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RESUMEN

Pongo a vuestra consideracion la Tesis “Algoritmos de reconocimiento facial
mediante aprendizaje automatico para la identificacion de personas en una institucién
educativa de Pasco - 2021”. El objetivo que persigue estainvestigacion es determinar
el algoritmo de reconocimiento facial que mejor resulte en la identificacion de
personas de una institucion educativa de Pasco — 2021, para ello se realiz6 una
investigacion de tipo experimental, con una muestra de tipo intencionada no
probabilistica conformada 310 imagenes diversas de 10 estudiantes de la Facultad de
Ingenieria UNDAC.

Se evaluaron 3 algoritmos de reconocimiento facial: Eigenface, Fisherface y Local
Binary Pattern (LBP) mediante las métricas de exactitud y precision de aprendizaje
automatico, el experimento se realiz en tres escenarios de entrenamiento de los
modelos algoritmicos con diferente nUmerode iméagenes, para luego testear cada
modelo con imagenes de los 10 estudiantes, los resultados indican que el algoritmo de
reconocimiento facial LBP, es el que mejor porcentaje de aciertos ofrece en cuanto a
la métrica de exactitud con un 94.37%, del mismo modo en las pruebas para evaluar
el porcentaje de precision el algoritmo LPB presenta el valor més alto con 97.83%,
ocupando el segundo lugar el algoritmo Fisherface.

De lo que se desprende que el algoritmo de reconocimiento facial LBP resulta siendo
el que mejores resultados ofrece en porcentajes de exactitud y precision en la
identificacion de personas.

Palabras clave: Algoritmos de reconocimiento facial, aprendizaje automatico,

identificacion de personas.

El Autor.



ABSTRACT

| present for your consideration the Thesis "Facial recognition algorithms through
automatic learning for the identification of people in an educational institution of
Pasco - 2021". The objective of this research is to determine the facial recognition
algorithm that best results in the identification of people in an educational institution
of Pasco - 2021, for this an experimental type of researchwas conducted, with a non-
probabilistic purposive sample of 310 different images of 10 students of the Faculty
of Engineering UNDAC.

Three face recognition algorithms were evaluated: Eigenface, Fisherface and Local
Binary Pattern (LBP) through the metrics of accuracy and precision of machine
learning, the experiment was conducted in three training scenarios of algorithmic
models with different number of images, and then test each model with images of the
10 students, the results indicate that the LBP face recognition algorithm, is the one
that offers the best percentage of hits in terms of accuracy metrics with 94. 37%,
likewise in the tests to evaluate the percentage of accuracy the LPB algorithm presents
the highest value with97.83%, occupying the second place the Fisherface algorithm.
It follows that the LBP face recognition algorithm is the one that offers thebest results

in percentages of accuracy and precision in the identification of persons.

Keywords: Face recognition algorithms, machine learning, persons identification.



INTRODUCCION

Con el avance tecnoldgico acelerado que se ha dado en este nuevo milenio, muchas
herramientas y métodos computacionales se han desarrollado enormemente, una de
las areas mas beneficiadas con esto ha sido la inteligencia artificial, donde campos
como el aprendizaje automatico han visto un sin fin de posibilidades que faciliten la
vida y el trabajo diario.

En esta variedad de posibilidades se encuentra la identificacion biométrica y dentro
de ella el reconocimiento facial. Los rostros humanos son unicos y no pueden ser
replicados, teniendo esto presente, es que mediante la programacion por computadora
se pueden ejecutar algoritmos orientados a este temay, generar modelos que aprendan
a identificar personas por simismo, sin intervencién humana.

En ese contexto se ha desarrollado esta investigacion, analizando algoritmos de
reconocimiento facial mediante aprendizaje automatico con el fin de determinar aquel
que mejor logre identificar a una persona,

La investigacién consta de 4 capitulos, a groso modo se describe cada uno de ellos:
En el Capitulo I, se presenta la definicion y formulacion del problema, los objetivos
de la investigacion, la justificacion del estudio entre otros aspectos necesarios
apegados a la estructura segun el reglamento de grados vy titulos.

En el Capitulo Il, se muestra todo lo relacionado al marco tedrico necesario para
comprender el tema de investigacion, implica describirantecedentes relacionados con
el tema. las bases tedricas para el desarrollo del estudio, asi como la definicidén de
términos, la formulacién de hipdtesis investigativas, las variables de investigacion

y la descripcion de indicadores.



En el Capitulo 11l refiere toda la metodologia propuesta y desarrollada, comprende el
tipo de investigacion, el disefio, las técnicas e instrumentos de recoleccion de datos,
entre otros necesarios.

En el Capitulo 1V, en este apartado se describe todo el proceso de la investigacion
realizada, se describe y evalla los resultados obtenidos, se validalas hipotesis y se
discute los resultados.

Finalmente se muestra conclusiones, recomendaciones, la bibliografia empleada y los
anexos necesarios.

No dudo que la presente tesis serd un aporte significativo a la academia de

investigadores y a la comunidad de la Universidad Nacional Daniel Alcides Carrion.

EL AUTOR.

vi



INDICE
DEDICATORIA
AGRADECIMIENTO
RESUMEN
ABSTRACT
INTRODUCCION
INDICE
CAPITULO |
PROBLEMA DE INVESTIGACION
1.1. Identificacion y determinacion del problema............ccccoevviiiiiiiiccecce e,
1.2. Delimitacion de la INVEStIGaCioN ...........cccoeeiieiiciniieie s

1.3. Formulacion del problema...........cocooeiiiiiiiii e

1.3.1. Problema general.........ccvoiiiiiicie ettt

1.3.2. Problemas €SPECITICOS .....cveiiiiieie ettt

1.4. Formulacion de ODJELIVOS ........cc.cviirieiiiieees e

1.4.1. ODJELIVO GENETAL ..ottt

1.4.2. ODjJEtiVOS ESPECITICOS. .. e veveierierieiieie sttt eens

1.5. Justificacion de 1a iNVESTIGACION..........ccoriiiiiiiniciee s

1.6. Limitaciones de la INVEStIgaCiON ...........ccceevuiiieiieie e

Vii



2.1.

2.2.

2.3.

2.4.

2.5.

2.6.

3.1.

3.2.

3.3.

3.4.

3.5.

3.6.

3.7.

CAPITULO 11

MARCO TEORICO
ANteCedentes de ESTUIO ........cceveiiiieieeie e 7
Bases tedricas - CIeNtifiCas .........ccvveeeieies e 11
Definicion de tErminos DASICOS ........ccveveiiiiieiecr e 49
Formulacion de NIPOLESIS .........cviirieiiiieee e 52
2.4.1. HIPOLESIS GENEIAL. .....ceviiiiiiiicie et 52
2.4.2. HIpOtesis ESPECITICAS. ......ccviieieiicie sttt 52
Identificacion de Variables. ............ccooeviiiiiie i 52
Definicion Operacional de las variables e indicadores ............cccocvevvevieiveennenn, 52
CAPITULO 11
METODOLOGA Y TECNICAS DE INVESTIGACION
TipO de INVESIGACION .....c.vevieiiiieeee e 54
Nivel de INVESTIGACION .....c..oiiiiiiieiee e 54
Meétodos de 1a INVESLIGACION ..........cviiiieireeee e 54
DiseNo de INVESLIGACION. .......ccccuiiiiiice et 55
PODIACION Y IMUBSEIA.......veiiiciiciie et 55
Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos. .........coceverevereiecesieerienins 55
Seleccion, validacion y confiabilidad de los instrumentos de investigacion

viii



3.8. Técnicas de procesamiento y analisis de datos...........cccevvrvvevveresiiesieesesiennns 59

3.9, Tratamiento ESTtAdISTICO ... ..oeee ettt e e e e e e eeaeeeaan 60

3.10. Orientacion ética filosofica y epiStEMICA ........ccecvevveieereiie e 60

CAPITULO IV

RESULTADOS Y DISCUSION

4.1. Descripcion del trabajo de CamPO .......ooeeeiiiiiiiniieeese e 61
4.2. Presentacion, analisis e interpretacion de resultados ............cccccceviveiveiiiienen, 71
4.3. Prueba de NIPOLESIS. .......cceiieiieiecie ettt snees 90
4.4, DiSCuSION de reSUItAA0S ..........cuviviieiiiirieiei e 95
CONCLUSIONES

RECOMENDACIONES

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

ANEXOS



INDICE DE FIGURAS

1o U U SO PRRTSPRORPRR 2
Nivel de confianza en seguridad DIOMELIiCa...........ccccvevieiieie e, 2
FIQUIA 2 ettt ettt r e st et e ne e be et e e nre s 8
Disefio e implementacion del SISteMa. ..........cccooeiriiiiiiie s 8
100 T SRS 13
El desarrollo del reconocimiento facial, tecnologias relacionadas y caracteristicas de
las diferentes etapas en la evolucidn del reconocimiento facial...............ccccccevennenne. 13
10 U SRS 14
Etapas del reconocimiento facial...........ccccooeiiiiiiiiiiii e 14
100 T TSSO 15
Modelo del proceso de reconocimiento facial desarrollado. ............ccccceevevieirenenne. 15
FIOUI B ..ottt bbbt 17
Matrices de imagenes en escala de grisesy en RGB.........ccccccvveiiiiiiecic e 17
1o U R ARSI 19
CaracteristiCas de HAaar. ........ccoveveiiieiccecieee e 19
1o U < SRS 21
Ejemplo de procedimiento de AdaBOOSL. ...........ccccoviieiieie i 21
FIOUIB O bbbttt 22
Esquema de Cascada de deCiSION. ..........ccceevueiieieciiiie e 22
FIGUIA L0 .ottt ettt e e ae e nreereenes 24
Matriz de UNA IMAGEN. ..ottt 24
1o U OSSR 25
Reduccion PCA de los datos multidimensionales. ...........ccoccevereieniieiiinsieieiee, 25
FIOUI L2 .o bbbt b bbbt 26
Comparacion entre PCA Y LDA. ...ttt 26
T U= 0 USRS PRSP 27
Geometria de un rostro, mapa de profundidad y modelo 3D de técnicasbasadas en
100 L LSS 27
FIQUIB L4 .ottt bbbt 29
Dataset de IMAGENES. .....oveiiiieieiee e bbb 29
T U= SRR PRSP 30
Formateo de la imagen en pixeles y escala de colores. .........cccooevcvvieivern e vnenienn 30
FIOUI L6 ..ottt bbbttt 30



Transformacion de matriz a vector para aplicar Eigenface. ........c.ccccoecvvvviveiciinnnen, 30

1o 0 U SRR 31
Matriz y vectores de imagenes de tamafio Z X K2. ..........cccoovoevveremveeommerenseessseeeneee 31
1o 0 T TSRS 33
Iméagenes con distinto nivel de HuMINACION. ...........cceoviiiiiiece e 33
1o 0 T SRR 35
Proyeccion y segmentacion de cada punto del espacio bidimensional...................... 35
10 U U0 SRS 36
Histograma con diferencia luminica en LBP...........cccooiiiiiiiiiiieeeee, 36
FIOUI 21 bbbt bbbt 37
Imagen en escala de grises con su codigo de color para LBP. ...........cccccceeveiiinennen, 37
FIQUI 22 .ttt bbbt 38
Proceso de codificacion para imagenes en LBP.........ccccooeiiiiineienenssese e 38
FIQUIA 23 .ottt et e et et e et e st e e n e r et e e te e e nreeneenes 39
Valores de los pixeles resultante del proceso de codificacion para LPB. ................. 39
FIQUIB 24 ..ttt bbbt 40
Proceso de Mapeo €N LBP. .........cccoiiiiiiicese e 40
FIQUIB 25 .ottt bbbt n s 40
Etiquetas numéricas de Mapeo en LBP. ..o 40
FIGUIA 26 ...ttt et et et et e st e e ae e nreeneenes 41
Matrices de etiquetas de imagen, codificacion y mapeado en LBP para elejemplo
0 o [o SRS PRSP 41
1o U 24 A OSSPSR 41
Obtencion del histograma en LBP..........cccoiiiiiiiiii e 42
FIQUIA 28 ...ttt ettt e et et e st e e ae e e saeeneenes 47
Pagina oficial de PYIhON ..........ooviiiiic e 47
FIOUI 29 .ottt bbbt 48
Pagina oficial de ANACONA.............coveiiiieiece e 48
T U= O RS PPRUPRPR 49
Pagina oficial Visual Studio COde..........cccoiriiiiiiiiiiiee e 49
T U= 3 USRS PPRUPRPR 57
Camara fotogréafica y de video digital NiKON. .........cccocovviiiiiiiiiccece e, 57
FIOUI 32 . bbbttt 58
Estructura de carpetas de la base de datos de imAgenes. .........ccoeveeveieeve e veesnene 58

Xi



100 T 1 SR 65

Pagina web The Extended yale fase database B............cccocevevereveniiniiciecieeen, 65
100 T USSR 66
Iméagenes de rostro de la persona yaleBL7 ...........cccocveiiiiiiiene e 66
FIQUIA 35 e et b et b aeenes 68
Imagenes de rostro de la base de datos “Master” de un alumno de la Facultad de
Ingenieria de 1a UNDALC. ......cooi it 68
1o U TSRS 73
Exactitud y precision del modelo Eigenface ..o 73
100 T SRS PR 74
Tiempo de entrenamiento y testeo del modelo Eigenface en funcién del nimerode
IMAgenes de entreNamMIBNTO ........cc.oviiierieiee e 74
FIQUIB 38 .ttt bbbt 76
Exactitud y precision del modelo Eigenface. .........ccccocevveiiiiiieececce e 76
FIGUIA 39 .ot re et b ae e e reenes 78
Exactitud y precision del modelo Eigenface. ... 78
1o 0 U OSSR 80
Indicadores de exactitud y precision del modelo Fisherface. ..........c.ccccevevieiiinenen, 80
FIQUIB AL .ottt bbbt 82
Indicadores de exactitud y precision del modelo Fisherface. ..........c.cccovvevveiiinennen, 82
FIQUIB A2 ..ottt bbbttt n s 84
Indicadores de exactitud y precisién del modelo Fisherface............ccccocvvvvivivennnnen, 84
1o 0T U OSSR PS 86
Indicadores de exactitud y precision del modelo LPB en funcion del nimero de
imagen de entrenamiento para 10 PErSONAS.........cccveiveeireerieseeireeireseesreeseeseesreenee e 86
FIQUIAB A4 ..ottt ettt e e ae e naeereanes 88
Indicadores de exactitud y precision del modelo LBP. .........ccccccoeviiiiviviicieene, 88
FIGQUIA AD Lottt et e b e et e et e e e reeanre s 90
Indicadores de exactitud y precision del modelo LBP. ...........ccccccooveviiviciiciecienen, 90
FIQUIB BB ..o bbbttt bbbt 92
Comparativa de las métricas de exactitud de los algoritmos Eigenface,Fisherface y
L B P e a e e e e e e nrrareeaan 92
FIQUI AT ettt bbb bbbt 94
Comparativa de las métricas de precision de los algoritmos Eigenface,Fisherface y
LB P ettt bt ettt te et b neere s 94

Xii



INDICE DE TABLA

LI L] - TS TTPRRR 53
Definicion operacional de las variables e indicadores. .........ccccocoeevvvieiievecieieesienn 53
LI L] - USSR 62
Software empleado en el trabajo de iNVeStigacion ............cocooverereiineneisese e 62
TADIA 3. e 63
Librerias adicionales empleado en la investigacion. ...........ccocveiernenennicneneenen, 63
JLIE: L] - R USRS 64
Hardware empleado en el trabajo de investigacion. ..........ccccccvveve s 64
LI 101 - < USSR 72
Resultados algoritmo EIgenface. ..o 72
TADIA B e 75
Resultados algoritmo EIgenface. ..o 75
LI L] - USSR 77
Resultados algoritmo Eigenface. ..........cccoveviiiiiicicce e 77
LI L] - R USSR 79
Resultados algoritmo FISNErface. ... 79
TADIA 9.t 81
Resultados algoritmo FISNerface. ... 81
L1210 - 0 OSSR SUTPSRSR 83
Resultados algoritmo Fisherface para test de estudiantes. ..........ccccoocevveeveiiieirennenne 83
LI 101 - 0 S SUTPSSRSS 85
Resultados algoritmo LBP para test de estudiantes..........cccoveveveveiieieenesie e 85
TADIA L2 .ot 87
Resultados algoritmo LBP para test de estudiantes...........cccoocevoveveiieneeneeie e 87
LI 101 - 0 USSR 89
Resultados algoritmo LBP para test de estudiantes..........ccccovevveeiieiiiieiie e 89

Xiii



1.1.

CAPITULO I

PROBLEMA DE INVESTIGACION

Identificacion y determinacion del problema

La suplantacion de identidad y los ciberataques en los diferentes sectores
productivos, ha ocasionado pérdidas cuantiosas en el mundo, unestudio realizado
por Javelin (2021, citado en Mitek Systems, 2021) en los Estados Unidos, indica
que "el 38% de las victimas de suplantacién de identidad terminaron cerrando las
cuentas bancarias en donde tuvo lugar el fraude™.
El mismo estudio indica que la confianza en la seguridad mediantecontrasefias ha
disminuido, notandose un mayor interés por la autenticacién biométrica (huella
dactilar, reconocimiento facial y escaneado de iris) como alternativa, véase

figura 1.



Figura 1
Nivel de confianza en seguridad biométrica.

Nota. En esta se aprecia que un 63% de la poblacion ve de forma positiva

1 L
. .0 »
. 5 s
0 . % s
L
o) (o) (o)
66% ’ 63% ’ 62% ’
confia en el escaneado confiaenel confiaen el
de huellas dactilares reconocimiento facial escaneado de iris

al reconocimiento facial como medida de seguridad alterna o
complementaria aluso de contrasefias citado en Mitek Systems, 2021.
Fuente: Javelin (2021).

La pandemia de COVID-19 sentd las bases para que los delincuentes se
aprovecharan y explotaran las vulnerabilidades de las organizaciones, obligadas a
un trabajo remoto y virtual, en nuestro pais, hasta abril del 2021, la Division de
Investigacion de Delitos de Alta Tecnologia (Divindat) de la Policia realizo méas de
1118 investigaciones, estando entre los casos mas representativos la suplantacion
de identidad (EI peruano, 2021).

