Descripcion

de las clases.

Descripcion de la clase Filte

r.

Nombre de la Clase: Filter

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo

img object

ros object

save bool

print bool
path_save string
image name string
person_name string
person_number int

line string
_call ListString*
_next ListStringsx

Para cada responsabilidad

Nombre: bool convertStringToBool(string _bool, string path)

Descripcion: Convierte la cadena pasada por parametro a el tipo de dato bool, so-
lamente admite las cadenas true o false.

Nombre: string get_.image_name(string path)

Descripcion: Devuelve el nombre de la imagen que se encuentra en la direccién que
se encuentra en path.

Nombre: string reverse_string(string str)

Descripcion: Invierte el orden de la cadena pasada por parametro.

Nombre: Filter()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto Filter.

Continta en la proxima pagina
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Nombre: “Filter()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte las etiquetas comunes para todos los filtros, de ca-
denas de caracteres a los tipos de datos requeridos por cada una de
ellas. Estas etiquetas se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object next(Object argument)

Descripcion: Hace una llamada al filtro que le sigue en el fichero de configuracion.

Descripcion de la clase MocicProtocol.

Nombre de la Clase: MocicProtocol

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo
data Data
name string
ip string
port string
protocol Protocol

Para cada responsabilidad

Nombre: MocicProtocol()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto MocicProtocol.

Nombre: “MocicProtocol()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.

Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres
a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas
se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Contintia en la proxima pagina
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Descripcion:

Establece una conexién con el médulo controlador, del cual recibe la
direccion donde se encuentran las imagenes a procesar, envia la direc-
cion al filtro Acquisition para procesar la imagenes y recibe de este, la
categoria de las misma, luego envia la respuesta con la categoria de

las imagenes al controlador.

Descripcion de la clase PreProcess.

Nombre de la Clase: PreProcess

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo

equalize bool

resize bool

size int

Para cada responsabilidad

Nombre: PreProcess()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto PreProcess().

Nombre: ~PreProcess ()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.

Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres
a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas
se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Reduce una imagen manteniendo sus proporciones de ancho por alto
y ecualiza el histograma de la imagen. Recibe una imagen y devuelve
una imagen preprocesada.

Nombre: histeq(IplImage* src, IplImagex dst)

Continta en la proxima pagina
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Descripcion: Convierte el modelo de color de una imagen RGB a HSV y luego ecua-
liza el histograma de la imagen para lograr una iluminacion uniforme

de la misma.

Descripcion de la clase Extraclmage.

Nombre de la Clase: Extraclmage

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo
gray bool
size int

normalize bool

Para cada responsabilidad

Nombre: ExtracImage ()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto Extracimage().

Nombre: “ExtracImage ()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.
Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres

a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas

se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Extrae cada rostro detectado y lo convierte en una imagen indepen-
diente de la original. Resolviendo el problema que surge cuando en

una imagen son detectados mas de un rostro.

Descripcion de la clase segmentRNA.

Nombre de la Clase: segmentRNA

Tipo de Clase: Controladora

Continda en la proxima pagina
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Atributo Tipo
treshold float
trainin string
segment string

Para cada responsabilidad

Nombre: RBFRNA()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto RBFRNA.

Nombre: “RBFRNA ()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std: :string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.
Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres

a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas

se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Segmenta una imagen por el color de la piel y devuelve una imagen

binaria donde los pixeles de valor 1 corresponden a piel y los de valor

0 no corresponden a regiones de piel.

Descripcion de la clase Compactness.

Nombre de la Clase: Compactness

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo

tresh int

grather_than int

Para cada responsabilidad

Nombre: Compactness ()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto Compactness.
Nombre: “Compactness ()

Continta en la proxima pagina
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Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.

Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres
a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas
se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Calcula el compactness de una imagen previamente segmentada y de-

vuelve el valor calculado, el cual es un niumero real entre 0 y 1.

Descripcion de la clase CountSkinRegions.

Nombre de la Clase: CountSkinRegions

Tipo de Clase: Controladora

Atributo

Tipo

tresh

int

Para cada responsabilidad

Nombre: CountSkinRegions ()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto CountSkinRegions.

Nombre: “CountSkinRegions ()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.

Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres
a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas
se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Calcula la cantidad de regiones con piel de una imagen previamente

segmentada y devuelve esa cantidad.
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Descripcion de la clase DiscardbyCompactenss.

