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Resumen

En el siguiente proyecto realizado por estudiantes de la Pontificia Universidad Catdlica
de Valparaiso, se estudiara, analizara e implementara un sistema de reconocimiento facial el
cual serd integrado con librerias de OpenCV/EmguCV para integrar un trabajo mas eficiente
y exacto. Esto se realizara con el fin de dar un comienzo hacia un proyecto mas avanzado y
que mas adelante sea en linea.

El sistema dispondra de una base de datos local la cual permitird almacenar las
diferentes fotografias ya entrenadas sacadas al usuario para que en el paso siguiente se pueda
reconocer Yya el rostro de dicha persona, con esto podremos analizar que algoritmo es mas
eficiente en trabajar con el reconocimiento y asi realizar estudios sobre ellos.

Palabras claves: Reconocimiento facial, librerias OpenCV/EmguCV.

Abstract

In the next project accomplished by students of de Pontifica Universidad Catolica de
Valparaiso, it will study, analyze and implement a system of face recognition which will be
integrated with libraries of OpenCV/EmguCV to integrate a more efficient and accurate
work. This will be perform in order to give a start to a more advanced project and later maybe
will be online.

The system will have a local database that will allow to store the different images
already trained taken from the user so that in the next step can recognize the face of that
person, with this we will analyze which algorithm will be more efficient to work with the
Recognition and thus do different studies about them.

Keywords: Face recognition, OpenCV/EmguCV libraries.
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1 Presentacion del tema

1.1 Introduccion

Los seres humanos desde tiempos remotos hasta la actualidad se han visto en la
obligacion de reconocerse unos a otros mediante nombres, apodos, etc., pero es el rostro el
que nos da una propia identidad a cada persona ya que por medio de estudios la cara es una
de las cosas que imposible de olvidar, es por esto que, por medio de las nuevas tecnologias y
algoritmos, se han implementado varias funcionalidades propias en respecto a esta identidad.

En los inicios de esta tecnologia llamada “Reconocimiento facial” se usaba algoritmos
de reconocimientos muy simples el cual daba mayor oportunidad a que los errores se
produjeran, ya que al ser asi el mismo reconocimiento se podria dar para 2 personas
diferentes. En la actualidad y con los avances logrados, ademas de los algoritmos que han
sido exponencialmente mejorados, los errores son minimos ya que se han afinado la forma
en cOmo se reconoce cada rostro.

A continuacion se explica como funciona cada uno de estos algoritmos ademaés del
funcionamiento y cada etapa en un reconocimiento facial, como se muestra en la figura 1.1
consta de varias secciones las cuales en complemento daran un buen funcionamiento del
software que se implementara.

Deteccidn de rostros | l Verificacion de rostros

4 | | Localizacién de | | Alineacion de el l l Caracteristicas | 1 Caracteristicas | Aceptacion
X' | el rostro - rostro ! de extraccion " de clasificacion | o rechazo

Figura 1.1 Etapas de un reconocimiento facial [1].

1.1.1 Problema

En la actualidad el problema mas grande referido al Reconocimiento Facial es la
disponibilidad de este software como también el costo de implementarlo y que funcione de
manera Optima, confiable y segura. Esto no es un impedimento para paises desarrollados
como Estados Unidos o Rusia los cuales invierten millones de ddlares en implementar esta
herramienta en sus empresas para que asi la autenticacion del usuario en algln sistema sea lo
mas segura posible.

En Chile la herramienta biométrica més utilizada es la huella dactilar ya que es menos
costosa de implementar, facil de utilizar y con un marco de error minimo, pero a su vez se
han encontrado métodos para clonar la mano completa de una persona cosa que con el
Reconocimiento Facial no sucederia ya que clonar un rostro es mucho mas complicado que
una mano. Lo que limita implementar un software de Reconocimiento Facial en nuestro pais
es su alto valor.



Deben ser pocas las empresas en este pais que utilicen el Reconocimiento Facial para
autenticar a algun usuario siendo que esta herramienta es una de las mas segura y con los
afios se ha ido disminuyendo la taza de error a través de nuevos métodos implementados en
las técnicas y algoritmos.

1.1.2 Solucion

Son por estos problemas que se decidié dar el pie para empezar a desarrollar un
Software de reconocimiento facial, el cual en su primera version tendré las funcionalidades
de detectar el rostro y verificarlo con la base de datos para asi confirmar la identidad de la
persona.

Todo esto se realizara en una interfaz sencilla en un comienzo para que asi facilitar su
uso a los usuarios que lo utilicen por primera vez e integrando los algoritmos mas utilizados
y eficientes que se conozcan, y que se hayan implementado en otros proyectos de la misma
naturaleza.

La solucion més significativa que se podra dar en un comienzo es referida a la
seguridad ya que a partir de este programa se podré ir perfeccionando una y otra vez hasta
que se complemente del tal manera que sea seguro de usar, ademas de ser eficiente en lo que
respecta a la identificacion y reconocimiento de rostro y con esto hacer que mas empresas la
introduzcan en sus sistemas ya sea para un control de acceso o solo para hacer pruebas de
algun tipo.

1.2 Objetivo General

Implementacion de un software de Reconocimiento Facial por medio de un lenguaje
de programacién utilizando librerias de Open CV.

1.2.1 Objetivos especificos

e Conocer y comprender las ventajas de utilizar Open CV en el ambito de
reconocimiento de patrones y entender sus librerias para aplicarlas en el uso del
reconocimiento facial.

e Realizar estudios en torno a los distintos algoritmos de reconocimiento facial e
indicar cual de éstos funcionar de mejor manera.

e Validar la deteccién de rostro, el guardado de imagenes y el reconocimiento de
la imagen de entrada desarrollar un software de reconocimiento facial.

1.3 Plan de trabajo



1.3.1 Carta Gantt

A continuacién se muestra como se organizé el tiempo de cada una de las etapas del
proyecto correspondientes al segundo semestre del afio actual, mediante dos tipos de carta
Gantt.

1 Reconocimiento Facial 02-03-2015 19-06-2015 109
11 Analisis de los Algoritmos 02-03-2015 12-03-2015 10
111 Construccion del informe 02-03-2015 12-03-2015 10
112 Analisis del codigo 05-03-2015 08-03-2015 3
113 Estudio de algoritmos 06-03-2015 10-03-2015

114 Comparacion de algoritmos 10-03-2015 12-03-2015 z
1.2 Disefio del Proyecto 13-03-2015 25-03-2015 12
121 Diseno de Interfaz 13-03-2015 16-03-2015 3
1.2.2 Disenco de mena y configuraciones 15-03-2015 18-03-2015 3
123 Disefic de prototipo 14-03-2015 20-03-2015 &
13 Disefio de la Solucion 26-03-2015 10-04-2015 15
131 Casos de Uso 26-03-2015 30-03-2015 4
132 Diagrama de Secuencia 27-03-2015 29-03-2015 2
133 Estudio de Bases de Datos (Imagenes) 30-03-2015 05-04-2015 &
135 Entrenamiento de imagenes 08-04-2015 10-04-2015 2
134 Diseno de Pruebas 04-04-2015 | 10-04-2015 B
14 Desarrollo de Software Final 11-04-2015 12-06-2015 62
141 Definicion de las Tecnicas 11-04-2015 13-04-2015 2
1432 Definicion de Bases de Datos 14-04-2015 18-04-2015 a
143 Implementacion de algoritmos faltantes  20-04-2015 31-05-2015 41
144 Mejoras de la Interfaz 31-05-2015 05-065-2015

145 Entrega de cadigo fuente 12-06-2015 13-06-2015

146 Pruebas de la Aplicacian 30-04-2015 11-06-2015 42
15 Conclusion y Resultados 08-06-2015 19-06-2015 11

Figura 1.2 Carta Gantt



02-02-2015 22-03-2015 11-04-2015 01-05-2015 2105-2015 10-06-2015

Recanadimienta Facial |
Analisisde los Algoritmos  —
Construccion del informe IR
Analiziz del codigo |
Estudio de Alzoritmas |
Comparacion de algoritmos |
Diszfio del Frojecto [
Diszfio de Interfaz [ ]
Disefio de mend y configuradianes |
Disefio de protatipo ]
Disefio de laSoludon ]
Casos de Uso |
Diagrama de Secuenda [}
Estudio de Bases de Datos (Imagenes) ||
Entrenamiento de imagenes [ ]
Diszfio de Prushas ]
Desarrollo de Software Final |
Definicion de las Tecnicas [ |
Definicion de Bases de Datas .
Implementacidn de algoritmas faltantes |
Mejoras de I3 Interfaz [ ]
Entrega de codigo fuente
Pruebas dela Alicacian |
Conclusion y Resultadee |

Figura 1.3 Grafico del plan de trabajo



1.4 Metodologia

La metodologia que se utilizard para el desarrollo del software serd la del modelo
iterativo incremental (figura 1.4), debido a que utiliza las ventajas del modelo en cascada y
el modelo de desarrollo evolutivo, este modelo se adapta de forma mas eficiente para el
desarrollo de este software en comparacién con otros modelos ya que estad basado en la
filosofia de desarrollo en incrementos, en la que cada uno (incremento) proporciona un

subconjunto de funcionalidades requeridas por el cliente.

Analisis -l Analisis -1 Analisis -1
Disefio 1 Disefio 1 Disefio -1
Codificacion Codificacion —l Codificacion -1
Pruebas Pruebas Pruebas
1 1 2 1 2 3
Version 1 Version 2 Version 3
Funcionalidad 1 + Funcionalidad 2 + Funcionalidad 3

Figura 1.4 Metodologia utilizada para el desarrollo del software [2].