Siendo el sector educacion, en esta virtualidad, quien en forma integrase
ha volcado a una ensefianza y gestion educativa virtual, llega a ser un sector muy
vulnerable, encontrandose limitados o sin los medios tecnologicos, sin el
suficiente conocimiento y capacitacion de las tecnologias para la educacion virtual
y cOon escasos recursos economicos, sobre todo en las instituciones del estado, la

educacion estatal, que permitan hacer frente al temadel robo o suplantacion de
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identidad, la escasa o nula relacion entre profesor y alumno, propia de este
escenario, obliga a confirmar la identidad del alumno, elmétodo mas comun es el
de usuario y contrasefia, practicado en casi todas las instituciones educativas del
pais, sin embargo muchos alumnos comparten sus credenciales con otros, para que
puedan rendir sus pruebas, acceder a lugaresweb privados como bibliotecas,
simuladores, software especializado, produciéndose vulnerabilidades y
suplantacion de identidad, en otros casos los estudiantes han sufrido el robo de sus
credenciales siendo victimas de alteracion de su estatus académico, entre otros
muchos malos manejos.

En laactualidad existen tecnologias que pueden complementar en seguridad
al uso de usuario y contrasefia, mediante la identificacion biométrica como la huella
dactilar o la identificacion facial, mecanismos que son empleados en: Amazon
ML, Azure ML Studio, Google Prediction API, Google ML Engine, entre otros,
pero que son de dificil implementacion y de elevados costos (La Madrid, D y
Barriga, M., 2019).

Ante esta situacion, se requiere un medio alternativo o complementario que
permita evitar la suplantacion de una persona, identificandolo con seguridad, por
eso el presente proyecto evalla algoritmos de reconocimiento facial en aprendizaje
automatico para determinar el que mejor precision y/o exactitud muestre en la
identificacion de personas que estan permitidos o que pueden acceder a los
ambientes de la institucion como laboratorios, aulas de clase, ambientes

restringidos y otros similares.

Delimitacion de la Investigacion
1.2.1. Delimitacién Espacial

El presente trabajo de investigacion, se realizo en el distrito de Yanacancha,
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1.4.

provincia y departamento de Pasco, en una institucion educativa de Pasco,
especificamente la Universidad Nacional Daniel Alcides Carrion.
1.2.2. Delimitacion Temporal

La investigacion fue planificada para ser ejecutada en un periodo de 04
meses, comprendido entre noviembre 2021 a febrero 2022, sin embargo, se tuvo
que ampliar un mes por la complejidad para el procesamiento de datos.
1.2.3. Delimitacién Conceptual

La investigacion se circunscribe dentro de la evaluacion de algoritmos de
reconocimiento facial en aprendizaje automatico que permita determinar aquel que
mejor resultado brinde al momento de identificar a personas en una institucion
publica.
Formulacion del problema
1.3.1. Problema general

¢ Qué se consigue evaluando algoritmos de reconocimiento facial mediante
aprendizaje automatico en la identificacion de personas de una institucién
educativa de Pasco- 2021?
1.3.2. Problemas especificos

¢Qué se consigue evaluando algoritmos de reconocimiento facial en
aprendizaje automatico en relacion a la exactitud en la identificacion de personas?
¢Qué se consigue evaluando algoritmos de reconocimiento facial en aprendizaje
automatico en relacion a la precision en la identificacion de personas?
Formulacion de objetivos
1.4.1. Objetivo general

Determinar el algoritmo de reconocimiento facial que mejor resulte en la

identificacion de personas de una institucion educativa de Pasco - 2021.
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1.4.2. Objetivos especificos

Determinar el algoritmo de reconocimiento facial en aprendizaje
automatico con mayor exactitud en la identificacion de personas
Determinar el algoritmo de reconocimiento facial en aprendizaje automético con
mayor precision en la identificacion de personas.
Justificacion de la investigacion

En estos ultimos afios la tecnologia de procesamiento de informacion ha
evolucionado notablemente, han surgido procesadores de cuatro, ocho, dieciséis
nacleos, que realizan procesamientos en paralelo y, se encuentran al alcance del
usuario comun, por sus costos reducidos, esto ha permitido a disciplinas como el
aprendizaje automatico (Machine Learning), probaralgoritmos que requieren
muchos recursos de procesamiento y tiempo de espera en célculos, pasando por
ejemplo de dias a s6lo horas, inmerso en estose encuentra el reconocimiento facial,
técnica que ha sido y es un tema de sumo interés para los investigadores.
A la par el Estado peruano viene invirtiendo en las instituciones educativas
publicas, especialmente en la superior universitaria, ha transfiriendo cuantiosas
sumas de dinero para infraestructura y equipamiento en el marco del
Licenciamiento de las universidades. La Universidad Nacional Daniel Alcides
Carrién ha sido una de las beneficiadas en este aspecto, habiendo implementado
sus laboratorios, aulas de clase, ambientes administrativos y otros de uso
pedagdgico con equipos, muchos de ellos costosos, siendo responsabilidad de la
institucion velar por el cuidado, conservacion y mantenimiento, sin embargo la
posibilidad de dafios, sustraccion, pérdida orobo de estos, es una constante, ante
ello se propone evaluar algoritmos de reconocimiento facial de aprendizaje

automatico y determinar el que mejor resultado arroje en la identificacion de
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personas para que puedan tener o ser autorizadas de ingresar a los ambientes y
discriminar de aquellos no autorizados, algoritmos que pueden ser implementados
en un aplicativo movil o software para computadora. Esto contribuiria a fortalecer
la seguridad en la universidad y disminuir el gasto que pudiese ocasionar como
consecuencia de acceso de personas no autorizadas a los ambientes de la
institucion.

Limitaciones de la Investigacion

Dadas la situaciéon que se viven por las caracteristicas actuales debido al
confinamiento por el Covid — 19 se establecen las siguientes limitaciones:
e Limitacion temporal: los datos analizados para el estudio correspondenal afio
2021, periodo de noviembre a diciembre.

e Limitacion geogréfica: se circunscribié en la Region Pasco.

e Limitacion economica: El trabajo es autofinanciado en su totalidad.



CAPITULO 1l
MARCO TEORICO
2.1. Antecedentes de estudio
Dentro del &mbito del reconocimiento de imagenes y la identificacion de
objetos diversos se han propuesto estudios que abarcan desde algoritmicos en
mineria de datos, pasando por la inteligencia artificial y hoy en dia el aprendizaje
automatico y profundo, donde se vienen dando aportes importantesen lo que a
estudios predictivos se refiere. A continuacion, se describe algunos,que sirven
como antecedentes para esta investigacion, realizados a nivel internacional,

nacional y regional.

2.1.1. Internacional

En el &mbito internacional existen investigaciones como la de Myna A.N.,
Deepthi, K. y Prathibba, G. (2021) denominada “Classification of photographs
based on face recognition”, esta investigacion prueba algoritmos para el
reconocimiento de patrones de rostro, su objetivo se centra en ayudar al problema
de clasificacion de fotografias segun el rostro presente en la imagen, pudiendo el

usuario encontrar todas las imagenes de cualquier persona en particular. Concluye



que, el reconocimiento facial mediante las técnicas existentes debe alin mejorarse
para que sean lo suficientemente robustas en elmanejo de caracteristicas propias de
estas técnicas como es el manejo de errores de escalado, rotacion y traslacion.
Siendo de interés para nuestrainvestigacion el modelo que emplea para el disefio y
la implementacion del reconocedor facial desarrollado (ver figura 2), donde la
imagen tomada a la persona se envia como entrada al médulo de deteccion de rostro
siendo procesada mediante el algoritmo de Viola - Jones, procesada y si se detecta
unrostro es recién transferida para el reconocimiento facial mediante los
algoritmos Eigenface y K-nearest (K-vecinos).
Figura 2

Disefio e implementacion del sistema.

Adguisicion Proccs am benio Imagen
deimagen deimzgen Tl procesada

Duztesmbdeni ke moestng e Wihola . Joirees

Marcar imagen
como "Rostro —
no encontrado™

Rostro Extraido

andls '--ﬂn."'&i\'ﬂi‘l{"'l’a"‘ princpa

Eigen Face

l

K-nearest
neighbour

Crear una
nueva clase

Etiquetar la imagen
con el nombre de la
clase

Termino

Nota. La figura muestra el disefio y la implementacion del reconocedor facial



mediante el algoritmo de Viola — Jones, Eigenface y K-nearest, Fuente: MynaA.,

Deepthi, K. y Prathibba, G. (2021).

Dentro del proceso de reconocimiento facial, una parte fundamental es ladetencion
de rostros, presente también en el disefio de la figura 2, en este casoemplea el
algoritmo basado en la técnica Viola-Jones, sin embargo, existe ademas otras
técnicas muy empleadas actualmente, Rahmad et al. (2020) ensu articulo
“Comparison of Viola-Jones Haar Cascade Classifier and Histogram of Oriented
Gradients (HOG) for face detection” realiza comparacion entre el algoritmo Viola-
Jones Haar Cascade Classifier (V-J) y el Histogram of OrientedGradients (HOG)
para detectar rostros humanos en las imagenes que se evaltuan. El resultado
obtenido indica que ambos sistemas detectaron con éxito el rostro bajo 6 diferentes
condiciones permitiendo comparar los resultados. La investigacion concluye que
el algoritmo V-J alcanza una precision del 75,33% frente a un 80,22%, sin
embargo, menciona que el algoritmo V-J presenta una menor complejidad en su
codificacidn, aspecto a tener en cuenta para el desarrollo de esta investigacion.

Asi mismo tenemos a la investigacion desarrollada por Espinoza, D. y Jorquera, P.
(2015) titulada “Reconocimiento facial”. Tesis de pregrado donde Se enfoca en
analizar e implementar un sistema de reconocimiento facial mediante herramientas
informéticas como el OpenCV/EmguCV, librerias del entorno .Net desarrollada
por Intel, para ello desarrollaron una base de datos local, que permite almacenar las
iméagenes fotograficas de rostros, ya sacadas al usuario, para que en el paso
posterior puedan reconocer este rostro cuando la misma persona sea analizada de
nuevo, poniendo a prueba 3 algoritmos: Eigenface, Fisherface y LBP (Local Binary
Pattern), todos estos basados en la técnica de apariencia de caracter lineal para

determinar cual de ellos resulta mas eficiente al momento de identificar al



usuario, el trabajo concluye que los algoritmos LBP y Fisherface son los mas
eficientes, con grados de acierto superior al 80% , por lo que es pertinente
considerarlos en la investigacion.
De otro lado, se tiene el trabajo realizado por Castafio, D. y Alonso, J. (2019),
titulado “Sistema de reconocimiento facial para controlar el acceso a viviendas”
tesis de pregrado de la universidad catdlica de Colombia. ElI fin de esta
investigacion es desarrollar un sistema de reconocimiento facial el cual permitira
el control de acceso a una casa, para ello crea un prototipo de un dispositivo
controlador electrénico apoyado en la programacion en Python de un reconocedor
facial con el algoritmo Eigenface PCA, debido a su baja complejidad
computacional y su poca utilizacion de recursos informaticos, obteniendo una tasa
de acierto del 97%. Entre sus principales conclusiones indica que el porcentaje de
reconocimiento vistos en las pruebas de eficacia dependen mucho de la cantidad
de fotos de entrenamiento que se realicen, entre mas se hagan, serd mejor el
reconocimiento facial. Asi mismo, las fotos que se evallen no deben poseer grados
de inclinacion porque eso reduce los niveles de eficiencia del reconocimiento
facial, estos puntos deben ser considerados al momento de la recopilacion de los
datos de la muestra.
2.1.2. Nacional

A nivel nacional llama la atencidn la tesis desarrollada por La Madrid, D.
(2019) titulada “Modelo Tecnologico de Reconocimiento Facial para la
Identificacion de Pacientes en el Sector Salud” de la Universidad Peruana de
Ciencias Aplicadas. La investigacion habla sobre el desarrollo de un modelo
tecnoldgico cuyo objetivo es la identificacion de pacientes mediante un servicio

cognitivo de reconocimiento facial en la nube (cloud) para satisfacer la
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2.2.

necesidad que tienen el sector salud en el tema de suplantacion de la identidad,
proponiendo adicionalmente una alerta de emergencia mediante mensaje de texto
a los parientes del paciente. Atendiendo a sus conclusiones, el autor indica que
gracias al analisis desarrollado sobre las herramientas tecnoldgicas de
reconocimiento facial en el mercado, identificd a Azure de Microsoft como el
servicio de reconocimiento facial mas adecuado por factores de eficiencia,
portabilidad, usabilidad entre otros, a pesar de los costos elevados de acceso a esta
plataforma en la nube, siendo este aspecto de utilidad para implementar el analisis
comparativo de los algoritmos para el reconocimiento de imagenes en nuestra
investigacion.
2.1.3. Local

Revisado el repositorio de la Universidad Nacional Daniel Alcides Carrion
no se encuentra investigacion alguna realizada sobre este tema o relacionados
directos como vision por computadora, vision artificial, deteccion yreconocimiento
facial o deteccion de personas empleando técnicas de aprendizaje automatico.
Bases teoricas - cientificas
2.2.1. Reconocimiento facial

El ser humano en su camino evolutivo lleva consigo caracteristicas que
definen su identidad, como su nombre, apodo, etc, pero es su rostro una de las
caracteristicas que lo hace Unico, Espinoza, D. y Jorquera, P. (2015) definen
reconocimiento facial como “una herramienta que nos permite identificar a una
persona automaticamente por medio de una imagen digital. Es una forma de
seguridad biométrica “.
Para Li, Lixian et al. (2020). El reconocimiento facial es “una tecnologia

biométrica, que se basa en la identificacion de caracteristicas faciales de una
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persona. Las personas recogen las imagenes faciales, y el equipo de reconocimiento
procesa automaticamente las imagenes”.

En base a estos conceptos se puede decir que el reconocimiento facial es una técnica
para verificar la identidad de un individuo mediante su rostro, ya sea por fotos,
videos o en tiempo real.

Conforme ha pasado el tiempo el campo de accion en este aspecto ha crecido
enormemente, encontrando espacio principalmente en seguridad, tanto en la alerta
temprana de situaciones sospechosas como en el rastro de personas sospechosos.
A continuacion, se muestra (figura 3) el desarrollo del reconocimiento facial,
tecnologias relacionadas y caracteristicas de las diferentes etapas en la evolucion

del reconocimiento facial (Li, Lixian et al.,2020).
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Figura 3
El desarrollo del reconocimiento facial, tecnologias relacionadas y
caracteristicas de las diferentes etapas en la evolucion del

reconocimiento facial

Etapas de Tecnologias Caracteristicas de las

desarrollo del relacionadas diferentes etapas del

reconocimiento reconocimiento facial
facial

En la etapa inicial, el
reconocimiento facial se
considera un problema de
reconocimiento depatrones
generales, y la tecnologiageneral
se basa en la estructura
geométrica de la cara.

Anglisis de
Etapa de componentes
algorimo principales

Mdquina de soporte
vectorial adaboost
Etapa de Muestras pequefias

En la etapa del climax, el
reconocimiento facial se
caracteristicas desarrollarapidamente. En esta
Redes neuronales etapa, aparecieron muchos
métodos clasicos y varios
sistemas de reconocimiento

Con la profundidad de la
Etapa de Redes investigacion sobre el

izai neuronales reconocimiento facial, los
aprendlzaje investigadores comenzaron a

prestar atencién al problema
delreconocimiento facial que

Nota. La figura muestra las tecnologias relacionadas, las caracteristicas y
las diferentes etapas del desarrollo del reconocimiento facial, Fuente: Li,
Lixian et al. (2020).
Obsérvese que, la evolucidn en las etapas del desarrollo del reconocimiento facial,
pasa del andlisis de la geometria bésica de un rostro, limitado por la insipiente
tecnologia de la época, hasta nuestros tiempos, donde gracias al gran salto
tecnoldgico en el hardware de procesamiento, se puede analizar los rostros en
tiempo real. Sin embargo, en ese trance las etapas que conforman un

reconocimiento facial, siguen siendo esencialmente los mismos (Garcia, M.
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,2009). Vea figura 4.
Figura 4

Etapas del reconocimiento facial.

| Deteccidn de rostros = | I ) Veificacion de rostros |
" | ) )
) | Localizacion de ” ) | Alineacion de el l lx Caracteristicas | 1| Caracteristicas - | Aceptacion
| el rostro | ’ t rostro E | | t de extraccion ‘ de clasificacion - | o rechazo
. .
L [k |

' basede
‘\ datos

Nota. La figura muestra las etapas del reconocimiento facial, Fuente:
Garcia,M. (2009).
2.2.1.1. Modelo de reconocimiento facial.

Teniendo en cuenta las etapas del reconocimiento facial: deteccion
de rostros y verificacion de rostros de la figura 4, asi como el modelo de
disefio e implementacion de un sistema de reconocimiento facial propuesto
(Myna et al., 2021), figura 3 del apartado de antecedentes, se elaboro el
modelo del procesode reconocimiento facial para esta investigacion,

obsérvese la figura 5.
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Figura 5

Modelo del proceso de reconocimiento facial desarrollado.
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Nota. En la figura se puede ver todo el proceso de reconocimiento facial

desdela adquisicién de la imagen hasta su respetiva identificacion aplicando

cada algoritmo, Fuente: Elaboracion propia.

A continuacion, se describe los componentes principales del modelo.

a. Adquisiciéon de imégenes.

La adquisicion es el proceso a través del cual se obtiene una imagen.

Este proceso implica seleccionar el medio con el cual se realizar las

caracteristicas a considerar para la captura de las imagenes y el acto
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mismo dela captura de la imagen. Es decir, se establece el instrumento
que permite capturar la imagen: camaras fotograficas, filmadoras,
radiografias, etc.

Procesamiento de imagenes

El procesado de imagenes consiste en el conjunto de técnicas para
mejorar la apariencia visual de una imagen a una forma mas apropiada
para el observador o computador, operando sobre los pixeles que lo
conforman (Szeliski, 2022)

En este apartado se ingresa todas las iméagenes a las que se requiere
aplicar el proceso de deteccion de rostro, cada imagen es tratada como
una matriz de dosdimensiones (X,y) para cada una de lascomponentes
RGB si la imagen es a color, o una sola matriz (x,y) para iméagenes en
escala de grises, de aqui se desprende que las imagenes a escala de
grises ocupan menos espacio que las imagenes a color, siendo mas
simple de analizar ya que consumen menos tiempo y emplean menos
recursos de memoria y almacenamiento del computador (Juérez, C.y

Serrano, J., s.f.). Véase la figura siguiente:
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Figura 6

Matrices de imagenes en escala de grises y en RGB.

