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Resumen

Resumen

Un sistema de reconocimiento facial permite identificar univocamente a una persona, mediante la
comparacion de determinadas caracteristicas faciales extraidas de una imagen o una fuente de video.
Existen diversas técnicas para la implementacion de estos sistemas, como el emparejamiento de

plantillas, las aplicaciones de transformadas y la geometria de la cara.

En el Centro de Identificacion y Seguridad Digital (CISED) de la Universidad de las Ciencias
Informaticas (UCI), se desarrolla un sistema de reconocimiento facial, que tiene como objetivo dar la
posibilidad de realizar la identificacion de un individuo a partir de la seleccion de una de las técnicas antes
mencionadas. En el presente trabajo se muestra el desarrollo de un componente para el sistema de
identificacion del CISED, que permite extraer las caracteristicas distintivas de las personas a través de la
técnica aplicacion de transformadas, para la representacion de imagenes mediante Eigenfaces. Una de
las principales ventajas que presentan estos tipos de sistemas, es que tienen el mayor compromiso entre

complejidad, rapidez de ejecucion y resultados.

El documento recoge los resultados de la investigacion realizada, haciendo un estudio de las
principales caracteristicas de los sistemas de reconocimiento facial. Se explica la arquitectura y el disefio
del componente propuesto. Se describen las herramientas, tecnologias utilizadas y los artefactos

generados en el proceso de desarrollo.
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Introduccion

Introduccion

El reconocimiento automatico de rostros humanos es uno de los desafios mas importantes en el
ambito de la informatica. Los seres humanos estan acostumbrados a reconocerse usando los rasgos
fisicos, en especial, los faciales que posee cada individuo de manera particular. Los avances en el
campo de la computacién en las Gltimas décadas, permiten realizar reconocimientos similares de
forma automatica.

El desarrollo del reconocimiento facial comienza en los afios 60 con el primer sistema
semiautomatico implementado para este fin. EI mismo requeria del administrador para localizar rasgos
(ojos, orejas, nariz y boca) en las fotografias. En los afios 70, los sefiores Goldstein, Harmon, Lesk (1),
usaron 21 marcadores subjetivos especificos tales como: el color del cabello y grosor de los labios,
para automatizar el reconocimiento facial. En 1988 Kirby y Sirobich aplicaron el Analisis de
Componentes Principales (PCA), una técnica estandar del algebra lineal, al problema del
reconocimiento facial (2). En 1991 Matthew Turk y Alex Pentland, publican "Eigenfaces for
Recognition" en "Journal Cognitive Neuroscience", donde se planteaba que el reconocimiento facial en
tiempo real, era posible utilizando las técnicas Eigenfaces, un descubrimiento que permitié
implementar sistemas automatizados de reconocimiento facial en tiempo real (3). Para el transcurso de
los afios 90 se produce una gran explosion en este campo, creando tecnologias masivas, mas
econdmicas y al alcance de la mayor cantidad de usuarios, lo que introduce a los sistemas biométricos
en un sinfin de aplicaciones que se utilizan dia a dia.

En la actualidad, la tecnologia de reconocimiento facial esta siendo utilizada para combatir el fraude
de pasaportes, soporte al orden publico, en la identificacién de nifios extraviados, control de acceso,
autentificacion de usuarios, identificacion de usuarios, ingreso a paginas web, control de asistencia,
sistemas de seguridad, etc.

Las aplicaciones biométricas en su mayor escala, son producidas por paises del primer mundo,
donde generalmente existe un gran desarrollo del software. Cuba, a pesar de ser un pais
subdesarrollado y bloqueado, no esta ajena al progresivo auge de las aplicaciones biométricas. En el
afio 2004 fue creado en el pais el Centro de Aplicaciones de Tecnologias de Avanzada (CENATAV),
dando paso a un grupo de investigaciones teoricas y aplicadas que tienen como mision fundamental:
asimilar, desarrollar e introducir en la practica social, los aspectos mas novedosos de la teoria y la
practica del Reconocimiento de Patrones (RP) y Mineria de Datos (MD) (4). Desde su surgimiento han

realizado investigaciones relacionadas con la biometria, donde se han hecho una serie de
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publicaciones de diferentes temas, tales como: Reconocimiento automatico de rostros usando FPGAs
(del inglés Field Programmable Gate Array) (49), Estado del arte sobre los métodos de deteccion de
caracteristicas locales, Estado actual de los algoritmos de reconocimiento de rostro usando tecnologia
GPU (del inglés Graphics Processing Unit) y muchas mas (5).

El desarrollo de software en Cuba ha evolucionado en gran medida con el surgimiento de la
Universidad de las Ciencias Informaticas, centro de altos estudios creado por idea del Comandante en
Jefe Fidel Castro Ruz, en el afio 2002. Dentro de la UCI, los multiples proyectos que se desarrollan
han sido organizados en diferentes centros; uno de ellos es el Centro de Identificacion y Seguridad
Digital (CISED), que cuenta con el Departamento de Biometria, en el que se realizan soluciones
informaticas para identificar o verificar la identidad de una persona a partir de sus rasgos fisicos y de
comportamiento.

Dicho departamento desarrollard un sistema basado en el reconocimiento facial. Entre las técnicas
analizadas para su implementacion se encuentran la extraccion de caracteristicas geométricas de la cara,
los procedimientos de template matching (emparejamiento de plantillas) y la aplicacion de transformadas.
Sin embargo, cada una de estas técnicas es sensible con mayor o menor intensidad a varios factores que
atentan contra la calidad de las imagenes a identificar, 1o cual provoca un bajo porcentaje de aciertos en el
sistema. Algunos de estos factores son las variaciones en las expresiones del rostro, las variaciones en
las condiciones de iluminacién y las rotaciones en profundidad. Por lo que se hace necesaria la
implementacién de varias técnicas de identificacion de rostros, con el objetivo de formar un sistema

robusto que de la posibilidad de escoger que técnica utilizar para la identificacion de un individuo.

De acuerdo a la situacidon problematica planteada anteriormente, el problema cientifico de la
investigacion queda formulado de la siguiente manera: ¢Coémo implementar un componente para el
reconocimiento de rostro que permita mejorar el desempefio del sistema frente a las diferentes variaciones

presentadas en las imagenes faciales?

Con el objetivo de dar solucion al problema planteado, se define como objetivo general de la
investigacion: Desarrollar un componente que permita realizar el reconocimiento de rostros mediante
la técnica Eigenfaces para el Sistema de Identificacion Facial del Departamento de Biometria.

Se derivan asi los siguientes objetivos especificos:

e Elaborar el marco tedrico de la investigacion.
e Analizar el algoritmo Principal Component Analysis (PCA) para la obtencidn de las Eigenfaces.

¢ Realizar el andlisis y disefio del componente de reconocimiento facial.
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¢ Implementar el componente de reconocimiento facial.

¢ Validar el componente implementado.

Constituye el objeto de estudio el proceso de reconocimiento facial haciendo uso de la técnica

Eigenfaces y como campo de accion el proceso de reconocimiento facial.

Con el propésito de guiar y perfilar el trabajo hacia el alcance de los objetivos trazados, se
definieron las siguientes tareas de investigacion:
e Analisis del estado del arte.
o Revision de la bibliografia relacionada con el tema.
o Andlisis de la existencia de otras aplicaciones o soluciones similares.
o Elaboracion del disefio tedrico de la investigacion.
e Elaboracion de la propuesta de solucién.
o Descripcién de los requisitos funcionales.
o Analisis de las herramientas necesarias para el andlisis, disefio e implementacion del
componente.
o Elaboracion del andlisis y disefio del componente.
¢ Analisis de las técnicas necesarias para implementar el proceso de deteccion del rostro.
o Andlisis de las técnicas necesarias para implementar el pre-procesado de las imagenes.
e Implementacion del proceso de extraccion de caracteristicas utilizando el algoritmo Principal
Component Analysis (PCA) para la obtencion de las Eigenfaces.
e Andlisis de los algoritmos existentes para implementar el proceso de clasificacion.
¢ Implementacion del proceso de reconocimiento de la “cara desconocida”.
e Anadlisis de las bases de datos de rostros publicas para realizar el entrenamiento y evaluar la
efectividad del componente.
e Realizacion de las pruebas de evaluacion para determinar la efectividad del componente
implementado.

e Conformacion del documento de tesis.

Luego de realizar las tareas y dar cumplimiento a los objetivos que se han planteado, los aportes
practicos esperados del trabajo seran los siguientes:
Un componente que permita comparar la imagen de una cara desconocida con todas las imagenes de

caras conocidas que se encuentran en una base de datos, con el objetivo de determinar su identidad.
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Seguidamente se relacionan los métodos de investigacion utilizados para el desarrollo del trabajo

de diploma.

Métodos Tedricos:

Historico-l6gico: se utilizé para la compresion logica del objeto de estudio haciendo un andlisis
riguroso de sus antecedentes y el proceso evolutivo por el cual han transitado todas las tecnologias
relacionadas con el reconocimiento facial.

Analitico-sintético: se utiliz6 para descomponer el problema de investigacion en elementos por
separado y profundizar en el estudio de cada uno de ellos, para luego sintetizarlos en la solucion de la
propuesta.

Inductivo-deductivo: se utiliz6 para llegar a un grupo de conclusiones sobre lo que se quiere
lograr.

Métodos Empiricos:

Entrevista: se utilizd para realizar entrevistas a especialistas y a personal capacitado en el tema

con el objetivo de profundizar los conocimientos sobre la identificacion de individuos utilizando la

técnica Eigenfaces.
Estructuracién del contenido y una breve explicacidon de sus partes:

Capitulo I: Fundamentacion Tedrica.

Es el respaldo tedrico de los temas tratados en el informe, estd dedicado a exponer los fundamentos
tedricos relacionados con el objeto de estudio e incluye un estudio del estado del arte del tema tratado.
Se hace un andlisis de las técnicas, tecnologias, herramientas y metodologias a emplear durante la
investigacion.

Capitulo Il: Caracteristicas del sistema.

Se describe el objeto de estudio en términos de negocio, se plantean las principales funcionalidades y
se definen los requisitos no funcionales, se realiza una propuesta de la soluciéon de acuerdo a las
caracteristicas que deben cumplir el componente, se define la arquitectura del componente
implementado. Se confeccionan las Historias de Usuario (HU).

Capitulo lll: Implementacion y Prueba.

Se cumplen los elementos de implementacion trazados mediante la codificacién de la solucion
propuesta, describiéndose los elementos relacionados con ella. Finalmente se plasman los resultados

de las pruebas realizadas al componente.
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Capitulo I: Fundamentacion teérica

1.1 Introduccién

En el presente capitulo se realiza el estudio del estado del arte acerca de los sistemas de identificacion

de rostros. Se analizan las metodologias, herramientas y tecnologias que intervienen en el proceso de
desarrollo del componente.

1.2 Sistemas biométricos

En la actualidad existen sistemas biométricos que basan su accion en el reconocimiento de diversas
caracteristicas, como puede apreciarse en la Figura 1.

() () (h) (i)

Figura 1. Técnicas biométricas actuales. (a) Rostro, (b) Termograma facial, (c) Huella dactilar, (d) Geometria de la mano, (e)
Venas de la mano, (f) Iris, (g) Patrones de la retina, (h) Firma, (i) Voz.

1.2.1 Caracteristicas de los sistemas biométricos
Los sistemas de mas persistencia en el mercado actual son los sistemas biométricos basados en huella

dactilar y reconocimiento facial, esto se debe a la presencia de ciertas caracteristicas (Tabla 1) que le han
dado una gran aceptaciéon, como su gran fiabilidad y facilidad de uso.
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Tabla 1. Comparacion de caracteristicas de sistemas biométricos. (6)

Ojo Ojo Huellas Geometria Escritura y Voz Cara
(iris) (retina) dactilares de la mano firma
Fiabilidad Muy alta Muy alta Alta Alta Media Alta Alta
Facilidad de Madia Baja Alta Alta Alta Alta Alta
uso
Prevencion Muy alta Muy alta Alta Alta Media Media Media
de ataques
Aceptacion Media Media Alta Alta Muy alta Alta Muy alta
Estabilidad Alta Alta Alta Media Baja Media Media

1.2.2 Clasificaciéon de las caracteristicas biométricas
Los sistemas biométricos se clasifican en anatémicos y de comportamiento. En la Figura 2 se muestra

la distribuciéon de dichos sistemas.

Sistemas
Biométricos
|

[ |

Anatémicos Comportamiento
. l_lﬁ

[ | | |
Huella . .
Rostro : Manos Ojos Firma Voz
dactilar

Figura 2. Division de las caracteristicas biométricas.

Al hacer un estudio de la Figura 2, se puede apreciar que los sistemas biométricos anatémicos estan
determinados por aquellos rasgos que caracterizan fisicamente a la persona; los de comportamiento se
definen por los rasgos con los que las personas manifiestan su presencia a través de su conducta. La

investigacion del presente trabajo se sustenta en el sistema biométrico basado en el reconocimiento facial.
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1.3 Reconocimiento facial

Un sistema de reconocimiento facial es una aplicacion dirigida por ordenador para identificar
automaticamente a una persona, mediante la comparacion de determinadas caracteristicas faciales a
partir de una imagen o un fotograma de una fuente de video (7).

Los sistemas de reconocimiento facial comparan las caracteristicas del rostro de una persona tomadas
mediante una foto o video, con imagenes de rostros previamente tomadas y almacenadas en una base de
datos. Dichos sistemas han repercutido en la sociedad debido a la amplia gama de ventajas que
presentan (8):

v" Es un método no intrusivo.

v El sujeto no siente invadida su intimidad.
v/ La persona no tiene que realizar ninguna accion para identificarse.
v Un sistema de este tipo evitaria la necesidad de llevar documentacién (tarjeta, pasaporte, DNI,

etc.) para la identificacién, bastaria solamente con acercarse a una camara fotografica.

1.3.1 Etapas del reconocimiento facial

Los sistemas de reconocimiento facial estan compuestos por dos etapas (10):
En una primera etapa que se denomina etapa de entrenamiento, se toman de una base de datos un
conjunto de imagenes, a las cuales se le aplican las tres primeras fases (Figura 3) del proceso de
reconocimiento, con el objetivo de extraer las caracteristicas que caracterizan a las imagenes de este
conjunto.

Una segunda etapa es la denominada, etapa de prueba, donde la imagen de la persona que se quiere
reconocer pasa por todas las fases (Figura 3) del proceso de reconocimiento, siendo la parte de
clasificacion la que determina finalmente si la persona es conocida o no, comparando los valores

obtenidos en el entrenamiento con la valores extraidos de la imagen de la persona (imagen de prueba).

Un sistema de reconocimiento facial estd compuesto por las siguientes fases (9):
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Imagen

Extraccion de

caracteristicas Clasificacion

Deteccién Pre-procesado

Resultados

Figura 3. Fases de un sistema de Reconocimiento Facial.

1.3.2 Fases de un sistema de reconocimiento facial

Deteccion
Esta etapa consiste en la ubicacion del rostro de la persona dentro de la imagen capturada, esto se hace
con el objetivo de que en la etapa siguiente sélo se incluyan pixeles que pertenezcan a la cara del sujeto.
Para realizar la deteccién existen muchos métodos propuestos en la literatura, de los cuales el mas
ampliamente usado es el método de Viola-Jones, que consiste en varios detectores en cascada. En cada
nivel se analiza una ventana y se decide si la ventana califica o no para pasar al siguiente nivel, si la
ventana supera todos los niveles, entonces se determina que la ventana posee una cara, también existen
otros métodos que se basan en encontrar el patrén de color de la piel, o en encontrar los ojos y la boca en

la imagen. (9).

Figura 4. Deteccion del rostro.
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Técnicas basadas en rasgos
Estas técnicas estan basadas en propiedades aparentes del rostro, como el color de la piel y la geometria
facial. La deteccion de la cara se resuelve manipulando medidas de distancia, angulos y areas de los
rasgos visuales en la imagen. Lo mas importante en este tipo de técnicas es decidir que rasgos de la cara

interesan para su estudio (11) (12).