1.5 Analisis de Riesgo

1.5.1 Riesgos

e Riesgos de costo

» Sobrepasar los costos de desarrollo previstos.

» Cambios en el alcance y los requerimientos de la
parte del cliente.

» Mala estimacion de los costos durante la fase de
inicializacion.

» Sobre-estimacion de los costos de desarrollos
previstos.




e Riesgos de calendario
» Mala estimacion del tiempo necesario.
» Mala asignacion de recursos.
» Pérdida de recursos humanos no prevista.

¢ Riesgos tecnoldgicos
» Usar herramientas mal adaptadas.
» Usar herramientas no aprobadas o con fallas.
» Problemas de hardware/software.
» Problemas de integracion de las diferentes partes del proyecto
desarrolladas en paralelo.
e Riesgos operacionales
» Falta de liderazgo en el equipo.
» Falta de comunicacion.
» Falta de motivacion del equipo.

e Riesgos externos
» Desastres naturales (fuego, inundacion, terremoto, entre otros).
» Enfermedades.
» Accidentes de los integrantes del grupo.

1.5.2 Plan de Mitigacién

e Riesgos de calendario

» Al sobrepasar el tiempo estimado, se buscara reajustar el calendario para
las nuevas tareas a realizar; se buscara aumentar la rapidez de
produccion, para asi recuperar el tiempo perdido.

> Realizar un buen analisis previo.

> En el caso de atrasos con tareas especificas, se deberia darle prioridades
a las tareas mas importantes en el desarrollo del software.

e Riesgos tecnologicos

> Llevar a cabo un buen analisis de los requerimientos técnicos de lo que
se necesita hacer y realizar una buena investigacion de las tecnologias a
utilizar.

» Procurar mantener una buena documentacion y buen orden mientras se
avanza en el proyecto.



¢ Riesgos externos

» Manejar dentro del presupuesto el uso de respaldo de informacion en caso
de cualquier accidente del lugar fisico.

» Contratar seguros.
» Cuidarse de las bajas temperaturas.

1.5.3 Plan de Mitigacion

¢ Riesgos de calendario
» Desarrollar versiones betas del programa.
» Cambiar la asignacion delos recursos segun prioridad.

» Investigar e ir adquiriendo conocimiento para mayor rapidez de las tareas
planteadas.

e Riesgos tecnoldgicos

> Correccion en el trabajo existente y cambio a una tecnologia més
adecuada que este dentro del presupuesto.

» Pago de multas en caso de que la herramienta haya sido usada de una
mala manera o correccion en las aplicaciones existentes.

» Estudio y correccion de fallas en la sinergia del proyecto. Hacer uso
de documentacién.

¢ Riesgos externos

» Hacer uso de respaldos, protecciones existentes y manejar la opcion de ir
cambiando el tiempo de las tareas segun se vaya avanzando en el proyecto.

2 Reconocimiento Facial

2.1 Descripcion del proyecto



El reconocimiento facial es una herramienta que nos permite identificar a una persona
automaticamente por medio de una imagen digital. Es una forma de seguridad biométrica
que se ha desarrollado crecientemente desde las primeras pruebas en 1995 , en la actualidad
los algoritmos poseen hasta 100% mas de exactitud que en aquella época en un comienzo
solo se utilizaban imagenes en 2D las cuales solos permite ver el rostro de la persona a la
cual queremos identificar , pero ha habido actualizaciones de esta herramienta que permiten
, en este momento y aun en desarrollo, verlas en 3D , esta dara una mayor precision y eficacia
al momento de que la imagen de la persona coincida con la imagen que esta almacenada en
la base de datos.

Para realizar un reconocimiento facial se deben analizar las caracteristicas faciales de
la persona, las cuales se pueden extraer ya sea de una fotografia o desde un fotograma en una
fuente de video, esta se convierte en una plantilla y luego se compara con las imagenes en
una base de datos para verificar la identidad de la persona.

El objetivo de este software es el de encontrar, dada una cara desconocida, una
conocida que posea las mismas caracteristicas.

Existen dos formas de operar:

1. Verificacion o autentificacion de caras: En donde se compara una imagen del rostro
de una persona con otra imagen a la cual se le quiere hacer coincidir. El software
aceptara si las imagenes coinciden o las rechazara si no.

2. ldentificacidn o reconocimiento: Se compara una imagen de una persona desconocida
con la base de datos para encontrar la identidad de la persona.

2.2 Deteccion de rostros

La deteccion facial es una tecnologia de vision computarizada que determina el lugar
y el tamafio de rostros humanos en imagenes o videos. Es uno de los subtipos de deteccion
de objeto/clase, cuya tarea es encontrar la localizacion y el tamafio de los objetos en una
imagen perteneciente a la clase dada [3].

Mientras que para el ser humano es trivial esta tarea, una computadora presenta
dificultades debido a diversos factores como: variabilidad en la posicion del rostro, presencia
0 ausencia de componentes estructurales (ejemplo: bigote), expresion facial, oclusion (uso
de lentes, gorro, etc.) y condiciones del ambiente.

Detectar el rostro humano es el primer paso en un sistema de reconocimiento facial,
sin embargo influye de manera significante en el resultado del proceso, ya sea dado un
conjunto de iméagenes o video en tiempo real. Por lo tanto, debe ser capaz de identificar los
rostros independientemente de los factores que anteriormente se mencionaron.

Los métodos de deteccion facial se dividen en cuatro categorias (no excluyentes):

e Meétodos basados en conocimiento: Codifican el conocimiento humano mediante
distancias y posiciones entre las caracteristicas humanas (0jos, nariz, labios).

e Meétodos basados en caracteristicas invariantes: Las caracteristicas invariantes son
aquellas que no se modifican a eventuales cambio de luz, pose o ubicacion de la
camara, tales como la ceja, nariz, textura de la piel y linea de pelo. Este método



funciona detectando uno de estos componentes, construyendo un modelo estadistico
y con los resultados, verificar la existencia de un rostro.

e Métodos basados en moldes (patrones): Es la relacion entre una imagen de entrada y
un patron o molde previamente definido, cuyo objetivo es capturar caracteristicas del
rostro.

e Métodos basados en apariencia: Utilizan modelos obtenidos mediante entrenamiento
de imégenes, tomando la imagen como un vector de caracteristicas, es decir, es visto
como una variable aleatoria. A diferencia de los métodos basados en moldes, donde
el patron es definido por un “experto”, los patrones en este modelo son determinados
por el aprendizaje obtenido en el entrenamiento de imagenes.

Existen varios métodos para detectar rostros, sin embargo el algoritmo de Viola-Jones,
es el mas eficaz, obteniendo un mayor porcentaje de aciertos respecto a sus pares, ademas de
mas rapidez. Este algoritmo integra un nuevo concepto, la imagen integral, que junto con el
algoritmo de boost como método de entrenamiento, forman un clasificador complejo y
preciso [4].

2.3 Detector de caras: Algoritmo de Viola Jones

Paul Viola y Michael Jones desarrollaron este algoritmo en 2001. Este sistema de
deteccion de rostros representa un gran avance debido a su rapidez para identificar caras
humanas, ya que realiza la clasificacion mediante caracteristicas extraidas en una escala de
grises, a diferencia de sus predecesores que la realizaban pixel a pixel y en imagenes de color

[5].

En el método de Viola Jones se definen los siguientes conceptos:

e Integral de la Imagen, usada para la rapida deteccion de las caracteristicas.

e Caracteristicas de rectangulos, llamados caracteristicas de Haar.

e AdaBoost, un método machine-learning, que consiste en reconocimiento de
patrones y el estudio y construccién de algoritmos que aprenden y predicen el
comportamiento en un conjunto de datos [6].

e Una cascada de decision para combinar caracteristicas de manera eficiente.

2.3.1 Integral de la Imagen

Es una representacion de la imagen original, permitiendo extraer las caracteristicas 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.

La integral de una imagen es una matriz de igual tamafio que la matriz de la imagen
original, que en la posicion x, y contiene la suma de los pixeles contenidos arriba y a la
izquierda del punto x, y, tal como se define en la formula:

HX, y) =2 T(X",y") m

X’<X,y'<y



Donde:
e lI(x, y) es la integral de la imagen.
e [(x’,y’)eslaimagen original.

La integral de la imagen, en forma recursiva, es representada por:

S(X’ y):S(X1 y-1)+|(X, y)
(X, y)= H(Xx-1,y) + S(X, Y) @

Donde:

e S(X,Y) es la suma acumulada en fila.
e S(x,-1)=0yll(-1,y)=0.

2.3.2 Caracteristicas de Haar

Son descriptores que permiten obtener informacion de una zona en particular mediante
operaciones aritméticas, la principal razon para usar esto es que permite gran eficiencia de
calculo.

La extraccion de caracteristicas es realizada aplicando filtros con bases Haar. En el
algoritmo de Viola-Jones se usan tres caracteristicas de Haar:

e Caracteristica de dos rectangulos: es la diferencia entre la suma de los pixeles de
ambas regiones rectangulares.

e Caracteristica de tres rectangulos: Es la suma de los pixeles de los rectangulos
exteriores menos la suma del rectangulo central.

e Caracteristica de cuatro rectangulos: Es la diferencia entre los pares diagonales de
los rectangulos.

Un descriptor es representado por un rectangulo definido por su vértice, su altura, su
longitud y sus pesos (negativo o positivo).
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Figura 2.1 Caracteristicas de Haar

2.3.3 AdaBoost

AdaBoost (AdaptiveBoost) es un algoritmo de aprendizaje maguina gque consiste en la
extraccion de caracteristicas por medio de clasificadores. Basado en la mejor forma de
ejecutar los clasificadores para detectar de forma favorable el rostro humano.