Single Channel
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Nota. La imagen muestra la matriz de las imagenes a escala y cuando

es a color se tiene una matriz tridimensional haciendo referencia a
cada canal decolor, Fuente: Sandipan (2018).

Generalmente para la extraccion de algunas de las caracteristicas de
la imagen capturada se debe convertir la imagen de color a escala de
grises, como por ejemplo para la extraccién de caracteristicas que
requieren el uso del histograma. Cada uno de los componentes de la

matriz es el valor de laintensidad de un punto de la imagen o pixel
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(Juérez y Serrano, s.f.).

Esta conversion es idonea para un trabajo menos complejo al

momento de detectar o identificar un rostro.

Deteccion de rostro

La deteccion de rostro o deteccion facial “es una tecnologia de vision

computarizada que determina el lugar y el tamafio del rostro humano

en imagenes o videos. Es uno de los subtipos de deteccion de objeto”

(Viola & Jones, 2001, citado en Espinoza y Jorquera, 2015).

El Detector de rostros de Viola y Jones. Uno de los métodos

fundamentales en la deteccién de rostros que ha tenido un gran

impacto es el de Viola y Jones (2004) quienes presentaron un marco
de deteccion de rostros que puede detectarlas a 15 fotogramas por
segundo. Los autores distinguieron su trabajo por tres contribuciones
clave en el desarrollo de este detector de rostros: 1) Una
representacion de la imagen basada en la imagen integral 2) un
algoritmo de aprendizaje, basado en AdaBoost y la combinacion de

3) Clasificadores Complejos en Cascada (Espinoza y Jorquera, 2015).

Seguidamente se describen cada uno:

e Imagen integral, “es una representacion de la imagen original,
permitiendo extraer las caracteristicas de la imagen mediante
filtros de Haar. Esta imagen es obtenida a partir de un algoritmo
que genera la suma de los valores de un rectangulo dentro de una
imagen” (Espinoza y Jorquera, 2015). Las caracteristicas de Haar

se observan en la figura siguiente.
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Figura7

Caracteristicas de Haar.

Nota. Esta imagen es obtenida a partir de un algoritmo que genera
la suma delos valores de un rectangulo dentro de una imagen”,
Fuente: Espinozay Jorquera (2015).

Estos son los cuatro tipos de caracteristicas de Haar que Viola y
Jones utilizaron en su investigacién. El valor de una caracteristica
de dos rectangulos es la diferencia entre la suma de los pixeles
dentro de las dos regiones rectangulares. Estas regiones son
horizontal o verticalmente adyacentes y del mismo tamafio. La
caracteristica de tres rectangulos calcula la diferencia entre la suma
de las dos regiones exteriores y el rectangulo central. La
caracteristica de cuatro rectangulos halla la diferencia entre los
pares de rectangulos diagonales.

Las caracteristicas rectangulares son algo primitivas y sensibles a
la presencia de bordes, barras (ejes) y otra estructura de imagen
simple. Viola y Jones generaron un conjunto muy grande y
variado de caracteristicasrectangulares (Viola & Jones, 2004).
Ada Boost, “es un algoritmo de aprendizaje automatico que

consiste en la extraccion de caracteristicas por medio de
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clasificadores. Basado en la mejor forma de ejecutar los
clasificadores para detectar de forma favorable el rostro humano”
(Espinoza y Jorquera, 2015).

AdaBoost es un proceso de seleccion codicioso. Se utiliza un
sistema de ponderacién para asociar pesos a los clasificadores con
un peso grande asociado a cada funcion de clasificacion buena y
un peso pequefio con las funciones pobres.

AdaBoost es una técnica eficaz para seleccionar un pequefio
conjunto defunciones buenas. El objetivo es separar los ejemplos
positivos y negativos de forma que un nimero minimo de ejemplos
se clasifiquen erroneamente (Espinoza y Jorquera, 2015).

Para conseguirlo, se disefia un algoritmo de aprendizaje débil para
seleccionar una Unica funcion rectangular que consiga mejorar esta
separacion entre los ejemplos positivos y los negativos. Este
clasificador débil determina la funcion de umbral dptima para
minimizar los errores de clasificacion. Un clasificador débil puede

presentarse como:

1sipf(x) <pOh(x,f,p,0) ={ 0 enotro caso

donde h(x, f, p, 0) es un clasificador débil compuesto por la
caracteristica f, unumbral 6 y una polaridad p y una sub ventana

de 24 x 24 pixeles, X, de una imagen (Viola & Jones, 2004).

La siguiente figura esquematiza de forma practica como opera

AdaBoost:
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Figura 8

Ejemplo de procedimiento de AdaBoost.
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Nota. La figura muestra la clasificacion en dos grupos que hace el

algoritmoAdaBoost de una imagen, Fuente: Morales (2015).

Se tiene el conjunto de datos en donde un tipo de datos se

(132

representa por simbolos “+” azules y el otro por simbolos en
rojo. El algoritmo AdaBoost debe clasificarlos por tipo. En su
primer intento, el clasificador divide en 2 grupos los datos, pero
realiza tres errores: deja dos datos negativos dentro del conjunto
positivo y un dato positivo no lo toma en cuenta. En un segundo
intento asigna mayores pesos a los valores que no fueron
considerados en el grupo azul, pero se sigue dando errores, por lo
que sigue haciendo mas intentos hasta conseguir el resultado final

que se observa.

e Clasificadores Complejos en Cascada, un clasificador no es

21



suficiente para detectar rostros de manera eficiente, por eso se
implementa unacascada de clasificadores entrenados y ajustados,
véase la figura 9.

Figura 9

Esquema de Cascada de decision.

e
e sub i

Nota. En la figura se muestra el esquema de cascada de decision,
donde T=true y F = false,

Fuente: Espinoza y Jorquera (2015).

El objetivo de construir una cascada de filtros es una mayor
eficiencia y, por tanto, una reduccion del tiempo de célculo. Viola
y Jones sugirieron que se puede construir un nidmero menor de
clasificadores eficientes y potenciados de clasificadores eficientes
y potenciados. Estos clasificadores potenciados serdn mas
eficientes a la hora de rechazar muchas de las subventanas
negativas y detectar casi todas las instancias positivas. La mayoria
de las subventanas son rechazadas por los clasificadores mas
sencillos, y la reduccion de la tasa de falsos positivos se consigue
utilizando clasificadores mas complejos (Espinoza y Jorquera,
2015).

Se utiliza AdaBoost para crear etapas de entrenamiento de los
clasificadores. La primera etapa se compone de un clasificador
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fuerte de dos caracteristicas. Para construir un filtro facial eficaz,

el umbral del clasificador fuerte se ajusta para minimizar los falsos

negativos (Espinoza y Jorquera,2015).
Identificacion de rostro
Consiste en procesar la imagen capturada y compararla con las
imagenes almacenadas en una base de datos. Si se encuentra una
coincidencia, se identifica al individuo. Si no se encuentra ninguna
coincidencia,el individuo es reportado como no identificado (Carikg1
y Ozen, 2012).
Segun Stan y Jain (citado en Cadena et al., 2018) el reconocimiento
facial, al que ellos describen como analisis computarizado de
iméagenes de rostros, comprende una sefial visual que es registrada
digitalmente como una matriz de valores de pixeles. Estos valores en
los pixeles representan color o solo intensidad (Cadena et al., 2018),
en esta investigacion se asumen imagenes en escala de grises, ya que
solo toma como base a una sola matriz adiferencia de las de color que
requieren 3 matrices (una para el Rojo, otra para el Verde y otra para
Azul, el famoso RGB). El valor de cada pixel esta en el rango de 0
a 255 (tonos de gris) y la dimensién del espacio de la imagen
estada dada por la matriz de m x n pixeles, con m=59 y n=65 (Ramon,

2011). Vea figura 10.
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Figura 10

Matriz de una imagen.

59 pixel's

Pixel [1,1] = 124
Pixel [1,50] = 125
Pixel [65.1] = 125
Pixel [65,50] = 125

Pixel [20,20] = 44
Pixel [32,29] = 245
] =
] =

65 pixel's

Pixel [40,25] = 88
| Pixel [45,40] = 60

Nota. La imagen muestra el ejemplo de descriptor basado en pixeles,

Fuente:Ramon (2011).

A su vez, para cada imagen hemos de generar un vector con
dimension igual al producto de las dimensiones de la matriz de la
imagen, para el ejemplo de la figura seria un vector de 3835
posiciones (Ramon, 2011), este vector, asi como la matriz
correspondiente, serviran para trabajar los diferentes algoritmos de
reconocimiento facial.

Estos algoritmos emplean técnicas: 1) basado en apariencias y 2)

técnicas basadas en modelos (Espinoza y Jorquera, 2015).

Segin Gimeno (2010) “los sistemas basados en la apariencia se
utilizan directamente sobre las imagenes sin hacer uso de modelos
3D”, para poder representar un objeto con este tipo de sistemas se
requiere de una grancantidad de vistas del rostro de la imagen

(diferentes poses, angulos, iluminacion, etc). EI método basado en la
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apariencia puede clasificarse como lineal o no lineal. Ex-PCA, LDA,

DCT se usa en el enfoque lineal, mientras que Kernel PCA se usa en

el enfoque no lineal (Espinoza y Jorquera, 2015). A continuacion,

describiremos brevemente cada una de ellas:

e Andlisis de componentes principales — PCA, es uno de los
métodos estadisticos mas utilizados y citados. Un procedimiento
matematico realiza una reduccion de dimensionalidad al extraer el
componente principal de los datos multidimensionales (Dwidevi,
2018). En la figura siguiente se muestra una reduccién de tres
dimensiones a dos aplicando PCA.

Figura 11

Reduccion PCA de los datos multidimensionales.

3D - 2D
K=2

Nota. La figura muestra una reduccion de tres dimensiones a dos

aplicandoPCA, Fuente: Dwidevi (2018).

e Analisis Discriminante Lineal — LDA, se usa ampliamente para
encontrar la combinacion lineal de caracteristicas mientras se
preserva la separabilidad de clases. A diferencia de PCA, la LDA
trata de modelar la diferencia entre niveles. Para cada nivel se
obtiene la LDA diferenciada en multiples vectores de proyeccion

(Dwidevi, 2018).

25



Figura 12

Comparacién entre PCA 'y LDA.
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Nota. La figura muestra que la diferencia entre PCA Y LDA,
Fuente: Dwidevi(2018).

Transformada de coseno discreta — DCT, la transformada
discreta del coseno es clave en la compresion JPEG. Es una
variacion de la transformada discreta de Fourier donde la imagen
se descompone en sumas de cosenos y no de senos y COSenos
(Dwidevi, 2018).

Kernel PCA, Scholkopf introdujo el uso de funciones Kernel para
realizar PCA no lineal. Su metodologia basica es aplicar un mapeo
no lineal a la entrada y luego resolver un PCA lineal en el
subespacio de caracteristicas resultante.

Por el otro lado, los sistemas basados en Modelos “intentan
construir un modelo lo mas descriptivo posible de la cara humana
capaz de detectar con precision las variaciones faciales” (Gimeno,
2010). Este tipo de sistemas buscan obtener caracteristicas
tridimensionales de las imagenes mas complejas como el grosor
de la nariz, las escalas térmicas para profundidad, etc, para ello

requiere de imagenes de alta resolucion, véase la siguiente figura:
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Figura 13
Geometria de un rostro, mapa de profundidad y modelo 3D de

técnicasbasadas en Modelos.

Nota. La imagen muestra las caracteristicas tridimensionales de las

iméagenes,grosor, escalas térmicas, etc, Fuente: Villegas (2005) y

Gimeno (2011).

e. Creacion y/o etiquetado de iméagenes
Una vez identificado el rostro se procede a etiquetarlo en base a la
informacidn que se tiene en la base de datos de imagenes que se
maneja, enel caso que no exista la imagen o no haya sido identificada
la imagen se procede a generar una nueva carpeta y se etiqueta la
imagen nueva en funciondel formato establecido para este fin.
2.2.1.2. Algoritmos de reconocimiento facial.
Cuando se tiene un escenario en el que la identidad de una persona
es desconocida, siendo necesaria la identificacién para que ingrese o

transite, se requiere realizar una busqueda en una base de datos de imagenes
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para comparar, y establecer si esa persona puede acceder o estar en las
instalaciones o zonas criticas, para esa identificacion se emplean algoritmos
dereconocimiento facial, entonces se puede indicar que un algoritmo de
reconocimiento facial:  consiste en una serie de pasos a seguir para
identificar el rostro de una persona. Segun la literatura revisada los
algoritmos maés utilizados y que mejores resultados arrojaron en el
reconocimiento facial son Fisherface, Eigenface y LBP (Espinoza y
Jorquera, 2015; Rahmad et al., 2020; Castafio y Alonso, 2019), segun los
autores, son los que consumen menos recursos de computo y requieren
menos cantidad de célculos en el proceso, estando inmerso todos estos

algoritmos en la técnica basada en la apariencia lineal.

a. Algoritmo Eigenface

Este algoritmo fue presentado por vez primera por Sirovich y Kirby
en su articulo de 1987 para que luego en 1991 sea formalizado por
Turk y Pentland en su articulo Face recognition using Eigenface
(Rosebrock, 2021). Se basa en la técnica PCA- Analisis de
Componentes Principales (Stan & Jain, 2011, citadoen Cadena et al.,
2018).

El PCA es un método de proyeccion a un subespacio y es
ampliamente utilizado en el reconocimiento de patrones. Este método
busca dos objetivos principales 1) la sustitucion de vectores
correlacionados de grandes dimensiones por vectores no
correlacionados de dimensiones mas pequefias y 2) calcular una base
para el conjunto de datos. La estrategia del método Eigenface consiste

en extraer los rasgos caracteristicos de la cara y representar la cara
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en cuestion como una combinacién lineal de las llamadas "Eigenface"

(rostros fantasmas), obtenidas del proceso de los rasgos faciales.

(Carik¢1 y Ozen, 2012).

El procedimiento general como opera Eigenface es el siguiente

(Rosebrock, 2021):

1.  Se ingresa un conjunto de datos de N imégenes de rostros,
donde varias iméagenes pueden pertenecer a una misma persona,
se recomienda estandarizar a un numero de imégenes por igual
de cada persona que se incluya en el conjunto de datos. Vea la
siguiente figura de muestra.

Figura 14

Dataset de imagenes.

Fr
L
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Nota. Se muestran diferentes imagenes de personas a diferentes
escalas,Fuente: Rosebrock (2021).

2. Todas las imagenes se redimensionan a un formato de trabajo
apropiado de K x K pixeles, pero los valores pueden ser
diferentes si esconveniente para el caso y, se cambia el color de

la imagen a un tono de grises.
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Figura 15

Formateo de la imagen en pixeles y escala de colores.

Nota. La figura muestra una imagen a escala de grises de igual

altura y ancho,Fuente: Rosebrock (2021).

Se construye un equivalente matricial con los valores numéricos
de cada pixel, gue oscilan entre 0 y 255, que equivale a los tonos
de gris. Para aplicar el algoritmo Eigenface, necesitamos formar

un solo vector a partir de la imagen. Esto se logra "aplanando™

cada imagen en un vector K2, vea la imagen. Este paso se hace
para cada imagen que se tiene.
Figura 16

Transformacion de matriz a vector para aplicar Eigenface.
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Nota. En la imagen se puede ver la transformacion de una
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matriz de k x k a unvector K? para la aplicacion del algoritmo
de Eigenface, Fuente: Elaboracion propia.

Después de aplanar cada imagen, se forma una matriz de

vectores, cada vector de tamafio K2 es una imagen, como se ve
en la figura 17, donde Z es el nimero total de imagenes en
nuestro conjunto de datos.

Figura 17

Matriz y vectores de imagenes de tamafio Z x K2,

Z
—_
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M =
K2
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v

Nota: En la figura se puede apreciar una matriz de Z x K2

dentro de la matrizse encuentran K2 vectores, Fuente:
Elaboracion propia.

Calcular la media ui de cada fila en la matriz, ddndonos el valor
de intensidad de pixel promedio del conjunto de datos de la
imagen.

Restar el ui de cada columna Zi, esto significa centrar los datos
en la media y es un paso obligatorio cuando se realiza PCA en
Eigenface. Seobtiene una matriz M centrada.

Se calcula la matriz de covarianza.
Matriz de covarianza: M . M T
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8.  Se realiza una descomposicion de valores propios en la matriz
de covarianza para obtener los valores propios £i (magnitud) y
vectores propios Xi (sentido).

9.  Clasificar Xi por | i |, de mayor a menor.

10. Tome los N vectores propios superiores con la magnitud de

valor propio correspondiente mas grande.

11. Transforme los datos de entrada proyectdndolos (es decir,
tomando el producto escalar) en el espacio creado por los N
vectores propios superiores; estos eigenvectores se llaman
nuestras Eigenface.

12. Se calcula el eigenface de la imagen a evaluar.

13. Se calcula la distancia Euclidiana entre la imagen evaluada y
los Eigenface, para determinar a qué imagen de la base de
datos correspondecaso contrario se indicard que no se encuentra
una coincidencia.

Algoritmo Fisherface

Eigenface considera que la iluminacion es una caracteristica

importante de una imagen y con mayor razon en un rostro, Como se

aprecia en la figura siguiente, pero existe algoritmos que no

consideran este aspecto como fundamental. (Yashquiero, s.f.)
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Figura 18

Imé&genes con distinto nivel de iluminacién.

Nota: En la figura se puede ver una imagen con diferentes
iluminaciones,Fuente: Elaboracién propia.

Al considerar estas iluminaciones como una caracteristica importante,
puede descartar las caracteristicas de otras personas considerandolas
menos Utiles, esto tiende a generar situaciones desfavorables en el
aprovechamiento de la data para la identificacion de imagenes de
rostros.

Podemaos solucionar esto ajustando las caras propias de modo que se
extraiga las caracteristicas de todos los individuos por separado en
lugar de mirarlos como un todo, como es el caso de los Eigenface.
Entonces, ahora, incluso si los datos de la cara de una persona tienen
cambios de iluminacidn altos, no afectard las caracteristicas de otras
personas. (Yashquiero, s.f.).