Dentro de las técnicas basadas en rasgos se pueden hacer diferentes tipos de analisis:
o Analisis de bajo nivel
Son técnicas que trabajan a nivel de pixel. El problema del andlisis a bajo nivel es que puede proporcionar
informacién ambigua, por ejemplo, pueden aparecer en la imagen objetos que tengan un color similar al
del modelo de color de piel utilizado (9). A continuacién se mencionan algunos ejemplos:

e Bordes: analizan las lineas que componen los bordes de la cara y se utilizan para detectar los
rasgos faciales.

e Color: minimizan los efectos que tienen las variaciones de iluminacion en los resultados del
proceso de deteccion de rostros. Sin embargo, poseen dificultad al localizar ciertos rasgos faciales
por presencia de ruido en la imagen o en imagenes con un fondo complejo.

e Video: en una secuencia de video, la localizaciéon de objetos es mas facil que en una imagen.
Existen técnicas que miden variaciones verticales y horizontales para encontrar los ojos. También
existen técnicas que trabajan con la velocidad a la que se mueven ciertas regiones de la escena.

En estas técnicas se completa la localizacion de la cara con un algoritmo que construye una elipse.

o Andlisis de rasgos
El analisis de rasgos se basa en la geometria de la cara para caracterizar y posteriormente verificar
rasgos a fin de evitar la ambigledad que puede proporcionar el andlisis de bajo nivel (9). A continuacion
se muestran algunos ejemplos:
o Busqueda de la parte superior de la cabeza: en este andlisis se llega a una hipétesis sobre lo que
puede ser una posible linea del pelo en lo alto de la frente. Puede resultar muy dificil si la persona

tiene pelo cubriendo zonas de la frente.

e Busqueda de los ojos: se trata de buscar, a partir de la linea del pelo buscada anteriormente, las
zonas donde la densidad de gris aumente y disminuya bruscamente en el plano horizontal. Dichas

zonas corresponden con las pupilas.
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e Uso de plantillas flexibles: se basa en la distancia entre la linea del pelo y el plano de los ojos, para
usarlo como medida de referencia para inicializar una plantilla flexible que cubre el resto de los
rasgos, como la nariz y la boca. La plantilla trata entonces de ajustarse a dichos rasgos usando

una funcién de costes basada en bordes.

o Analisis de formas activas
Se basan en representar la imagen en rasgos de alto nivel para posteriormente interactuar con rasgos

locales de la imagen (ojos, brillo) y gradualmente deformarla hasta adaptarla a la forma de los rasgos (9).
Algunos de los ejemplos son los siguientes:

e Snakes (Serpientes): son empleados para localizar el contorno de la cara. Se basan en la
minimizacién de una funcion de energia para adaptar el modelo. Se inicializa una snake ante una
cara inminente, y posteriormente se va cerrando a los contornos de la imagen asumiendo la forma
del rostro.

o Plantillas deformables: se usan las snakes para encontrar mas rasgos faciales ademas del
contorno de la cara. Por ejemplo, se pueden encontrar los ojos usando para las snakes un

mecanismo de deformacién que incluye el calculo de gradientes de una funcién de energia.

Técnicas basadas en laimagen
En estas técnicas el objeto de estudio es la imagen misma. Se trabaja directamente con la representacion
de la imagen a la que se le aplican algoritmos de entrenamiento y analisis (9). Dentro de esta técnica se

encuentran los siguientes métodos:

o Métodos basados en sub-espacio

Consideran las imagenes de caras humanas como un sub-espacio lineal de un espacio mayor (de todas
las imagenes) (13) (14).

Redes neuronales: es uno de los métodos mas utilizado en la deteccién de caras en una imagen, dado el
alto porcentaje de aciertos que produce, siendo en algunos casos superiores al 95%. Las redes
neuronales se usan generalmente para la clasificacion de imagenes segln patrones establecidos, por
ejemplo, conseguir averiguar qué representa una imagen borrosa o0 incompleta. La red neuronal se
entrena usando un conjunto de imagenes que representan caras de todo tipo (de varias razas, tonos de
piel, con y sin gafas, pendientes, posiciones de los labios y ojos, ligeras rotaciones) y otro conjunto de

imagenes que no representan caras, de forma que la red neuronal pueda establecer el criterio adecuado

10
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acerca de lo que es una cara y lo que no lo es. La respuesta de la red neuronal ante una imagen de

entrada es la de decidir si dicha imagen corresponde 0 no a una cara, es decir, una respuesta binaria.

o Métodos estadisticos
Este tipo de algoritmo no asume ningun tipo de informacion previa de la tipologia de una cara; sino, que a

partir de un conjunto de muestras (imagenes de caras y de no caras) de entrenamiento, extraen la
informacioén relevante que diferencia un objeto cara de un objeto no cara. Este grupo incluye dos de los

métodos mas referenciados y con mayor avance en el campo de la deteccién: Boosting y Adaboost.

o Boosting: los métodos de boosting son algoritmos que en el enfoque supervisado conocen la
solucién a priori y utilizaran esto para adaptar su comportamiento. La mayoria de los algoritmos de
boosting consiste en procesos iterativos que aprenden de clasificadores débiles con respecto a
una distribucién, para finalmente agregarlos a un clasificador final el cual es mas fuerte. Cuando se
agregan, son almacenados de manera que se relaciona cominmente con la precision del
clasificador débil. Los ejemplos que son clasificados correctamente pierden peso y los que son
clasificados de manera errénea aumentan su peso. Asi, los siguientes clasificadores se centran
mas en los ejemplos que los anteriores clasificaron errébneamente. Existen una variedad de
algoritmos de boosting; los originales propuestos por Schapire (15) y Freund (16) no eran
adaptativos y no podian tomar ventaja completa de los clasificadores débiles. Por tal motivo,
Freund y Schapire (17) proponen posteriormente a Adaboost, el cual es un algoritmo adaptativo
gue toma ventaja de los clasificadores débiles para formar un clasificador fuerte.

e Adaboost: uno de los trabajos de deteccién de rostros en tiempo real es el esquema algoritmico
desarrollado por Viola y Jones que se basa en el aprendizaje de AdaBoost (Boosting adaptativo),
para construir un clasificador no lineal. Adaboost esta disefiado para detectar cualquier objeto y
posee ademas una buena efectividad. El algoritmo clasificador consiste en un arbol de decisién
compuesto por una serie de clasificadores débiles, los cuales estan en forma de cascada formando
una sucesion, lo cual trae como resultado un clasificador fuerte con alto grado de efectividad (18).

e Viola y Jones: fue el primero en ofrecer deteccion de rostros robusta en tiempo real. Posee dos
etapas principales: una de entrenamiento del detector con mayor procesamiento de demanda, y
otra de deteccion, donde se emplea el detector entrenado en la primera etapa sobre cada imagen
a analizar. Esta segunda etapa es muy rapida y permite realizar la deteccidon en tiempo real.

Partiendo de la relacién deteccion y falsos positivos, este método es comparable al de la red

11
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neuronal, pero se realiza varias veces mas rapido. El algoritmo que se utilizara basado en este
método es AdaBoost, el cual utiliza una ventana que recorre la imagen comprobando en cada
posicién la existencia del objeto con el cual fue entrenado, en este caso es un rostro. El tamafio de
la ventana esta dado por el tamafio 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 (19) (20) (21).

Pre-procesado

El pre-procesado consiste en intentar compensar todo lo que puede provocar que dos imagenes de la

misma cara sean diferentes. Esto incluye normalizar el tamafio, el contraste de la imagen y la rotacién. A

continuacion se detallan los elementos del pre-procesado implementados en el componente (9).

Tamafio: se normaliza el tamafio de la imagen a 100 x 100 pixeles.

Rotacién: utilizando las posiciones de los dos ojos, se efectia una rotacion de la imagen de
manera que los dos ojos queden en un eje horizontal.

Zona de la cara utilizada: la cara se recorta de manera que no aparezcan zonas del fondo de la
imagen ni zonas del pelo, cuyo aspecto es muy variable y perjudicaria la robustez del componente.

Brillo y contraste: se normaliza el brillo y se incrementa el contraste (se normaliza el histograma).

Extraccion

En esta fase se extraen una serie de valores caracteristicos de cada imagen, como pueden ser los

coeficientes de algun desarrollo, la salida de un filtro, etc. Independientemente de su origen, estos valores

deben intentar caracterizar con la mayor exactitud cada cara (o que se considera eficiente) y, al mismo

tiempo, deben tener capacidad de discriminacion. Esto significa que los valores extraidos de las imagenes

de una caray los de las imagenes de otras caras deben formar dos grupos lo mas compactos y separados
posible (9).

Métodos para la fase de extraccién

En esta fase los algoritmos se pueden clasificar en dos tipos como se encuentra a continuacion.

12
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o Métodos holisticos

Los métodos holisticos forman parte del proceso de deteccién de la cara de tal forma que utilizan como

unidad basica de procesamiento para la entrada al sistema la imagen facial de un individuo. A

continuacién se describen los métodos mas utilizados de esta categoria.

Andlisis de Componentes Principales (PCA): el objetivo de este método es transformar las
imagenes de rostros en un grupo pequefio de caracteristicas, denominadas Eigenfaces, que
son los componentes principales del entrenamiento inicial de un conjunto de imagenes. El
reconocimiento se lleva a cabo proyectando una nueva imagen dentro del sub-espacio formado
por las Eigenfaces, para su clasificacion el rostro se compara por la posicion en el espacio
caracteristico con las posiciones de individuos conocidos (22) (23) (24).

Analisis Lineal Discriminante (LDA): la idea central de LDA es obtener una proyeccion de los
datos en un espacio de menor (o incluso igual) dimensién que los datos entrantes, con el fin de
gue la separacion de las clases sea la mayor posible. Es una técnica supervisada, ya que para
poder buscar esa proyeccion, se debe entrenar el sistema con patrones etiquetados. Aplicando
el Analisis Discriminante Lineal (Lineal Discriminant Analysis) de Fisher, es posible construir
una matriz de proyeccion en la cual la razén entre la dispersion intra-clase y la inter-clase sea
maxima. Los resultados muestran que tanto PCA como LDA (a veces referida en la bibliografia
como Fisherfaces) obtienen un buen rendimiento si las imagenes de prueba son similares a las
imagenes de entrenamiento (25) (26).

Andlisis de Componentes Independientes (ICA): es una generalizacién del método PCA.
Consiste en transformar un conjunto de sefiales observadas en un conjunto de sefales
estadisticamente independientes llamadas fuentes o componentes independientes del primer
conjunto. El principal objetivo de ICA es identificar a partir de las sefiales observadas, un nuevo
grupo de sefales subyacentes con significado. Esta representacion puede ser usada en
distintos ambitos como la extraccion de caracteristicas y el reconocimiento de patrones. Esta
técnica difiere de los andlisis en componentes principales en que ICA impone independencia de
alto orden (27) (28).
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o Métodos basados en caracteristicas locales
Se extraen caracteristicas locales, como ojos, nariz, boca, etc. Sus posiciones y estadisticas locales

constituyen la entrada al sistema. A continuacion se describen los métodos mas utilizados de esta
categoria.

e Patrén Binario Local (LBP): consiste en recorrer la imagen y etiquetar los pixeles mediante un
umbral de diferencia entre el pixel central y sus vecinos, considerando el resultado como un
namero binario. LBP se utiliza para la descripcion de la imagen de una cara. Se construyen varios
descriptores locales que se combinan en un descriptor global (29).

e Correspondencia entre agrupaciones de grafos elasticos: Elastic bunch graph matching (EBGM): el
proceso fundamental en el sistema, consiste en la correspondencia elastica entre grafos. Mediante
este planteamiento, un grafo modelo (un grafo derivado de una imagen facial con posiciones de
nodos adecuadas) se compara con la imagen de prueba. Aqui los nodos del grafo modelo se
colocan de forma aproximada en la imagen, se extraen los jets (conjunto de caracteristicas locales)
de estos puntos y se calcula la similaridad entre el grafo modelo y el grafo imagen asi construido.

Esta similaridad se optimiza variando las posiciones de los nodos en la imagen (30)

Comparacion de los métodos principales de reconocimiento facial

Tabla 2. Comparacion de los métodos de reconocimiento facial.

Métodos Ventajas Desventajas

Reduce datos necesarios a 1/1000 de los | Requiere el rostro de frente y la no existencia

Analisis de | datos presentados. de variaciones en la iluminacion.
Componentes Buen rendimiento si las imagenes de
Principales (PCA) prueba son similares a las imagenes de

entrenamiento.
Su porciento de aciertos esta por encima
del 95%.
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Andlisis Lineal
Discriminante (LDA).

Fisherfaces

Proyeccién de datos en espacio de menor
o igual dimensidn que los entrantes. Por lo
que presenta buen rendimiento si las
imagenes de prueba son similares a las
imagenes de entrenamiento

No busca minimizar error de representacion
cometido. Requiere de imagenes de prueba
similares a las imagenes de entrenamiento

para tener un buen rendimiento.

Patrén Binario Local
(LBP)

Ofrece mejores resultados en las

imagenes con problemas de iluminacién.

Porciento de aciertos del 99%.

Solo puede considerar pequefias y fijas areas
espaciales (3x3), quedando imposibilitado asi

de capturar texturas mayores.

Correspondencia
entre agrupaciones
de grafos elasticos
(EBGM).

Menos sensible frente a cambios de
iluminacién, orientacién y gestos que los

demas antes vistos.

Se obtienen buenos resultados utilizando
esta técnica y los tiempos de computo no

son elevados.

La dificultada de este método es el

requerimiento de la precisa localizacién del

punto de referencia.

Luego de esta comparacién se ha decidido a nivel de proyecto utilizar el método PCA para la

implementacion del componente de identificacion facial, ya que, esta4 basado en propiedades estadisticas

de representaciones vectoriales y ha encontrado aplicacion en los campos del reconocimiento de rostros y

en la compresion de imagenes. Es una técnica comun para encontrar patrones o rasgos principales finitos

en problemas de dimensién infinita. Esta basado ademas, en el analisis de datos multivariantes con el

objetivo fundamental de convertirlos en un espacio de dimensionalidad reducida. PCA es un método

general de andlisis de datos y se aplica en el reconocimiento de rostros con alguna variacion en el

método, llamandolo Eigenfaces (31).

El método consiste en los siguientes pasos (32):

1. Recopilar el conjunto de datos.

2. Obtener el conjunto promedio de los datos.

3. Calcular la matriz de covarianza.
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4. Seleccionar los componentes, formar un vector caracteristico y calcular los vectores propios

(eigenvectors) y valores propios (eigenvalues) de la matriz de covarianza.

Clasificacion
En esta etapa se comparan los valores caracteristicos de la imagen de prueba (la que se quiere
reconocer) con los de las imagenes de entrenamiento y se calcula una medida de semejanza. Los
métodos van desde la distancia euclidiana (considerando que el conjunto de valores caracteristicos
forman un vector como se muestra en la Figura 5) a otros mucho mas sofisticados. La imagen de

entrenamiento que mas semejante sea a la de prueba se considerara que es de la misma persona (34).

X, r1 (X, k)

X2

ra(Xz2, K) —_— Co;r;r():?c;frlry > C(X)

Resultados de la clasificacion

Xd rs (Xg, K)
Vector Célculo de distancias
de caracteristicas o probabilidades
X= [le X2 Xd]

Figura 5. Modelo general de un clasificador.

Clasificadores basados en la distancia
Entre los diferentes tipos de clasificadores, se encuentran los clasificadores basados en la distancia entre
los vectores caracteristicos de la persona. A continuacion, se exponen diferentes clasificadores basados
en distancias, que permiten por su simplicidad y variedad una aproximacion didactica y adecuada al
problema de la clasificacion (34).
o Clasificador de distancia euclidiana.
El clasificador de distancia euclidiana conocido también como clasificador de distancia minima, ha sido el
mas usado hasta el momento en tareas de reconocimiento. Supone que las clases de objetos son de

naturaleza deterministica, es decir, los elementos que componen una clase se representan por un Unico
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vector llamado prototipo de clase. Este clasificador emplea la distancia euclidiana como medida de
similitud entre un vector de entrada y un conjunto de vectores prototipo. Sobre la base de esta distancia, el
clasificador determina la clase a la cual el patrén de entrada sera asignado.