En el algoritmo de Viola-Jones, AdaBoost elige un gran nimero de caracteristicas de
Haar, para seleccionar cual de ellas se ajusta mejor para clasificar (clasificador) los distintos
elementos, en este caso si es rostro 0 no. Para seleccionar las caracteristicas y entrenar al
clasificador, se combina una seleccion de funciones débiles de clasificacion para formar un
clasificador fuerte. Las funciones débiles estan disefiadas para seleccionar una caracteristica
de Haar que separa de mejor forma los ejemplos positivos y negativos [7].

Los pasos del algoritmo son:

e Se tienen las imagenes de ejemplo (X1, Y1),....., (Xn, Yn) donde Yi = 0,1 para
ejemplos negativos y positivos respectivamente.

e Inicializar los pesos, dados por 1/2my 1/2] donde my | son el nimero de ejemplos
positivos y negativos, respectivamente.

e Normalizar los pesos.

e Para cada caracteristica, se evalUa el error con respecto a una ventana de 24x24
pixeles y ejemplos positivos.

e De esta forma se escoge un clasificador, con el menor error.

e Se actualizan los pesos.

11



o Después de algunas iteraciones, se obtiene un clasificador fuerte, que separa de
manera eficiente ejemplos positivos de ejemplos negativos.

Para detectar bien el rostro, las caracteristicas elegidas por AdaBoost son significativas
y de facil interpretacion. La eleccion de la primera caracteristica se basa en la propiedad
basada en que la regién de los ojos es méas oscura que la region de la nariz y las mejillas. La
segunda caracteristica se basa en que los 0jos son mas oscuros que el puente de la nariz
(comienzo de la nariz).

Figura 2.2 Las dos caracteristicas de Haar mas significativas seleccionadas por AdaBoost

2.3.4 Cascada de decision

Un clasificador no es suficiente para detectar rostros de manera eficiente, por eso se
implementa una cascada de clasificadores entrenados y ajustados [8].

All Sub-windows

Further
Processing

Reject Sub-window

Figura 2.3 Esquema de Cascada de decision, donde T= true (cara) y F = false (no cara) [3]
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Esta cascada se compone de etapas donde cada una contiene un clasificador fuerte.
Cada etapa determina si una sub-ventana es una cara o no. Cuando no es cara esa sub-ventana
se descarta inmediatamente. Por otro lado, si es cara pasa a la siguiente etapa donde se realiza
una tarea mas compleja que la anterior. De esta forma, se deduce que mientras una sub-
ventana pase por mas etapas, mayor sera la probabilidad que la sub-ventana contenga un
rostro. Se afiaden etapas hasta cumplir con la tasa de deteccion, determinada por un conjunto
de validaciones.

2.4 Reconocimiento Facial

Este sistema es usado cuando la identidad del individuo es desconocida, y es necesario
identificarlo para diversas tareas, tales como: inicio de sesion y acceso a base de datos. Se
realiza una busqueda en la base de datos con imagenes y si existe coincidencia, el individuo
es identificado.

El objetivo de un sistema de reconocimiento facial es identificar automaticamente a
una persona en una imagen o video en tiempo real, discriminando las sefiales de entrada
(imé&genes) en varias clases (personas).

Existen 2 tipos de técnicas de reconocimiento facial: técnicas basadas en apariencia y
técnicas basadas en modelos [4]. En este proyecto, se trataran métodos basados en apariencia
lineales, cuyos principales algoritmos son: Eigenfaces (basado en PCA), Fisherfaces (basado
en FLD) y Local Binary Patterns Histograms.

PCA
DCT
Linear LPP
LDA
Appearance Others
bhased
Non KPCA,
Lmear ISOMAP LLE

Image based
Face Recognition

Elastic Bunch Graph

20 <
Model Active Appearence Model
based

3D

3D Morphable Model

Figura 2.4 Métodos de Reconocimiento Facial [9].
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2.4.1 Eigenfaces

En una imagen de entrada existen Principal Components (Componentes Principales) o
caracteristicas comunes como: 0jos, labio, nariz y distancias entre estos componentes, €sos
componentes principales son llamados eigenfaces [10].

El algoritmo de reconocimiento de rostro Eigenfaces sigue los siguientes pasos:

El primer paso es poseer un conjunto de imagenes de entrenamiento de diferentes
personas, compuesto en lo posible de subconjuntos de imagenes para cada persona que
contengan diferentes posturas, condiciones de iluminacién, etc. Este proceso es conocido
como etapa de entrenamiento, donde las imagenes poseen el mismo tamafio.

a . n a D A\_ el B

ggga

‘\4 \‘ i\‘i\‘?
A A

g o
ée., é., CLLY

Figura 2.5 Imégenes de Entrenamiento

Eigenfaces no trabaja directamente en las imagenes, primero las convierte en una
matriz (vector). Es decir, una imagen de n x n pixeles (cada pixel posee un valor entre 0 y
255) es transformada en un vector de n2 x 1. Se calcula un promedio con todos los vectores,
llamado “vector promedio del rostro”. Se resta cada vector con este promedio, obteniendo
los vectores normalizados. Se calcula la matriz de covarianza para calcular los eigenvectors
cuya matriz posee una dimension de n2 x n2 Este calculo requiere una gran cantidad de
memoria para almacenar la matriz. La solucion es aplicar una SVD (descomposicién en
valores singulares o singular value descomposition), reduciendo la dimensién de la matriz de
nZxnza M x M, donde M es el nimero de imagenes de entrenamiento. EI SVD descompone
una matriz en un producto de tres matrices, donde una de ellas posee los vectores propios
(eigenvectors) y otra posee los valores propios (eigenvalues) [11].
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En este proceso se seleccionan los n vectores con los valores propios de mayor valor.
Luego se calculan los vectores propios de la matriz de covarianza para encontrar las
eigenfaces. Un nuevo rostro es formado con las eigenfaces. Se resta el vector promedio del
rostro con la nueva imagen y se multiplica con cada vector donde fueron encontradas las
eigenfaces. El objetivo es determinar qué imagen del conjunto de entrenamiento se parece
mas a la imagen de entrada, mediante una formula denominada la distancia Euclidiana.
Aquella imagen que posea la menor distancia es considerada como el rostro de la imagen de
entrada.

N
Figura 2.6 Conjunto de Eigenfaces

De aqui se desprende que los valores de las distancias dependen en cierta medida del
tamafo de la base de datos, puesto que la matriz de covarianza y los vectores propios son
calculados a partir de la matriz formada por la imagen de entrada y las ya almacenadas.
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2.4.2 FisherFaces

Esta técnica considera las imagenes de entrenamiento de un mismo individuo como
clases, por lo tanto existen el mismo ndmero de clases que personas. Una vez definida las
clases se procede a calcular dos matrices: la matriz de dispersion entre clases y la matriz de
dispersion dentro de clases. Una vez calculada estas matrices se obtiene una matriz de
proyeccion donde cada columna sera la base del nuevo sub-espacio, denominada Fisherfaces

[7]1

Figura 2.7 Cuatro FisherFaces de una imagen de entrada

Para realizar el céalculo de la matriz de proyeccion, requiere que las matrices de
dispersion sean no-singulares (que posean inversa), esto no siempre es posible debido a que
el nimero de imagenes casi siempre es menos al nimero de pixeles de cada imagen. Para
solucionar esto, se utilizan Componentes Principales en las matrices de dispersién para
reducir su dimension.

Las FisherFaces también permiten una reconstruccion de la imagen, por lo tanto
también se utiliza la comparacion de imagenes mediante la distancia euclidiana.

2.4.3 Local Binary Pattern

Local BinaryPattern o Patrén Binario Local [12] es un operador de textura que etiqueta
los pixeles de una imagen por thresholding o umbral , método de segmentacion de imagen
que a partir de una en escala de grises se crea una imagen binaria, cada vecino del pixel y el
resultado de la operacidn se considera como un numero binario. Una de las propiedades mas
importantes es su indiscriminacién frente a los cambios en la escala de grises como por
ejemplo la luminosidad.
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En este algoritmo se dice que para cada pixel de la imagen a procesar se examina su 8-
vecindad alrededor del pixel central como se muestra en la figura X-X de dimensiones 3x3.
Para cada pixel en la vecindad se determinara la intensidad de ella por medio de dos valores:
1 si el valor es mayor al del pixel central o 0 si el valor es menor al del pixel, como se puede
ver en la figura 2.8 el valor del pixel central es 5 por lo tanto 8 es mayor que €l y en la matriz
resultante se agregara un 1 en ese mismo lugar y los valores se codificaran en una cadena
binaria formada los 8 nimeros, a veces se transforma a ndmero decimal para el mejor
funcionamiento del algoritmo [13].

8(1|1
P I 518 threshold
3(4]|9

10
O
0

Binary: 10011000
Decimal: 52

OIo|
M=o

Figura 2.8 Creacion de vector de algoritmo LBP

Al ya tener calculada la matriz de nimero con valores 1 y 0 se tienen 2 elevado a 8
posibles patrones , como podemos ver en la figura 2.9 cada valor del pixel se multiplica con
la matriz para asi calcular la distribucion de textura de forma similar a los histogramas de
escala de grises.

6| 5] 2 Il olo Ll 214 11010
71 61 1 | 0 8 16 8 0
9| 3| 7 1] o] 1 32|64 |128 32| 0 128

LBP=1+8+32+128=169

Figura 2.9 Calculo de distribucion de textura [13].