El algoritmo de Fisherface extrae los componentes principales que
separan a un individuo de otro. Entonces, ahora las caracteristicas de
unindividuo no pueden dominar las caracteristicas de otra persona.
Este algoritmofue inventado por el gran estadistico Sir RA Fisher ,
quien lo uso con éxito para clasificar flores, basado en la técnica de

Analisis Discriminante Lineal o LDA, por sus siglas en ingles.
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El reconocimiento de imagenes que usa este algoritmo se sustenta en
la reduccion de las dominaciones del espacio facial usando PCA y
luego aplicando LDA (Yashquiero, s.f.)

El algoritmo Fisherface se puede describir en los siguientes pasos
(Bhattacharyya y Rahul, 2013):

Paso 1

Necesitamos un conjunto de entrenamiento compuesto por un grupo
amplio de iméagenes de sujetos con diversas caracteristicas faciales
(con pequerias variaciones en el &ngulo de vision y expresiones). La
base de datos debe contener varios ejemplos de imagenes faciales
para cada sujeto en el conjunto de entrenamiento y al menos un
ejemplo en el conjunto de prueba. Todas las imagenes ya estan
normalizadas en matrices m x n y que solo contienen las regiones de
la cara y no gran parte del cuerpo de los sujetos.

Paso 2

Para cada imagen, partiendo de la matriz bidimensional MxN de
valores de intensidad I(x,y), construimos la expansion vectorial ® R
mx n. Este vector corresponde a la representacion inicial del rostro.
Asi, el conjunto de todos los rostros en el espacio de caracteristicas
se trata como un espacio vectorial de alta dimension, en la figura
siguiente se muestra como se pueden separar en dos grupos o clases,
los valores matriciales dentro del espacio vectorial (rojos vs azules),
para esto es necesario encontrar una direccion, que pueda proyectar
adecuadamente cada punto del espacio bidimensional sobre el vector

(recta).
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Figura 19
Proyeccién y segmentacion de cada punto del espacio

bidimensional

v

Fuente: Yashquiero, s.f.
Paso 3
Al definir todas las instancias de la cara de la misma persona como
pertenecientes a una clase y las caras de diferentes sujetos como
pertenecientes a diferentes clases para todos los sujetos del conjunto
de entrenamiento, establecemos un marco para realizar un analisis de
separacion de clusteres (clases o grupos) en el espacio de
caracteristicas. Ademas, una vez etiquetadas todas las instancias del
conjunto de entrenamiento y definidas todas las clases, calculamos las
matrices de dispersion dentro de la clase y entre las clases.
Es decir, tomando como ejemplo la figura 19, se busca que la media
de valores del grupo rojo se encuentre lo mas separado posible de
la media del grupo azul, asi mismo se quiere que la dispersion dentro
de cada clase sea lo menor posible.
Luego una nueva imagen que se desea identificar con este algoritmo,

lo que hara es buscar a que subconjunto o clase dentro de las ya
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definidas sea mas probable que pertenece.

Algoritmo LBP (Local Binary Pattern)

El algoritmo Local Binary Pattern o Patron Binario Local es un
operador de textura basicamente que etiquetalos pixeles de una
imagen por umbral, partiendo de una escala de grises se crea una
imagen binaria. Una de las propiedades mas de este algoritmo es su
indiscriminacion frente a los cambios en la escala de grises como
por ejemplo la luminosidad, vea figura 20, ya que emite el mismo
patron grafico (histograma) para 2 0 méas imagenes idénticas con
diferencia luminica (Espinoza y Jorquera, 2015).

Figura 20

Histograma con diferencia luminica en LBP.
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Nota. En la figura se muestra la aplicacion del algoritmo LBP a una
imagen y el mismo patron grafico para definir la similitud en las

imagenes a pesar de su luminosidad, Fuente: Elaboracion propia.
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LBP etiqueta los pixeles de una imagen con nimeros decimales a los
que se le denomina Patrones Binarios Locales o cddigos LBP de sus
siglas en ingles. Para proceder con el algoritmo, previamente la
imagen ha pasado por un preprocesamiento, donde se ha
estandarizado a una dimension de MxN pixeles, aqui M puede ser
igual a N, adicionalmente la imagen se ha convertido a escala de
grises, donde cada pixel toma un valor segun el tono de color gris que
representa, véase la figura siguiente, que servird como modelo para la
descripcion del algoritmo LBP.

Figura 21

Imagen en escala de grises con su cddigo de color para LBP.

- HlH - B
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Nota. La figura muestra una imagen con un codigo de color segln

la intensidaddel color, Fuente: Mery (2020).
El investigador Mery (2020) de la Universidad Catélica de Chile
indica que el algoritmo LBP posee tres etapas definidas 1)
Codificacion, 2) Mapeado y 3) Histograma. Esta corresponde a una
forma mas didactica de explicar los pasos de desarrollo de LBP, sin
dejar ninguna parte del proceso del algoritmo.
En la primera etapa de codificacion se codifica la estructura local

alrededor de cada pixel que se evalla, para el ejemplo el pixel de valor
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6, vea figura 22, cada pixel se compara con sus ocho vecinos en una
vecindad de 3x3valores, variantes del algoritmo toman otros valores
de NxN, si el vecino resultamayor o igual al pixel central esa posicion
toma el valor 1, caso contrario se le asigna 0. Luego los valores de la
matriz binaria, partiendo del valor que se encuentra en la esquina
superior izquierda y rotando en sentido horario, se multiplican por las
potencias de 2, comenzando por la potencia cero y se suman todos
los valores obtenidos, la suma resultante es la etiqueta de la
matriz equivalente para la celda evaluada (inicialmente con valor 6),
se procede de la misma forma para los demas pixeles. Al final se
obtiene los resultados de la figura 23, obsérvese que no se ha
trabajado los pixeles del borde de la imagen, esto no genera ningln
problema ya que la perdida de datos es insignificante, si nos ponemos

a pensar que en las imagenes reales corresponde al ancho de un pixel

en el borde.
Figura 22
Proceso de codificacion para imagenes en LBP.
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128 +| 8 = 2+4+32+64+128 = 230

64|32 |16

Nota. Proceso de codificacion para imagenes en Patrones
Binarios Locales,Fuente: Mery (2020).

Figura 23

Valores de los pixeles resultante del proceso de codificacion para

LPB.
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Nota. En la imagen se muestra el resultado del proceso de

codificacién paraimagenes, Fuente: Mery (2020).
La siguiente etapa del LBP es el mapeado, para este paso se parte de
lamatriz binaria obtenida al momento de evaluar un pixel, suponiendo
que se tiene la matriz binaria, vea la figura 24, donde se Gréafica 8
circulos concéntricos que corresponde a cada celda, el color verde
representa el uno y los blancos el cero, lo que se trata de determinar
es cuantas veces se producen transiciones de color, partiendo de
cualquiera de los puntos, avanzando en sentido horario, en la imagen
se observa gue existen 2 transiciones (U), pasa del verde al blanco y

luego del blanco al verde.
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Figura 24

Proceso de Mapeo en LBP.
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Nota. En la figura se muestra 8 circulos concéntricos que corresponde

a cada celda suponiendo que se tiene una matriz binaria, el color verde

representa los 1 y el color blanco representa lo ceros, lo que se trata

de determinar es cuantasveces se producen transiciones de color,

Fuente: Mery (2020).

Mery en su exposicion académica, muestra una estandarizacion de

etiquetado numérico, figura 25, para cada tipo de transicion de

colores, que es usado para generar el histograma de la Gltima etapa

del algoritmo LBP.
Figura 25

Etiquetas numéricas de Mapeo en LBP.
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Nota. En la figura se muestra una estandarizacion de etiquetado
numérico paracada tipo de transicion de colores, que es usado para
generar el histograma dela ultima etapa del algoritmo LBP, Fuente:
Mery (2020).

Entonces si consideramos nuestro ejemplo donde se evalua el pixel
que tiene el valor 6, tiene un cddigo transformado correspondiente al
valor 230 y un patron de transicion igual a 58 ya que tiene 4
transiciones de color y esconsiderado no uniforme.

Figura 26

Matrices de etiquetas de imagen, codificacion y mapeado en

LBP para elejemplo dado.

91614191919 230{207] 25 |168 58 146 | 58] 58

9f6|2]2]9]2 243]255(255[119 g 2311158

10(10/10)10(10]10

Fuente: Mery (2020).

La ultima etapa histograma, consiste en contar cuantos pixeles de la
matriz de mapeado, tienen el valor 0, luego cuantas el valor 1,
cuantas el valor2 y asi sucesivamente hasta llegar al valor 58,
finalmente estas frecuencias halladas se Grafican en un histograma al

que se le denomina “feature”. Vea figura 27.
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Figura 27

Obtencion del histograma en LBP.
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Nota. En la figura se observa un histograma que consiste en contar
pixeles dela matriz de mapeado, con esto se grafica el histograma que

se denomina “Feature”, Fuente: Mer (2020).

Una vez obtenido el histograma de cada imagen este se emplea para

ser comparada con el histograma de la imagen a reconocer y

determinar si se encuentra en la base de datos.
2.2.1.3. Aprendizaje automatico

En Gltima década, el crecimiento de tecnologias emergentes ha

sido muyamplia. EI nimero de dispositivos habilitados para la red en los
dominios de la internet de las cosas, y especialmente en lo que hoy se
denomina la computacion en el borde (edge computing) estd aumentando
de manera espectacular, lo que genera una amplia producciéon de datos
electronicos. Estos datos contienen informacidén valiosa que puede
utilizarse en diversos sectores, como la industria, educacion, los negocios
entre otros. (IBM, 2020). Para analizar esta informacion y hacer que los
dispositivos Smart (dispositivos inteligentes) sean inteligentes, se requiere
entrar en el mundo de aprendizaje automatico (machine learning) y los
algoritmos que emplean.
La definicion de aprendizaje automatico que IBM realiza indica que “es una
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rama de la inteligencia artificial (I1A) y la informética que se centra en el

uso de datos y algoritmos para imitar la forma en que los humanos

aprenden, mejorando gradualmente su precision” (IBM, 2020).

Fue en los finales de los afios cincuenta que Arthur Samuel, cientifico de

IBM, desarrollo un programa que hiciera que la computadora juegue

consigo mismo a las damas, siendo el programa capaz de mejorar su

rendimiento mediante la experiencia, lo que indica una forma de

aprendizaje, naciendo entonces el Aprendizaje Automético o Machine

Learning (IBM, 2020).

a.

Tipos de Aprendizaje Automatico (IBM, 2020).

Aprendizaje supervisado, trabaja sobre modelos predictivos, es
decir modelos que predicen el futuro a partir de datos histéricos, datos
que seencuentran etiquetados para entrenar los algoritmos. A media
que los datosson introducidos en el modelo, este realiza ajustes en
los pesos hasta que se obtenga un ajuste correcto en el modelo,
siempre tratando de evitar los famosos sobreajustes o los ajustes
insuficientes. Un ejemplo de uso en la vida real son los clasificadores
de spam en el correo electrénico.

Aprendizaje no supervisado, este tipo de aprendizaje emplea
algoritmos para analizar y agrupar conjuntos de datos que no se
encuentran etiquetados. Se emplean para descubrir patrones ocultos o
agrupaciones sin la necesidad de que intervenga un ser humano, muy
atil en el andlisis exploratoriode datos, como la segmentacion de
clientes por ejemplo el reconocimiento de imagenes. En otros casos

especificos se emplea para reducir la dimensionalidad simplificando
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la cantidad de funciones que se debe emplear para las predicciones.
Exactitud y precision de un algoritmo en aprendizaje automatico
para reconocimiento facial.

Después de aplicar los algoritmos de aprendizaje automatico,
necesitamos algunas herramientas para saber si han hecho bien su
trabajo. A estas herramientas se les conoce como métricas de
evaluacion del rendimiento. En los diferentes estudios se ha
introducido un numero importante de métricas, cada una de las
cuales considera determinados aspectos del rendimiento de un
algoritmo.

En esta investigacion, utilizamos dos métricas comunes a los
problemas de clasificacion para obtener informacidn valiosa sobre el
rendimiento de los algoritmos y realizar un analisis comparativo.
Estas métricas son la precision y la exactitud (lArtificial.net, 2020).
Precision.

La precision o precision en inglés, refiere en qué medida acierta el
modelo cuando pronostica un buen resultado, Si fuera un estudio de
deteccidn de cancer, se relacionaria los pacientes en los que se acerto
al indicar que tenian cancer (TP) sobre la suma de pacientes en los
que se acertd mas los pacientes a los que se indico que tenian cancer
cuando no era verdad (FP). Para calcular el valor se aplica la siguiente
formula:

Donde:

TP

Precrsion — m

TP: Verdaderos positivos
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FP: Falsos positivos
Por ejemplo, si usamos un modelo con un bajo nivel de precision, a
muchos pacientes se les dird que tienen una enfermedad, lo que podria

dar lugar a algunos diagnésticos erroneos.

Exactitud.

La exactitud o accuracy en inglés, mide el porcentaje de casos que el
modelo ha logrado acertar. Es decir, cuantos aciertos positivos y
aciertos negativos tubo en relacion al total de casos analizados. Si
fuera un estudio de deteccion de cancer, se relacionaria la suma de los
pacientes en los que se acert6 al indicar que tenian cancer (TP) més
los pacientes en los que se acert6 al indicar que no tenian cancer (TN)
todo esto sobre el nimero total de pacientes que pasaron la prueba.
Para calcular la exactitud empleamos la siguiente formula:

Donde:

TP +TN
TP +TN + FP + FN

accuracy —

TP: Verdaderos positivosFP: Falsos positivos

TN: Verdaderos negativosFN: Falsos negativos

El problema con la exactitud es que nos puede llevar al engafio, es
decir,puede hacer que un modelo malo parezca que es mucho mejor
de lo que en realidad es, esto sucede cuando las clases estan
desbalanceadas, es decir cuando existen pocos registros para
entrenamiento en una de las categorias, siendo insuficientes para
generar un modelo confiable, Para problemas con clases

desbalanceadas es mucho mejor usar precision. (IArtificial.net, 2020).
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Por lo tanto, se podria decir que la precision resulta ser un mejor

indicador al momento de evaluar un modelo.
2.2.2. ldentificacion de personas

El concepto de identificacion es confundido en muchas ocasiones con el de

reconocimiento e incluso con el de verificacion, sin embargo, existen diferencias
entre uno y otro, particularmente el tema que nos llama en este apartado es la
definicion del término identificacion y por consiguiente el de identificacion de
personas. Segun el blog en Tecnologia biométrica de Sady (2016) “Identificacion
es la tarea mediante la cual el sistema biométrico intenta determinar la identidad de
un individuo. Los datos biométricos son comparados contra todos los datos que se
albergan en la base de datos”. Entendiéndose por identidad al “conjunto de rasgos
propios de un individuo o de una colectividad que los caracterizan frente a los
demas.” (Real Academia Espafiola, s.f., definicion 2.)

2.2.3. Herramientas aplicadas en el aprendizaje automatico.

a. Python: Es un lenguaje de programacion orientada a objetos no propietario. Cuenta
con un intérprete de comandos muy intuitivo y versatil, posee una extensa biblioteca,
esta disponible libremente para todas las plataformas desde su sitio web

https://www.python.org/. (ver figura 28). EI mismo sitio también contiene

distribuciones y punteros a muchos modulos,programas y herramientas de terceros

gratis, y documentacion adicional.
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Figura 28

Péagina oficial de Python
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Python knows the usual control flow statements that other

languages speak — i 7, for, and — with some
of its own twists, of course. More control flow tools in

Python 3
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Nota. En la figura se puede apreciar la pagina del lenguaje de

programacionPython, Fuente: www.python.org
Anaconda: Es una tecnologia creada para trabajar en la ciencia de los datos,
tanto para estudiantes como empresas que requieren integracion con trabajos
de Aprendizaje automatico o Machine Learning y también emplea
requerimientos en Inteligencia Artificial. Se integra comodamente con el
lenguaje de programacion Python y el sistema operativo Windows, puede ser
usada y descargada en su version personal desde su direccion de internet

www.anaconda.com (ver figura 29). El mundo actual de la ciencia de datos

increiblemente activo, todos los dias, surgen desafios, asi como innovaciones
increibles. En ese sentido las organizaciones deben brindar a sus colaboradores
la tecnologia de aprendizaje automatico y ciencia de datos de vanguardia para

que puedan innovar de forma rapida.
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Figura 29

P4gina oficial de Anaconda

J ANACONDA.  Productos Precios Soluciones Recursos Blog Compafia Get Star

Tecnologia de ciencia de datos para
creacion de sentido humano.

Un movimiento que reune a millones de profesionales de la ciencia de
datos, empresas basadas en datos y la comunidad de codigo abierto.

. o -~ @

Nota. En la figura se muestra la pagina web que nos ayuda con la
obtencion depaquetes para ciencia de datos, Fuente:
www.anaconda.com
Visual Studio Code: Es un editor de codigo fuente &gil y potente, se ejecuta
en el escritorio principal del sistema operativo y esta disponible para Windows,
Linux y macOS. Soporta multiples lenguajes de programacién como Python,
JavaScript, C ++, PHP, entre otros. Esta libre para ser descargado desde la
internet 'y puede ser accedida desde su  pagina  web
https://code.visualstudio.com (ver figura 30),
Visual Studio Code es hoy por hoy uno de los editores de cdigo méas extendido
en el mercado tecnoldgico, personalizable, amigable, pero si requierede pericia

bésica para su manejo.
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Figura 30

P4gina oficial Visual Studio Code

‘code:

Visual Studio Code

Code editing.
Redefined.

Download for Windows

Nota. La figura muestra al editor de codigo isal Stuio Code,

Fuente:code.visualstudio.com
OpenCV: Es una biblioteca de uso libre para temas de vision artificial
originalmente desarrollada por Intel. OpenCV significa Open Computer
Vision (Vision Artificial Abierta). Aparecié en enero de 1999, ha sido
empleada en un sin namero de aplicaciones y es una de las bibliotecas mas
importantes empleadas en codificacion para el reconocimiento de objetos,
deteccion de movimiento, reconstruccion 3D a partir de imagenes que son sélo
algunos ejemplos de aplicaciones de OpenCV. Esta biblioteca fue desarrollada
totalmente en C++ sin embargo existen conectores mediante su API para

Python, java, Mathlab y otros lenguajes.