El funcionamiento de un clasificador euclidiano consiste en las siguientes etapas:

1. Dado un vector Q (el vector caracteristico de una imagen de prueba), calcular las distancias
euclidianas del Q a cada uno de los vectores caracteristicos de las M imagenes de entrenamiento
01,05, Qg e, Qg

2. Asignar Q a laimagen I, tal que la distancia dz(,Q,,) es minima (34).

La Figura 6 muestra el diagrama de bloques de este proceso.

—> | de (QQy)

O?

dg (Q,Q3) Funci6n de decision Q-T
de distancia minima

Figura 6. Esquema del clasificador euclidiano.

o Clasificador de k-vecinos més cercanos.
En aquellos casos en los que la region de clasificacién no es lineal ni sigue una curva coénica puede
usarse el clasificador de los k-vecinos mas cercanos. Intuitivamente este clasificador supervisado
aprioristico es uno euclidiano con mdltiples centroides por cada clase. Un patrén se clasifica como
perteneciente a la clase a la que pertenezca la mayoria de los k centroides mas proximos. La principal
ventaja de este clasificador reside en su potencia. Su principal desventaja estriba en la dificultad para la

eleccion de k, para la determinacién del nimero de centroides por clase y su disposicion, tareas que en
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general son eminentemente empiricas. Ademas, el tiempo de calculo puede ser significativamente mayor

si el nimero de centroides llega a ser muy elevado (34).

o Support Vector Machines (SVM)

Las Support Vector Machines (SVM) son un tipo de clasificadores de patrones basados en técnicas
estadisticas de aprendizaje propuestas por Vapnik y sus colaboradores en 1992. Las SVM estan a la
cabeza de los métodos de clasificacion por permitir construir fronteras de decision flexibles y por su buena
capacidad de generalizacion. El método de las SVM permite abordar de manera general la resolucion de
problemas de clasificacion y de regresion. La idea consiste en transformar el conjunto de vectores de
entrada X = {X;|X; = (X;1, Xi2, ....., Xin)} patrones n-dimensionales) en otro conjunto de vectores Y de una
dimensién mas alta (incluso de dimensién infinita), en los que el problema pueda solucionarse linealmente
(34).

1.4 Factores negativos para el sistema de reconocimiento facial
Existen cinco factores principales que pueden afectar la eficiencia del sistema al momento de tomar las
imagenes ellos son (35):
e La iluminacién (Figura 7): este factor puede considerarse como el mas problematico de todos.
Solo con una pequefa variacion en la iluminacion de las imagenes de una misma persona, el

sistema podria confundirse a tal grado de considerar que es otra persona.

F

Figura 7. Cambios de iluminacion.

o Distancia (Figura 8): la distancia puede cambiar al tomar fotos, es por eso que se corre el riesgo de
meter ruido, como por ejemplo, que no solo aparezca el rostro sino también los hombros, brazos,

etc. Haciendo mas dificil la comparacion.
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Figura 8. Cambios en la distancia.

e Fondo de la imagen (Figura 9): si el fondo no fuera uniforme, el sistema puede confundir el rostro y
tomar la imagen completa con todo lo que tenga alrededor.

Figura 9. Cambios en el fondo de la imagen.

¢ Cambios faciales (Figura 10): si las fotos fueron tomadas en distintos dias, puede ser que la
persona cuando se tomé las imagenes de entrenamiento utilizaba un tipo de peinado, y cuando se

realizé la prueba tenia otro e incluso puede ser que llevara gorra.

Figura 10. Cambios faciales.

e Orientacion del rostro (Figura 11): esto se debe a que una persona puede moverse al ser tomada

la foto, por ejemplo por alguna distraccion ocasionada en el momento.
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y

Figura 11. Cambios en la orientacion del rostro.

1.5 Métodos y técnicas empleadas en el componente
En el presente epigrafe se describen las diferentes técnicas y métodos utilizados para el desarrollo del
componente, para ello se realiz6 un profundo estudio que conllevd a la posterior implementacion,
buscando la forma de obtener un producto lo mas robusto posible con la calidad requerida. A continuacién
se muestra la valoracién correspondiente a cada técnica o método de las fases del proceso de

reconocimiento facial.

1.5.1 Fase de deteccion
Para esta fase se determind la utilizacién del método de Viola y Jones por ser el mas utilizado y con mas
nivel de aceptacion en la literatura, ademas de la posibilidad que brinda las bibliotecas de clases EMGU
CV de contar con un clasificador de objetos basado en el método AdaBoost, el cual se utilizé para llevar a
cabo el proceso de deteccion del rostro del sistema de identificacion, siendo asi la funcion que permitirq
desarrollar dicho paso: CascadeClassifier(srting dirAchiXml), donde el pardmetro dirAchiXml es la
direccion del archivo XML (Lenguaje de Marcas Extensible) por el cual se va a entrenar. Esta funcion
retorna un rectangulo que representa la posicion y el area que ocupa el rostro detectado dentro de la
imagen. A partir de este proceso, el rostro es extraido y almacenado como una imagen para continuar a la
siguiente etapa del reconocimiento. A continuacion se muestra un conjunto de imagenes antes y después

de aplicar la fase de deteccion.

Figura 12. Conjunto de imagenes antes de la deteccion.
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Figura 13. Conjunto de imagenes después de la deteccion.

1.5.2 Fase de extraccion
Para esta etapa haciendo uso de las bibliotecas de clases EMGU CV, se utilizé la técnica de Eigenfaces
basada en el método PCA. Su principal ventaja se basa en la facilidad de implementacién y en su bajo
costo computacional. Permite ademas la creacién de sistemas en tiempo real. A continuacion se muestran
las primeras seis Eigenfaces mas significativas obtenidas por el componente al aplicar el método PCA

para un grupo de 230 imagenes de entrenamiento.

-

Figura 14. Eigenfaces.

1.5.3 Fase de clasificacion
En esta etapa se utilizé un clasificador basado en la distancia, especificamente el clasificador de distancia
euclidiana. Este clasificador recibe como entrada un vector caracteristico que es comparado con los
vectores caracteristicos de las imagenes de entrenamiento (proyecciones). Una vez concluido este
proceso, se indica cual es la persona correspondiente al vector de menor distancia euclidiana, siempre

gue esa distancia sea menor que un umbral definido.

1.5.4 Reconocimiento de rostros mediante Eigenfaces (PCA)
Por lo engorroso que suele ser el entendimiento de la técnica Eigenfaces (PCA) en la utilizacién de
sistemas o0 componentes de reconocimiento facial, en este caso un componente, se fundamenta a

continuacion todo el proceso matematico que se oculta detras de dicha técnica.

La técnica Eigenfaces es el PCA aplicado en imagenes faciales sobre un espacio representado por un

conjunto de rostros grande. Los vectores caracteristicos significativos son conocidos como Eigenfaces
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porque son los vectores propios (componentes principales) del conjunto de rostros. En términos
matematicos se requiere encontrar los componentes principales de la distribucién de rostros, o los
vectores propios de la matriz de covarianza del conjunto de imagenes faciales, tratando una imagen como
un punto (vector) en un espacio dimensional infinito. Estos vectores propios se pueden considerar como
un conjunto de vectores caracteristicos que juntos caracterizan la variacion entre las imagenes faciales.
Se puede ver, a cada uno de los vectores propios, como un pequefo espectro o “fantasma"”, del rostro

original, al cual se le llama Eigenface (31)(33).

Para todo el proceso matematico que sigue a continuacion se hace referencia a las bibliografias (9)
(10) (36) (37)

Toda imagen digital puede ser representada por un vector dentro de un espacio vectorial (denominado
“espacio cara”) cuya dimensionalidad depende de la imagen en cuestion, es decir, si la imagen tiene m
pixeles de ancho y n pixeles de alto, la dimensionalidad del espacio cara sera de m x n.

Cuando se trata de caracterizar rostros el “espacio cara” es muy redundante, esto se debe a que cada
pixel en una imagen digital esta muy correlacionado con los demas pixeles. Sin embargo cuando un grupo
de imagenes de rostros son convertidas a una forma vectorial, todas se agrupan en un sub-espacio del
“espacio cara”, esto se debe a que las imagenes de rostro comparten ciertas caracteristicas globales (la

posicion del rostro dentro de la imagen, el tamafio que ocupa el rostro dentro de la imagen, etc.).

Conjunto de imagenes de entrenamiento

Considere el conjunto de imagenes de entrenamiento Tp=(r r, . donde M es el ndmero de

"!FM}’
imagenes en el conjunto, considere que el tamafio de las imagenes es de N = m X n pixeles.
Cada imagen es reorganizada como un vector de dimension N cuyo valor es construido como la

concatenacion de cada una de las filas de la imagen, formando asi una matriz de m x n.

El vector que define la media del conjunto de entrenamiento esta dado por:

M
w—lz
_M Ty
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Posteriormente se obtiene un nuevo conjunto de vectores al calcular la diferencia entre la i-ésima
imagen o fotografia y el rostro promedio:

Cl)i =Ty -y (i= 1,2,..., M)
Denotemos una matriz A como aquella matriz que captura cada vector ¢;, de acuerdo a lo anterior

sus dimensiones seran N x M.

A= [bg, Py eenn, Oyl

Matriz de covarianza
Una vez obtenida la matriz A, se procede a calcular la matriz de covarianza C del conjunto de datos, que

esta dada por la férmula:

C = AAT
Las dimensiones de esta matriz seran de N x N

Célculo de los vectores propios y valores propios
Dado que la matriz de covarianza C es muy compleja debido a sus dimensiones, es conveniente
considerar la matriz L de dimensiones M X M dada por:
L=ATA
Los vectores propios U; Y los valores propios Y; de L estan definidos por la siguiente ecuacion:
T —
A" Av; = py;
Al multiplicar la ecuacion anterior por A:
T —
AA" Av; = Apv;
Dado que y; es unescalary C = AAT, la ecuacioén anterior puede escribirse como:
CAUi = HiAUi
De donde podemos concluir que U; = Av; es uno de los vectores propios de C, sin embargo solo se

pueden obtener los primeros M valores propios y vectores propios de C (debido a las dimensiones de L),
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pero, si M < N? solo habra M — 1 vectores propios significativos (los vectores propios restantes tendran
valores propios asociados igual a cero).
Dado que los vectores propios de C constituyen la base vectorial del “espacio cara” son denominados

Eigenfaces.

Eigenfaces

Una caracteristica interesante de los valores propios asociados a los Eigenfaces de C, es que estos
siempre tendran una distribucién exponencial.

Aunque es posible caracterizar el “espacio cara” a partir de los M — 1 Eigenfaces de C, no todos ellos
aportan la misma cantidad de varianza, debido a esto, es posible eliminar los Eigenfaces menos
significativos, sin que esto signifique una gran pérdida de informacién. Los Eigenfaces son vectores que
apuntan en la direccibn de maxima varianza, el valor de varianza que el Eigenface representa es
directamente proporcional al valor de su valor propio asociado, en consecuencia, entre mas grande sea el
valor propio mas grande sera la varianza que representa la Eigenface.

Podemos concluir que solo es necesario un reducido numero (M') del total de Eigenfaces para

caracterizar adecuadamente el “espacio cara”.

Proyeccion de las imagenes de entrenamiento sobre el “espacio cara”

Una vez que el “espacio cara” ha sido caracterizado por los M’ Eigenfaces, el conjunto de imagenes de
entrenamiento debe ser proyectado sobre este espacio vectorial, con el objetivo de obtener la contribucion
de cada Eigenface para representar cada una de las imagenes del conjunto de entrenamiento. La

contribucién de un Eigenface para representar una imagen se define como:
wi=v - d=v - T-W), i=12,..,M

Nétese que esta operacion esta definida como el producto punto entre 2 vectores (un Eigenface vy el
vector que define la desviacion de la media de una imagen de entrenamiento).

A partir de la contribucion de cada Eigenface para la representaciéon de una imagen, es posible
construir los vectores caracteristicos Q (cuyas dimensiones seran 1 X M'), que son la representacion de

una imagen dentro del “espacio cara”.
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Qp = (w1, Wy, .., wyyr), kK=1,2,..., M

Vemos entonces que a través de PCA es posible representar una imagen como un simple vector de

dimensiones 1 X M’ en el “espacio cara”, al contrario de una representacion N = m X n.

Proceso de reconocimiento

Considere la imagen de prueba Iy, para efectuar el reconocimiento de esta imagen es necesario

comparala con las imagenes en el conjunto de entrenamiento, debe ser proyectada sobre el “espacio

cara’. La desviacion de la media de I'; se define como:

br=rr-¥

La contribuciéon de cada Eigenface para representar I'r esta dada por:
— T . _ T . . ’
Wi = Ui CDT— Ui (FT_ lIJ)’ l—1,2,...,M
El vector caracteristico que representa a I'; en el “espacio cara” esta definido por:

Qr = (Wr1, W12, oo, Oppyr)

Una vez que se ha obtenido el vector caracteristico ., este puede ser comparado con los vectores

caracteristicos del conjunto de entrenamiento utilizando clasificadores como los descritos en el epigrafe

1.3 (en la Clasificacion).

1.6 Ejemplos de software para el reconocimiento facial

1.6.1 Internacional
Los sistemas de reconocimiento facial a nivel internacional han alcanzado un gran auge dentro de la
sociedad actual. Debido a esto se han creado en el mundo disimiles empresas dedicadas al desarrollo de
aplicaciones para la seguridad social. A continuacion se muestran algunas aplicaciones:

» Avatar Street Meeting: la Universidad Nacional de Colombia, Sede Medellin, desarroll6 el software
gue pretende implementar los avances del reconocimiento facial pertenecientes al area de vision
artificial. El proceso inicial de manera resumido es simple: se pretende que una persona con Avatar
instalado en su dispositivo mévil pueda, “escanear a alguien” sea por video en tiempo real o por

una foto tomada segundos antes, y este muestre informacién aumentada de la persona. Para ello
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se debe implementar una técnica biométrica de reconocimiento facial adecuada. En este caso
optaron por trabajar con la técnica Eigenfaces, ya que es trivial su implementacion en lenguajes
destinados a los dispositivos méviles (35).

» Batur, Flinchbaugh y Hayes en el 2003 realizaron la implementacién de un sistema DSP TMS
320C6416 de la técnica de PCA que podia reconocer un rostro en alrededor de 3.5 segundos (36).

» Google desarroll6 un producto llamado Picasa y una herramienta de bisqueda de reconocimiento
de rostros. El software cuenta con una interfaz que permite subir albumes de fotos en Internet para
incorporarla a un banco de imagenes. La herramienta busca e identifica automaticamente el rostro
de cualquier persona que se le indique, y muestra todas las imagenes donde crea que ésta se
encuentre (37) .

1.6.2 Nacional

En Cuba, se han creado empresas e instituciones educacionales con la vision futurista de la
informatizacién de la sociedad. A continuacién se presentan dos grandes empresas dedicadas al
desarrollo de productos para la identificacion biométrica.

» CENATAV!: empresa dedicada fundamentalmente a asimilar, desarrollar, e introducir en la
practica social, los aspectos mas novedosos de la teoria y la practica del Reconocimiento de
Patrones (RP) y Mineria de Datos (MD). Desde su surgimiento han realizado investigaciones
relacionadas con la biometria desarrollando sistemas de reconocimiento facial basado en
diferentes técnicas, uno de ellos esta basado en la técnica LBP?. Este algoritmo esta siendo usado
en diferentes aplicaciones como la verificacién de identidad de las personas en las fronteras del
pais y en la emision de documentos de identidad (pasaportes, carnet de identidad, etc.) para evitar
suplantaciones. Desarroll6 ademas un método que permite a partir de una secuencia de imagenes
de una persona, obtenidas con o sin su conocimiento, determinar en tiempo real la mejor imagen
del conjunto que cumpla con los requisitos para realizar un buen reconocimiento automatico de
rostros. La mayor utilidad del método propuesto es en el reconocimiento de rostros encubierto, ya

gue en este caso los individuos no tienden a permanecer en una posicién frontal (4).