Para comparar dos imagenes se deben comparar los histogramas de cada una de ellas a
través de la siguiente formula:

HGH) = Zf:; min(G;. H;)

n
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En donde G, H son los histogramas de dos imagenes creadas por la técnica de la
vecindad, Gi, Hi es el numero de valores iguales en los histogramas respectivamente y n es
el numero de pixeles [14].

Como se puede ver en la figura 2.10 la fotografia del rostro de la persona se ha dividido
en bloques de igual tamafio , aunque no es necesario que sean iguales, y a cada uno de ellos
se le ha calculado un histograma unico el cual se ira complementando con los demas para asi
crear uno para toda la imagen. Cabe destacar que cada histograma se ve referenciado por los
tonos grises de la imagen y es por esto que posee varios niveles de altura en su grafico [12].

Face The face image is LBP histogram Feature
image divided into blocks  from each block histogram

Figura 2.10 Reconocimiento facial con los patrones binarios locales [10].
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3 Modelo de datos

Como en un principio se menciond el sistema de Reconocimiento Facial no esta sujeto
a servidores , ni requiere una conexion a Internet , solo se gestiona a través de una base de
datos local situada en el Disco Duro del computador o en la direccion de escritorio que uno
escriba en el cddigo de programacion.

Una Base de datos Local trabaja de la misma manera que una distribuida, o sea que se
puede acceder a ella por medio de la red , solo que la primera se ve més restringida a los
usuarios que puedan utilizarla , sin embargo sus datos se pueden visualizar , actualizar ,
ingresar o eliminar dependiendo de la funcion que se quiera realizar.

En el presente proyecto se ejecutara el funcionamiento de una Base de Datos local.
Como se puede ver en la linea de codigo la direccidn en donde se almacenaran las imagenes
y nombre es: /TrainedFaces en donde se recibe la imagen de entrada y se obtiene el nombre
escrito en el TextBox “NOMBRE PERSONA?”, se valida si esta repetido, y si la carpeta de
guardado no existe se crea una con el mismo nombre.

Random rand = new Random();
bool esta_creado = true;

string nombrerostro = "face_" + NOMBRE_PERSONA.Text + "_" + rand.Mext().TosString() + ".Jjpg":
while (esta_creado)
{
if (!File.Exists(Applicaticn.StartupPath + "/TrainedFaces/" + nombrerostrao)})
{
esta_creado = false;
¥
else
1
nombrerostro = "face_" + NOMBRE_PERSONA.Text + "_" + rand.Next().ToString() + ".Jjpg";
}
¥
if (Directory.Exists({Applicaticn.StartupPath + "/TrainedFaces/"})
! imagen_rostro.Save(Applicaticn.StartupPath + "/TrainedFaces/™ + nombrerostro, ImageFormat.Jlpeg);
¥

Figura 3.1Funci6n guardar imagen
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Este equipo » Documentos » Visual Studio 2012 » Projects » ReconocimientoFacial » ReconocimientoFacial » bin » Debug v TrainedFaces » v ¢ | BuscarenTrainedFaces

Vi I\ ol ol ol RN m

face Personald_! face Personald 1 face Personald 1 face Personald 9  face Personald 1  face Personall ! face Personald2 face Personalf3 face Personalf 8  face Personalf 3
26136416,pg 99101878,pg 534184451,jpg 18549221 pg 4067754 pg  135548999,pg  080283232jpg 5740%46,pg 5321902y 13553848,pg

ERE !PFP

face Personal7 8  face Personal7 4 face Personal7 1 face| Persona187 face Personal8 5 face Personald 8  face Personal9 1 face Personald !  face Personall 1  face Personald) !
3T g 3844904,pg 35741934jpg  51317270pg 1351647 jpg 5082991 7pg  SO0I91M3jpg  BT52Tjpg  B3R26%0Tjpg  636448689pg

CEECESERER

face Personall) 1 face Persona2l 8 face Personal 1 face Persona2l 3 face Personall 6  face Personald 8 face Personall 1  face Persona23 1 face Persona23_ ! face Personal3 1
423352586 jpg 22424649,jpg 560403408,pg 61850230 pg 50330940,pg TIe0560jpg  OM8S1685jpg  991210817jpg  OAdB490%5jpg 624499657 jpg

Figura 3.2 Guardado de imagenes

Por otra parte dentro de la carpeta se ird almacenando cada imagen entrenada de la
persona a la que se le capturd el rostro, ademés de esto se guarda un archivo llamado
TrainedLabels que es un .xml generado donde se iran almacenando todos los nombres de las
personas de sus respectivas imagenes. Como se muestra en la Figura 3.3 se puede ver que
cada nombre tiene asociada su respectiva imagen.

<?xml wersion="1.8" encoding="utf-8"7>
-1<Faces_For_Trainings
LFACE>
<NAME>»Personal</MNAME?
<FILE>fTace_ Personal_1899578231.jpg</FILE>
</FACEz>
- LFACE>
<NAME>»Personal</MNAME?
<FILE>fTace_ Personal_1685338993.jpg</FILE>
</FACEz>
- LFACE>
<NAME>»Personal</MNAME?
<FILE>fTace_ Personal_1383593842,jpg</FILE>
</FACEz>
- LFACE>
<NAME>»Personal</MNAME?
<FILE>fTace_ Personal_1991942437.,jpg</FILE>
</FACEz>

Figura 3.3 Nombres almacenados en xml
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3.1 Requerimientos del proyecto

La ingenieria de requerimientos trata de establecer lo que el sistema debe hacer,
sus propiedades emergentes deseadas y esenciales, y las restricciones en el funcionamiento
del sistema y los procesos de desarrollo de software. Por lo tanto se debe considerar
a la ingenieria de requerimientos como el proceso de comunicacion entre los clientes,
usuarios del software y los desarrolladores del mismo. “La captura de requisitos es la
actividad mediante la que el equipo de desarrollo de un sistema de software extrae,
de cualquier fuente de informacion disponible, las necesidades que debe cubrir dicho
sistema”.

3.1.1 Requerimiento General

La finalidad del proyecto a realizar es el de la implementacion de un software que
permita ,a través de algoritmos y librerias , poder reconocer el rostro de una persona por
medio de una fotografia tomada por una cdmara web , hacerle modificaciones a dicha imagen
y poder compararla con una base de datos de para verificar la identidad de la persona.

3.1.2 Requerimientos funcionales
» Implementacién de algoritmo para la deteccion de rostro.
Implementacion de algoritmo para el reconocimiento facial.
Afadir y eliminar imagenes desde la base de datos.
Mostrar en una pantalla de Windows la cdmara web para la prueba de software.
Un administrador del sistema podra ingresar a él por medio de una contrasefia Unica.
Afadir opcidn para elegir el algoritmo de Reconocimiento facial que se desee ocupar.
Mostrar imagen ya entrenada (blanco y negro).
Crear base de datos local en la cual se almacenara cada imagen.
Afadir figura geométrica la cual se posicionara en el rostro de la persona.
Implementar segundo algoritmo de reconocimiento facial.
Generar un manual de usuario para el uso posterior del sistema.

V VYV VYV V V V VYV V V V

Realizar mas de un entrenamiento de imagenes por toma, por ejemplo tomar 10
fotografias, almacenarlas y entrenarlas con un solo click en el botdn de entrenar.

v

Realizar informe sobre los aciertos o no del reconocimiento facial, tanto en el
reconocimiento como en la deteccion, abordando los 2 algoritmos implementados en
el sistema.
3.1.3 Requerimientos no funcionales

+ Disefio de una interfaz sencilla para el buen uso de un usuario principiante.

¢+ Completa documentacion del codigo.

+ Rendimiento de software sera optimo en donde tomara muy poco tiempo en realizar
sus funciones.
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++ La Base de datos como se implementara de forma local siempre estara disponible.
¢ Integridad de las imagenes en la base de datos.
¢+ Fécil interaccion don el usuario.

3.2 Casos de uso

Un caso de uso es una descripcion de la secuencia de interacciones que se producen
entre un actor y el sistema, cuando el actor usa el sistema para llevar a cabo una tarea
especifica. Expresa una unidad coherente de funcionalidad, y se representa en el diagrama de
casos de uso mediante una elipse con el nombre del caso de uso en su interior. El nombre del
caso de uso debe reflejar la tarea especifica que el actor desea llevar a cabo usando el sistema.

Los diagramas de casos de uso que se presentan a continuacion tienen como finalidad
modelar la interaccidn existente entre los distintos usuarios del sistema con éste, en conjunto
con los actores involucrados para la ejecucion de las funcionalidades disefiadas.

3.2.1 Caso de uso general

El siguiente diagrama nos muestra el caso de uso general del sistema y como los actores
se desenvuelven en él.
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Usuario

Diagrama de caso de uso General

Cargar fotografia

Procesar Imagen ¥~

Extraer
Caracteristicas del rostro

enerar y mostra S

< Ver coincidencia

Figura 3.4 Diagrama de caso de uso general

3.2.2 Caso de uso Cargar fotografia

El siguiente caso de uso permitira ingresar un usuario al sistema por medio de una
imagen tomada por la camara web.