2.3. Definicién de términos basicos

A

Algoritmo. “Es un conjunto de pasos o instrucciones a seguir para alcanzar

solucionar un problema” (Cernandes, H. & Zapata, E., 2006)

Dato: Informacion dispuesta de manera adecuada para su tratamiento por una
computadora (Laudon, 2016).
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Datos de entrenamiento. - Los datos de entrenamiento son aquellos que
contienen la respuesta correcta, que se conoce como destino o atributo de
destino. El algoritmo encuentra patrones en los datos de entrenamiento
(imégenes) y genera un modelo de aprendizaje automatico que captura dichos

patrones para reconocer nuevas imagenes (Aws, s.f.).

Datos de testeo. — Los datos de testeo o prueba son los datos que se reservan
para comprobar si el modelo generado por los algoritmos dereconocimiento

facial, a partir de los datos de entrenamiento funcionan (Aws, s.f.).

Eficiencia. - Segun el Diccionario de la Real Academia Espafiola, “eficiencia
es la ‘capacidad de disponer de alguien 0 algo para conseguir el cumplimiento
adecuado de una funcién. No debe confundirse con la eficacia, que se define
como ‘la capacidad de lograr el efecto que se desea 0 se espera’

(“Eficiencia”, 2021).

Identificacion Biométrica. - “Es la utilizacion de los métodos de la
biometria para verificar la identidad de un individuo” (Cerndndes, H. &
Zapata, E., 2006). Entre las técnicas de autentificacion biométrica tenemos:
Reconocimiento de la firma, Reconocimiento de la forma de la mano,
Reconocimiento Facial, Reconocimiento de Voz, reconocimiento de la

Huella Dactilar, Reconocimiento del iris.

Falsa Aceptacion. - “Cuando se acepta a alguien que NO es” (Cernédndes, H.
& Zapata, E., 2006); por ejemplo, cuando se acepta el ingreso de una persona
no autorizada por una inadecuada identificacion, se le conoce también como

falso positivo.
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Falso Rechazo. - “Consiste en no aceptar a alguien que SI es” (Cernandes,
H. & Zapata, E., 2006); termino conocido también como falso negativo, se
incurre en este tipo de situacion cuando se rechaza a una persona en el
sistema cuando debid ser admitido. Por ejemplo, cuando en una dependencia
bancaria una persona quiere retirar una suma considerable de dinero, pero el
identificador de huella dactilar no lo reconoce a pesar de ser el titular de la

cuenta bancaria.

Fotograma. — “Un fotograma es cada una de las iméagenes impresas
quimicamente en la tira de celuloide del cinematdgrafo o bien en la pelicula
fotogréfica”, (Fotograma, 2021). Cuando una secuencia de fotogramas es
visualizada de acuerdo a una determinada frecuencia de imagenes por
segundo se genera una sensacion de movimiento dando lugar a los videos y

peliculas cinematograficas.

FPS. - Fotogramas por segundo o cuadros por segundo (CPS), esla

velocidad por la cual se muestra una secuencia de fotogramas (Garcia, 2009).

Overfitting. — Traducido del inglés como “sobreajuste”, hace
referencia al fallo de nuestro modelo al generalizar -hacer encajar-
el conocimiento que pretendemos que se aprenda. Cargar con informacion
adicional al sistema hace que en vez de mejorar sus céalculos empeore o

disminuya su precision.

Ruido. - El ruido dentro del contexto de un conjunto de datos o bases de
datos puede definirse como “la  alteracion parcial o total de
la informacion recogida en una instancia causada por un factor externo.

El ruido conduce a modelos excesivamente complejos con un rendimiento
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degradado”, (Garcial-Gil, Leungo, Garcia, y Herrera, s.f.). Esta alteracion

puede ser producto dedatos no completados, borrados y modificados.

2.4. Formulacién de hipotesis
2.4.1. Hipotesis General.

Evaluando algoritmos en reconocimiento facial de aprendizaje automatico
se determinara aquella que mejor resulte en la identificacion de personas de una
institucion educativa de Pasco - 2021.

2.4.2. Hipotesis Especificas.

Evaluando algoritmos de reconocimiento facial en aprendizaje automatico
se determinard aquella con mejor resultado de exactitud en laidentificacion de
personas.

Evaluando algoritmos de reconocimiento facial en aprendizaje automatico se
determinard aquella con mejor resultado de precision en laidentificacion de

personas.

2.5. ldentificacion de Variables.
Variable independiente: Algoritmos en Reconocimiento facial
Variable dependiente: Identificacion de personas.

Variable interviniente: Aprendizaje automatico

2.6. Definicion Operacional de las variables e indicadores
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Tabla 1

Definicion operacional de las variables e indicadores.

VARIABLE
VALOR TIPO DE
INDEPENDIENTE INDICADOR
FINAL | VARIABLE

« Algoritmos de
ALGORITMOS DE

reconocimiento 1. Si
RECONOCIMIENTO . Dicotomica
facial 2. No
FACIAL .
implementado
VARIABLE VALOR TIPO DE
DEPENDIENTE INDICADOR FINAL VARIABLE
. Exactitud en la
IDENTIFICACION DE identificacionde
PERSONAS personas 0a100% Cuantitativa

o Precision en la

identificacidnde

personas

Nota. Definicién de variables e indicadores de la presente investigacion,Fuente:

Elaboracion propia.
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3.1

3.2.

3.3.

CAPITULO I

METODOLOGA Y TECNICAS DE INVESTIGACION

Tipo de investigacion

La presente investigacion es de tipo aplicada ya que permitird solucionar
problemas practicos en el corto plazo aplicando para ello los conocimientos
adquiridos (Hernandez et al., 2010).
Nivel de investigacion

La investigacion se encuentra en el nivel descriptivo y explicativo, es
descriptiva porque en la investigacion se caracterizé cada una de las variables en
estudio, es explicativa porque responde a la cuestion de ocurrencia del fenémeno y

en qué condiciones se presenta éste (Hernandez et al., 2010).

Métodos de la Investigacion

Para el presente tema de investigacion se aplico el método hipotético
deductivo, este método parte de una hipdtesis o premisa explicativa, para mas
adelante conseguir conclusiones particulares de ella, y que posteriormente seran

comprobadas.
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3.4.

3.5.

3.6.

Disefio de investigacion.

Para realizar esta investigacion se emple6 el disefio de tipo experimental,
existiendo manipulacién de la variable independiente para analizar sus efectos en
la variable dependiente. Teniéndose para efectos del experimento un solo grupo de
andlisis por lo que se encuentra dentro de la subcategoria cuasiexperimental.

Poblacion y Muestra

3.5.1. Poblacion

El universo poblacional estd conformado por las imégenes de estudiantes
de una institucion educativa de Pasco, especificamente estudiantes de la
Universidad Nacional Daniel Alcides Carrion (UNDAC) sede Pasco
3.5.2. Muestra

La muestra de estudio es intencionada no probabilistica, se tomd 10
estudiantes de la Facultad de Ingenieria UNDAC, al azar de quienes se obtuvo 31
imagenes faciales para la investigacion. Siendo en total 310 iméagenes comomuestra

para el trabajo.

Técnicas e instrumentos de recoleccién de datos.

La obtencion de los datos para esta investigacion, asi como la informacién
correspondiente, se ha realizado empleado ciertas técnicas e instrumentos que a
continuacion se enumeran.

3.6.1. Tecnicas

e La observacion experimental para elaborar datos de las variables enestudio
e EI Andlisis Documental de las fuentes bibliograficas correspondientes.

e Captura de imagenes

e Métricas de reconocimiento facial

3.6.2. Instrumentos
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3.7.

e Enbasea la lectura

e Textos

e Cémara fotogréfica y de video digital

e Base de datos de imagenes

e Registro de datos para métricas de exactitud y precision

e Software de programacion

Seleccidn, validacion y confiabilidad de los instrumentos deinvestigacion
3.7.1. Seleccion de instrumentos

Esta investigacion se basa en recolectar imagenes del rostro de personas,
para luego extraer y analizar caracteristicas mediante algoritmos programados
en computadora, que aplican aprendizaje automatico y elaborados en el lenguaje
de programacion (Python), y determinar el grado de exactitud y precision con el
que estos algoritmos identifican a las personas que quieren acceder o que se
encuentran en algun ambiente determinado.
Por ello fue necesario que la recoleccion de datos, en este caso las imagenes de
rostros de las personas, se realizara mediante una camara fotografica y de video
digital (figura 31) certificacién I1SO, las caracteristicas de este instrumento son:

CAMARA DIGITAL

Marca: NIKON Modelo: D3200
Pixeles efectivos: 24.2 millones (megapixeles) Tamario de sensor: 23.2 mm x 15.4
mm Sensibilidad: Hi-1 (ISO 12800)

Video: Full HD (30 cps), HD (60 cps), VGA (30 cps)
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Figura 31

Céamara fotogréafica y de video digital Nikon.

Nota. En la figura se muestra la cAmara con la que se trabajé en la
investigacion, Fuente: Elaboracion propia.
Asi mismo se emple6 una base de datos de carpetas que contienen archivos de las
imagenes fotograficas, para la investigacion se guardd 31iméagenes de cada
persona, el formato de imagen es JPG, formato reconocido en cualquier sistema
operativo, la codificacion del etiquetado de cada imagen es la siguiente:

Apellidos+Nombres+ YYYY.JPG

Donde:
YYYY cddigo de orden de la imagen de la persona va de
01a 999

Apellidos Apellido paterno y materno de la persona

Nombres Nombres de la persona
Obseérvese la figura 32, donde se muestra la estructura parcial de la base de datos
de iméagenes, contenidas en una carpeta principal denominada “master”, cada
carpeta corresponde a una persona, el nombre de la carpeta se etiqueta con los

apellidos y nombres de la misma.
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Figura 32

Estructura de carpetas de la base de datos de imagenes.

P (G2) master

Mombre

l AldereteCoz_Analulia

l Andradefaravia_lhon_Esaud
l RoblesAnco_LuisEduardo
l RormualdoGavine_JuanRaul

l Muficzcardenas_|bethRocio

Nota. En la figura se muestra la estructura que se uso para almacenar
las imagenes obtenidas, donde cada carpeta corresponde a una
persona, Fuente:Elaboracion propia.
El almacenamiento de imagenes en la base de datos se realizd mediante la
aplicacion de un programa desarrollado en lenguaje de programacion Python,
teniendo como caracteristica fundamental el dimensionamiento homogéneo de
todas las imagenes almacenadas a 150 x 150 pixeles de forma tal que no genere
inconsistencia o errores al momento de ejecutar los algoritmos de reconocimiento
facial.
Finalmente se empled un formato para el Registro de datos para ser usado en el
calculo de las métricas de exactitud y precision. El formato del documento se indica
en el anexo 2, consta de 6 campos (columnas) donde se registra.

e Nombre de estudiante evaluado

e Codigo de la imagen evaluada

e TP: El algoritmo identifica positivamente la imagen de la persona en labase
de datos.
e FP EIl algoritmo identifica positivamente la imagen de la persona que nole
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3.8.

corresponde en la base de datos.
e TN: El algoritmo identifica negativamente la imagen de la personaporque no
existe en la base de datos.
e FN El algoritmo identifica negativamente la imagen de la persona apesar
que existe en la base de datos.
3.7.2. Validacion
Para Hernandez, Fernandez y Baptista (2006) “la validez en términos
generales, se refiere al grado en que un instrumento realmente mide la variableque

quiere medir”.

Para el caso de la cdmara fotogréafica digital Nikon D3200, posee certificaciones
ISO que validan los aspectos a ser considerados para una fotografia como
resolucion, brillo, formato de guardado de imagen conforme se indica en la
descripcion que se hace en el apartado 3.6.1. y que garantizan la calidad de la
imagen.
En cuanto a la estructura de la base de datos de imagenes empleadas, esta se ha
adecuado de otras investigaciones en reconocimiento facial (La Madrid, D. et. al
(2019), Garcia, M. (2009) y Espinoza, D. et. al (2015)), donde no se indica
dificultad en el uso, por lo que se considera apropiada.
Finalmente, en cuanto al Registro de datos para ser usado en el calculo de las
métricas de exactitud y precision, este es un simple formato Excel que contiene 6
campos con la informacion requerida para calcular las métricas yque no requiere
mayor validacion.
Técnicas de procesamiento y analisis de datos.

Para el procesamiento de datos se emple0 la tecnica depreprocesamiento de

imagenes, deteccion, reconocimiento y clasificacion de rostros. Esta técnica
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3.9.

3.10.

implica el empleo de diversos algoritmos de aprendizaje automatico.
Tratamiento Estadistico

El tratamiento estadistico de datos se realiz6 mediante el empleo de métricas
de evaluacion de aprendizaje automatico como son: exactitud, precision y tiempo
de procesamiento.
Asi mismo nos valimos de gréaficos ilustrativos, tablas y figuras.
Orientacion ética filosofica y epistémica

Para la realizacion de la investigacion se pidi6 el consentimiento informado
a cada uno de las personas que conforman la muestra de estudio, indicandoles que
la informacion que proporcionen serd de uso exclusivo para lainvestigacion,
reservandose cada una de ellas el derecho de retirarse de la misma, si asi lo creia

conveniente.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION
4.1. Descripcion del trabajo de campo
El desarrollo de la investigacion implicé primeramente abordar dos puntos
necesario, por un lado, el software y por el otro el hardware empleado en el
procesamiento de la informacion. Posteriormente se describid la base de datos de
imagenes empleada y finalmente se detall6 el proceso de trabajo de campo
realizado, basado en el flujograma base planteado en el capitulo 2 (subtitulo

2.2.1.1) del modelo de reconocimiento facial.

4.1.1. Software
El software empleado en el trabajo investigativo se muestra en la tabla

siguiente (tabla 2), detallando las caracteristicas de cada una.
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Tabla 2

Software empleado en el trabajo de investigacion

Software Tipo de licencia Caracteristicas
Microsoft corporacion. | Entorno de desarrollo integrado
VsCode
(version  de libre (IDE), se emplea con diversos
acceso) lenguajes de programacion, en este
caso Python
Python
Software libre Lenguaje de programacion
3.9.0
Microsoft Corporation. | Hoja de célculo para
Excel
trabajoestadistico y graficos.
2019

Nota: Datos sobre los software y lenguaje de programacion usados, Fuente:
Elaboracion propia.
El empleo del VSCode de Microsoft resulto de mucha ayuda, al ser una herramienta
muy versatil, facilmente puede implementarse con otros lenguajes de
programacion, asi como con librerias sin conflictos entre versiones, para la
implementacién del codigo de programacion en Python 3.9.0. se genero el entorno
de desarrollo apropiado en esta IDE para todo el proyecto.
Se vio por conveniente organizar toda la informacion de trabajo en un solo
directorio (carpeta) subdividido en directorios, uno dedicado a la programacion,
otro para la base de datos de imagenes y uno tercero para objetos extras.
Se instalaron apropiadamente las librerias necesarias, las méas importantes:

OpenCV y TensorFlow. OpenCV que como Yya se describio en el capitulo tres,
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presta las funcionalidades necesarias para la ejecucion de los algoritmos de
reconocimiento facial, por el otro lado TensorFlow permite emplear
funcionalidades complementarias en cuanto al preprocesamiento de iméagenes, esto
es dimensionamiento estandar de los archivos de imagen y tratamiento de aspectos
como luminosidad y conversion a escala de gris.

En cuanto al empleo de otras librerias adicionales, estas se muestran y describen en

la tabla la tabla 3.
Tabla 3

Librerias adicionales empleado en la investigacion.

Libreria Descripcion

Posee funcionalidades para el

nunpy
procesamientonumérico matematico.
Da la funcionalidad para la creacion de
matplotlib
graficospersonalizados de ser necesario
Proporciona funcionalidades
time

relacionadas con elmanejo del tiempo

Nota: Datos sobre las librerias usadas en el lenguaje Python, Fuente:
Elaboracion propia.
4.1.2. Hardware
En cuanto al hardware empleado se trabajé con una computadora
portatil marca HP Pavilion, de procesador AMD, con memoria suficiente para
realizar los céalculos matematicos asociados a los algoritmos dados en el lenguaje

de programacidon Python, estas caracteristicas se mencionan en la tabla 4.
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Tabla 4

Hardware empleado en el trabajo de investigacion.

Caracteristica Descripcion
Modelo
HP Pavilion 15”
Procesador
AMD Ryzen 5
RAM
8 Gb de 2400 MHz

Sistema

Windows 10 6 bits Home Edition
operativo

Nota: Datos sobre el equipo usado en la presente investigacion,
Fuente:Elaboracion propia.
4.1.3. Base de datos
Para esta investigacion se emplearon dos bases de datos, la primera de ellas
es la base de datos Extended Yale Face Database B que contiene 16,128 imagenes
de 28 personas, quienes fueron fotografiadas bajo 9 poses diferentesy 64

condiciones de iluminacion, todas las imagenes estan en escala de grises y en un

tamafio de 480 x 640 pixeles, en formato de imagen es pgml.

Es decir, cada una de las imagenes se encuentran ya adecuadas para ser empleadas
en una matriz de nimeros naturales con valores comprendidos entre 0 y 255, donde
cada valor representa un pixel con su grado de intensidad luminica, siendo material

ya dispuesto para ser empleado de forma directa parael entrenamiento de los
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algoritmos que se estudian en esta investigacion (Fisherface, Eigenface y LBP-
Local Binary Pattern).
A continuacién, se muestra una vista de la pagina oficial de donde se descargo la
base de datos de imégenes (véase figura 33).

Figura 33

P&gina web The Extended yale fase database B

€« > C 0 0 a ucsd.edu

The Extended Yale Face Database B

The extended Yale Face Database B contains 16128 images of 28 human subjects under 9 poses and 64 illumination conditions. The data format of this
Jlease refer to the homepage of the Yale Face Database B (or one copy of this page) for more detailed information of the data format.

You are free to use the extended Yale Face Database B for research purposes. All publications which use this database should acknowledge the use of "t
Athinodoros Georghiades, Peter Belhumeur, and David Kriegman's paper, "From Few to Many: Illumination Cone Models for Face Recognition under '

The extended database as opposed to the original Yale Face Database B with 10 subjects was first reported by Kuang-Chih Lee, Jeffrey Ho, and David k
Recognition under Variable Lighting, PAMI, May, 2005 [ pdf ]." All test image data used in the experiments are manually aligned, cropped, and then re-
=xperimental results with the cropped images, please reference the PAMI2005 paper as well.