1 L .
CENATAV: Centro de Aplicaciones de Tecnologias de Avanzada.
2 BP: Local Binary Pattern.
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> DATYS? empresa dedicada al desarrollo de aplicaciones informaticas en diversas lineas de
negocios, a las que aporta soluciones con sus productos en diferentes areas y una de ellas es la
identificacion biométrica, destacando en ella la rama del reconocimiento facial. Hoy en dia uno de
sus productos mas significativos, es el sistema llamado Biomesys Face, dedicado a la
identificacién de rostros (38).

» UCI: institucién educacional dedicada a la formacién de miles de jévenes universitarios, formada
por diferentes facultades, todas con la labor de desarrollar diferentes proyectos con caracter
nacional e internacional. Cada facultad estd organizada en centros y cada centro por diferentes
departamentos. En la facultad 1 se encuentra el centro de ldentificacion y Seguridad Digital
(CISED) donde se encuentra el Departamento de Biometria en el que se desarrollan soluciones

informaticas para el reconocimiento de un individuo segun sus rasgos fisicos o de comportamiento.

1.7 Metodologias de desarrollo

La determinacion de una metodologia de desarrollo del software, es un factor fundamental en el éxito de
un proyecto. Surge ante la necesidad de utilizar una serie de procedimientos, técnicas, herramientas y
soporte documental a la hora de desarrollar un producto de software. Su seleccién incluye un marco de
trabajo usado para estructurar, planificar y controlar el proceso de desarrollo en sistemas de informacion

(39). Existen dos grandes grupos de metodologias:

1.7.1 Las metodologias tradicionales

Este tipo de metodologia requiere de una extensa documentacién durante todo el ciclo de vida, ya que
pretende prever todo de antemano. Suelen ser eficaces y necesarias cuando se trata de proyectos que
requieren de grandes equipos de desarrollo. Una de las metodologias tradicionales mas utilizadas es la
Metodologia RUP (Rational Unified Process), la cual divide el desarrollo en cuatro fases que definen su
ciclo de vida y en nueve flujos de trabajo, seis de ingenieria y tres de soporte (40).

Las principales caracteristicas de RUP son (41):

3 DATYS : (Tecnologias y Sistemas): Es una empresa de capital 100 % Cubano dedicada al desarrollo de aplicaciones informaticas en diversas

lineas de negocios, a las que aporta soluciones con sus productos en las areas de la identificacion biométrica, la gestion de contenidos, la mineria

en textos, la seguridad técnica integral, la gestiéon de sistemas empresariales, hoteleros y de agencias de viajes.
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v' Centrado en la arquitectura: la arquitectura involucra los elementos mas significativos del sistema y
esta influenciada, entre otros, por plataformas de software, sistemas operativos, administradores
de bases de datos, protocolos para la comunicacion de red, consideraciones de desarrollo como
sistemas heredados y requerimientos no funcionales.

v' Dirigido por casos de uso: tiene a los casos de uso como el hilo conductor del proceso de
desarrollo, los desarrolladores crean una serie de modelos de disefio e implementacion que los
llevan a cabo. Los cuales se validan para que sean conformes a los casos de uso. Finalmente, los
casos de uso también sirven para realizar las pruebas sobre los componentes desarrollados.

v lterativo e incremental: esta caracteristica propone dividir el proceso de desarrollo en partes, cada
una de las cuales incluya las fases de: Requerimientos, Andlisis, Disefio, Implementacion y
Pruebas, con el objetivo de acelerar el ritmo de desarrollo para que el producto sea liberado en el
menor tiempo posible y con mayor calidad.

Fases (42)

v Inicio: el objetivo es determinar la vision del proyecto y definir lo que se desea realizar.

v Elaboracion: etapa en la que se determina la arquitectura éptima del proyecto.

v' Construccion: se obtiene la capacidad operacional inicial.

v' Transicion: obtener el producto acabado y definido.

Flujos de trabajo

Flujos de ingenieria

v

Modelacion del negocio: describe los procesos de negocio, identificando quiénes participan y las
actividades gue requieren automatizacion.

Requerimientos: define qué es lo que el sistema debe hacer, para lo cual se identifican las
funcionalidades requeridas y las restricciones que se imponen.

Andlisis y disefio: describe cémo el sistema sera realizado a partir de la funcionalidad prevista y las
restricciones impuestas (requerimientos), por lo que indica con precision lo que se debe programar.
Implementacién: define como se organizan las clases y objetos en componentes, cuéles nodos se
utilizaran y la ubicacién en ellos de los componentes y la estructura de capas de la aplicacion.
Prueba: busca los defectos a lo largo del ciclo de vida.

Despliegue: produce un entregable del producto y realiza actividades como empaque, instalacion,

asistencia a usuarios, para entregar el software a los usuarios finales (43).
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Flujos de soporte:

v' Gestién de configuracion y cambios: describe cémo controlar los elementos producidos por todos
los integrantes del equipo de proyecto en cuanto a: utilizacion/actualizacién concurrente de
elementos y control de versiones.

v' Gestién del proyecto: involucra actividades con las que se busca producir un producto que
satisfaga las necesidades de los clientes.

v' Ambiente (Environment): contiene actividades que describen los procesos y herramientas que
soportaran el equipo de trabajo del proyecto, asi como el procedimiento para implementar el

proceso en una organizacion (43).

Fases

Inicio Elaboracio Construccion Transicion

Modelacion de Negocios /_\ : :
Requerimientos| ———on H

- - T

4 F. Trabajo Procesos

Analisis y Diseiio 4/—_\
Implementacion : - - —— :

F. Trabajo Soporte 4 4§
Admin. Configuracion _—A
Administracion e e e e

v Ambiente L — '

m:m«;ulu'nlulu nlh
Prelanae w w2 e el | a2 [ M+l

Iteraciones
Figura 15. Fases y flujos de trabajo de RUP.
1.7.2 Las metodologias agiles (44)

Para este tipo de metodologias es mas importante la capacidad de respuesta ante los cambios realizados
gue el seguimiento estricto de un plan. Se enfatiza en la satisfaccion del cliente y promueve el trabajo en
equipo. Una de las metodologias mas utilizadas es la metodologia XP (Extreme Programming), la cual se
basa en una serie de valores, principios y practicas que brindan una satisfactoria productividad y un gran
alcance en el proceso de desarrollo del software. Durante el ciclo de vida, en dicha metodologia aparecen
cambios frecuentes, por lo que a veces el equipo que lo integra no se encuentra preparado para
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enfrentarlos, ante tal situacion los desarrolladores enfrenta un conjunto de valores que son importantes

para el logro del producto.

XP esta basada en los siguientes principios (44):

v' Pruebas unitarias: se basa en las pruebas realizadas a los principales procesos, de tal manera que

se adelanta en algo hacia el futuro, se puede hacer pruebas de las fallas que pudieran ocurrir. Es
como si se adelantara a obtener los posibles errores.

Re-fabricacion: se desarrolla en la reutilizacion de coédigo, para lo cual se crean patrones o
modelos estandares, siendo mas flexible al cambio.

Programacién en pareja: una particularidad de esta metodologia es que propone la programacion
en pares, la cual consiste en que dos desarrolladores participen en un proyecto en una misma
estacion de trabajo. Cada miembro lleva a cabo la accion que el otro no esta haciendo en ese

momento.

Artefactos esenciales en XP:

7.

o g s> w N

Historias de Usuario

Pruebas de aceptacion

Plan de iteraciones

Metafora

Tareas de ingenieria

Pruebas unitarias y de integracion

Caddigo

Fases de XP (43):

v' Exploracién: se planean las Historias de Usuarios (HU). Se realiza un estudio de las
herramientas, tecnologias y practicas que se utilizaran en el proyecto. Se prueban las
tecnologias y se construye un prototipo del sistema.

v" Planeamiento: el cliente establece la prioridad de cada HU y sobre la base de esto, los
programadores realizan una estimacion del esfuerzo necesario para cada una de ellas. Se
determina el contenido y el cronograma de la primera entrega, en conjunto con el cliente. Se
generan los artefactos: Plan de iteraciones, que se basa en la elaboracion de HU no
abordadas, Pruebas de aceptacion no superadas en la iteracion anterior y tareas no terminadas
en la iteracion anterior y, el Plan de entrega compuesto por iteraciones de no mas de tres

semanas.
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Iteraciones: se realizan varias iteraciones sobre el producto antes de ser entregado. Para cada
una de estas iteraciones se confeccionan las unidades de prueba y se aprueban, antes de
empezar a codificar la solucién. Luego se aplican las pruebas de aceptacion disefiadas por el
cliente, destinadas a evaluar si al final de una iteracion se consigui6 la funcionalidad requerida.
El objetivo de estas pruebas es verificar el cumplimiento de los requisitos.

Produccién: requiere de pruebas adicionales y revisiones de rendimiento antes de que el
sistema sea trasladado al entorno del cliente.

Mantenimiento: mientras la primera versién se encuentra en produccion, el proyecto XP debe
mantener el sistema en funcionamiento al mismo tiempo que desarrolla nuevas iteraciones. La
fase de mantenimiento puede requerir nuevo personal dentro del equipo y cambios en su
estructura.

Muerte del proyecto: se genera la documentacion final del sistema y no se realizan mas
cambios en la arquitectura. La muerte del proyecto ocurre cuando el sistema no genera los

beneficios esperados por el cliente o cuando no hay presupuesto para mantenerlo.

F B |
Proyecto XP

Guion de usuario Escenario de prueba

Requerimientos

Nueve guidn de usuario
Velocidad de proyecto pugs

Apice Plan de Iteracion Pruebas de Entregas
arquitcctonico  eniregas aceptacion pequenas

Estimados (. - Estimados
inciertos Cresta— confiables Préxima iteracion

Figura 16. Ciclo de vida de un proyecto XP.
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Luego de haber realizado un profundo estudio de las metodologias, se ha decidido basar el desarrollo
del producto sobre una de las metodologias agiles, Extreme Programming (XP), a continuacion se

fundamentara el por qué.

1.7.3 Fundamentacion de XP como metodologia a utilizar

Se ha utilizado la metodologia XP (Extreme Programming) porque en este caso el grupo de desarrollo
encargado del producto de software es de apenas dos personas, por lo que no es recomendable utilizar
una de las metodologias tradicionales, debido a que la cantidad de documentacion y roles que requiere es
excesiva para un par de personas. En el grupo de desarrollo persiste la presencia del cliente y es de vital
importancia hacer entregas de los resultados del producto en corto plazo.

1.8 Herramientas y tecnologias

Con el propésito de desarrollar un componente con la mayor calidad posible se definieron las siguientes
tecnologias y herramientas, las cuales seran detalladas mas adelante.

e Entorno de desarrollo integrado (IDE) Visual Studio 2010

e Lenguaje de programacion, C Sharp (C#)

¢ Lenguaje Unificado de Modelado, UML

e Herramienta de modelado, Visual Paradigm

e Bibliotecas de clases: EMGU CV y OPEN CV

e Sistema gestor de base de datos, PostgreSQL

e _.NET Framework 4.0

o ORM Telerik OpenAccess

1.8.1 Entorno de desarrollo integrado (IDE)
Un entorno de desarrollo integrado, llamado también IDE (sigla en inglés de Integrated Development
Environment), es un programa informatico compuesto por un conjunto de herramientas de programaciéon

gue proveen un marco de trabajo amigable para la mayoria de los lenguajes de programacion (45).

IDE Visual Studio 2010
Visual Studio es un entorno de desarrollo solamente para los sistemas operativos Windows. Con este IDE

es posible crear aplicaciones de escritorio, sitios y aplicaciones web, asi como servicios web en cualquier
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entorno que soporte la plataforma .NET y aplicaciones que se intercomuniquen entre estaciones de
trabajo, paginas web y dispositivos méviles. Soporta varios lenguajes de programacion tales como C++,
C#, J#, y Visual Basic .NET, aunque actualmente se han desarrollado las extensiones necesarias para

muchos otros (46).

Su interfaz es limpia y personalizable. Brinda herramientas que facilitan todo el proceso de desarrollo
de software simplificando procesos tales como el disefio visual de interfaces, la implementacion,
depuracién y prueba. Incluye mecanismos de colaboracion para la administracion del ciclo de vida de las
aplicaciones, chequeando en tiempo real el estado de los proyectos, para cada miembro del equipo, con
potentes herramientas para la elaboracion de informes y reportes (47).

1.8.2 Lenguajes utilizados

Lenguaje de programacion C#

Es un lenguaje de programacion orientado a objetos de alto nivel, disefiado para la interaccion entre
hombre-maquina, lo que lo hace tener una infraestructura de lenguaje comun. Es desarrollado y
estandarizado por Microsoft como parte de su plataforma .NET. Dicho lenguaje ha sido una fusion de
caracteristicas originadas por dos lenguajes de programacion anteriores: el C y el C++ e intentando
solucionar algunos problemas de Java, por lo que programar usando C# es mucho mas sencillo e intuitivo.
C# ha sido disefiado para la plataforma Microsoft .NET, en la que los servicios son ofrecidos en forma de
componentes (48).
Algunas de las caracteristicas del lenguaje de programacion C# son:

o Sencillez de uso: C# suprime elementos que otros lenguajes incluyen y que son innecesarios
en .NET. El cédigo escrito en C# es auto-contenido, lo que significa que no necesita de ficheros
adicionales tales como ficheros de cabecera. El tamafio de los tipos de datos basicos es fijo e
independiente del compilador.

e Orientacién a componentes: la propia sintaxis de C# incluye elementos propios del disefio de
componentes que otros lenguajes tienen que simular mediante construcciones mas o menos
complejas. Es decir, la sintaxis de C# permite definir placidamente propiedades (similares a
campos de acceso controlado), eventos (asociacién controlada de funciones de respuesta a

notificaciones) o atributos (informacién sobre un tipo o sus miembros).
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¢ Eficiente: en principio, en C# todo el codigo incluye numerosas restricciones para asegurar su
seguridad y no permite el uso de punteros. Sin embargo, a diferencia de Java, en C# es posible
saltarse dichas restricciones manipulando objetos a través de punteros. Para ello basta marcar
regiones de cédigo como inseguras (modificador unsafe) y podran usarse en ellas punteros de
forma similar a como se hace en C++, lo que puede resultar vital para situaciones donde se
necesite velocidad de procesamiento grande.

e Orientado a objetos: C# como lenguaje de Ultima generacion, y de propésito general, es
orientado a objetos. No permite la inclusion de funciones ni variables globales que no estén
incluidos en una definicion de tipos, por lo que la orientacion a objetos es mas pura y clara que
en otros lenguajes como C++. Ademas, C# soporta todas las caracteristicas del paradigma de
la programacion orientada a objetos, como son la encapsulacion, la herencia y el polimorfismo
(48).

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

El Lenguaje Unificado de Modelado es un lenguaje de modelado visual que se usa para especificar,
visualizar, construir y documentar artefactos de un sistema de software. Captura decisiones y
conocimiento sobre los sistemas que se deben construir. Pretende dar apoyo a la mayoria de los procesos
de desarrollo orientados a objetos, métodos de desarrollo, etapas del ciclo de vida, dominios de aplicacion
y medios. El lenguaje de modelado pretende unificar la experiencia pasada sobre técnicas de modelado e
incorporar las mejores practicas actuales en un acercamiento estandar. UML esta pensado para ser
utilizado en herramientas interactivas de modelado visual que tengan generadores de cédigo asi como
generadores de informes. Este lenguaje UML tiene como objetivo permitir visualizar de una forma grafica
un sistema de tal manera que pueda ser entendido por todos, especificando cudles son las caracteristicas

antes de que comience a ser construido (49).