Sistema

Camara Web
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Diagrama de caso de uso ‘Cargar
fotografia’

Leer camara web
(cargar librerias)

Escribir el nombre
de usuario

Camara Web
>/ Elegir algoritmo a
utilizar
Usuario
Procesar datos
ingresados
Detectar rostro en \ o
el recuadro
Sistema

Guardar imagen

Figura 3.5 Diagrama de caso de uso Cargar fotografia

3.3 Diagrama de Secuencia

Los diagramas de secuencia que se presentan a continuacion tienen por finalidad la de
modelar la interaccion entre objetos en un sistema.
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3.3.1 Diagrama de secuencia Detectar Rostro

Usuario

Sistema

1 : Solicitud de deteccion()

| 2 : Cargar Camara()

<

I

3 : Mostrar camara Web()

4 : Localizar rostro en camara()

5 : Extraer caracteristicas del rostro()

6 : Cargar algoritmo()

7 : Analizar caracteristicas()

1

i| 8 : Detectar rostro en recuadro de referencia()

Figura 3.6 Diagrama de Secuencia Detectar Rostro
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3.3.2 Diagrama de secuencia Reconocer Rostro

Sistema

1 : Solicitud de reconocimiento()

A

4 : Detectar rostro()
5 : Rostro detectado()

2 : Cargar Camara()

3: Cargar algoritmo de Viola-Jones()

6 : Cargar algoritmo Eigenfaces()

7 : Enviar frames para la comparacion()

1

A

: Mostrar si existe 0 no la coincidencia()

i

10 : Enviar situacion de coincidencia()

8 : Verificar Frame()

r

Figura 3.7 Diagrama de Secuencia Reconocer Rostro

9 : Comparar en busqueda de coincidencia()
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3.3.3 Diagrama de secuencia Convertir imagen a grises

Usuario Sisterma Base de datos
1 : Solicitud de deteccion() >
2 : Cargar Camara()
3 : Cargar algoritmo de Viola Jones()
<

4 : Detectar rostro()

5 : Rostro detectado()

< 6 : Cargar formula de conversion()

7 : Entrenar Imagen()

8 : Almacenar imagen entrenada()

a color a una de tono de grises es:
Axy=0,3*Rxy+0,59*Gxy+0, 11*Bxy

En donde R,G,B son los colores a utilizar siendo
Red, Green, Blue respectivamente.

La formula que utilizaremos para la conversion de una imagen

Figura 3.8 Diagrama de Secuencia Convertir imagen a grises
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3.4 Diagramas BPMN

El principal objetivo de BPMN es proporcionar una notacion estandar que sea
facilmente legible y entendible por parte de todos los involucrados e interesados del negocio.
Entre estos interesados estan los analistas de negocio, los desarrolladores técnicos y los
gerentes y administradores del negocio. En sintesis BPMN tiene la finalidad de servir como
lenguaje comun para cerrar la brecha de comunicacion que frecuentemente se presenta entre
el disefio de los procesos de negocio y su implementacion.

3.5 Diagrama BPMN Guardar el nombre de la persona

S Ingresar
nombre de [a
persona

Tomar
fotografia

:Desea
entrenar la Si
imagen?

Administrador

No

Si

dmagen Crear THT
entrenada ———,
canmectaments? No F;E

>

Entrenar
imagen

Guardar nombre de la persona

cExiste algun
nombre en la base
de datos?

M

Sistema

Almacenar
nombre

No

Figura 3.9 Diagrama BPMN Guardar nombre de la persona
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351

Diagrama BPMN Mostrar Coincidencia

Mostrar Coincidencias

g
% Reconocer o
g a coincidencia
E
E
T
=
:Existen fotos
No en la base de
7 -
datos] i

Capturar

imagen y

entrenarla | M.o stralr
: coincidencia en
E Camara Web
B
’ Realizar :Raostro coincide

Comparacian con la bade de
datos?

Figura 3.10 Diagrama BPMN Mostrar Coincidencia
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4 Implementacion del Algoritmo

4.1 Desarrollo del Sistema

Para el desarrollo del sistema de reconocimiento facial, se han estado estudiando los
lenguajes de programacion y las herramientas necesarias para el reconocimiento de rostro. A
continuacidn se irdn nombrando los diferentes elementos con los que se estara desarrollando
el software de reconocimiento facial.

4.1.1 Microsoft Visual Studio

Microsoft Visual Studio es un entorno de desarrollo integrado (IDE, por sus siglas en
inglés) para sistemas operativos Windows. Soporta multiples lenguajes de programacion
tales como C++, C#, Visual Basic .NET, F#, Java, Python, Ruby, PHP; al igual que entornos
de desarrollo web como ASP.NET MVC, Django, etc., a lo cual sumarle las nuevas
capacidades online bajo Windows Azure en forma del editor Monaco. También es compatible
con XML / XSLT, HTML / XHTML, JavaScript y CSS [15].

Visual Studio permite a los desarrolladores crear aplicaciones, sitios y aplicaciones
web, asi como servicios web en cualquier entorno que soporte la plataforma .NET (a partir
de la versién .NET 2002). Asi se pueden crear aplicaciones que se comuniguen entre
estaciones de trabajo, paginas web, dispositivos moviles, dispositivos embebidos, consolas,

etc.
o®
Microsoft®

Visual Studio

Figura 4.1 Logo de programa Visual Studio
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4.1.2 OpenCV

OpenCV viene de las siglas Open Source Computer Vision Library [16], es una libreria
abierta desarrollada por Intel en el afio 1999, contiene alrededor de 500 funciones. Esta
libreria proporciona un alto nivel de funciones para el procesado de imagenes. Algunas de
las caracteristicas que permite OpenCV son operaciones basicas, procesamiento de imagenes,
andlisis estructural, analisis de movimiento, reconocimiento del modelo, reconstruccion 3D,

calibraciéon de camara, etc.

OpenCV

Figura 4.2 Logo de la libreria OpenCV

4.1.3 EmguCV

EmguCV es una plataforma cruzada .Net ligada a la libreria de Intel OpenCV de
procesamiento de imagenes, permitiendo que las funciones de OpenCV sean llamadas desde
.Net, compatible con lenguajes como C#, VB, VC ++, etc. EmguCV esta escrito en C#, puede
ser compilado en forma Mono (Monodevelop) por lo cual puede ejecutarse en cualquier
plataforma que contenga la forma Mono, incluyendo Linux/Solaris y Mac.

Es necesario descargar todos los dlls que vienen incluidos en EmguCV para el uso de

esta plataforma.

Figura 4.3 Logo de la plataforma EmguCV [17]
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4.1.4 Entrenamiento de rostros

Existen bases de datos universales en las cuales estan almacenado los rostros de
personas comunes y corrientes grabadas en condiciones naturales y con distintos tipos de
gestos faciales como por ejemplo, como se muestra en la figura 4.4. Estas bases de datos
estan liberadas para poder ser descargadas desde la Web para fines de investigacion [18].

Figura 4.4 Gestos faciales de un sujeto en una base de datos YALE

Estas imagenes permiten ahorrarnos el paso del cambio de color a gris por medio de
un algoritmo en el software y a su vez poder entrenarlas inmediatamente.

Como se muestra en la figura .5 a cada imagen original se le ha aplicado un algoritmo
en particular ya sea:

e Eigenfaces.
e FisherFaces.

e Laplacianfaces.

Esto permite saber qué imagenes son aptas para poder reconocerlas y cuales se deben
rechazar por no ser aptas para entrenarlas y asi se podran realizar estudios sobre qué
algoritmo posee menor taza de error y cual es el que permite mayor tolerancia a la luz o a los
movimientos de la cabeza.

Al TEET R

(&)

(c)

Figura 4.5 Iméagenes entrenadas a partir de base de datos YALE
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Las bases de datos méas conocidas en torno a imagenes para reconocimiento facial son
YALE, Biold [19], The AR-FACE, ORL, entre otras. Todas se descargan de manera gratuita
y poseen caracteristicas diferentes unas de otras como la iluminacidn, incluyen puntos en la

cara etc. [20].

4.2 Plany disefio de pruebas

Las pruebas en un sistema sirven para verificar que el sistema de informacion cumple
con las necesidades establecidas por el usuario, con las debidas garantias de calidad, para
ello se realiza un sistema de pruebas que implican la operacion o aplicacion del mismo a
través de condiciones controladas y por tanto la consiguiente evaluacién. Las condiciones
controladas deben incluir tanto situaciones normales como anormales. El objetivo de las
pruebas de un sistema es encontrar un error para determinar qué hacer en el momento
que ocurre algo que no debe pasar y viceversa, es decir, un sistema de pruebas esta
orientado a detectar errores del sistema de informacion.

Para poder realizar el sistema que deseamos veremos a continuacion los distintos
tipos de prueba que existen.

» Pruebas de Caja Negra: El sistema de pruebas de caja negra no considera

la codificacion dentro de sus pardmetros a evaluar, es decir, que no
estan basadas en el conocimiento del disefio interno del programa. Estas
pruebas se enfocan en los requerimientos establecidos y en la
funcionalidad del sistema.

Pruebas de Caja Blanca: Al contrario de las pruebas de caja negra, éstas
se basan en el conocimiento de la ldgica interna del codigo del sistema.
Las pruebas contemplan los distintos caminos que se pueden generar a
través de las estructuras condicionales, a los distintos estados del mismo
y otros.

Pruebas de Integracion. Las pruebas de integracion buscan probar la
combinacién de las distintas partes de la aplicacion para determinar si
funcionan correctamente en conjunto.

Pruebas del sistema. Son similares a las pruebas de caja negra, solo que
éstas buscan probar al sistema como un todo. Estan basadas en los
requerimientos generales y abarca todas las partes combinadas del
sistema.

Pruebas de implantacion. Incluyen las verificaciones necesarias para
asegurar que el sistema funcionara correctamente en el entorno de
operacion al responder satisfactoriamente a los requisitos de
rendimiento, seguridad, operacion y coexistencia con el resto de los
sistemas de la instalacion, y conseguir la aceptacion del sistema por parte
del usuario de operacion.