All the images can be downloaded at:
® Original Images
B Mercnnd Tonaean

Fuente: http://vision.ucsd.edu

1 'Un archivo PGM o Portable Gray Map (mapa gris portatil)
almacenas imagenes en 2D en escala de grises. Cada pixel de las
imagenes contiene solo uno o dos bytes de informacion.
Fuente:www.Adobe.com
Asi mismo, se muestra 12 imagenes de una de las personas que se encuentran en
esta base de datos y que corresponde a la etiqueta YaleB17.zip (archivo

comprimido) con 594 imagenes diferentes de la misma persona.
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Figura 34

Imégenes de rostro de la persona yaleB17

yaleB17_P01A+03... yaleB17_P01A+05... yaleB17_P01A+05... yaleB17_P0O1A+06...

Nota. En la figura se puede ver una lista de iméagenes todas
correspondientes ala misma persona en diferentes angulos y enfoques,

Fuente: http://vision.ucsd.edu

Es necesario mencionar que ha sido observado (Georghiades et al., 2001) que
existen mayores variaciones en las imagenes de una misma personapor variaciones
en la iluminacion que entre las imagenes que corresponde a diferentes personas al
momento de realizar pruebas, lo que indica un buen grado de heterogeneidad
en la variedad de imagenes de la base de datos.

Para el trabajo de entrenamiento de los algoritmos en esta investigacion se
consideraron a las 28 personas que contiene la base de datos, tomando 30 imagenes

de cada una, haciendo un total de 840 iméagenes analizadas en la fase de
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entrenamiento algoritmico. Las 30 imagenes se seleccionaron de formamanual y
aleatoria para cada uno de las personas que integra la base de datos,y se
redimensiono cada imagen a 150x150 pixeles, cabe mencionar que se toma 30
imagenes para no saturar la capacidad de calculo del equipo informatico y evitar
disminucion en la performance del procesador por calentamiento excesivo.

La segunda base de datos, corresponde a imagenes de alumnos de la UNDAC de
la carrera de Ingenieria de Sistemas y Computacion, a quienes se les explico y
solicito su colaboracion para desarrollar el experimento, la base dedatos de
imagenes denominada “master” (ver figura 35) y que conforma la data de imagenes
que sirvio para la fase de testeo (prueba) de los algoritmos de esta investigacion,
contiene a 10 personas con 31 imégenes de cada una, también estandarizada a un
formato de pixeles de 150 x 150, todas a escala degrises, haciendo un total de 310
imagenes que fueron empleadas para lavalidacion de las hipétesis planteadas.
Cada una de las imagenes paso por un preprocesamiento que permitio
transformarlas al formato descrito, ya que inicialmente tenian diferentes tamafios

en cuanto a nimero de pixeles y la resolucion de colores que no era escala de grises.
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Figura 35
Imagenes de rostro de la base de datos “Master” de un alumno

de la Facultad de Ingenieria de la UNDAC.

rnaster z" i E "g*
Mombre r-’}b‘ A ﬁ;b‘ 1 r ' ‘ \

Veli Moya Luis Veli Moya Luis Veli Moya Luis
Fernando Fernando Fi D
0001.JPG 0002.JPG
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Nota: En la figura se muestra la base de datos de las imagenes de los

alumnosde ingenieria, Fuente: Elaboracion propia
Como se menciond en el capitulo 3 (subtitulo 3.6.1) el etiquetado de cada imagen
tiene la forma Apellidostnombres+cddigo.jpg, contenidas en carpetas
individuales, la carpeta se identifica por los Apellidos y Nombres delos
estudiantes.
4.1.4. Procedimiento del trabajo de campo

Habiendo culminado con la descripcién de las herramientas de software,

hardware y base de datos empleadas para la investigacion se procede a describir el

procedimiento seguido para el experimento:

1. Instalacion del software VSCode v.1.6 sobre la plataforma delsistema
operativo Windows 10 de 64 bits, tras el cual se procede a instalar enla

IDE del VSCode el lenguaje de programacion Python v3.9.0 y las
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libreriasque se indicaron en el apartado anterior. En esta ultima parte se
debe tener cuidado de instalar la version adecuada de librerias ya que
pueden ocasionar conflictos entre versiones, para ello es recomendable
visitar la pagina oficial de Phyton y de las librerias que dan soporte.
Instalado las aplicaciones necesarias se crea la estructura decarpetas de
trabajo en la unidad C: donde se ubica la base de datos de iméagenes, los
programas de cada uno de los algoritmos de reconocimiento facial y deméas
archivos necesarios.

Creada la estructura de carpetas, se copian las dos bases de datos de
imagenes: “Extended Yale Face Database B” con imagenes de 28 personas
(16,128 imégenes para entrenamiento de los modelos algoritmos), y la base
de datos “master” con imagenes de 10 estudiantes de la Facultad de
Ingenieria de la UNDAC (310 iméagenes para el testeo de los modelos
algoritmos).

Posteriormente se procedi6 a la programacion de los algoritmos para el
reconocimiento facial, primero con la codificacion para deteccion de rostro
mediante Viola-Jones, esto determina, como se vio en el capitulo dos, si la
imagen que se analiza contiene un rostro humano. Luego Sse continuo con
la programacién de los algoritmos Fisherface, Eigenface y LBP, para
la identificacion de rostros, los cédigos se pueden apreciar en el anexo 3.
A continuacion, se realizd el procesamiento de imagenes de las bases de
datos, de forma manual, de tal manera que todos tengan el mismo tamafio
(150x150 pixeles) y con la misma escala de colores a tonos de gris. Se tubo
finalmente 840 imagenes filtradas, para la parte de entrenamiento del

modelo, en la base de datos “Extended Yale Face Database B” y, 300
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imagenes para el testeo o0 prueba en la base de datos “master”. De acuerdo
a diferentes investigaciones para poder saber si esta funcionando bien el
modelo, debemos separar el conjunto de datos en 2: conjunto de
entrenamiento (train) yconjunto de pruebas (test). Por lo general se divide
haciendo “70-30”, es decir 70% del conjunto de datos para entrenamiento y
el 30% para las pruebas.

Con los programas para reconocimiento facial terminado se procedio a
realizar el entrenamiento de los modelos Fisherface, Eigenface y LBP,
mediante las 840 imégenes de la base de datos Extended Yale.
Subdividiendo este entrenamiento en tres categorias, una primera con 10
personas (30 imagenes de cada una) de la base de datos filtrada, una
segunda con 20 personas y una tercera con la todas las personas de la base
de datos (28 en total), el porqué de esta forma de trabajo radica primero, en
poder observar si el modelo de reconocimiento facial mejora o no con la
cantidad de imégenes de entrenamiento que se aplican y, segundo, obtener
el tiempo de procesamiento del modelo en el entrenamiento de los datos
para ser referenciado comparativamente con el tiempo empleado al
momento de realizarel test de las imagenes de alumnos de la Facultad de

Ingenieria de la UNDAC.

Para cada uno de estas tres categorias se probé los modelos algoritmicos
Fisherface, Eigenface y LBP, con las imagenes de la base de datos “master”
(300 iméagenes, 250 en entrenamiento y 60 para test) para asi establecer los
niveles de exactitud y precision de cada algoritmo y validar las hipétesis de
investigacién. Se obtuvo un numero amplio de resultados que se describen

en el siguiente apartado.
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4.2. Presentacion, andlisis e interpretacion de resultados

A continuacion, se muestra los resultados del experimento, registradosen
tablas y gréaficas, para cada uno de los 3 algoritmos: Eigenface, Fisherface yLBP,
como se dijo en el apartado anterior (paso 6 y 7), cada algoritmo se evalud en tres
segmentos, primero con imagenes procesadas de 10 personas para entrenamiento,
luego 20 y finalmente 28 personas de la base de datos Extended Yale Face Database
B, en cada uno de esos segmentos se testeo a continuacion las imégenes de la base
de datos “master” de alumnos de la Facultad de Ingenieria - UNDAC.

El formato de las tablas tiene la siguiente estructura:

tiempo de % de % de
imagenes en | entrenamient| tiempo del| exactitud| precision

entrenamiento 0(s) test (s) test test

o La columna de imégenes en entrenamiento, indica el nimero de imagenes
que se empled para el entrenamiento del modelo algoritmico con la base de
datos “Extended Yale...”.

o La columna de tiempo de entrenamiento(s), indica el tiempo en
segundos que demoro el entrenamiento del modelo algoritmico con la base
de datos “Extended Yale...”.

o La columna de tiempo del test(s), indica el tiempo en segundos que demoro
el testeo de las imagenes de la base de datos “Master”.

o La columna % de exactitud test, indica la ratio de exactitud que se obtiene
de las iméagenes testeadas, este indicador es necesario para la validacién de

las hipotesis.
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o La columna % de precision test, indica la ratio de precision que se obtiene
de las imagenes testeadas, este indicador es necesario para la validacion de
las hipotesis.

4.2.1. Resultados del algoritmo Eigenface

Modelo con 10 personas entrenadas

A continuacion, se describen los resultados para cada una de las 3 pruebas
realizadas para el modelo de reconocimiento facial con el algoritmo
Eigenface, esta primera tabla (tabla 5) presenta resultados para imagenes

del0 personas en entrenamiento y 10 estudiantes testeados.
Tabla 5

Resultados algoritmo Eigenface.

imagenes en tiempo de tiempo % de % de

entrenamient entrenamie deltest (s) exactitud precision

0 nto (s) test test
4 28,4 30,4 65,30% 66,28%
8 56,8 60,8 66,14% 67,46%
12 85,2 95,4 67,35% 68,63%
16 113,6 123,8 68,14% 69,64%
20 142,0 156,2 69,35% 71,50%
24 170,4 187,4 69,62% 71,77%
27 191,7 2147 69,62% 72,54%
30 213,0 232,2 68,46% 69,69%

Nota. Test de estudiantes en funcion del nimero de imagenes de
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entrenamiento de 10 personas, Fuente: Elaboracion propia
Con esta informacion se presenta graficas, que permiten entender mejor
cada uno de los indicadores, mostrados en las columnas.

Figura 36

Exactitud y precision del modelo Eigenface

Exactitud y precision del modelo

74.00
%

72.00
%

70.00
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68.00
%

Nivel porcentual

66.00
%
4 8 1 1 2 2 2 3

Numero de imagenes

% de exactitud % de precision

Nota. Indicadores de exactitud y precision del modelo Eigenface en
funcion delnimero de imagenes de entrenamiento para 10 personas,
Fuente: Elaboracionpropia
Lo primero que se analiza son los niveles porcentuales de exactitud y
precision del modelo algoritmico Eigenface en la deteccion de rostros de
los estudiantes, cuando es testeado después de que el modelo fuera
entrenado con una cantidad incremental de iméagenes de 10 personas.
Se puede observar que a medida que aumenta el nimero de iméagenes en el
entrenamiento, incrementa el porcentaje de exactitud del modelo hasta
llegar a un valor tope, establecido en 69,62%, después del cual este

porcentaje disminuye a pesar que sigue incrementandose el numero de
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imagenes empleadas en el entrenamiento, lo que indica que se estd
produciendo un caso de sobreajuste (overfitting), significa que a pesar de
tener méas informacion, no se incrementa el porcentaje de exactitud como se

podria esperar.

En el caso del nivel de precision también se logra observar un
comportamiento similar al del indicador “exactitud”, alcanzando un valor
limite de 72,54%, después del cual experimenta una tendencia a
disminuir en suvalor produciéndose también un sobreajuste en el modelo.
En cuanto a analisis de los tiempos consumidos por el algoritmo Eigenface
para 10 personas entrenadas y 10 estudiantes testeados, se muestra la
grafica siguiente:

Figura 37

Tiempo de entrenamiento y testeo del modelo Eigenface en

funcién del nUmerode iméagenes de entrenamiento

Tiempos de entrenamiento y testeo -
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NuUmero de imagenes

tiempo de entrenamiento tiempo del test

Nota. La imagen muestra el tiempo de entrenamiento y testeo del
modelo Eigenface en funcién del niumero de imagenes de

entrenamiento, Fuente:Elaboracion propia
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Se puede observar que la relacién entre el tiempo consumido en el
entrenamiento y en el testeo de imagenes es directamente proporcional
al nimero de imégenes entrenadas en el modelo, es decir a mayor nimero
de imégenes mayor tiempo empleado. Este comportamiento resulta siendo
similar en las demés pruebas que se realizan para este algoritmo y los otros
analizados, por lo que solo se presentara este tipo de grafico en esta parte a
manera de evidenciar como se vinculan el nimero de imagenes entrenadas
y los tiempos consumidos por el modelo, en los demas resultados se

presentaransolo los datos de la tabla.

Modelo con 20 personas entrenadas

Esta segunda tabla (tabla 6) presenta resultados para imagenes de 20

personas en entrenamiento y 10 estudiantes testeados.
Tabla 6

Resultados algoritmo Eigenface.

imagenes en tiempo de tiempo del % de % de

entrenamient entrenamient test (s) exactitud test precisiontest

0 0(s)
4 56,0 33,0 68,90% 71,38%
8 112,0 61,8 69,48% 70,38%
12 168,0 98,2 70,79% 72,00%
16 2240 126,1 72,06% 72,99%
20 280,0 157.,8 74,11% 74,93%
24 336,0 188,7 75,32% 77,35%
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27 378,0 215,9 75,37% 77,11%

30 420,0 233,2 72,85% 74,23%

Nota. Test de estudiantes en funcion del nidmero de imagenes de

entrenamiento de 20 personas, Fuente: Elaboracion propia
A continuacién, se muestra la figura 38 donde se visualiza mejor la relacion
entre porcentajes de exactitud y precision del modelo cuando este es
entrenado con 20 personas.

Figura 38

Exactitud y precision del modelo Eigenface.
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Nota. La figura muestra, Indicadores de exactitud y precision del
modelo Eigenface en funcion del ndmero de iméagenes de
entrenamiento para 20 personas, Fuente: Elaboracion propia
En este caso se ha incrementado el nimero de personas para el
entrenamiento del modelo a 20. Se puede observar que a medida que
aumenta el nimero de imagenes en el entrenamiento, incrementa el

porcentaje deexactitud del modelo hasta llegar a un valor tope, establecido
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en 75,37%, después del cual este porcentaje disminuye a pesar que sigue
incrementandose el nimero de imagenes empleadas en el entrenamiento, lo
que indica que se estd produciendo a partir de aqui un caso de sobreajuste
(overfitting).

En el caso del nivel de precision, sucede algo curioso, inicialmente parece
que el modelo no mejorar en sus resultados, pero luego se logra
observar un comportamiento incremental en sus aciertos, alcanzando un
valor limite de 77,35%, después del cual experimenta una tendencia a

disminuir en su valor produciéndose también un sobreajuste en el modelo.
Modelo con 28 personas entrenadas

Esta segunda tabla (tabla 7) presenta resultados para imagenes de 28

personas en entrenamiento y 10 estudiantes testeados.
Tabla 7

Resultados algoritmo Eigenface.

imagenes en tiempo  tiempo % de % de
entrenamie de deltest exactitudtest precision
nto entrenam (S) test
iento (s)
4 116,4 34,3 67,70% 68,58%
8 232,8 64,1 69,59% 71,27%
12 349,2 99,5 70,44% 72,97%
16 465,6 127,8 71,44% 73,44%
20 582,0 160,8 72,02% 73,46%
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24 698,4 190,8 72,17% 73,91%
27 785,7 217,9 69,33% 70,02%

30 873,0 2347 68,07% 70,66%

Nota. Test de estudiantes en funcion del nimero de imégenes de

entrenamiento de 28 personas, Fuente: Elaboracion propia
A continuacion, se muestra la gréfica donde se visualiza mejor la relacion
entre porcentajes de exactitud y precision del modelo cuando este es
entrenado con 28 personas.

Figura 39

Exactitud y precision del modelo Eigenface.
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Nota. Indicadores de exactitud y precision del modelo Eigenface en
funcién delnumero de imagenes de entrenamiento para 28 personas,
Fuente: Elaboracionpropia
En este caso se ha incrementado el nUimero de personas para el
entrenamiento del modelo a 28. Se aprecia que a medida que aumenta el

nimero de iméagenes en el entrenamiento, incrementa el porcentaje de
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4.2.2.

exactitud del modelo hasta llegar a un valor tope, establecido en 72.17%,
después del cual este porcentaje disminuye a pesar que sigue
incrementandose el nimero de imagenes empleadas en el entrenamiento, lo
que indica que se estd produciendo a partir de aqui un caso de sobreajuste
(overfitting).

En el caso del nivel de precision, se logra observar un comportamiento
incremental en sus aciertos, alcanzando un valor maximo de 73,91%,
después del cual experimenta una tendencia a disminuir en su valor
causado seguramente por el sobreajuste en el modelo.

Resultados del algoritmo Fisherface
Modelo con 10 personas entrenadas

Esta primera tabla (tabla 8) presenta resultados para imagenes de 10

personas en entrenamiento y 10 estudiantes testeados.
Tabla 8

Resultados algoritmo Fisherface.

tiempo de o o
imagenes en tiempo Yo de % de
entrenamie ; -
entrenamiento detesting €xactitud  precision
nto

4 26,4 28,2 57,23% 62,23%
8 52,8 56,0 79,15% 87,15%
12 79,2 84,7 83,32% 88,32%
16 1056 1140 84,45% 91,45%
20 132,0 1426 85,55% 90,55%
24 158,4 172,7 86,02% 95,02%
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27 178,2 1889 86,62% 95,62%

30 198,0 2119 86,85% 92,85%

Nota. Test de estudiantes en funcion del nimero de imégenes de

entrenamiento de 10 personas, Fuente: Elaboracién propia
En base a esta informacion se construyen el grafico correspondiente donde
se analizan los indicadores porcentuales de exactitud y precision para el
algoritmo Fisherface.

Figura 40.

Indicadores de exactitud y precision del modelo Fisherface.
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Nota. La figura muestra los Indicadores de exactitud y precision del
modelo Fisherface en funcion del numero de iméagenes de
entrenamiento para 10 personas, Fuente: Elaboracion propia
Se visualiza que a medida que aumenta el nimero de imagenes en el
entrenamiento, incrementa el porcentaje de exactitud del modelo, esto de
forma exponencial, hasta llegar a un valor tope, establecido en 86.85%, con
una tendencia a mantenerse en ese nivel a pesar del numero incremental de

imagenes empleadas en el entrenamiento.
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En el caso del nivel de precision también se logra observar un
comportamiento similar al del indicador “exactitud”, con una tendencia en
el crecimiento de forma exponencial alcanzando un valor limite de 95.62%,
después del cual experimenta una tendencia a disminuir en su valor

produciéndose un sobreajuste en el modelo.