1.8.3 Herramienta de modelado (Visual Paradigm)

Visual Paradigm es una herramienta UML profesional que ayuda a los equipos de desarrollo en la

confeccion de los distintos modelos que van desde la construccion hasta el despliegue. El software de
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modelado UML ayuda a una rapida construccion de aplicaciones de calidad. Permite graficar varios tipos
de diagramas de clases. Esta herramienta también proporciona una abundante documentacién UML (50).
Esta disefiado para una amplia gama de usuarios, incluidos analistas, arquitectos, que estén interesados

en la construccion de sistemas de software.

1.8.4 Open CV
Open CV es un potente conjunto de librerias utilizadas para la manipulacion de imagenes, desarrollada
por Intel. Se da bajo la licencia BSD?, que permite que sea usada libremente para propdsitos comerciales
y de investigacion con las condiciones en ella expresadas. Open CV es multiplataforma, existiendo
versiones para GNU/Linux, Mac OS X y Windows. OpenCV sélo es compatible con C++, C, y los
lenguajes de programacion Python, pero esto no quiere decir que no se pueda utilizar con el lenguaje C#,
solo que para esto se debe de utilizar una envoltura llamada Emgu CV, la cual proporciona una interfaz
entre Open CV y C # (51). La OpenCV proporciona numerosos elementos de alto nivel que facilitan
grandemente el trabajo al usuario. La principal caracteristica de esta biblioteca, ademas de su
funcionalidad y calidad, es su rendimiento. Los algoritmos estan basados en estructuras de datos
altamente flexibles, y mas de la mitad de las funciones han sido optimizadas aprovechando la arquitectura
de Intel. La disponibilidad del cédigo de la biblioteca permite afiadir nuevas funcionalidades o simplemente
modificar las existentes (respetando siempre los requisitos exigidos por la licencia BSD, por la que se rige

la misma) lo que proporciona otra ventaja para su uso.

1.8.5 Emgu CV

La biblioteca de clases Emgu CV es una plataforma para .Net de las librerias de procesado de imagen de
Intel Open CV. Permite llamar las funciones de Open CV desde lenguajes .Net compatibles como C#, VB,
VC++.

En la Figura 17 se muestra un esquema de la arquitectura de Emgu CV. Donde la primera capa (layer
1) contiene las funciones, estructuras y enumeraciones que se reflejan directamente en Open CV. La

segunda capa (layer 2) contiene las clases que combinan las ventajas del entorno .NET (52).

* BSD: (Berkeley Software Distribution): Licencia de software otorgada principalmente a los sistemas.
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Figura 17. Estructura del EMGU (52).

1.8.6 Sistema gestor de base de datos

Un Sistema Gestor de Bases de Datos (SGBD) es un conjunto de programas que permite definir, construir

y manipular la base de datos, garantizando la seguridad e integridad de los datos. Entre las caracteristicas

gue deben cumplir los SGBD se encuentran: abstraccion de la informacién, la independencia de los datos,

redundancia minima, consistencia en los datos, seguridad, integridad, respaldo y recuperacién, tiempo de

respuesta y control de concurrencia. Dentro de los SGBD se encuentran los comerciales (ejemplo: SQL

Server y Oracle) y los libres (ejemplo: PostgreSQL y MySQL) (53).

PostgreSQL
PostgreSQL es un sistema de gestion de base de datos relacional, orientado a objetos de software libre,

publicado bajo la licencia BSD. El codigo fuente de PostgreSQL esta disponible para cualquier persona
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libre de cargos directos, permitiendo a cualquiera colaborar con el desarrollo del proyecto o modificar el
sistema para ajustarlo a sus necesidades (54).

Entre sus principales caracteristicas se encuentran:

e Alta concurrencia: permite que mientras un proceso escribe en una tabla, otros accedan a la
misma tabla sin necesidad de bloqueos.

o Consistencia: es la propiedad que asegura que solo se empieza aquello que se puede acabar. Por
lo tanto se ejecutan aquellas operaciones que no van a romper las reglas y directrices de
integridad de la base de datos.

e Aislamiento: es la propiedad que asegura que una operacion no puede afectar a otras. Esto
garantiza que dos transacciones sobre la misma informacioén nunca generaran ningun tipo de error.

o Durabilidad: es la propiedad que asegura que una vez realizada la operacion, esta persistira y no

se podra deshacer aunque falle el sistema (55).

1.8.7 .Net Framework 4.0

Se trata de un conjunto de herramientas de trabajo, que evoluciona junto con las versiones de los
sistemas operativos de Microsoft. .NET Framework 4.0 es perfectamente compatible con los sistemas
operativos Windows; se compone por el motor Common Language Runtime (CLR) y por la biblioteca de
clase base (BCL). El CRL se encarga de la administracion de la memoria, la ejecucién de subprocesos, la
seguridad del codigo o la compilacién y la BCL, es orientado a objetos, con lo que se pretende una rapida
familiarizacion con las prestaciones del software. .NET Framework 4.0 requiere como minimo Windows XP
SP3 (56).

1.8.8 Telerik OpenAccess ORM
Telerik OpenAccess ORM?®, es una herramienta de mapeo que ha sido disefiada para generar codigos de
acceso a datos. Utiliza poco espacio de memoria en el cliente, es muy veloz cuando se obtienen los datos.
Esta organizado por herramientas y técnicas que optimizan el rendimiento, logrando asi un buen acceso a
los datos. Esta herramienta funciona para todas las plataformas .NET, ofrece soporte integrado para mas
de 12 bases de datos, incluyendo SQL Server, Oracle y MySQL; proporciona una perfecta integracién con

Visual Studio permitiendo crear bases de datos independientes del c6digo. Permite realizar el proceso de

> ORM -> Glosario de términos.
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mapeado y genera modelos con el potente disefiador visual para OpenAccess ORM vy las caracteristicas

avanzadas de optimizacion de cédigo (57).

1.9 Conclusiones del capitulo

En el presente capitulo se realiz6 el estudio del estado del arte sobre los diferentes sistemas biométricos
de reconocimiento facial, que basan su accién en diferentes técnicas de identificacion como: PCA, LBP,
EBGM, entre otros. Algunas de estas técnicas han sido utilizadas para el desarrollado de sistemas en
empresas como: CENATAV y DATYS, las cuales estan orientadas hacia el area del reconocimiento facial.
Se analizaron las metodologias existentes llegando a la conclusion de utilizar la metodologia XP para el
desarrollo del componente. Como entorno de desarrollo integrado, Visual Studio, acompafiado de la
biblioteca Emgu CV para utilizar Open CV desde el lenguaje de programacion C Sharp. Como gestor de
base de datos se utiliz6 PostgreSQL y como base para la plataforma .Net el framework 4.0 ademas del

Telerik OpenAccess para el mapeo de la base de datos.
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Capitulo Il: Caracteristicas del sistema

El presente capitulo hace referencia a las caracteristicas que presenta el componente de reconocimiento
facial basado en la técnica de Eigenfaces. Se definen las principales funcionalidades por las cuales se
conforman las historias de usuarios, y se definen ademas los requisitos no funcionales. Se presenta la
propuesta de solucién, la arquitectura a utilizar por el componente y los artefactos que define la

metodologia XP.
2.1 Propuestade solucion

Con la necesidad de implementar un sistema de reconocimiento facial para el CISED, se ha determinado
desarrollar varios componentes basados cada uno de ellos en diferentes métodos y técnicas. La
propuesta de solucién que se presenta a continuacion describe las caracteristicas que presentara el
componente para el reconocimiento de rostro mediante el uso de Eigenfaces, dividiendo el proceso de
reconocimiento en dos etapas fundamentales: la primera es la etapa de entrenamiento, donde a partir de
un conjunto de imagenes seleccionadas de la base de datos, se realiza el entrenamiento previo pasando
dichas imagenes por los procesos de deteccion, pre-procesado y extraccion, dando como salida los
coeficientes de las imagenes de entrenamiento como se muestra en la Figura 18, y en una segunda etapa
denominada etapa de prueba, donde se realiza el proceso de reconocimiento a través de una imagen
facial, la cual pasa por los procesos de deteccion, pre-procesado, extraccion y clasificacion, hasta llegar a

la respuesta de conocido o no conocido como se muestra en la Figura 19.

2.1.1 Etapade entrenamiento
Para que el sistema esté preparado para realizar la parte de comparacién es necesario disponer de las
caracteristicas de las imagenes de entrenamiento.

Esta etapa se realiza a partir de un conjunto de imagenes conocidas, seleccionadas de la base de
datos (Figura 18), con el objetivo de poder disponer de las caracteristicas de las imagenes en la etapa de
prueba (Figura 19). Los siguientes conceptos de dominio forman parte del esquema de solucién para esta
etapa.

Conjunto de imagenes de entrenamiento: conjunto de imagenes por cada persona de la base de datos
para las cuales se realizara el entrenamiento.

Deteccion: se detecta si la imagen contiene la presencia de un rostro.
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Pre-procesado: se normaliza el tamafio, el brillo y contraste de la imagen ademas de corregir la rotacién.
PCA: método utilizado para el calculo de las Eigenfaces.

Eigenfaces: resultados obtenidos una vez aplicado PCA para las imagenes de entrenamiento.
Proyeccién: proyectar cada una de las imagenes del conjunto de entrenamiento con las Eigenfaces.

Coeficientes de las imagenes de entrenamiento: resultado obtenido de la proyeccion.

Una vez realizado todo el proceso, los coeficientes de las imagenes de entrenamiento y las Eigenfaces

son guardados en la base de datos.

\*__:rj Conjunto de
- — | imagenes de ——p | Deteccion | == Pre-procesado | | PCA
t ; g entrenamiento 1

Base de datos

Eigenfaces

de imagenes

& Coeficientes de
& — imagenes de 4| Proyeccion

entrenamiento

Base de datos

del sistema

Figura 18. Esquema de la etapa de entrenamiento.

2.1.2 Etapade prueba
La etapa de prueba se realiza a partir de la entrada de una imagen con el objetivo de realizar la

identificacion de la persona, posteriormente se realizan una serie de procesos como se muestra en la

Figura 19. Los siguientes conceptos de dominio forman parte del esquema de solucién para esta etapa.

Imagen facial: imagen facial de la persona que se identificara.

Deteccion: se detecta si la imagen contiene la presencia de un rostro.

Pre-procesado: se normaliza el tamafio, el brillo y contraste de la imagen ademas de corregir la rotacion.
Proyeccion: proyecta la imagen con todas las Eigenfaces guardadas en la base de datos producto de la

etapa de entrenamiento, obteniendo los coeficientes de la imagen de prueba.
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Comparacion: se comparan los coeficientes de la imagen con los coeficientes almacenados en la base

de datos producto de la etapa de entrenamiento, donde se decide si el rostro es conocidos o no.

Deteccion |===» | Pre-procesado | =——» Proyeccion +«— | Eigenfaces

N

Coeficientes de

= > ficien ¢
\é Coeficientes de — Comparacion B la imagen de

imagenes de
. prueba.
entrenamiento 1 1

Base de datos

Reconocido No reconocido

Figura 19. Esquema de la etapa de prueba.

2.2 Metafora
Una metafora es un pequefio resumen sobre cémo debe funcionar el componente con el objetivo de que
el dominio del problema sea facilmente comprendido. La seleccién de una metafora permite mantener la
coherencia e integridad conceptual de todos los elementos a implementar. A continuacion se define la
metéafora global que guia el desarrollo del presente proyecto.

El componente de reconocimiento facial mediante el uso de Eigenfaces sera integrado a un sistema
general de reconocimiento de rostros que brindara la posibilidad de escoger entre diferentes técnicas de
identificacién, logrando asi que sea mas robusto y seguro. Basicamente se divide en dos etapas
fundamentales: entrenamiento y prueba.

Para la etapa de entrenamiento se seleccionan un conjunto de imagenes por cada persona de la base
de datos, a las que se les realiza un pre-procesado para normalizar una serie de caracteristicas como son
el brillo, contraste, rotacion del rostro y tamafio. Seguidamente se les aplica el método PCA para la
obtencién de las Eigenfaces y el rostro promedio, para calcular los coeficientes o vectores propios de

estas imagenes se proyectan las Eigenfaces obtenidas con cada una de ellas. Finalmente, los datos
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obtenidos (Eigenfaces, vectores propios, rostro promedio) son almacenados en la base de datos para su
posterior reutilizacion.

Una vez culminado el proceso de entrenamiento, el componente estara listo para realizar el
reconocimiento de una persona, lo cual se realiza a través de la etapa de prueba, que consiste en la
identificacion de un individuo. Para ello es pre-procesada la imagen a comparar y calculado su vector
caracteristico a partir de las Eigenfaces y el rostro promedio obtenido en la etapa de entrenamiento.
Posteriormente son calculadas las distancias euclidianas entre este vector y los vectores almacenados.
Los datos de la persona asociados al vector de menor distancia es el resultado retornado por el

componente.

2.3 Requisitos del componente
Este epigrafe cumple un papel esencial en el proceso de desarrollo de un producto de software, se orienta
a la definicion de lo que se desea producir, describiendo con claridad, sin imprecisiones, en forma estable
y compacta. Se define el comportamiento que debera tener el componente, minimizando la posibilidad de
errores que puedan ocurrir relacionados al desarrollo del mismo, pues se tiene especificado de forma clara
lo que el cliente desea. Los requisitos se dividen en dos grupos: principales funcionalidades y requisitos no

funcionales.

2.7.3 Principales funcionalidades

Son capacidades o condiciones que el componente debe ser capaz de cumplir. Establecen los
comportamientos y describen las transformaciones que el mismo debe realizar para obtener los resultados
deseados por los programadores.
1. Pre-procesar imagenes de entrenamiento.
1.1. Verificar que sea una imagen de rostro.
1.2. Centrar la imagen.
1.3. Corregir el brillo y contraste.
1.4. Normalizar el tamafio.
1.5. Corregir la rotacion.
2. Realizar el entrenamiento.

2.1. Calcular las Eigenfaces.
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2.2. Calcular los coeficientes de todas las imagenes almacenadas a partir de las Eigenfaces
obtenidas.
3. Identificar persona.
3.1. Cargar la imagen del rostro a identificar.
3.2. Pre-procesar imagen (RF-1)
3.3. Calcular los coeficientes.
3.4. Comparar coeficientes con los coeficientes de las imagenes de entrenamiento.

3.5. Mostrar si la persona es identificada o no.
2.8.3 Requisitos no funcionales

Los requisitos no funcionales son propiedades o cualidades que el producto debe tener. Son las
caracteristicas que hacen al software atractivo, usable, rapido o confiable. En muchos casos los requisitos
no funcionales son fundamentales en el éxito del producto. Normalmente estan vinculados a las
principales funcionalidades.

Requisitos de software.

e La aplicacion debera estar instalada en plataforma .NET.
¢ Instalacién del SGBD PostgreSQL.

Requisitos minimos de hardware.

e Periféricos: mouse y teclado.

o 1GB de RAM.

e Procesador Intel Pentium IV o superior.
e 2 GB de espacio en disco.

Restricciones en el disefo vy la implementacion.

e El componente debe implementarse usando el lenguaje C#.

e El sistema gestor de bases de datos sera PostgreSQL 8.4.

e El componente debe desarrollarse usando el IDE Visual Studio 2010.
e Visual Paradigm Enterprise Edition como herramienta UML.

Requisitos de sequridad.

o El componente garantizard el tratamiento de excepciones.
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¢ Integridad: la informacién manejada por el componente sera objeto de cuidadosa proteccion contra
la corrupcién de datos.
Soporte.
e Se requiere que el producto reciba mantenimiento y configuracién ante cualquier fallo que ocurra
durante el periodo de prueba.
e Es necesaria una correcta documentacion para el uso o desarrollo de las funcionalidades de la

herramienta.

2.4 Historias de Usuario

Las Historias de Usuario (HU), es el artefacto generado por la metodologia XP para especificar los
requisitos que debe cumplir el software desde el punto de vista del cliente. A continuacién se muestra la

HU “Pre-procesar imagenes de entrenamiento” (Ver Anexo 1 para las deméas HU).

Historia de usuario 1

Tabla 3. HU_1 Pre-procesar imagenes de entrenamiento.