» Pruebas de aceptacion. Van dirigidas a validar que el sistema cumple

con los requisitos de funcionamiento esperados.
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4.3 Planificacion de las pruebas

Para realizar la planificacion de pruebas en nuestro sistema se utilizo las pruebas
de caja negra y los puntos a evaluar se definen a continuacion.

» Pruebas de funcionalidad: Este tipo de pruebas examina si el sistema
cubre sus necesidades de funcionamiento, acorde a las especificaciones
de disefio. En ellas se debe verificar si el sistema lleva a cabo
correctamente todas las funciones requeridas, se debe verificar la
validacion de los datos y se debe realizar pruebas de comportamiento
ante distintos escenarios.

Estas pruebas deben estar enfocadas a tareas, a limites del sistema,
a condiciones planeadas de error y de exploracion. Para estas pruebas
usamos los esquemas de pruebas de caja negra ya que nos interesa saber
si funciona correctamente independientemente de la forma en que se
haga.

» Pruebas de usabilidad: Las pruebas realizadas en este rubro tienen
la finalidad de verificar que tan facil de usar es el software. Las pruebas
de usabilidad deben verificar aprendizaje. Eficiencia, manejo de errores
y grado de satisfaccion.
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4.4 Pruebas y Resultados

En este capitulo, se entregan los resultados de las pruebas realizadas para evaluar el
rendimiento de los métodos de reconocimiento facial que se han implementado en este
proyecto. Cada una de estas pruebas utiliz6 una o mas de una base de datos, con
caracteristicas diferentes que seran utiles para tener una idea mas clara del funcionamiento
de los algoritmos frente a diferentes condiciones.

4.4.1 Estudio N°1
El primer set de pruebas estd compuesto por 76 clases (76 individuos distintos), con
una foto 100x100 entrenada desde una foto tamafio carnet 100x125.

EXERERRE

face_Persona2d4 4 face Persona25_1 face_Persona26 5 face Persona27_1 face_Persona28 1 face Persona29 9 face Persona30_2
39153297.jpg 0021109%4.jpg 76210045.jpg 885645214.jpg 04146782.jpg 41040067.jpg 27495363.jpg

S MESRTET R

face_Persona35_1 face Persona36_1 face_Persona37_1 face Persona38_ 6 face_ Persona39 5 face Personad40 4 face Personadl_8
698118000.jpg 458132649.jpg 30347647 jpg 23331762.jpg 44291177.jpg 85510293.jpg 93081752.jpg

HEEEEESR

face_Personad6_8 face Personad7_1 face Personad48 8 face Personad49_ 1 face Persona30_ 9 face Persona51_8 face Persona52_1
34734236.jpg 529650592.jpg 69829369.jpg 33404070.jpg 09441453,jpg 32613359.jpg 779574751.jpg

Figura 4.6 Figura Set de datos Prueba N°1
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En este estudio todos los rostros tienen la misma expresion, y estan situados de manera
frontal, ademéas no hay cambio de entorno. Los resultados son:

Generacion Aciertos Falsos Falsos
2012: 76 Positivos Negativos
individuos
EigenFaces 80,2% 11,8% 8%
FisherFaces 80,2% 4% 15.8%
LBP 92,1% 4% 3,9%
EigenFaces2 80,2% 14,4 5,4%

Tabla 1.1 Resultados Estudio N°1

Los resultados son éptimos debido a las condiciones ideales de las fotos entrenadas
y de las imagenes de entrada, puesto que ambas iméagenes corresponden a la misma, una
foto extraida de un sitio externo, por lo tanto son independientes de la iluminacion, de la
posicion del individuo y de la distancia con respecto a la cdmara.

4.4.2 Estudio N°2

El segundo set de pruebas estd compuesto por 33 clases, que fueron entrenadas de fotos
tomadas por una camara digital. Cada clase tiene tres imagenes. La imagen de entrada en la
mayoria de los casos fue una cuarta foto, distinta a la almacenada en la carpeta de
entrenamiento.

EFEEENTE

face_Persona23_1 face Persona24 1 face Persona24 1 face Persona24_ 1 face Persona25 6 face Persona25_2
624499657.jpg 412513082.jpg 647423399.jpg 106831361.jpg 67193515.jpg 011770178.jpg

I et B A

-l =y

face_Persona27_1 face_Persona27 9 face Persona28 8 face Persona28 9 face Persona28 2 face Persona2d 2
215880946.jpg 06134326.jpg 15583752,jpg 90792056.jpg 045026267.jpg 029686998.jpg

o e A ) ]

Figura 4.7 Figura Set de datos Prueba N°2
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Resultados del estudio:

2013: 33
individuos

Generacién Aciertos Falsos Falsos

Positivos Negativos

EigenFaces 93,3% 0% 6,7%

FisherFaces 96,9% 0% 3,1%

LBP

100% 0% 0%

EigenFaces2 96,9% 0% 3,1%

Tabla 1.2 Resultados Estudio N°2

El éxito de este estudio se debe a la cantidad de fotos por clase y al nulo cambio de luz.

4.4.3 Estudio N° 3

Para la prueba numero 3 se registraron los rostros de 11 individuos, para cada uno de
éstos se les tomd 3 fotos, 1 de rostro frontal y 2 con leves inclinaciones hacia los costados,
las cuales posteriormente fueron entrenadas y almacenadas en la base de datos local. El
registro de cada persona se realizd por medio del nombre: Persona 1, Persona 2 y asi
sucesivamente hasta la Persona nimero 11. El algoritmo utilizado en esta prueba fue Local
Binary Pattern, se decidi6 usar éste por los buenos resultados obtenidos en las pruebas
anteriores. En la siguiente imagen se visualizara de mejor manera lo explicado.

R

face_DavidEspino  face_DavidEspino
za_86652862jpg  za_728199092,jpg

face_Persona3_49 face_Persona3_11
4235353,jpg 12273740,jpg

>

>
-

face_Persona5_20 face_Personab_69
44655962.jpg 559564.jpg

face_Persona8_12  face_Persona8_12
28228765.ipq 52359485.ipq

e oy A e s

face_DavidEspino  face_Messi_73988 face_Messi_11659 face_Personal 95 face_Personal_17 face_Personal_ 18 face Persona2_14 face_Persona3_48
za_742044732,jpg 6316.jpg 65173,jpg 977113jpg 412883947 ,jpg 80359735.jpg 08629484,jpg 9715690,jpg

ot

»

>

=

Z-

s

b Lj kl L

face_Persona3_20 face_Personad 26 face_Personad_77 face_Personad 96 face Personad_10 face_Persona5_29 face_Persona5_87 face_Persona5_91
63605366,jpg 2403138,pg 4044850,jpg 0861840,jpg 75829785.jpg 4482251.jpg 8025076.jpg 0572245,jpg

L=

I. E:
face_Personab_84 face_Personab_12 face_Personab_16 face_Persona7_31 face_Persona7_10 face_Persona7_12 face_Persona7_16 face_Persona8_37

7633189,pg 78231709.jpg 81425600jpg 2015578,jpg 28891651.jpg 74166810pg 09576555.jpg 2306095,pg
| =

4

h

face_Persona8_13  face_Persona9_55 face_Persona9 97 face_Persona9_ 13 face Persona9_ 15 face_Personal0_8 face Personal0_1 face_Personal0_1
76198643.ipq 1809761.jpg 5485461.jpg 92693105.jpq 07661050.jpg 86012528.ipq 655462815.ipgq 91433573%ipq |

Figura 4.8 Figura Set de datos Prueba N°3
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Los resultados obtenidos durante la prueba nimero 3 fueron de cierta manera los
esperados dado el algoritmo utilizado. Se situd al individuo frente a la camara web para poder
realizar el reconocimiento de su rostro, postura ideal para poder realizar el estudio. Los
resultados fueron los siguientes:

De 11 Personas 7 fueron reconocidas de manera correcta. (63.63%)

e 2 personas nunca fueron reconocidas por el nombre que se le habia asignado.
(18.18%)

e 1 Persona no fue reconocida ni detectada por la toma de fotografias realizada
anteriormente. (9.09%)

e 1 Persona falto al estudio. (9.09%)

Como conclusion a la prueba realizada podemos referirnos a que el algoritmo Local
Binary Pattern es el algoritmo que mejor funcioné en el &mbito de reconocimiento durante
las 3 pruebas realizadas en el proceso de estudio. Este funciona de gran manera generando
un grado de acierto de aproximadamente mayor a 80%.
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5 Conclusion y trabajos futuros

5.1 Conclusion

El ser humano en su quehacer diario siempre ha buscado aumentar la seguridad en lo
referente a bienes que poseen y que pudieran ser robados por medio de una simple contrasefia
o0 una clonacién de la tarjeta. El reconocimiento facial le da al usuario lo que realmente
necesita, mas seguridad y sentir la confianza de que no les pasara nada a sus cuentas o los
bienes con que interactla.

Cada sistema biométrico posee caracteristicas que lo llevan a crear quiebres en su
seguridad ya sea por ejemplo la clonacién de una mano para la huella dactilar o un simple
lente de contacto que refleje el iris de otra persona. En la actualidad no existe una técnica de
reconocimiento que en realidad pueda ser considerada como la mejor, todo depende de las
condiciones en la que se quiera implementar el sistema, sin embargo la herramienta
biométrica de reconocimiento facial es una casi impenetrable.

El reconocimiento facial no requiere un contacto fisico con la persona solo una camara
web y un software eficiente y es lo que se intentard implementar en este proyecto.