Modelo con 20 personas entrenadas

La tabla 9 presenta resultados para imagenes de 20 personas en

entrenamiento y 10 estudiantes testeados.
Tabla 9

Resultados algoritmo Fisherface.

imagenes en  tiempode tiempo

entrenamien entrenamien de % de % de

e L e exactitud precision
4 53,6 27,9 63,53% 71,53%

8 107,2 55,3 76,59% 81,59%

12 160,8 84,0 81,83%  87,83%

16 214,4 1126 81,29%  90,29%

20 268,0 141,2 83,64% 91,64%

24 321,6 171,0 83,46% 90,46%

27 361,8 186,9  84,30%  91,30%

30 402,0 2104  84,82%  92,83%

Nota. Test de estudiantes en funcion del nidmero de iméagenes de
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entrenamiento de 20 personas, Fuente: Elaboracion propia
Figura 41

Indicadores de exactitud y precision del modelo Fisherface.
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Nota. La imagen muestra los Indicadores de exactitud y precision del
modelo Fisherface en funcion del numero de iméagenes de
entrenamiento para 20 personas Fuente: Elaboracion propia
Para este escenario se ha incrementado el nimero de personas para el
entrenamiento a 20. Se observa que a medida que aumenta el nimero de
imagenes en el entrenamiento, incrementa el porcentaje de exactitud del
modelo en una proporcion exponencial, similar al escenario anterior, hasta
un méximo de 84.82%, con una tendencia a estabilizarse alrededor de este
valor porcentual.
En el caso del nivel de precision, sucede del mismo modo, de manera
exponencial crece su nivel hasta llegar a un valor de 92.83%, con una

tendencia a mantenerse alrededor de este valor.

Modelo con 28 personas entrenadas

Esta tabla (tabla 10) presenta resultados para imagenes de 28 personas en
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entrenamiento y 10 estudiantes testeados con el algoritmo Fisherface.

Tabla 10

Resultados algoritmo Fisherface para test de estudiantes.

imégenes en tiempo de tiempo % de % de
entrenamiento entrenamien detesting exactitud precision
to

4 78,4 28,9 56,81%  65,81%

8 156,8 54,3 70,34% 79,34%

12 235,2 83,2 74,75% 83,75%

16 313,6 1119  75,04%  84,04%

20 392,0 140,2 76,14% 82,14%

24 470,4 172,0  78,88%  84,88%

27 529,2 187,1 76,38% 81,38%

30 588,0 211.6 77,74% 82,74%

Nota. Resultados algoritmo Fisherface para test de estudiantes en

funcion delnimero de imagenes de entrenamiento de 28 personas,

Fuente: Elaboracién propia

A continuacion, se muestra la grafica con la relacién entre porcentajes de

exactitud y precision del modelo cuando este es entrenado con 28 personas.
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4.2.3.

Figura 42

Indicadores de exactitud y precision del modelo Fisherface.
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Nota. Indicadores de exactitud y precision del modelo Fisherface en
funcion delnimero de imagenes de entrenamiento para 28 personas,
Fuente: Elaboracionpropia
Se observa que a medida que aumenta el nimero de imagenes en el
entrenamiento, incrementa exponencialmente, de forma no muy
pronunciada, marcando el porcentaje de exactitud del modelo un valor tope
de 77.74%, establecido en 72.17%, mostrando una tendencia a estabilizarse
en este nivel.
En el caso del nivel de precision, se observa un comportamiento
incremental exponencial similar al indicador anterior, llega a tomar un valor
de 82.74, con tendencia estable. Cabe mencionar que estos valores
obtenidospara este escenario resultan siendo menores a los dos escenarios

anteriores para este modelo.

Resultados del algoritmo LBP (Local Binary Pattern)

Modelo con 10 personas entrenadas
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La tabla 11 presenta resultados al aplicar el algoritmo LBP (Patrén Binario

Local en espafiol) para imagenes incrementales de 10 personas en

entrenamiento y 10 estudiantes testeados.

Tabla 11

Resultados algoritmo LBP para test de estudiantes

imagenes en

entrenamient

tiempo de

entrenamien de

tiempo

% de

% de

exactitud precision

0 to testing
4 27,6 29,8 73,86%  77,86%
8 55,2 60,2 86,29% 89,29%
12 82,8 87,8 88,99% 92,99%
16 110,4 115,9 89,98% 93,98%
20 138,0 150,4  91,42% 92,42%
24 165,6 177,2 94,05% 95,05%
27 186,3 203,1 93,83% 97,83%
30 207,0 2215 93,24% 96,24%

Nota. Resultados algoritmo LBP para test de estudiantes en funcion del

nimero de imagenes de entrenamiento de 10 personas, Fuente:

Elaboracion propia

Partiendo de esta tabla con informacién se construyen el gréafico

correspondiente donde se analizan los indicadores porcentuales de exactitud

y precision para el algoritmo LBP.
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Figura 43
Indicadores de exactitud y precision del modelo LPB en funcién

del numero de imagen de entrenamiento para 10 personas
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Nota: En la figura se muestra la una grafica de la exactitud y precision
de LBPen funcion de un numero de imagenes de entramiento, Fuente:
Elaboracidon propia
Se visualiza que a medida que aumenta el nimero de imagenes en el
entrenamiento, aumenta el porcentaje de exactitud del modelo, de forma
constante, hasta llegar a un valor maximo de 93.83%, con una tendencia a
mantenerse cerca a ese valor, aunque se incremente el nimero de iméagenes
empleadas en el entrenamiento.
En el caso del nivel de precision también se logra observar un
comportamiento parecido al del indicador “exactitud”, con una tendencia
en el crecimiento de forma sostenida alcanzando un valor limite de 97.83%,

después del cual experimenta una ligera disminucién
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Modelo con 20 personas entrenadas

La tabla 12 presenta resultados para imagenes en entrenamiento de 20

personas e imagenes de 10 estudiantes testeados.
Tabla 12.

Resultados algoritmo LBP para test de estudiantes.

imagenes en  tiempo de tiempo
% de % de
entrenamient entrenamien de
exactitud  precision

0 to testing
4 51,2 29,0 76,72% 79,72%
8 102,4 59,8  85,29% 89,29%
12 153,6 86,2  88,22% 89,22%
16 204,8 1159  89,43% 91,43%
20 256,0 148,3  91,20% 93,20%
24 307,2 176,0  92,05% 95,05%
27 345,6 202,8 92,49% 95,49%
30 384,0 220,0  92,46% 94,46%

Nota. Resultados algoritmo LBP para test de estudiantes en funcion del
nimero de imagenes de entrenamiento de 20 personas, Fuente:

Elaboracion propia

87



Figura 44

Indicadores de exactitud y precision del modelo LBP.
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Nota: En la figura se muestra la una gréafica de la exactitud y precision
de LBPen funcion del nimero de imagenes de entrenamiento para 20
personas, Fuente: Elaboracion propia
Para este escenario se ha incrementado el nimero de personas para el
entrenamiento a 20. Se observa que a medida que aumenta el nimero de
imagenes en el entrenamiento, incrementa el porcentaje de exactitud del
modelo llegando a un valor de 92.49%, con una tendencia a estabilizarse
alrededor de este valor porcentual.
En el caso del nivel de precisién, se da una situacion similar, crece su nivel
hasta llegar a valer de 95.49%, con una tendencia a mantenerse alrededor

de este valor.
Modelo con 28 personas entrenadas

Esta tabla 13 presenta resultados para imagenes de 28 personas en

entrenamiento y de 10 estudiantes testeados con el algoritmo LBP.
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Tabla 13

Resultados algoritmo LBP para test de estudiantes.

imagenes en tiempo de tiempo % de % de

entrenamiento entrenamie detesting exactitud precision

nto
4 7,7 30,1  7857% 80,57%
8 155,4 62,4  85,05% 86,05%
12 233,2 88,0  87,75% 89,75%
16 310,9 116,3  89,03% 92,03%
20 388,6 151,0  90,92% 92,92%
24 466,3 179,0  92,30% 94,30%
27 524,6 202,6  92,07% 96,07%
30 582,9 2194  94,37% 97,02%

Nota. Resultados algoritmo LBP para test de estudiantes en funcion del
ndmero de imagenes de entrenamiento de 28 personas, Fuente:
Elaboracidn propia
A continuacion, se muestra la grafica con la relacién entre porcentajes
de exactitud y precision del modelo cuando este es entrenado con 28

personas para el algoritmo LBP.
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Figura 45

Indicadores de exactitud y precision del modelo LBP.
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de LBPen funcion del nimero de imagenes de entrenamiento para 28

personas, Fuente: Elaboracion propia

Se observa que a medida que aumenta el nimero de imagenes en el

entrenamiento, incrementa de manera constante, sobre todo al inicio de las

pruebas el porcentaje de exactitud del modelo, llegando a un valor maximo

de 94.37%, , mostrando una tendencia a posiblemente incrementar.

En el caso del nivel de precision, se observa un comportamiento similar al

indicador anterior, llega a tener un valor final de 97.02%, con tendencia

incremental.

4.3. Prueba de hipotesis.

A continuacidn, se pasa a contrastar las hipdtesis de la investigacion, para

ello se procede a mencionar una a una y establecer su validez.

4.3.1. Hipotesis especifica 1.

La primera hipdtesis de investigacion:

90



“Evaluando algoritmos de reconocimiento facial en aprendizaje automatico
se determinard aquella con mejor resultado de exactitud en laidentificacion
de personas”

Para determinar aquel algoritmo que brinda mejor resultado de exactitud se
evalud el rendimiento en la métrica de exactitud para cada algoritmo, los
resultados se muestran en las tablas del apartado anterior en la columna %
de exactitud, valores que se obtuvieron a través de la formula planteada en

el capitulo 2:

TP +TN

TP +TN + FP+ FN
Donde la interpretacion de los términos en el reconocimiento facial seria:

TP: El algoritmo identifica positivamente la imagen de la persona en la
base de datos.

FP El algoritmo identifica positivamente la imagen de la persona que no
le corresponde en la base de datos.

TN: El algoritmo identifica negativamente la imagen de la personaporque
no existe en la base de datos.

FN El algoritmo identifica negativamente la imagen de la persona a
pesar que existe en la base de datos.

A continuacidn, se muestra el grafico comparativo de los tres algoritmos

Eigenface, Fisherface y LBP, para esta métrica, y en base a ello indicar

aquel que mejor resultado muestra.
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Figura 46
Comparativa de las meétricas de exactitud de los algoritmos

Eigenface,Fisherface y LBP.
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Nota: En la figura se muestra la comparativa de las métricas de
exactitud para identificar personas en relacion a un numero de

iméagenes, Fuente: Elaboracionpropia

Se observa en la grafica que en los tres segmentos del testeo (10, 20 y 28

personas) de las imagenes de estudiantes para el reconocimiento facial con

los tres algoritmos programados: Eigenface, Fisherface y LBP; el que

mejor ratio de exactitud muestra es el algoritmo LBP (trazo de color

amarillo), con un valor maximo de exactitud del 94.37%, que indica que de

cada 100 imagenesde rostros evaluados el algoritmo acierta en identificar

positiva y negativamentea 94 de ellas, es decir aquellos que si estan en la

base de datos y aquellos que no existen en la base de datos. Por lo que se
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4.3.2.

puede concluir que con la evaluacion de algoritmos de reconocimiento
facial se logra determinar que el algoritmo que mejor resultado de exactitud
arroja es el LBP (Local BinaryPattern)
Hipotesis especifica 2

La segunda hipotesis de investigacion:
“Evaluando algoritmos de reconocimiento facial en aprendizaje automatico
se determinard aquella con mejor resultado de precision en laidentificacion
de personas”.
Para determinar aquel algoritmo que brinda mejor resultado de precisién se
evalud el rendimiento con la métrica de precision para cada algoritmo, los
resultados se muestran en las tablas del apartado anterior en la columna “%
de precision”, valores que se obtuvieron a través de la formula planteada en

el capitulo 2:

TP

Preciston — W

Donde la interpretacion de los términos en el reconocimiento facial seria:

TP: El algoritmo identifica positivamente la imagen de la persona en la
base de datos.

FP: El algoritmo identifica positivamente la imagen de la persona que no
le corresponde en la base de datos.

A continuacidn, se muestra el grafico comparativo de los tres algoritmos

Eigenface, Fisherface y LBP, para esta métrica.
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Figura 47
Comparativa de las métricas de precision de los algoritmos

Eigenface,Fisherface y LBP.
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Nota: En la figura se muestra la comparativa de las métricas de
precision para identificar personas en relacion a un numero de

iméagenes, Fuente: Elaboracionpropia

Se observa en la grafica que en los tres segmentos del testeo (10, 20 y 28
personas) de las imagenes de estudiantes para el reconocimiento facial con
los tres algoritmos programados: Eigenface, Fisherface y LBP; que la mejor
ratio de precision es del algoritmo LBP (trazo de color amarillo), sobre todo
cuando el nimero de personas en entrenamiento no es muy amplio, este
algoritmo logra un nivel de precision maximo del 97.83%, es decir que de
cada 100 imagenes que el algoritmo identifica 97 de ellas son
identificaciones positivas y 3 son identificaciones negativas. Sin embargo,

también es destacable mencionar que para un mayor nimero de imagenes
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de entrenamiento el algoritmo Fisherface se acerca bastante al nivel
porcentual deprecision alcanzado del algoritmo LBP. Por lo que se puede
concluir que en la evaluacion de algoritmos de reconocimiento facial se
logra determinar que el algoritmo que mejor resultado en precision arroja
es el LBP, seguido a continuacion por el algoritmo Fisherface.
4.4, Discusion de resultados
En resumidas cuentas, se puede observar que el algoritmo LBP es elque
mejores resultados ha mostrado en la comparacion hecha, por consiguiente, es el
maés confiable, tanto en exactitud como en precision. Sin embargo, dentro del ratio
de precision el algoritmo Fisherface arroja resultados cercanos a los que brinda el
algoritmo LBP, existiendo una diferencia de poco méas de 2 puntos porcentuales.
Resultado que es similar a la investigacion hecha por Espinoza, D. y Jorquera, P.
(2015) donde indica que los algoritmos LBP y Fisherface son los mas eficientes.
En cuanto a la relacion entre el porcentaje de exactitud y precision en la
identificacion de personas versus la cantidad de fotos de entrenamiento empleadas
se observa que a medida que mas imagenes se entrenan se reducelos niveles
porcentuales de las métricas de exactitud y precision, sobre todo cuando se pasa de
entrenar con 27 iméagenes a 30 por persona, existiendo en varios casos sobreajuste,
contrario a lo que manifiesta Castafio, D. y Alonso, J. (2019) que indica que se
obtendrd un mejor reconocimiento facial mientras masimagenes se empleen en el

entrenamiento.
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CONCLUSIONES

De la investigacion se llega las siguientes conclusiones:

1. El trabajo se baso en la realizacién de un experimento, en el que se evalud tres
algoritmos de reconocimiento facial mediante aprendizaje automatico: Eigenface,
Fisherface y Local Binary Pattern (LNP), para determinar cual de ellos ofrece una
mejor métrica de exactitud y precision al identificar personas, habiéndose entrenado
previamente cada algoritmo con cantidades incrementales de imagenes;los resultados
indicaron que en cuanto a exactitud el algoritmo Eigenface alcanzé un maximo de
75.32%, mientras que Fisherface lleg6 a 86.85% y por ultimo el algoritmo LBP tomé
un valor pico de 94.37%.

2. Estos porcentajes obtenidos indican que el algoritmo LBP es el que mejor resultado
de exactitud logra en la identificacion de persona, con una ventajaconsiderable sobre
los otros dos algoritmos evaluados, en ese sentido se considera que se ha validado la
primera hip6tesis especifica y cumplido con el primer objetivo especifico de
investigacion.

3. En cuanto a la métrica de precision el algoritmo Eigenface obtuvo un méximo de
77.35%, mientras que Fisherface llegé a 95.02% y por ultimo el algoritmo LBP
alcanzo un valor pico de 97.83%. Estos niveles porcentuales muestran que también el
algoritmo LBP obtiene los mejores resultados en laidentificacion de persona, por lo
que se considera que se ha validado la segunda hipotesis especifica y cumplido con el

segundo objetivo especifico de investigacion

4. Se observa en algunas de las pruebas realizadas a los algoritmos de reconocimiento
facial que cuando mayor nimero de imagenes de entrenamiento se emplean para
ajustar el modelo, estas llegan a sufrir un sobreajuste, conocido también como

overfitting, generalmente cuando se pasa de 27 a 30 imagenes de entrenamiento.



RECOMENDACIONES

1. Sesugiere ampliar la investigacion a analizar otros algoritmos como los relacionados
con las redes neuronales, con el fin optimizar el proceso de reconocimiento facial
que permita implementar soluciones alternas a la propuesta en esta tesis.

2. Se recomienda probar los algoritmos con un numero mayor de imégenes de
entrenamiento para observar cOmo se comporta el sobreajuste en cada algoritmo de
reconocimiento facial y establecer si los aparentes sobreajustes encontrados son solo
distorsiones o picos anomalos en el comportamiento de la identificacion de personas.

3. Hoy en dia, se pueden emplear una gran variedad de herramientas de programacion
y de edicion de codigo en lenguaje especializado, como Phyton para este tipo de
temas, por lo que se sugiere implementar en la Curricula de la Escuela de Ingenieria
de Sistemas y Computacién parapoder estar a la par con otras instituciones
educativas que investigan sobre vision por computadora y en especial para el

reconocimiento de imagenes de personas.
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ANEXQOS



Anexo 1: Matriz de Consisténcia.

“Algoritmos de reconocimiento facial mediante aprendizaje automatico para la identificacion de personas en una instituciéneducativa

de Pasco - 2021”

PROBLEMA OBJETIVOS HIPOTESIS VARIABLE E METODOLOGIA TECNICASE
INDICADORES INSTRUMENTOQOS
PROBLEMA OBJETIVO HIPOTESIS V.1 Tipo vy nivel de | Técnicas:
GENERAL: GENERAL: GENERAL: Algoritmos de | Investigacion.