Historia de usuario

Numero: HU 1 Nombre de historia de usuario: Pre-procesar imagenes de

entrenamiento.

Usuario : Sairenys Barrios Pérez y Herbert Tamayo Valero

Prioridad de negocio: Alta Puntos estimados: 3

Riesgo en desarrollo: Alta Iteraciones : 1

Descripcién: se intenta compensar todo lo que puede provocar que dos imagenes de la misma cara sean

diferentes. Esto incluye normalizar el tamafio, brillo y el contraste, corregir la rotacion.
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Observaciones: en ocasiones, al tratar de corregir el contraste y/o brillo con determinado filtro, puede quedar

muy oscura la imagen.

2.5 Arquitectura
La arquitectura es la representacion de mas alto nivel de la estructura de un sistema informatico. Define
los componentes funcionales que la integran y las interacciones entre ellos. Ademas incluye un conjunto
de patrones y restricciones que supervisan su composicion como estandares, convenciones, reglas y
procesos (58).

La propuesta de la arquitectura para el componente de reconocimiento facial mediante el uso de
Eigenfaces basa su implementacion en la arquitectura n capas como se muestra en la Figura 20. El
principal objetivo que persigue la arquitectura n capas es reducir dependencias entre artefactos,
situandolos en capas logicas, donde cada capa depende del servicio prestado por la inferior y presta un
servicio a la superior, proporcionando a los desarrolladores ventajas en cuanto al mantenimiento y
reutilizacion de componentes, de manera tal que una capa puede ser totalmente reemplazada sin afectar
el resto del sistema. En este caso la arquitectura es basada en 2 capas, las cuales se describen a
continuacion:

Capa de negocio

Es la capa encargada de modelar la I6gica de negocio que dara solucién a las funcionalidades del
componente. Involucra célculos basados en la informaciéon dada por el usuario, datos almacenados y
validaciones. Controla la ejecucién de la capa de acceso a datos y servicios externos.

Capa de acceso a datos

La capa de acceso a datos se encarga de acceder y manipular los datos persistentes de un sistema,
considerandose la capa mas critica y sensible de la arquitectura. Recibe solicitudes de almacenamiento o

recuperacion de informacion desde la capa de negocio.
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Capa de negocio

Capa de acceso a datos

Telerik OpenAccess

Figura 20. Diagrama de arquitectura

2.8.6 Patrones arquitecténicos

El patron arquitecténico que se utiliza es Inyeccién de dependencia e Inversion de control, el cual permite
delegar al sistema de reconocimiento de rostros, la funcion de seleccionar un tipo de implementacion
concreta de las dependencias de nuestras clases. En definitiva, este patron describe técnicas para
soportar una arquitectura de tipo plug-in donde los objetos pueden buscar instancias de otros objetos que
requieren y de los cuales dependen (59). En este caso se le brinda la posibilidad al sistema general de
reconocimiento de rostros de utilizar el componente implementado a través de la creacién de una interfaz,

en la que se hacen reiteradas llamadas a los distintos métodos u objetos de las clases del componente.

2.6 Patrones de disefio

Los patrones de disefio ofrecen esquemas para definir estructuras de disefio con las que construye
sistemas de software orientado a objetos. Permite formalizar un vocabulario comun entre disefiadores y
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estandarizar el modo en que se realiza el disefio, asi como la reiteraciéon en la busqueda de soluciones
(60). Los patrones del disefio utilizados en el desarrollo del componente son los Patrones de Software

para la Asignacién General de Responsabilidad (GRASP) y patrones Gang of Four (GOF).
Patrones GRASP

e Experto: cada responsabilidad es asignada a la clase contenedora de la informacion necesaria
para cumplirla. El uso de este patron permitird a los objetos poseer su propia informacion para
hacer lo que se les pide, también garantiza el minimo de relaciones entre las clases, para asi
obtener un componente solido y facil de mantener. Un ejemplo es la clase “Deteccién.cs”, la cual
es responsable de realizar todas las operaciones relacionadas con la deteccién del rostro.

o Creador: responsable de generar nuevas instancias de alguna clase. Este patrén es empleado
para la asignacién de responsabilidades a las clases relacionadas con la creacién de objetos, de
forma tal que una instancia de un objeto solo pueda ser creada por la clase que contiene la
informacién necesaria para ello. Su uso permite crear las dependencias minimas necesarias entre
las clases, beneficiando el mantenimiento del sistema y brindando mejores oportunidades de
reutilizacion. Un ejemplo seria la clase controladora “ldentificadorEigenfaces.cs”, donde se crean
instancias de las diferentes clases como “Normalizacion.cs, Deteccidn.cs”, entre otras.

e Controlador: responsable de gestionar un evento de entrada al sistema. Es un intermediario entre
la capa de presentacion y el nicleo de las clases donde reside la l6gica del sistema. EI controlador
coordina la actividad de otros objetos. Por ejemplo, en el componente se hace uso del patron
controlador definiendo la clase “ldentificadorEigenfaces.cs” que es donde se manejan varias
instancias de objetos.

e Alta Cohesién: basado en la asignacion de responsabilidades teniendo en cuenta que la cohesién
permanezca alta. Su utilizacion facilita la comprensién del disefio e incrementa las capacidades de
reutilizacion.

o Bajo Acoplamiento: plantea que debe existir una alta reutilizacién entre las funcionalidades de las
clases con una minima dependencia, contribuyendo asi al mantenimiento de las mismas. El
empleo de los patrones Experto y Creador favorecen al bajo acoplamiento entre las clases del
componente. Este patrén es fundamental siempre que se desee realizar un disefio de clases

independientes que puedan soportar los cambios de una manera fécil y permitan la reutilizacion.
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Patrones GoF

o Facade (Fachada): proporciona una interfaz unificada de alto nivel que, representando a todo un
subsistema, facilite su uso. La “fachada” satisface a la mayoria de los clientes, sin ocultar las

funciones de menor nivel a aquellos que necesiten acceder a ellas.

2.7 Plan de iteraciones

Durante el ciclo de vida de la metodologia XP se desarrolla el artefacto Plan de iteraciones con el objetivo
de mostrar la duracién y el orden en que seran implementadas las historias de usuario dentro de cada
iteracion. Para la solucion se han definido 3 historias de usuario divididas en 3 iteraciones, de acuerdo a
los intereses del cliente, para una duracion total del proyecto de 17 semanas. (Ver Anexo 2)

2.8 Tarjetas CRC

Las tarjetas CRC son una técnica utilizada en XP para disefiar la solucion informatica segun el paradigma
orientado a objetos. Las siglas CRC se refieren a Class, Responsabilities y Collaborators que son
precisamente los elementos fundamentales de estas tarjetas, o sea, para su confeccion se identifican las
responsabilidades del software, los objetos que las ejecutan, las clases que los definen, asi como aquellos
objetos que colaboran en una determinada responsabilidad. A continuacion se muestra una de las

principales tarjetas CRC (Ver Anexo 3 para el resto de las tarjetas CRC).

Tabla 4. Tarjeta CRC IdentificadorEigenfaces.

IdentificadorEigenfaces

Descripcion Colaboradores

Clase controladora donde se encuentran los Normalizacién.cs

objetos de las clases necesarias para Deteccibn.cs
acceder a las funcionalidades implementadas Clasificacion.cs

por el componente. Entrenamiento.cs

AN N N R

Conexioén.cs
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2.9 Modelo de clases del disefio

Después de definidas las tarjetas CRC, donde se identificaron las clases del sistema y sus principales
responsabilidades, se esta en condiciones de disefiar el diagrama de clases que aunque no es un
artefacto propio de XP, permitira describir la estructura del componente mostrando sus clases, atributos y
las relaciones entre ellos.

La implementacién del componente se sustenta en nueve clases que basan su composicién en
diferentes métodos, que tienen el objetivo de llevar a cabo el correcto funcionamiento del componente de

identificacion facial (Ver Anexo 4)
2.10 Modelo de la base de datos

La persistencia es la capacidad de un objeto de mantener su valor en el espacio y en el tiempo. Las clases
entidad son las que contienen toda la informacion persistente manejada por el sistema, cuya estructura
fisica y logica describe el modelo de datos. A continuacion se muestra el modelo de datos del componente
a desarrollar (Figura 22), compuesto por cuatro tablas en la que se guardan los datos relacionados con

cada una de ellas (Ver el Anexo 5 para la especificacion de las tablas).

( public.persona )
1 id_persona  int4
[ sexo char(1) N
O sapellido  varchar(255) N !
[ apellido varchar(255) N :
[ nombre varchar(255) N 2
Hei numeric(131089,0) 09| [ publicimagen D
1 id_imagen int4
S id_persona intd
(‘publicrostro_promedio | | [ direccion_f varchar(255) [
Ltr id_rostrop  intd J 0 vector bytea N
[] valor_rostro  bytea ¢_entrenamiento  boal

( publiceigenface 0
|1 id_eigen int4
Smid_imagen  intd
[ valor eigen bytea [

Figura 21. Diagrama de la base de datos.
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211 Conclusiones del capitulo

Durante el desarrollo del presente capitulo se han presentado una serie de caracteristicas por las que se
rige el componente implementado a través de la presentacion de la propuesta de solucion. Se definieron
las principales funcionalidades y los requisitos no funcionales, asi como las historias de usuario como
parte del ciclo de vida de la metodologia XP, las cuales se corresponden a las principales funcionalidades
del sistema. Se desarroll6 ademas el artefacto Metafora en la que se narra una historia que todo el mundo
puede contar, 0 sea, se basa en una breve descripcion acerca de las funcionalidades que presenta el
componente y, por ultimo, el Plan de iteraciones, encargado de mostrar el orden en el que se implementa
y se da cumplimiento a las historias de usuario anteriormente definidas. Como base para la
implementacion del componente, se definid la arquitectura n capas, estructuradas por las capas de
negocio y acceso a datos. Se obtuvo ademas, el modelo de clases del disefio y el modelo de la base de

datos.
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Capitulo lll: Implementacién y Prueba

3.1 Introduccion
En el presente capitulo se recoge informacion sobre los estandares de codificacion, las tareas de
ingenieria y los casos de prueba realizados para validar la calidad y el correcto funcionamiento del

componente implementado.

3.2 Estéandar de codificacion
El cumplimiento de los estandares de codificacion hace que todo el codigo lleve el sello personal del
programador y, en caso de ser varios los programadores, se busca que el codigo parezca que ha sido
implementado por la misma persona. De esta manera, se consigue que la aplicacién se convierta en un
sistema facil de comprender y de mantener.
Con el objetivo de facilitar el mantenimiento del componente se emplearon estandares de codificacion
basados en los siguientes términos:
e Convencion Pascal- el primer caracter de cada palabra es en mayuscula y el resto en minascula.
Ejemplo: BackColor
e Convencion Camel— el primer caracter de cada palabra es en mayuscula (excepto la primera
palabra) y el resto en mindscula.
Ejemplo: backColor
1. Convenciones para los nombres.
a. La/cada palabra del nombre de la clase en mayuscula (convencion Pascal)
public class HolaMundo {...}
b. Prefijo “I” para las interfaces (convenciéon Camel)
(Ejemplo: IEntity)

c. Elnombre de los métodos en mayusculas, cada inicio de una palabra (convencion Pascal)

void SayHello (string name) {...}

d. Nombre de variables y parametros (convencién Camel)

v El primer caracter de cada palabra es en mayuscula (excepto la primera palabra) y el
resto en minuscula.

int totalCount = 0O;
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v" Todos los parametros en mindsculas.
void SayHello (string name) {...}
v" Los nombres de las variables son palabras con significados, no abreviaturas.
var vector,;
v" Solo nombres de variables como caracteres simples para los ciclos
i,n,s,f
v" No se usan underscores (_) para los nombres de las variables locales.
v Todas las variables miembros de las clases son prefijadas con underscore (_) para ser
diferenciadas de otras variables.
v" No se usan nombres de variables que coincidan con palabras reservadas.

2. Espaciado.

v

v

Se usa TAB para la indentacion.

No se usa SPACES.

3. Comentarios.

v

v

Los comentarios estan en el mismo nivel del codigo.

Se usa/l o /ll para los comentarios en vez de usar/* ... */

4. Acerca de las llaves y lineas en blanco.

v

AN N N NN

Las llaves estan puestas al mismo nivel del cédigo que las contiene.

Se usan lineas en blanco para separar agrupaciones légicas del cédigo.

Se deja una linea en blanco entre cada método dentro de las clases.

Las llaves se usan sobre lineas separadas y no sobre la misma linea como en if, for etc.

Se usa un espacio simple antes y después de cada operador y llave.

Se usa #region para agrupar las partes del codigo relacionadas.

Se tienen los miembros privados: variables, propiedades y métodos en la parte superior de

los ficheros y, clases, y los publicos en la parte de abajo.

5. Buenas précticas de programacion.

v
v
v

No se escriben métodos tan extensos.
Los nombres de los métodos sugieren su funcién. No se utilizan abreviaturas.
Cada método cumple solamente una funcion. No se combinan mas de una funcion por

método.
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v" No se usan directamente nimeros o cadenas como constantes en el codigo, se declaran en
la parte superior.

v' Se usa String.Empty en lugar de *”

v/ Las variables no se hacen miembros publicos o protected, se mantienen privadas y expone

public/protected las Properties.

3.3 Tareas de ingenieria
Las tareas de ingenieria son un conjunto de acciones a desarrollar para resolver las HU. Permiten
organizar el proceso de implementacion ademas de posibilitar que sea conocido el grado de complejidad
de cada una de ellas (HU), teniendo en cuenta la cantidad de tareas asociadas (Ver Anexo 6 para las
tareas de ingenierias asociadas a cada HU), (Ver Anexo 7 para las especificaciones de cada una de las

tareas).

3.4 Diagramade despliegue
El diagrama de despliegue muestra las relaciones fisicas de los distintos nodos que componen un sistema
y el reparto de los componentes sobre dichos nodos. La vista de despliegue representa la disposicion de
las instancias de componentes de ejecucion en instancias de nodos conectados por enlaces de

comunicacion. El siguiente diagrama describe la arquitectura fisica del componente durante su ejecucion.

_ ]

[

— ““ TCP -—li
»

=< gxecuticnEnvironment>= <= axe cuticnEnvironme nt==
PC Servidor de Base Datos

Figura 22. Diagrama de despliegue.

3.5 Diagrama de componentes
Los componentes son partes modulares del sistema, que pueden desplegarse y reemplazarse. Por lo
general contienen clases y pueden ser implementados por uno o mas artefactos. El diagrama de
componentes muestra un conjunto de componentes relacionados entre si. Su uso fundamental es
estructurar el modelo de implementacién y mostrar las relaciones de los elementos de implementacion. El

diagrama de componentes que se muestra en la Figura 24, representa las partes modulares en las que se
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divide el componente implementado:

Faceldentification: representa la interfaz de entrada, o sea, por donde el sistema general de

identificacion de personas entrara los datos que el componente necesita para su ejecucion.

IdentificationService: representa el puerto por donde se conecta el sistema general de identificacion de

personas y el componente de reconocimiento implementado.

EigenFaceldentification<library>: representa el hombre del componente, el cual se exporta como una
dll.

EigenFaceDALc<library>: representa el componente de acceso a datos para la comunicacion con la base
de datos del sistema.

EMGU_CV<library>: bibliotecas de clases utilizadas por el componente para poder utilizar las librerias
OPEN_CV en C#.

OPEN_CV<library>: bibliotecas de clases utilizadas para el procesamiento de imagenes.
Faceldgntification

Ct o T
IdentificationService

LT

=< component>> El
R =<library>>  — | ____ _ __ ____ .
i EigenFaceldentification |
: I T SE :
i i
i i
<< 00m ponent==> gl << O0M ponent= = gl
<<library>> =<library>>
ElgenFaceDAL EMGU_CV

. W

Snm— << O0M ponent= = gl
! -l:-l:w:-
s OPEN_CV

Face Data Base
Figura 23. Diagrama de componentes.