Nombre de la Clase: DiscardbyCompactenss

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo
treshmin double
treshmax double
draw_rectangle bool

Para cada responsabilidad

Nombre: DiscardbyCompactenss ()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto DiscardbyCompactenss.
Nombre: “DiscardbyCompactenss ()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.
Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres

a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas

se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(bject argument)

Descripcion: Descarta los rostros detectados si el valor del compactness esta fuera

de un rango especificado.

Descripcion de la clase DiscardbySize.

Nombre de la Clase: DiscardbySize

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo
tresh double
draw_rectangle bool

Para cada responsabilidad

Nombre: DiscardbySize()

Continda en la proxima pagina
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Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto DiscardbySize.

Nombre: “DiscardbySize ()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std: :string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.
Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres

a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas.Estas etiquetas

se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Descarta los rostros detectados si su tamano con respecto al total de

la imagen es menor que un umbral especificado.

Descripcion de la clase DiscardbyRegions.

Nombre de la Clase: DiscardbyRegions

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo

draw_rectangle bool

Para cada responsabilidad

Nombre: DiscardbyRegions ()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto DiscardbyRegions.

Nombre: “DiscardbyRegions ()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.

Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres
a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas
se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Continda en la préxima pagina
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Descripcion:

Descarta los rostros detectados si la cantidad de regiones continuas

con piel en ellos esta fuera del rango especificado.

Descripcion de la clase Disc

ardbySizeEye.

Nombre de la Clase: DiscardbySizeEye

Tipo de Clase: Controladora

Atributo Tipo
treshmin double
treshmax double
draw_rectangle bool

Para cada responsabilidad

Nombre: DiscardbySizeEye ()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto DiscardbySizeEye

Nombre: “DiscardbySizeEye ()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std::string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.

Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres
a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas
se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Descarta los ojos detectados si su tamano con respecto al tamano del
rostro esta fuera del rango especificado.

Descripcion de la clase DiscardbyPositionEye.

Nombre de la Clase: DiscardbyPositionEye

Tipo de Clase: Controladora

Continda en la proxima pagina
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Atributo Tipo

treshmin double

treshmax double

draw_rectangle bool

Para cada responsabilidad

Nombre: DiscardbyPositionEye ()

Descripcion: Constructor de la clase, devuelve un objeto DiscardbyPositionEye.

Nombre: “DiscardbyPositionEye ()

Descripcion: Destructor de la clase, borra las variables dinamicas.

Nombre: std: :string objectId()

Descripcion: Devuelve su nombre para construir una instancia de si misma.

Nombre: void load()

Descripcion: Carga y convierte sus etiquetas especificas, de cadenas de caracteres
a los tipos de datos requeridos por cada una de ellas. Estas etiquetas
se encuentran en el fichero de configuracion.

Nombre: Object getOutput(Object argument)

Descripcion: Descarta los ojos detectados si su localizaciéon con respecto al rostro
esta fuera de un rango especificado.
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Pruebas para descartar los ojos

| I 4

candidatos por el tamano y la posicion

con respecto al rostro.

Para descartar por ambos métodos es necesario establecer el rango de aceptacion para que un 0jo
candidato no sea descartado. Se establecid, para cada caso, una aproximacion inicial a dicho rango por

medio del andlisis de 300 ojos. Para cada ojo se calculd su tamario y su posicion.

Descartado por tamafo

El rango inicial de tamano con respecto al rostro dentro del que se encuentran los ojos es de 0.04-0.1,

ver Figura D.1.

100
a0

80
B Tamarno del ojo con respecto
al rostro
I -

0,02 0,040,060,08 0,1 0,120,140,160,18 0,2 0,22

Cantidad de ojos
= N W kO @ =N
o o o o o o o

o

Tamario de los ojos con respecto al rostro

Figura D.1 — Tamano de los ojos con respecto al rostro.

Las pruebas realizadas arrojaron los mejores resultados con el rango de 0.04 a 0.25, con un 76% de

efectividad, como se muestra en la Tabla D.1.
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FP | FN | CO | PE
32 | 16 | 195 | 76%

Tabla D.1 — Resultado de descartar por tamano del ojo.

Descartado por posicion

Luego de realizar la prueba se obtiene como resultado que la mayoria de los ojos tienen una posicion

relativa al rostro entre 0.2 y 0.35 con respecto al borde superior, como se observa en la Figura D.2.