Reconocimiento Aplicada, descriptiva V| La observacion
¢Qué se  consigue| Determinar el Evaluando algoritmosg fecial explicativa experimental para
evaluando algoritmos de| algoritmo de| en reconocimiento elaborar datos de las
reconocimiento  faciall reconocimiento facial facial de aprendizaje Indicador Meétodos de la variables en estudio
mediante  aprendizaje| que mejor resulte en la automético se| Algoritmos de | InvestigacionHipotetico
automatico  en lal identificacion de | determinara  aquella reconocimiento facial| deductivo Poblaciény | EI Analisis Documental
identificacion de| personas  de  una que mejor resulte en la 'MPlementado Muestra de las fuentes
personas de  ung institucién educatival identificacion del Se toma 10 estudiantes dej bibliograficas
institucion educativa de| de Pasco - 2021. personas  de  una la Facultad de Ingenieria correspondientes.




Pasco- 2021?

PROBLEMAS

ESPECIFICO:

se  consigue

;Qué
evaluando algoritmos de
reconocimiento facial en

aprendizaje automatico

enrelacion a la exactitud

en la identificacion de
personas?
(Qué se  consigue

evaluando algoritmos de
reconocimiento facial en
aprendizaje automatico
enrelacion a la precision

en la identificacion de

instituciéneducativa de

exactitud en la
identificacion de

personas

Determinar el
algoritmo de
reconocimiento facial

en aprendizaje

Pasco - 2021.
OBJETIVOS HIPOTESIS
ESPECIFICOS: ESPECIFICAS:
Determinar ell Evaluando algoritmos
algoritmo de| de reconocimiento
reconocimiento faciall facial en aprendizaje
en  aprendizaje automatico se
automatico con mayor| determinara  aquelld

conmejor resultado de
exactitud en la
identificacion de
personas.

Evaluando algoritmos

de reconocimiento
facial en aprendizaje
automatico se

V.D.
Identificacién de

personas

Indicador
Exactitud en
identificacion
personas
Precision  en
identificacion

personas

El

de

de

UNDAC, al azar de
quienes se obtuvo 31
imagenes faciales para Id
investigacion. Siendo en
total 310 iméagenespara la

muestra de estudio.

Captura de imégenes
Métricas de

reconocimiento facial

Instrumentos:

En base a la lectura
Textos
Camara fotogréafica y de

video digital

Base de datos de
imagenesSoftware de

programacion




personas?

automatico con mayor,

precision en I
identificacion de
personas.

determinard  aquella
conmejor resultado de
precision en la

identificacion de|

personas.




AnNexo 2:

Registro de datos para ser usado en el calculo de las métricas de

exactitud y precision.

Nombre estudiante Cadigo Colocar un check si corresponde

imagen TP FP TN FN




Leyenda

TP: El algoritmo identifica positivamente la imagen de la persona en la base de datos.

FP El algoritmo identifica positivamente la imagen de la persona que no le corresponde

en labase de datos.

TN: El algoritmo identifica negativamente la imagen de la persona porque no existe en la

basede datos.

FN El algoritmo identifica negativamente la imagen de la persona a pesar que existe en la

basede datos.




Anexo 3:

Programa: Algoritmos de reconocimiento facial

numpy
PTL

cv2

pickle

tiempo inicial = time()

BASE DIR = os.path.dirn; s.path.abspath(__file ))
image dir = os.path.join(BAS

assifier(

L

cv2.face.EigenFaceRecognizer create()

y_labels = []
x_train = []

root, dirs, files os.walk(image dir):
file files[1:5]:
file.endswith( ):
path = os.path.join file)
label = os.path.basename(root).replace( ). lower()
(label, path)
label label ids:
label ids[label] = current_id
current_id +=
id = label_ids[label]
{label_ids)




Continuacion...

x_train.: d(region_of_int

y labels_append(id )

.dump(label ids, f)

recognize np.array(y_labels))

recogni
po_inicial
tiempo ejecucion)

files os.walk(image dir):
files[@:1]:

.endswith(

(image_array[y:y+h

g
o

labels[id ]

X2 X+HW]




ANexo 4:

lar Microsoft Visual Studio Cod

Paso 1: Ve a la pagina de descarga de Microsoft Visual Studio Code

(https://code.visualstudio.com/Download) y haz clic en el botdn correspondiente aWindows,

selecciona la version de 64 o 32 bits, en cualquiera de sus modalidades (instalador de usuario,

sistema o zip).

C @ O B httpsi//codenisualstudio.com/Download & %

Visual Studio Code  Docs Updates Blog APl Extensions FAQ Learr ¥ Download

Download Visual Studio Code

Free and built on open source. Integrated Git, debugging and extensions.

4 Windows
Windows 7, 8,10, 11

4 rpm
Red Hat, Fedora, SUSE

4 Mac
macOS 1011+

User Instatler (B3 EETT) deb B i el Aol icon]
M

om
acg2 T ) D

Snap Store

System Installer [ZTHY
(6 bit[32 bi

zip

Paso 2: Abre el archivo de instalacion .exe en tu carpeta de descargas para iniciar la

instalacion.

) V5CodeUserSetup-x64-1.63.2.exe
Paso 3: Lee y acepta el acuerdo de licencia. Haz clic en Next para continuar.


https://code.visualstudio.com/Download

3¢ Setup - Microsoft Visual Studio Code (User) — X
License Agreement
Please read the folowing important information before continuing,

Please read the folowing License Agreement. You must accept the terms of this
agreement before continuing with the instalation.

This license applies to the Visual Studio Code product. Source
Code for Visual Studio Code is available at
https://github.com/Microsoft/vscode under the MIT license
agreement at
https://github.com/microsoft/vscode/blob/master/LICENSE it
Additional license information can be found in our FAQ at

h /. .V jio.com, J n > v

(@)1 accept the agreement
(1 do not accept the agreement

e

Paso 4: Puedes cambiar la ubicacion de la carpeta de instalacion o mantener laconfiguracion

predeterminada. Haz clic en Next para continuar.

3¢ Setup - Microsoft Visua! Studio Code (User) - X
Select Destination Location
Where should Visual Studio Code be installed?

Setup will install Visual Studio Code into the following folder.

To continue, click Next. If you would lke to select a different folder, dick Browse.

Atleast 251,3 MB of free disk space is required.

= o

Paso 5: Elige si deseas cambiar el nombre de la carpeta de accesos directos en el mendlnicio

o0 si no deseas instalar accesos directos en absoluto. Haz clic en Next.



3¢ Setup - Microsoft Visual Studio Code (User) - pie
Select Start Menu Folder
Where should Setup place the program's shortouts?

] Setup will reate the program’s shortcuts in the following Start Menu folder.

To continue, dhick Next. If you would ke to select a dfferent folder, dick Browse.

[[Joon't create a Start Menu folder

ok [ [ cmm

Paso 6: Selecciona las tareas adicionales, por ej. crear un icono en el escritorio o afiadir

opciones al menu contextual de Windows Explorer. Haz clic en Next.

3¢ Setup - Microsoft Visual Studio Code (User) - X
Select Additional Tasks
Which additional tasks should be performed?

Select the additional tasks you would ke Setup to perform while instaling Visual Studio
Code, then dick Next.

Additional icons:

[ Ereate a desktop icon)

Other:

[[] Add "Open with Code" action to Windows Explorer file context menu

[] Add "Open with Code" action to Windows Explorer drectory context menu
[ Register Code as an editor for supported fle types

41 Add to PATH (requires shell restart)

ST e

Paso 7: Haz clic en Install para iniciar la instalacion.



3¢ Setup - Microsoft Visual Studio Code (User) = X
Ready to Install
Setup s now ready to begin instaling Visual Studio Code on your computer,

Cick Install to continue with the installation, or dick Back if you want to review or
change any settings.

Destnaton locaton:
C:\Usersennart.degeyter \AppData'Local\Programs Microsoft VS Code

Start Menu folder:
Visual Studio Code

Additonal tasks:

Other:
Add to PATH (requires shell restart)

T

Paso 8: El programa esta instalado y listo para usar. Haz clic en Finish para finalizar la

instalacién y lanzar el programa.

) Setup - Microsoft Visual Studio Code (User) -

Completing the Visual Studio Code
Setup Wizard

Setup has firushed instaling Visual Studo Code on your
computer. The application may be launched by selecting the
installed icons,

Chck Finish to exit Setup.

Se crea el siguiente acceso directo

Instalar Pvthon |

2]

Visual Studio
Code




Lo primero es instalar la extension de Python para Visual Studio Code. Para ello, hacemos
click en el men0 de extensiones a la izquierda y tecleamos 'Python'. Seleccionamos la de

Microsoft y la instalamos.

£ Extension: Python %

python

Python

Python 201571 £152M k45 =
e Linting, Debugging (multi-threaded, remote), Int... Microsoft | 4
Microsoft EG 4 Linting, Debugging (multi-threaded, remote), Intell formatting, refactoring, unit tests, snippets
= e0ak %35
et Reload Disable v  Uninstall
ython languag
4

Details

Quick start

« Step1.
« Step2.Installt

Install

Python Paste And Indent o.c
dent for pytho GELLE!

Optional steps

DEPRECATED: Black - Python co sk K5 . with step-by-step instru
matter plugin for « Checkout the

Configurar la extension de Python en Visual Studio Code

Ahora que ya tenemos instalada la extensién de Python, podemos pasar a configurarla. Visual
Studio Code gestiona las configuraciones mediante archivos JSON y se utilizan
principalmente dos: un archivo para la configuracién global y otro archivo especifico para las
configuraciones de proyectos.

Para abrir la configuracién global podemos utilizar el atajo Control+, (coma) o navegar por

'‘Archivo>Preferencias>Ajustes'. Vamos a afiadir el siguiente fragmento:

"python.pythonPath™:"/usr/bin/python3"

En este caso, he afiadido /usr/bin/python3 porque es la ruta en la que se encuentra mi

ejecutable de Python, pero ustedes tendré que afadir la ruta en la que lo hayas instalado.


https://geekytheory.com/curso/json

Instalar nCV para Pvthon des | entorn Visual Studi

Dirijase a la agina web para seguir el proceso de instalacion de OpenCV

https://pypi.org/project/opencv-python/ , esta se encuentra en inglés.

Una vez ahi vaya hasta Installation and Usage y ubiquese en la opcién 2 del numeral3,
copie la linea de instruccion que permite una instalacion completa de la libreria OpenCV: “pip
install opencv-contrib-python” sin las comillas, péguela en la ventana de TERMINAL del

Visual Studio Code, como se aprecia en la imagen siguiente:

Archivo Editar Seleccion Ver Ir Ejecutar Terminal Ayuda fibonacci.py - - - Visual Studio Code

=B fibonaccipy X

‘}JI 1L (d,enu=

a, b =b, ath
print("...")
13 print( "\n","="*9)

TERMI

PS G:\phyton\ -env> |pip install opencvvcontr‘ibfpythor{]

Pulse la tecla Enter y deje que se instale.
Terminado este paso, también debe instalar la extension IMUTILS, se puede descargar desde

la misma pagina de donde se descargo OpenCV (https://pypi.org/project/opencv-python/),

escribiendo la palabra indicada “imutils” y luego la tecla Enter, vea la siguiente

imagen:

imutils 0.5.4 v [ stn

pip install imutils IE Released: Jan 15, 2021

A series of convenience functions to make basic image processing functions such as translation, rotation, resizing, skeletonization, displaying
Matplotlib images, sorting contours, detecting edges, and much more easier with OpenCV and both Python 2.7 and Python 3.

Copie la linea “pip install imutils” y péguela en el Terminal de Visual Studio Code deforma

similar a lo que hizo con OpenCV. Esto permitiré su instalacion


https://pypi.org/project/opencv-python/
https://pypi.org/project/opencv-python/
https://pypi.org/project/opencv-python/

ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS Y

FICHA DE VALIDACION DEL INSTRUMENTO

FACULTAD DE INGENIERIA

COMPUTACION

I. DATOS PERSONALES:

a) APELLIDOS Y NOMBRES DEL EXPERTO:

PAUCAR PRADO LILIANA LUISA

k) GRADO ACADEMICO:
UNIVERSITARIO

¢) CARGO E INSTITUCION DONDE LABORA:

ASISTENTE INFOPRMATICO -UDE. PASCO

d) TITULO DE LA INVESTIGACION: Algoriimeos de reconocimiento facial
mediante aprendizaje automatico para la idenfificacion de personas en una
mstitucion educativa de Pasco - 2021

) AUTOR DEL INSTRUMENTO: Cristian Brayan MUNOZ VILLANUEVA

II. ASPECTOS DE EVALUAR: (Calificacion Cuantitativa)

INDICADORES CFRITERID CUANTITATIVOY | Deficiente | Eeular | Buens | Moy | Excelente
CUALITATIVOD 0-10 Vi 1-40% | 41-80 | Bueno | 51-100 %
L] 61-30
i)
CLARIDAT Esta forrmedado con lenzazje X
CBIETIVIDAD Esta expresado con condocias X
obsenadas
ACTUALIDAD Adecoade al svmnce de la ciencia X
v calidad
ORGAMNIZACION Existe urz arganizacion logica X
dal msmmmerto
SUFICIENCTA Valora Lo aspecto: en cantidad y i
calidad
TTEMCIOWALIDAD Adeooado para curaplir con los X
abjetives
CONEISTERNCIA Bazado en el aspacio teorico X
cienfificn del tema de estudios
COHEREMCIA Enire [23 hipotesiz, dimenziones X
Indicadores
METODOLOGTA Las patratezia: responden 2l X
COWVENIENCIA Gemera mieva: peintaz pera 2 X
Imvestizacion

VALORACION CUANTITATIVA: B0%
VALORACION CUALITATIVA: Muy Bueno

OPINION DE APLICABILIDAD: El instrumento mide adecuadamente |a verificacion de los

algoritmos de reconocimiento facial

Pasco, enero de 2023

Firma y
Posfirma del experto

DNI: 70248390

N® Telefomeco: 963992129




FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS Y
COMPUTACION
FICHA DE VALIDACION DEL INSTRUMENTO

L DATOS PERSONALES:

a) APELLIDOS Y NOMBEES DEL EXPERTO:
ALANIA OSORIO LAURA VERENICE

b} GRADO ACADEMICO:
SUPERIOE.

¢) CARGO E INSTITUCION DONDE LABORA:
ASISTENTE INFORMATICO - DIRESA PASCO

d) TITULODE LA INVESTIGACION: Algoritmos de reconocimiento facial
mediante aprendizaje automatico para la identificacion de personas en una
metitucion educativa de Pasco - 2021

) AUTOR DEL INSTRUMENTO: Cristian Brayan MUNOZ VILLANUEVA

II. ASPECTOS DE EVALUAR: (Calificacion Cuantitativa)

INDICADORES CERITERIO CUANTITATIV(Y | Deficiente | Eepular | Bweno | Moy | Excelente
CUALITATIVD 010 % 1-40% | 41-60 | Buwene | S1-100 %
ki Gi1-50
by
CLARIDAT Esta forrmidadn con lensozjs el
CBJETIVIDAD Esta emprasado con oonductas el
abzervadas
ACTUALIDAD Adecoado al vancs de la clencia i
v alidad
CRGANIZACION Eriste urz orgamizacion logica i
dzl memmmenta
SUFICIENCTA Valora los azpectos en cantidad v X
calidad
TNTEMCIONALIDAT Adeooado para cumplir con los e
abjefivos
COMEISTENCIA Bazado en el aspacto tedrico X
cizmfifico diel tema de estudios
COHEREMCTA Entre [25 hipotesiz, dimenzimes i
Indiradozes
METODOLOGA Lz psirabegia: responden 2l X
CCRVENIERCIA (emema rmenvas pata: para X
nwestizacion

VALORACION CUANTITATIVA: 78%

VALORACION CUALITATIVA: Muy Buena

OPINION DE APLICABILIDAD: El instrumento verifica el nivel de ayuda para conocer €l algoritmo
adecuado en una aplicacion de reconacimiento facial

Pasco, enero de 2023

YL Laura. V. ALANIA O50R10
et CIP. 2359%7
RS NG M EETIMAL ¥ oM UTAC KN

Firma v
Posfirma del experto

DINI: 47442323
N® Telefomco: 940161330



FACULTAD DE INGENIERIA
ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA DE SISTEMAS Y

COMPUTACION
FICHA DE VALIDACTION DEL INSTREUMENTO

L DATOS PERSONALES:

a) APELLIDOS Y NOMBEES DEL EXPEETO:
DOREEGARAY COLCA HENEEY

b} GPADO ACADEMICO:
SUPERIOR.

¢} CARGO E INSTITUCION DONDE LABORA:

INFORMATICO - DIRESA PASCO
d) TITULO DE LA INVESTIGACION: Algoritmos de reconocimiento facial
mediante aprendizaje automatico para la identificacion de personas en una
mstrtucion educativa de Pasco - 2021
) AUTOR DEL INSTRUMENTO: Cristian Brayan MUNOZ VILLANUEVA
II. ASPECTOS DE EVALUAR: (Calificacion Cuantitativa)

INDICADORES CERITERID CUANTITATIVOY | Deficiente | Fegalar | Buwens | Moy Excelente
CUALITATIVO -1 %% 21-40% | 41-60 | Bueno | B1-100 %%
b 61-50
i)
CLARIDAT Esta formmulado con lensozje X
CJBIETIVIDAD Esta exprasado con conducias i
obzermvadas
ACTUALIDAD Aderoade al mvamcs da 1a cienciz i
v calidad
CRGANIZACION Egiste 1ma arganizacion logica i
dzl memmmerta
SUFICTENCIA Walora Loz aspectos en cantidad v X
calidad
TNTENHCIOWALIDAD Adernade para curaplir cor los e
abjetivog
COMEISTERNCIA Ba=ado en el aspacto teorico X
cizmtifico del tema de estedios
COHERENCLA Entre [25 hipotesiz, dimensimes X
Indicadiores
METODOLOGLA L= pstrabegias respomden 2l X
- itn fel et
CONWVERIESICIA Cremera puevas pari: pem la X
Investizacion

"-,"ALDR_AEI(:}}I CUANTITATIVA: 78%

VALORACION CUALITATIVA: Muv Bueno

OPINION DE APLICABILIDAD: el mstrumento verifica con objetividad la calidad de la
mvestigacion, va que esto avudana a futuro a decidir qué tan buena seria una implementacion de
en &l mmdo real

Pasco, enero de 2023 /
# f (-"(, i
A i __"'.-l"" {

Firma y I/ VA A S

Pozfirma del expearto Ing. Henrry E. DORREGARAY COLCA

Cip 215070
DNI: 43342612
N® Telefomco: 941861793