3.6 Pruebas
XP divide las pruebas en dos grupos: pruebas unitarias, encargadas de verificar el codigo y disefiada por
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los programadores, y pruebas de aceptacion, destinadas a evaluar si al final de una iteracién se consiguio

la funcionalidad requerida disefiada por el cliente.

3.6.1 Pruebas unitarias
Se realizaron pruebas unitarias a las principales funcionalidades del componente, con el objetivo de aislar
las diferentes partes del codigo y demostrar que no contenian errores, logrando como resultado que
disminuyeran en gran porciento el nimero de errores existentes. Dichas pruebas fueron realizadas por los
programadores en el transcurso del proceso de codificacion, lo que facilitd que se realizaran pruebas
finales méas sencillas. Para ello se utilizé el propio Visual Studio, que permiti6é realizar dichas pruebas
posibilitando resultados satisfactorios en todos los casos aplicados (Ver Anexo 8).

3.6.2 Pruebas de aceptacidn

Las pruebas de aceptacion son mas importantes que las pruebas unitarias dado que significan la
satisfaccion del cliente con el producto.
Dichas pruebas son creadas a partir de las historias de usuario, las cuales pueden ser sometidas a varias
pruebas de aceptacion, para garantizar su correcto funcionamiento. Una historia de usuario no se
considera completa hasta que no pasa todas las pruebas de aceptacion, ya que constituyen el final de una
iteracion y el comienzo de la otra.

A continuacién se muestra el caso de prueba para la historia de usuario: Pre-procesar imagenes de

entrenamiento. Para los demas casos de pruebas (Ver Anexo 9).

Tabla 5. HU1_CP1 Prueba de funcionalidad para el pre-procesado de las imagenes de entrenamiento.

Caso de prueba de aceptacion

Caddigo de caso de prueba: | Nombre de historia de usuario: Pre-procesar imagenes de entrenamiento
HUl CP1

Responsable de la prueba: Sairenys Barrios Pérez.

Descripcién de la prueba: prueba de funcionalidad para el pre-procesado de las imagenes de entrenamiento
donde se cargan un conjunto de imagenes de la base de datos, para luego realizarle el pre-procesado a

cada una de ellas.
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Condiciones de ejecucién: Debe existir un rostro frontal en cada imagen cargada de la base de datos.

Entrada/Pasos de ejecucion: a partir del conjunto de imagenes tomadas de la base de datos se les realiza la
deteccidn verificando que cada imagen sea portadora del rostro frontal de una persona, para posteriormente
realizar el pre-procesado:

-Normalizar brillo y contraste.

-Normalizar el tamafio.

-Corregir la rotacion.

Resultado esperado: obtener satisfactoriamente el conjunto de imagenes pre-procesadas.

Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.

3.6.3 Pruebas de rendimiento
Las pruebas de rendimiento son las pruebas que se realizan para determinar lo rapido que funciona la
tarea de un sistema. Dichas pruebas fueron empleadas con el objetivo de medir la velocidad de respuesta
del componente en dependencia de condiciones variables como el crecimiento de los datos. (Ver Anexo
10)

3.6.4 Determinacion del umbral de funcionamiento (Falso rechazo y Falsa aceptacion)
Para establecer el nivel de seguridad y el correcto funcionamiento del componente, se realizan diferentes
pruebas para conocer sus diferentes parametros. Las pruebas se emplean para establecer el umbral de
funcionamiento, determinar los falsos rechazos, las falsas aceptaciones y la operacion tanto en hardware
como en software.

Una prueba de falso rechazo se mide a partir de la respuesta del componente al indicar que esta
rechazando a una persona cuando en realidad no deberia, y la falsa aceptacién es cuando el componente
acepta una persona que en realidad no es. Para la realizacién de dichas pruebas se definié un rango de
umbrales de 5000 a 12000 para una cantidad de 1286 imagenes tomada de una base de datos de 23
personas. A continuacion se muestran los valores de falsos rechazos y falsas aceptaciones obtenidos por

el componente para el rango de umbrales antes mencionado.
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Tabla 6. Falsos rechazos y Falsas aceptaciones obtenidas por el componente.

Umbral Falso rechazo Falsa aceptacion
5000 297 0
6000 149 0
7000 81 2
8000 34 8
9000 10 20
10000 3 24
11000 1 26
12000 0 27

Luego de haber obtenido los valores de los falsos rechazos y las falsas aceptaciones se procede a
calcular el umbral de decisién, donde el componente se encuentra equilibrado. Si observamos la grafica
de la Figura 25 podemos notar que existe un punto en el que las curvas de falsa aceptacion (FA) y falso
rechazo (FR) se cruzan en funcién del umbral. Este punto es llamado, punto de igual error (EER (Equals

Error Rate)) que permite caracterizar de forma directa el funcionamiento del componente.
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Figura 24. Grafico del FRR y FAR
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Los resultados fueron obtenidos de la siguiente manera:
Se tomaron dos puntos donde los umbrales de decision marcaran el punto donde se cortan las rectas de

los falsos rechazos y las falsas aceptaciones, los puntos fueron:

Tabla 7. Puntos para el calculo del FR y FA.

Umbral Falso rechazo Falsa aceptacion
5000 297 0
6000 149 0
7000 81 2
8000 34 8
9000 10 20
10000 3 24
11000 1 26
12000 0 27

Para calcular la recta del FR:
P1=(9000; 10)

P2=(8000; 34)

Y para la recta de las FA:
P1=(9000; 20)

P2= (8000; 8)

Ambos puntos permitieron realizar los calculos a partir de la ecuacién para la recta, y= mx+n, dando
como resultado un punto de interseccion igual a: P (8722.2; 16.6) donde el umbral de decisién es de
8722.2 con un valor de 16.6 donde se igualan los FR y FA, lo que representa una tasa de FR y FA del
1,29%.
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Figura 25. Gréfico del EER

3.7 Conclusiones del capitulo
A través del presente capitulo, se tomaron las decisiones de implementacién del componente como son:
los estandares de codificacion y las tareas de ingenieria en las que se basa el desarrollo del producto
final. Se desarrollaron los diagramas de componentes y despliegue para el mejor entendimiento del
proceso y levantamiento del componente. Se realizaron las pruebas unitarias, pruebas de aceptacion, de
rendimiento, falso rechazo y falsa aceptacién con el objetivo de resolver los posibles fallos y lograr la
satisfaccion del cliente.
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Conclusiones

Conclusiones

Una vez terminado todo el proceso de trabajo se ha podido demostrar, que la creacion de un

componente de reconocimiento de rostros mediante el uso de Eigenfaces para el sistema general de

identificacion facial, podra brindarle una mayor robustez, con la afirmaciéon de que este componente da

solucion a la situaciéon problematica que lo originé y se logra el cumplimiento del objetivo general

trazado inicialmente asi como los objetivos especificos.

>

Se fundamentaron las metodologias y las tecnologias utilizadas en el desarrollo del
componente, empleando como metodologia de desarrollo XP, para la consulta y actualizacion
de la base de datos ORM Telerik OpenAccess. Como lenguajes se utilizaron C# en el entorno
de desarrollo Visual Studio, como lenguaje de modelado UML en la herramienta Visual
Paradigm y como SGBD PostgreSQL.

Se fundament6 acerca de los diferentes algoritmos existentes para la obtencion de las
caracteristicas del rostro logrando enfatizar las particularidades del método PCA para su

utilizacion en la etapa de extraccion de caracteristicas del componente.

Se realiz6 el estudio del estado del arte a nivel nacional e internacional para obtener
informacion acerca de sistemas ya implementados con las condiciones requeridas por el

componente.

Se definieron las principales funcionalidades y los requisitos no funcionales que el componente

debe cumplir.
Se describié la arquitectura n capas y los patrones de disefio GRASP y GoF-.
La implementacion del componente cumplio con los requerimientos definidos.

Las pruebas (unitarias, aceptacién, rendimiento, falso rechazo y falsa aceptacion) realizadas a
la solucidon permitieron corregir errores en la implantacién, logrando asi que los resultados

finales fueran satisfactorios.
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Recomendaciones

Recomendaciones

Durante la realizacion de la investigacion surgieron ideas que pueden servir como recomendacion para el

perfeccionamiento del componente, ellas son:

» Continuar el estudio de los diferentes métodos de reconocimiento facial expuestos en el

capitulo 1, para el desarrollo de otros componentes que integren el sistema general de
identificacion facial.

» Integrar este componente a futuros sistemas de identificacibn que se desarrollen en el
Departamento de Biometria del CISED.
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Glosario de Términos

Glosario de Términos
Ado .Net: Es un conjunto de componentes de software que forman parte de la biblioteca de clases bases
del Framework .Net de Microsoft y permiten acceder y modificar los datos almacenados en un Sistema

Gestor de Base de Datos Relacional.

Eigenfaces: Término en inglés por el cual se conoce al algoritmo de reconocimiento facial basado en el

analisis de componentes principales (PCA).

ORM: El mapeo objeto-relacional es una técnica de programacién para convertir datos entre el sistema de
tipos utilizado en un lenguaje de programacion orientado a objetos y el utilizado en una base de datos

relacional, utilizando un motor de persistencia.

Pixel: es la menor unidad homogénea que forma parte de una imagen digital, ya sea esta una fotografia,

un fotograma de video o un gréfico.

PCA: Andlisis de Componentes Principales o Eigenfaces: es la técnica basada en el aspecto, usada
extensamente para la reduccién de dimensionalidad y ha registrado gran interpretacién en reconocimiento

de cara.

Software: Es el conjunto de los programas de cémputo, procedimientos, reglas, documentacion y datos

asociados que forman parte de las operaciones de un sistema de computacion.

XML (Extensible Markup Language, ‘lenguaje de marcas extensible’): Metalenguaje extensible de
etiquetas desarrollado por el World Wide Web Consortium (W3C). Permite definir la gramatica de
lenguajes especificos, por lo tanto XML no es realmente un lenguaje en particular, sino una manera de
definir lenguajes para diferentes necesidades. Algunos de estos lenguajes que usan XML para su
definicion son XHTML, SVG y MathML.

Eigenvector: Los vectores propios o auto-vectores de un operador lineal son los vectores no nulos que,
cuando son transformados por el operador, dan lugar a un multiplo escalar de si mismos, con lo que no

cambian su direccion.

Eigenvalue: Valor asociado a cada eigenvector.
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Anexos

Anexo 1. Historias de Usuarios

Historia de usuario 2

Tabla 8.HU_2 Realizar el entrenamiento.

Historia de usuario

Numero: HU_2 Nombre de historia de usuario: Realizar el entrenamiento.

Usuario : Sairenys Barrios Pérez y Herbert Tamayo Valero

Prioridad de negocio: Alta Puntos estimados: 3

Riesgo en desarrollo: Alta Iteraciones : 2

Descripcién: se le aplica el método PCA al conjunto de imagenes para obtener la Eigenfaces. Se calcula el
rostro promedio. Todas las imagenes de la BD se proyectan contras las Eigenfaces para determinar el
vector de peso, el cual se guardara en la BD del sistema.

Observaciones: el nimero de Eigenfaces no puede ser mayor que el nimero de imagenes del grupo de
entrenamiento.

Historia de usuario 3
Tabla 9. HU_3 Identificar persona.

Historia de usuario

Numero: HU_3 Nombre de historia de usuario: Identificar persona.

Usuario : Sairenys Barrios Pérez y Herbert Tamayo Valero

Prioridad de negocio: Alta Puntos estimados: 3

Riesgo en desarrollo: Alta Iteraciones : 3
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Descripcion: a la imagen de prueba se le realiza el pre-procesado, se calculan los coeficientes (con el rostro
promedio y aplicando el método PCA para las Eigenfaces) y se compara con los coeficientes de
entrenamiento guardados en la base de datos. Esta comparacion se hace a través de la distancia

euclidiana.

Observaciones: en el pre-procesado se verifica que sea un rostro valido.

Anexo 2. Plan de iteraciones

Tabla 10. Plan de iteraciones

Iteracion 1 HU_1 Pre-procesar imagenes de entrenamiento 2
Iteracion 2 HU_2 Realizar el entrenamiento 7
Iteracion 3 HU_3 Identificar persona 8

Anexo 3. Tarjetas CRC

Tabla 11. Tarjeta CRC Personaldentificada.

Es la clase para almacenar los datos de la v Ipersonaldentificada.cs
persona identificada, esta clase hereda de la v EMGU_cv.dll
clase interfaz IPersonaldentificada.

Tabla 12. Tarjeta CRC Serializacion.

69



Anexo

En esta clase estaran las funcionalidades
necesarias para serializar los datos
obtenidos productos a las proyecciones
en la etapa de entrenamiento, con el
objetivo de almacenarlos en la base de
datos.

Tabla 13. Tarjeta CRC Conexion.

En esta clase estaran todas las Serializacion
funcionalidades necesarias para la Telerik OpenAccess
consulta y actualizacibon de datos, EMGU_CVv.dIl
haciendo uso de ORM Telerik

OpenAccess.

Tabla 14. Tarjeta CRC Deteccion.

Es la clase encargada de detectar que la v' Entrenamiento.cs
imagen de la persona a identificar, sea una v EMCU_CV.dIl

imagen de un rostro.

Tabla 15. Tarjeta CRC Normalizacion.
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Clase que contiene las funcionalidades para
lograr que la imagen del individuo a
identificar se encuentre normalizada en
cuanto a:

e Brilloy contraste.

e Tamafio de la imagen.

e Rotacién de la imagen.

v EMGU_CV.dll

Tabla 16. Tarjeta CRC Entrenamiento

Clase encargada de realizar el entrenamiento
del componente con el conjunto de imagenes
de las personas, haciendo uso del método
PCA, para poder realizar la identificacion.

v" Serializacion.cs
v EMGU_cv.dll
v Conexion.cs

Tabla 17. Tarjeta CRC Clasificaciéon

Anexo

Es la clase que tiene todas aquellas
funcionalidades para lograr la identificacion
de un individuo, a partir de los datos
obtenidos de la imagen de la persona a
identificar 'y los obtenidos en el

entrenamiento.

v' Personaldentificada.cs
v EMCU_cV.dll

v" Conexion.cs
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Anexo 4. Modelo de clases del disefio

feuse >

Figura 26. Diagrama de clases.

72



Anexo

Anexo 5. Descripcion de las tablas (BD)

Tabla 18. Descripcion de la tabla persona (Base de datos)

Persona

Contiene los datos correspondientes a todas las personas.

id_persona int Identificador de la persona

sexo char Sexo de la persona “Masculino o
Femenino”

sapellido varchar Segundo apellido de la persona

apellido varchar Primer apellido de la persona

nombre varchar Nombre de la persona

ci numeric Carnet de identidad de la persona

Tabla 19. Descripcion de la tabla imagen (Base de datos)

Imagen

Contiene los datos correspondientes a todas las imagenes.

id_imagen Identificador de la imagen

id_persona int Llave foranea obtenida de la relacion
de 1 a mucho que tiene con la tabla
persona.

direccion_f varchar Direccion fisica de donde son

cargadas las imagenes.

vector bytea Coeficientes de entrenamiento para
la imagen, producto de la proyeccién
con las Eigenfaces.
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C_entrenamiento bool Representa si la persona esta o no
en el conjunto de entrenamiento.

Tabla 20. Descripcion de la tabla Eigenface (Base de datos)

Eigenface

Contiene todas las Eigenfaces obtenidas en el entrenamiento.

id_eigen Identificador de la Eigenface.

Id_imagen int Llave foranea obtenida de la relacion
de 1 a mucho que tiene con la tabla
imagen.

valor_eigen bytea Valor de la Eigenface.

Tabla 21.Descripcion de la tabla rostro promedio (Base de datos).

Rostro promedio

Contiene todo lo relacionado con el rostro promedio obtenido en el
entrenamiento.

id_rostro Identificador del rostro promedio.

valor_rostro int Valor del rostro promedio.

Anexo 6. Tareas de ingenieria

Tabla 22. Tareas de ingenieria.

-Verificar que sea una imagen de rostro.

-Normalizar brillo y contraste.