120

100
80
60
B Posicion del ojoen el gje Y
con respecto al rostro
40
20
- -

0,05 0,1 0,15 0,2 0,25 0,3 0,35 04 0,45

Cantidad de ojos

Posicion del ojo con respecto al rostro

Figura D.2 — Posicion del ojo con respecto al rostro.

A pesar del rango inicial seleccionado, la prueba de efectividad de la deteccidn arrojé como mejor resul-

tado 81.5% con el rango comprendido entre 0.04 y 0.4, como se muestra a continuacion en la Tabla D.2.

FP | FN | CO PE
21 | 16 | 200 | 81.5%

Tabla D.2 — Resultado de efectividad de la deteccion.

Descartado por tamafo y posicion con respecto al rostro

Para finalizar se llevo a cabo una prueba que combina el descartado por tamano y por posicion del ojo

con respecto al rostro, se obtuvo como resultado una efectividad de 82 %, ver la Tabla D.3.
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FP

FN

CcoO

PE

20

16

200

82%

Tabla D.3 — Resultado de descartar por tamano y posicion del ojo.
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Pruebas del identificador de rostros.

A continuacion los resultados de la prueba realizada para determinar la cantidad de componentes princi-

pales a tener en cuenta en el algoritmo PCA.

Componentes principales % Efectividad % FP % FN
10 62.75 26.75 10.5
20 79.875 4.625 15.5
30 83.25 2.875 13.875
40 85 3.25 11.75
50 85.25 4.5 10.25
60 86.625 4.375 9
70 86.75 5.125 8.125
80 88 5 7
90 88.875 3.25 7.875
100 87.375 6.125 6.5
110 86.625 7 6.375
120 84.625 10.25 5.125
Tabla E.1 — Componentes principles y sus resultados.
Umbral de aceptacion % Efectividad % FP % FN
0.6 66.625 31.875 1.5
0.65 73.375 24.5 2.125
0.7 77.375 1.625 3
0.75 80.375 15.25 4.375
0.8 82.5 12.125 5.375
0.85 85.875 8 6.125
0.9 88.375 4.875 6.75
Contintda en la proxima pagina
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0.95 88.875 3.25 7.875
0.1 88 2.5 9.5
0.05 86.625 1.875 11.5
1.1 84.75 1.625 13.625
1.15 83.25 1.125 15.625
1.2 80.25 0.875 18.875

Tabla E.2 — Umbral de aceptacion y sus resultados.
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Acronimos

MOCIC Motor de Categorizacion Inteligente de Contenido:
Es un proyecto de 1+D cuyo objetivo principal es categorizar, de forma automatica,

documentos de diversos formatos.

Web Red Informatica:
La traduccidn literal de esta palabra en inglés es telarafa, pero en términos informaticos se
refiere al documento situado en una red informatica, al que se accede mediante enlaces de

hipertexto.

URL Uniform Resource Locator:
Localizador de Recursos Uniforme. Es una secuencia de caracteres, de acuerdo con un
formato modélico y estandar, que se utiliza para nombrar recursos en Internet para su
localizacién o identificacién, como por ejemplo documentos textuales, imagenes, videos, en

una pagina Web.

UcCl Universidad de las Ciencias Informaticas:
La Universidad de las Ciencias Informaticas es una universidad creada al calor de la batalla

de ideas con el propésito de forjar a las nuevas generaciones como Ingenieros en Ciencias

Informaticas.
CAT Categorizador Automatico de Texto.
CAlI Categorizador Automatico de Imagenes.
MD Mddulo Decisor.
MRO Maodulo de Reconocimiento de Obijetos.
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Acronimos

MDID

CCTV

IP

API

PIN

GPL

GSoC

PDF

GNU/Linux

Modulo de Deteccidon de Imagenes Desnudas.

Circuito Cerrado de Television:

Es una tecnologia de videovigilancia, disefiada para supervisar ambientes y actividades.

Internet Protocol:
Protocolo de Internet, es un protocolo no orientado a conexién usado tanto por el origen

como por el destino para la comunicacion de datos a través de una red.

Application Programming Interface:
Interfaz de programacion de aplicaciones, es el conjunto de funciones y procedimientos o
métodos, en la programacion orientada a objetos que ofrece cierta biblioteca para ser

utilizado por otro software como una capa de abstraccion.

Personal Identification Number:
Numero de Identificacion Personal, es una contrasefa o clave numérica que se utiliza para

acceder a cajeros automaticos o servicios de telefonia.