Al estudiar cada una de las técnicas para reconocer un rostro se pudo observar la
complejidad que posee cada uno de ellos por medio de formulas matematicas complejas
combinadas con matrices en relacion con el rostro humano. Cada una de ellas posee sus
ventajas y desventajas, como también su taza de error lo cual se estudid para utilizar la técnica
correcta y poner mayor énfasis en ella. A su vez se compar6 cada una de ellas con imégenes
ya entrenadas en bases de datos descargadas desde la Web lo cual permite obtener resultados
mas exactos y de forma transparente, al ser imagenes utilizadas por todos.

Por concluir en este proyecto se evaluara cada uno de los algoritmos ya mencionados
para que mas adelante personas externas puedan sacar sus propias conclusiones sobre cuél
de ellos implementaran en su software.

39



5.2 Mejoras en el sistema

Para que un sistema sea perfecto y funcione de forma correcta se debe ir mejorando y
actualizando hasta quedar un prototipo dispuesto a realizar sus funcionalidades de manera
correcta y con pequefias tazas de errores.

Es por esto que el sistema no queda exento de estos problemas los cuales se explicaran
detalladamente a continuacion:

1. Primero que todo se debe optimizar el sistema para que cuando hayan muchas
imagenes entrenadas en la base de datos local, el programa no sufra de lentitud al
momento de reconocer al individuo, esto se produce posiblemente por la cantidad de
veces que recorre las imagenes entrenadas, por ejemplo en un segundo.

2. Mejoras en el apartado de interfaz para que ésta sea mas acorde a la tecnologia que
es usada en la actualidad, por ejemplo colores o0 ventanas mas llamativas

3. Se debe mejorar el ambito de almacenamiento de fotografias entrenadas en la base de
datos, esto para optimizar el reconocimiento facial, a fin de mejorar el recorrido del
algoritmo por las imagenes, permitiendo recorrer por imagenes candidatas y no por
el nimero de iméagenes totales. Algunas soluciones para este problema serian:

e Agrupar imégenes por medio del promedio de umbral que posee cada una para
asi generar una comparacion mas fluida.

e Agrupar las imagenes por carpeta, siendo ésta una por persona para poder
realizar la busqueda de manera mas réapida.

4. Mejorar el momento de generar el reconocimiento del rostro de los individuos para
que éste reconozca con una menor tasa de error y asi poseer un software mas confiable
dentro de lo que se requiera en su uso.
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7 ANexos

7.1 Diseno final del sistema

Archivo  Fase de Entrenamiento  Procesamiento  Algoritmo  Configuracién ~ Ayuda
Parametros de Deteccion
factor Escala 12 v
N* Vecinos 10 v
tamario Minimo | 5p
Messi 100% Color
Recuadro
B Lime v
Nombre
Il Red v
Cantidad de personas 1 Umbral de Comparacién: [m
Datos de entrenamientos cargados de forma exitosa
Figura 5.1 Disefio en ejecucién
7.1.1 Parametros de deteccion
En el cddigo se encuentra la funcion Rectangle:
Rectangle[] rostrosDetectados = rostro.DetectMultiScale(gris, FactorEscala,
MinVecinos, newSize (WindowsSize, WindowsSize), Size.Empty);
Donde:

e gris: Es una imagen en escala de grises.

e FactorEscala: numero real que indica el factor de escala utilizado a la hora de
recorrer la imagen en busca de patrones, en las diversas iteraciones. Un factor de 1.1
implica que tras la primera iteracion en busca de patrones, aplicard un offset de un
10% para buscar en una segunda iteracién, y asi sucesivamente. Este parametro
varia de 1.1 a 1.5 (+10% - +50%, respectivamente), siendo mucho mas lento (pero
mas eficaz) el valor mas pequefio.

e MinVecinos: nimero minimo de vecinos antes de considerar un positivo. En cada
iteracion se obtiene un conjunto de patrones positivos y aquellos que se
encuentran solapados se unifican en uno solo. Este nimero entero especifica
cuantos solapamientos han de considerarse para denotar ese patrén como
positivo. Un nimero de vecinos de 2 a 5 es lo més utilizado (usando 2 tendremos
resultados mas rapidos pero menos eficientes).

e WindowsSize: tamafio minimo del rostro a buscar [21].
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7.1.2 Llamada a EigenFaces para reconocimiento de rostros

Mediante un for, donde previamente con el algoritmo de viola Jones se identifican la
cantidad de rostros detectados, se Ilama a la funcion EigenFacesAlgoritmo, donde los
pardmetros ocupados corresponden a:

e IméagenesEntrenadas. ToArray(): Imégenes usadas para el entrenamiento,
donde cada imagen debe tener el mismo tamafio, y es recomendable que las
imagenes posean el histograma normalizado.

e labels, ToArray(): Array de string correspondiente a las imagenes.

e Umbral: El umbral de la eigen-distancia, se recomienda su uso entre [0,1000].
Mientras menor sea el numero la imagen serd tratada como un objeto
desconocido. Si el umbral es < 0, el algoritmo siempre tratara la imagen como
un objeto conocido.

e termCrit: Los criterios para el reconocimiento.

Para determinar si los rostros detectados coinciden con la base de datos de imagenes y
desplegar el nombre que devuelve la funcion en el frame correspondiente y en las
coordenadas que coinciden con el rostro de la persona identificada.

for (int 1= 8 1 ¢ rostrosDetectados.Length; i) {
t=t+ 1j
resultado = ocupadorrane. Copy(rostrosDetectados[1]) .ConverteGray, bytex().Resize(100, 108, Engu.CV.CVEnum, INTER.CV_INTER (UBIC);
f/0ibuja el cuadrado indicando rostro con color deterninado
ocupadorrame, Dran(rostrosDetectados[i], new Bgr(colorPickerRecuadro.Selectedvalus), 2);

if (Imagenesentrenadas. Todrray().Length 1= @)

{
WCyTernCriteria termCrit = new BCvTernCriteria(ContEnt, o.801);

/fEigen face funcion
FigenFacesalzoritmo recopnizer = new EigenFacesAlgoritma(
Inagenesentrenadas. Todrray(),
Labels. ToArray(),
Unbral,
ref ternCrit);

nambre = recognizer.Reconaciniento(resultada);

/fbtener el nombre y mostrarlo en el label
ocupadoFrane, Draw(nombre, ref fuente, naw Point(rostrosDetectados[i].X - 2, rostrosetectados[il.Y - 2), new Ber(colorPickerNombre Selectedvalue))

}

{MMostrar el numero de rostros identificados en 1a camara
Labelcantidadrostros. Text = rostrosDetectados, Length, Tostring(};
}
Figura 5.2 Llamada a funcién EigenFacesAlgoritmo
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7.1.3 Momento del reconocimiento o rechazo

Luego de obtener la imagen promedio de las imagenes previamente entrenadas y los
eigenvalores que determinan la eigendistancia se procede a reconocer al individuo, donde si
la eigendistancia es menor al umbral ingresado por el usuario el rostro es reconocido por el
algoritmo, de lo contrario despliega un string indicando que es desconocido.

public String Reconocimiento(Image<Gray, Byte: imagenes)
int indice;
float eigenDistancia;
String label;
String desconocido;

desconocido = "Desconocido”;
EncontrarObjetosSimilares(imagenes, out indice, out eigenDistancia, out label);

//51 no se cumple una de las 2 condiciones no reconoce al individuo, de lo contrario retorna el string _labels
return ( eigenDistanciaUmbral <= @ || eigenDistancia < eigenDistancialmbral) ? labels[indice] : desconocido;

Figura 5.3 Estructura de la Funcion Reconocimiento

7.1.4 Calculo de porcentaje de posibles candidatos

Para este procedimiento se ocupa la funcion EigenObjectRecognizer que recibe como
parametros el array de las iméagenes entrenadas, el array de nombres extraidos del xml, el
umbral que es el mismo utilizado para la deteccion de rostro, y MCvTermCriteria, un criterio
de iteracion utilizado tanto para la deteccién como en esta funcién. Si el namero de labels
(cantidad de imagenes guardadas) es mayor a 10, procede a realizar los calculos mediante las
eigendistancias obtenidas con la llamada a la funcion GetEigenDistancias. Se define un array
de string del largo de los labels y se copia el array de nombres. Se crea un diccionario con
las 10 eigendistancias méas cercanas al umbral asociadas a su correspondiente imagen y
nombre, y se le asigna un peso de 10%. El orden de las probabilidades es de mayor a menor.
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S SPORCENTAIJEEEE
if (NumLabels »>= 18)
i
MCwTermCriteria termCrit = new MCwTermCriteria{ContTrain, @.801);
objRec = new EigenObijectRecognizer{imagenesEntrenadas.TofArray(),
names2.ToArray (), Umbral, ref termCrit);

f/fobtener las distancias

float[] distances = objRec.GetEigenDistances{resultado);
ffcopiar los labels en un array de string

string[] labels2 = new string[objRec.Labels.Length];
names2.CopyTo(labels2, 8);

Array.Sort{distances, labels2}; //0Ordena el arreglo

Dictionary<string, int> wvotedNames = new Dicticnary<string, int>{);

ffagregar un nombre o incrementar su instancia (peso, ¥)
for {(int £t = @; t < 18; t=++)

i
string names = labels2[t]1;
it {!wotedMames.ContainsKey{names))
{
S fagregar nuewvo
wotedMames . Add{names, 1};
¥
else
{
Simodificar peso, %
wvotedMames[names] += 1;
i
h

Figura 5.4 Estructura de la Funcion Porcentaje (Parte 1)