Pre-procesar imagenes de entrenamiento -Normalizar el tamafio.

-Corregir la rotacion.
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-Calcular las Eigenfaces.

-Calcular los coeficientes de todas las
Realizar el entrenamiento L .
2 imagenes almacenadas a partir de las

Eigenfaces obtenidas.

-Pre-procesar la imagen de prueba.
-Calcular los coeficientes.

-Comparar los coeficientes con los
3 Identificar persona coeficientes de las imagenes de
entrenamiento.

-Verificar si la persona es identificada o

no.

Anexo 7. Especificacién tareas de ingenieria

Tabla 23. HU1_T1. Verificar que sea una imagen de rostro.

No. de tarea: HU1 T1 Historia de usuario: Pre-procesar imagenes de

entrenamiento

Nombre de la tarea: Verificar que sea una imagen de rostro.

Tipo de tarea: Desarrollar Puntos estimados: 2
Fechainicio: 15/ 1 /2013 Fecha fin: 30/1/2013
Programador responsable: Herbert Tamayo Valero.

Descripcion: se utilizé le método de Viola y Jones, el cual utiliza la clase CascadeClassifier y se entrena con un
archivo XML para que reconozca un rostro. Devuelve una region rectangular donde probablemente se encuentre
un rostro.

Tabla 24. HU1_T2.Normalizar el brillo y contraste.

No. de tarea: HU1_T2 Historia de usuario: Pre-procesar imagenes de

entrenamiento

Nombre de la tarea: Normalizar el brillo y contraste.
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Tipo de tarea: Desarrollar

Puntos estimados: 2

Fecha inicio: 15/1/2013

Fecha fin: 30/1/2013

Programador responsable: Herbert Tamayo Valero.

Descripcion: después de llevar la imagen a escala

normaliza el histograma.

de grises, se le aplica la funcién _EqualizeHist () la cual

Tabla 25.HU1_T3. Normalizar el tamafio.

Tarea

No. de tarea: HU1 T3

Historia de usuario: Pre-procesar imagenes de

entrenamiento

Nombre de la tarea: Normalizar el tamafo.

Tipo de tarea: Desarrollar

Puntos estimados: 2

Fechainicio: 15/1/2013

Fecha fin: 30/1/2013

Programador responsable: Herbert Tamayo Valero.

Descripcion: se normaliza el tamafio a 150x150 usando el método Resize ().

Tabla 26. HU1_T4. Corregir la rotacion.

Tarea

No. de tarea: HU1 T4

Historia de usuario: Pre-procesar imagenes de

entrenamiento

Nombre de la tarea: Corregir la rotacion.

Tipo de tarea: Desarrollar

Puntos estimados: 2

Fecha inicio: 15/1/2013

Fecha fin: 30/1/2013

Programador responsable: Herbert Tamayo Valero.

Descripcion: se detecta el angulo de inclinacién con los puntos medios del rectangulo de cada ojo, y se utiliza

el método Rotate () para rotar la imagen de acuerdo al angulo de inclinacion.
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Tabla 27. HU2_T1.Calcular las Eigenfaces.

No. de tarea: HU2_T1 Historia de usuario: Realizar el entrenamiento.

Nombre de la tarea: Calcular las Eigenfaces.

Tipo de tarea: Desarrollar Puntos estimados: 2
Fecha inicio: 30/1/2013 Fecha fin: 18/3/2013
Programador responsable: Herbert Tamayo Valero.

Descripcion: se realiza el PCA con el que se extraen las Eigenfaces, mediante los siguientes pasos:
e Se calcula de la rostro promedio y se resta a todos los rostros normalizados.

e Se forma la matriz Mx cuyas columnas son las imagenes del conjunto de entrenamiento normalizadas.

e Se calcula la matriz de los coeficientes (las Eigenfaces).

Tabla 28.HU2_T2. Calcular los coeficientes de entrenamiento.

No. de tarea: HU2_T2 Historia de usuario: Realizar el entrenamiento.

Nombre de la tarea: Calcular los coeficientes de todas las imagenes almacenadas a partir de las Eigenfaces

obtenidas.
Tipo de tarea: Desarrollar Puntos estimados: 2
Fechainicio: 30/1/2013 Fecha fin: 18/3/2013

Programador responsable: Herbert Tamayo Valero.

Descripcion: se hace la proyeccion de cada imagen sobre las Eigenfaces obtenidas, o sea, se realiza el

producto escalar de cada imagen sobre cada una de las Eigenfaces.

Tabla 29. HU3_T1. Pre-procesar imagen de prueba.

No. de tarea: HU3_T1 Historia de usuario: Identificar persona.

Nombre de la tarea: Pre- procesar imagen de prueba.

Tipo de tarea: Desarrollar Puntos estimados: 2
Fecha inicio: 18/3/2013 Fecha fin: 6/5/2013

77



Anexo

Programador responsable: Herbert Tamayo Valero.

Descripcion: se le realiza a la imagen el mismo procedimiento de las tareas anteriores.

Tabla 30.HU3_T2. Calcular coeficientes de la imagen de prueba.

No. de tarea: HU3_T2 Historia de usuario: Identificar persona.

Nombre de la tarea: Calcular los coeficientes.

Tipo de tarea: Desarrollar Puntos estimados: 2

Fecha inicio: 18/3/2013 Fecha fin: 6/5/2013

Programador responsable: Herbert Tamayo Valero.

Descripcion: se realiza el mismo procedimiento de la tarea 2.

Tabla 31. HU3_T3. Comparar los coeficientes.

No. de tarea: HU3_T3 Historia de usuario: Identificar persona.

Nombre de la tarea: Comparar coeficientes con todos los coeficientes de las imagenes de entrenamiento.

Tipo de tarea: Desarrollar Puntos estimados: 2

Fecha inicio: 18/3/2013 Fecha fin: 6/5/2013

Programador responsable: Herbert Tamayo Valero.

Descripcion: se compara el vector Yiest formado por las proyecciones de la imagen de prueba sobre las
Eigenfaces con cada uno de los vectores Ygyri. El criterio que se utiliza es el de la menor distancia euclidiana,

es decir, menor | Yrest - YenTi |-

Tabla 32.HU3_T4. Mostrar si el rostro es conocido o no.

No. de tarea: HU3_T4 Historia de usuario: Identificar persona.

Nombre de la tarea: Verificar si la persona es identificada o no.

Tipo de tarea: Desarrollar Puntos estimados: 2
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Fecha inicio: 18/3/2013 Fecha fin: 6/5/2013

Programador responsable: Herbert Tamayo Valero.

Descripcion: en caso de ser un rostro conocido se muestran los datos almacenados en la base de datos, en

caso contrario se muestra la informacion: “Persona desconocida”.

Anexo 8. Pruebas unitarias

= /// <summary>
Una prueba de DetectarRostroDibujar

///</summary>
[TestMethod()]

= public veoid DetectarRostroDibujarTest()
%
1

Deteccidn target = new Deteccidn(); // TODO: Inicializar en un valor adecuado
n =

Image<Gray, byte> image
Image<Gray, byte> actual;
actual = target.DetectarRostroDibujar(imagen);

Ao

Assert.IsNotNull(actual,"No se detecto rostro en la imagen™);

new Image<Gray, byte>(@"D:\Usuarios\Sierpe\proyecto

Resultados de pruebas

o

8= "3~ | §3 |Herbert@PC-BIOMETRIAZ2S 2013-05 ~| | *p Ejecutar ~ k& Depurar ~ U | % = ~ % 3 | Agrupar por:

») Ejecucién de pruebas completado Resultados: 1)1 correctas; Elementos comprobados: O

] I Resultado I Nombre de la prueba l Proyecto l Mensaje de error

[ ¢=]6@ Pasada DetectarRostroDibujarTest pruebalnitaria

P_x Lista de errores B Resultados BB Resultados de pruebas

Figura 27. Prueba unitaria para el método Detectar Rostro.

79



Anexo

<summary>
na prueba de RealizarEntrenamiento
///</summary>
[TestMethod()]
=l public veid RealizarEntrenamientoTest()

{
Entrenamiento target = new Entrenamiento(); // TODO: Inicializar en un valor adecuado
bool expected = true; // TODO: Inicializar en un valor adecuado
bool actual;
actual = target.RealizarEntrenamiento();
Assert.AreEqual(expected, actual,"No se pudc realizar el entrenamiento");
¥

3

Resultados de pruebas
8= %3 | §3 |Herbert@PC-BIOMETRIAZ9 2013-05 ~| | % Ejecutar ~ K Depurar = U 4 | % # = % 3 | Agrupar por: | [Ninguno]

Q—-

(v) Eiecucidén de pruebas completado  Resultados: 1/1 correctas; Elementos comprobados: 0

l I Resultado I MNombre de la prueba I Proyecto I Mensaje de error
[ 951@ Pasada RealizarEntrenamientaTest pruebaUnitaria

4

Il

u
0
o

1

Figura 28. Prueba unitaria para el método Realizar Entrenamiento
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‘ [Test?eth:dk)]
Bl public void ReconccerTest()

{

Clasificacidn target = new Clasificacidn(); // TODO: Inicializar en un valor adecuado
Image<Gray, byte> imagen = new Image<Gray, byte>(@"D:\Usuarics\Sierpe\proyecto\Tesis\Af
Clasificacidn.Personaldentificada expected = new Clasificacién.Perscnaldentificada();
expected.nombre = "Abel";

expected.apellido = "Alejandro";

expected.sApellido = "Fleites";

expected.ci = "3906@944104";

expected.sexo = 'M';

Clasificacién.Personaldentificada actual;

actual = target.Reconccer(imagen);

Assert.AreEqual(expected, actual);

e

[}

Resultados de pruebas
3= 3| §3 | Herbert@PC-BIOMETRIAZS 2013-05 ~| | %) Ejecutar ~ K Depurar = 1 | 1% % = % 3 | Agrupar por: | [Ninguno]

\v) Eiecucién de pruebas completado  Resultados: 1f1 correctas; Elementos comprobados: 0

I I Resultado l Mombre de la prueba I Proyecto | Mensaje de error
[1¢=]@ Pasada ReconocerTest pruebaUnitaria

‘; Lista de errores B Resultados BB Resultados de pruebas

Figura 29. Prueba unitaria para el método Reconocer
Anexo 9. Pruebas de aceptacion

Tabla 33. HU2_CP2 Prueba de funcionalidad para realizar el entrenamiento.

Caso de prueba de aceptacion

Cdbdigo de caso de prueba: | Nombre de historia de usuario: Realizar el entrenamiento.

HU2_CP2

Responsable de la prueba: Herbert Tamayo Valero.

Descripcién de la prueba: prueba de funcionalidad para realizar el entrenamiento de las imagenes cargadas
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de la base de datos pre-procesadas.

Condiciones de ejecucién: se debe tener el conjunto de imagenes pre-procesadas.

Entrada/Pasos de ejecucion: se tiene el conjunto de imagenes de entrenamiento pre-procesadas y a partir
de ello se realizan procedimientos matematicos para la obtencion de:

- Eigenfaces.

- Vectores de todas las imagenes almacenadas a partir de las proyecciones con las Eigenfaces obtenidas.

Resultado esperado: se obtienen los coeficientes de cada una de las imagenes de entrenamiento como
producto de la proyeccion de las Eigenfaces con cada una de las imagenes de entrenamiento.

Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.

Tabla 34. HU3_CP3 Prueba de funcionalidad para identificar una persona.

Caso de prueba de aceptacion

Caodigo de caso de prueba: | Nombre de historia de usuario: Identificar persona
HU3 CP3

Responsable de la prueba: Herbert Tamayo Valero y Sairenys Barrios Pérez

Descripcién de la prueba: prueba de funcionalidad para identificar una persona que ha sido cargada.

Condiciones de ejecucién: la imagen de la persona entrada debe de tener el rostro frontal.

Entrada/Pasos de ejecucion: a partir de la imagen cargada se debe de:

-Pre-procesar la imagen de prueba.
-Calcular los coeficientes.
-Comparar los coeficientes con los coeficientes de las imagenes de entrenamiento.

-Mostrar si el rostro es identificado o no.

Resultado esperado: se muestran los datos de la persona que fue identificada, en caso contrario un
mensaje: “Persona desconocida”.
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Evaluacion de la prueba: Prueba satisfactoria.

Anexo 10. Pruebas de rendimiento

Etapa de entrenamiento

Esta prueba fue realizada para una base de datos de 23 personas, de las que se tomaron diferentes
cantidades de imagenes por personas para realizar el entrenamiento del componente, la siguiente tabla
muestra el tiempo (en segundo), que demora el entrenamiento para una cierta cantidad de imagenes por

personas. Se muestra ademas la gréafica que hace referencia a las pruebas con sus respectivos datos.
Tabla 35. Tiempo de entrenamiento.

Imagenes/ Total de
personas imagenes Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3

5 115 18 17 1.6
10 230 6.5 6.5 6.4
15 345 13.9 14 14
20 460 23.7 23.5 23.6

La tabla muestra la variacion existente en la etapa de entrenamiento para diferentes cantidades de
imagenes por personas. A partir de ahi podemos apreciar la representacién gréfica (Figura 32) de cada
uno de los valores y podemos observar que para una cantidad de 115 imagenes de entrenamiento el
tiempo varia entre 1.6 y 1.8 segundos segun la prueba, sin embargo, al aumentar la cantidad de imagenes
para el entrenamiento, aumenta el tiempo respecto a la cantidad de imagenes utilizadas, pero la respuesta

sigue siendo considerables para cada una de las pruebas (poca variacion en los segundos de respuesta).
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Entrenamiento
25
20 7
8
15
-E B Prueba 1
[-T+]
& 10 B Prueba 2
5 - B Prueba 3
D T T
> 10 15 20
Personas

Figura 30. Gréfico de tiempo (Entrenamiento).

Etapa de prueba
A continuacion se muestra la tabla con los tiempos tomados en segundos para la etapa de prueba del
componente, donde a partir de la entrada al sistema de una imagen, se comparg contra una cierta
cantidad de imagenes de diferentes personas almacenadas en la base de datos producto de la etapa
de entrenamiento.

Tabla 36. Tiempo de prueba.

Imégenes/ Total de

personas imagenes Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3
5 115 0.01 0.02 0.009
10 230 0.015 0.014 0.023
15 345 0.025 0.019 0.038
20 460 0.04 0.04 0.044

Para esta etapa el tiempo de respuesta es considerable (Ver Figura 33), la variacion existente entre

las pruebas varia muy poco independientemente de la cantidad de imagenes que se tomaron. Si

84



Anexo

observamos el grafico de esta etapa podemos ver que el tiempo de respuesta mas alto fue en la
tercera prueba para un margen de 20 imagenes y no llega a 0.1 segundos. Esta etapa demuestra la

velocidad del componente al identificar una persona.

Prueba

0.045 -
0.04
0.035
0.03
0.025
0.:02
0.015
001
0,005

B Prueba 1

B Prueba 2

TN N SN

Segundos

® Prueba 3

115 230 345 480
Cantidad deimagenes

Figura 31. Grafico de tiempo (Prueba).

Fase de deteccion

En esta etapa del componente se realiz6 la prueba utilizando imagenes de distintos tamafios para
determinar el tiempo que se demora el método de Viola y Jones para la deteccion del rostro en la
imagen (Ver Tabla 28). Los tiempos de respuesta demostraron la velocidad del método utilizado,
dando diferentes tiempos para imagenes de diferentes tamafios y aun asi se mantuvo con muy poca

variacion en los segundos como se observa en la grafica de la Figura 34.
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Tabla 37. Tiempo de deteccién.

Tamano Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3

Tamaiio de las imagenes

100x100 0.15 0.14 0.15
150x150 0.18 0.19 0.17
640x480 1.05 0.94 0.96
1024x768 2.54 2.32 2.88
1900x1200 7.14 7.05 6.22
Deteccion
3
-]
(=
S M Prueba 1
&
H Prueba 2
H Prueba 3
100x100 150x150 640x480 1024x768 1900x1200

Figura 32. Grafico de tiempo (Deteccion).
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