General Public License:
Licencia Publica General, es una licencia creada por la Free Software Foundation (FSF) y

orientada principalmente a los términos de distribucion, modificacion y uso del software.

Google Summer of Code:
Es un programa anual que se dio por primera vez durante el verano de 2005 y que se ha
ido repitiendo a partir de ese ano. La empresa Google remuneré a los estudiantes que

completaron un proyecto de programacion de software libre durante ese periodo.

Portable Document Format:

Formato de Documento Portéatil, es un formato de almacenamiento de documentos.

General Public License/Linux:

Es uno de los términos empleados para referirse a la combinacién del nucleo o kernel libre
similar a Unix denominado Linux, que es usado con herramientas de sistema GNU. Su
desarrollo es uno de los ejemplos mas prominentes de software libre; todo su cédigo fuente
puede ser utilizado, modificado y redistribuido libremente por cualquiera bajo los términos
de la GPL.
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1A

FP

FN

Gb

CISED

CEIGE

IDE

UML

CASE

PCA

LDA

ICA

Inteligencia Artificial:
Es la rama de la ciencia de la computacién que se ocupa de la automatizacién de la

conducta humana.

Falso Positivo:
Ocurre cuando un elemento es enmarcado dentro de una clase conocida y este no

pertenece a dicha clase.

Falso Negativo:
Cuando el sistema devuelve que un elemento es desconocido y sin embargo pertenece una

clase conocida.

Gigabyte:

Es una unidad de almacenamiento de informacion cuyo simbolo es el Gb.

Centro de Identificacién y Seguridad Digital.

Centro de Informatizacion de Entidades.

Integrate Development Enviroment:
Entorno de Desarrollo Integrado. Herramienta que se utiliza para facilitar el desarrollo de

software.

Unified Model Languaje:

Lenguaje Unificado de Construccion de Modelos.

Computer Aided Sofware Engineerings:

Ingenieria de Software Asistida por Ordenador.

Principal Component Analisis:

Andlisis de los Componentes Principales.

Linear Discriminant Analisis:

Andlisis Discriminante Lineal.

Independent Component Analisis:

Andlisis de Componentes Independientes.
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Acronimos

EBGM

RNA

RBF

RBFNN

MLP

OpenCV

BSD

GRASP

GOF

HU

RGB

HSV

ORL

Elastic Bunch Graph Matching:

Correspondencia de Agrupaciones de Grafos Elasticos.

Red Neuronal Artificial.

Radial Basis Function:

Funcién de Base Radial.

Radial Basis Function Neural Networks:

Red Neuronal de Funcion de Base Radial.

Multi Layer Perceptron:

Perceptron Multi Capa.

Open Source Computer Vision:

Vision por Computadora de Codigo Abierto.

Berkeley Software Distribution:

Distribucion de Software de Berkeley.

General Responsibility Asignment Software Patterns:

Patrones Generales de Software para Asignar Responsabilidades.

Gang of Four:

Banda de los Cuatro.

Historia de Usuario.

Red, Green, Blue:

Rojo, Verde, Azul.

Hue, Saturation, Value:

Matiz, Saturacién, Valor. Es posible representar un color a través de la mezcla por adicion

de los tres colores primarios.

Olivetti Research Laboratories :

Laboratorios de Investigacion Olivetti.
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Acronimos

TCP/IP

LTS

PC

RAM

XML

RF

RNF

Protocolo de control de transmisién/Protocolo de Internet:

Por sus siglas en inglés.

Long Term Support:

Soporte a Largo Plazo.

Personal computer:

Computadora Personal.

Random Access Memory:

Memoria de Acceso Aleatorio.

Extensible Markup Language:

Lenguaje de Marcas Extensible.

Requisitos funcionales.

Requisitos no funcionales.
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Glosario de terminos

= Compactness: Medida que se utiliza para conocer cuan compacta es la forma de una figura.

= Normalizacion: Accion de transformar una distribucion cualquiera a una distribucion normal man-

teniendo la proporcion de los datos.

= Segmentacion: Proceso mediante el cual se divide una imagen en mdltiples partes para lograr una

mejor representacion y obtener asi informacion relevante.

= Ecualizacion del histograma: Técnica que consiste en ajustar los niveles de gris de una imagen

para obtener una nueva imagen con un histograma uniforme.

= Escala de grises: Modelo de representacién de una imagen digital mediante 256 tonalidades de

gris.

= Umbral: Valor minimo a partir del cual se considera que un elemento pertenece a una clase.
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