JS/Mostrar probabilidades en orden de mayor a menor
List¢string> results = new List<string>{);
string[] names3 = votedNames.Keys.Tobrray();
int[] weights = votedNames.Values.Tobrray();
Array.Sort(weights, names3);
Array.Reverse(weights);
Array.Reverse(names3);
for (int j = @; j < names3.Length; j++)
i

results.&dd(names3[j] + " " + {({int){{(double}weights[j] / (double}l@} * 1@8@)).ToString() + "%");
T

J//tbResults.Lines = results.Tofrray();
MethodInvoker del = delegate { tbResults.lines = results.Todrray(); }:

try
i
tbResults.Invoke(del);
T
catch
i
//nada
T
£/ PORCENTAIE

Figura 5.5 Estructura de la Funcion Porcentaje (Parte 2)
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7.2 Caso de uso

7.2.1 Caso de uso Detectar Rostro

Usuario

Diagrama de caso de uso Detectar
Rostro

Iniciar Programa

Cargar Camara K

Viola-Jones

Detectar
Caracteristicas del rostro

Detectar rostro enys
recuadro

Figura 5.6 Caso de uso Detectar Rostro

Sistema
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7.2.2 Caso de uso Reconocer Rostro

Usuario

Diagrama de caso de uso Reconocer
Rostro

Iniciar Programa

Detectar rostro &

Eigenfaces

Generar
comparacion de frames

Mostrar
coincidencia

Figura 5.7 Caso de uso Reconocer Rostro

Sistema
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7.3 Especificaciones de caso de uso
7.3.1 Especificacion de caso de uso Detectar Rostro
Caso de uso Detectar Rostro

Actor Principal Sistema

Participantes e Intereses Sistema: El sistema debe generar la deteccion del

rostro de la persona situada en la cAmara web.

Precondiciones Algoritmo Viola Jones cargado y Cémara web
encendida

Post condiciones Deteccién de rostro por medio de un recuadro de
referencia

Escenario Principal 1.- EI Administrador da inicio al programa

2.- El Sistema carga la cAmara web

3.- El Sistema ejecuta el algoritmo de Viola-Jones

4.- Se detectan las caracteristicas faciales de la
persona

Detecta el rostro de la persona

Extensiones 3.1.- Elegir color de recuadro de referencia

Requisitos Especiales | =~ =smsmsmemmmemem e

Frecuencia de Muy Alta
Ocurrencia
Tabla 2.1 Especificacion de uso Detectar Rostro
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7.3.2 Especificacion de caso de uso Reconocer Rostro

Caso de uso

Actor Principal

Participantes e Intereses

Precondiciones

Post condiciones

Escenario Principal

Extensiones

Requisitos Especiales

Frecuencia de

Ocurrencia

Reconocer Rostro
Sistema

El sistema luego de detectar y ejecutar la
comparacion del rostro de la persona con la Base de
Datos, reconoce ésta y muestra si coincide o no.

Rostro de la persona detectado e imagenes en la
Base de Datos.

Reconocimiento facial de la persona con nombre
en el recuadro de referencia.

1.- El administrador da inicio al programa.

2.-Sistema detecta el rostro.

3.- Sistema carga el algoritmo de Eigenfaces.

4.- Sistema compara los frames del rostro de la
imagen en la cAmara web con las imégenes de la Base de
Datos.

5.- Muestra la coincidencia de la persona en un
nombre encima del recuadro de deteccion.

5.1.- Elegir el color del nombre de la coincidencia.

Muy alta.

Tabla 2.2 Especificacion de uso Reconocer Rostro
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7.3.3 Especificacion de caso de uso Convertir Imagen a Grises

Caso de uso

Convertir imagen a grises.

Actor Principal

Sistema.

Participantes e Intereses

El Sistema debe ser capaz de convertir una imagen
a color a una en tono de grises.

Precondiciones

Rostro detectado.

Postcondiciones

Imagen entrenada en todo de grises.

Escenario Principal

1.- El administrador da inicio al programa.

2.- Sistema detecta el rostro de la persona.

3.- El administrador debe seleccionar la opcién de
entrenar imagen.

4.- El sistema multiplica los pixeles de la imagen a
color por una formula Matematica.

5.- Genera la imagen entrenada.

Extensiones

5.1.- Imagen entrenada se almacena en una Base
de datos local.

Requisitos Especiales

Frecuencia
Ocurrencia

de

Muy alta.

Tabla 2.3 Especificacion de uso Convertir Imagen a Grises
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8 Manual usuario

8.1 Interfaz principal

A continuacion se explicara de manera completa y detallada cada funcién en el Sistema
de Reconocimiento Facial, tales como cada ventana de éste, sus botones y configuraciones
que se pueden escoger.

Primero que todo empezaremos hablando de la ventana principal, ésta contiene una
pantalla de Windows en donde se enciende la cAmara web, esta pantalla nos proporciona la
deteccidn y el reconocimiento del rostro de la persona, véase la figura 12.1 el punto nimero
1. El punto nimero 2 nos proporciona un frame del rostro de la persona en tiempo real por
medio de una imagen ya entrenada. El siguiente punto es a caja de texto en donde se podra
visualizar los porcentajes de reconocimiento otorgados a la persona en frente a la cAmara
web, siendo el mayor de éstos el que se le asignara a la persona.

El punto nimero 4 corresponde a los Parametros de deteccion, en donde encontramos
configuraciones para el tamafio minimo del rostro a buscar, el nimero de vecinos , o sea
nimero minimo de vecinos antes de considerar un positivo, en cada iteracién se obtiene un
conjunto de patrones positivos y aquellos que se encuentran solapados se unifican en
uno solo. Este ndmero entero especifica cuantos solapamientos han de considerarse
para denotar ese patron como positivo. Un nimero de vecinos de 2 a 5 es lo més utilizado
(usando 2 tendremos resultados mas rapidos pero menos eficientes) y el factor escala que es
namero real que indica el factor de escala utilizado a la hora de recorrer la imagen en
busca de patrones, en las diversas iteraciones. Un factor de 1.1 implica que tras la primera
iteracion en busca de patrones, aplicara un offset de un 10% para buscar en una segunda
iteracion, y asi sucesivamente. Este parametro varia de 1.1 a 1.5 (+10% - +50%,
respectivamente), siendo mucho mas lento (pero més eficaz) el valor mas pequefio.

En este mismo ambito se encuentra el punto numero 5 el cual se refiere a los colores de los
pardmetros de deteccion, configuracion llamada Recuadro, y el color del nombre de la
persona detectada y reconocida, configuracion llamada Nombre.
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L

(=] Reconocimiento Facial =|[-= @

Archive  Fase de Entrenamiento  Procesamiento  Algoritme  Configuracién  Ayuda

N 2 Parametros de Deteccion 4

factor Escala 12 v
N Vecines 10 v

tamafio Minimo |50

Color
Recuadro

MNombre

Cantidad de personas D Umbral de Comparacidn: 2000

Datos:

Figura 6.1 Interfaz Principal

Pasando al menu de configuraciones se poseen 6 botones cuyas funciones se explicaran
a continuacion:

Archivo: En este botdn solo se tendra la opcion de Salir, la cual cerrara el programa.

Fase de Entrenamiento: Este botdn re direccionara a la Interfaz de entrenamiento, en
donde se entrenaran los rostros de las personas, intercambio de colores a escalas de grises, y
asi poder almacenarlas en la base de datos. En la figura 12.2 se muestra la interfaz como
también sus configuraciones.

Algoritmo: En este boto se desplegaran los cuatro algoritmos implementados para el
reconocimiento de rostros, 3 de éstos mediante librerias que son: Eigenfaces, FisherFaces y
Local Binary Pattern y el otro algoritmo de Eigenfaces generado por los estudiantes. Cada
algoritmo reconoce el rostro de las personas gracias a la base de datos local proporcionada
por el sistema en donde se almacenan las imagenes y nombres de los individuos. Cabe
destacar que para cada algoritmo es la misma carpeta en donde se almacenaran las imagenes
entrenadas.

Configuracion: Este boton posee la opcion de Mostrar la cual al presionarla se generara
un check el cual permitirad mostrar o no el punto nimero 4 y 5 de la configuracion principal,
0 sea los parametros de deteccion y Colores.

Ayuda: Este boton abrird una nueva ventana dentro del programa en donde se podra
apreciar de qué manera funciona el entrenamiento de imagenes, ya sea a través de las
funciones de colores como son el rojo, azul y blanco como también el valor de la imagen en
cada pixel (véase figura 12.2)
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X0 Y0 Value: [21] | Cargar ||c:wem°c°|aur V] Mostrarrojo [ ] Mostrar verde [ ] Mostrar azul

Figura 6.2 Interfaz de ayuda

8.2 Interfaz de entrenamiento

En la interfaz de entrenamiento se producen todos los pasos para entrenar el rostro de
la persona. Como se muestra en la figura N° 12.3 es una interfaz muy sencilla y facil para la
manipulacion del usuario.

I Agregar Imagen

NOMBRE: |Personal

| Capturer 10 rostros |

i Bomar Todo |

Figura 6.3 Interfaz de entrenamiento
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Esta interfaz como la desarrollada anteriormente posee una ventana en donde se cargara
la cAmara web para poder entrenar la imagen, el método para realizar este proceso primero
que todo es detectar el rostro de la persona, una vez detectado clickear el boton Add Image
el cual agregara la imagen entrenada a la base de datos local anterior a esto se debe escribir
el nombre de la persona en el label Nombre, ya teniendo estos pasos realizados el sistema
estd en dptimas condiciones para poder realizar el reconocimiento facial.

Algunas opciones extras integradas en esta interfaz es, primero que todo, el poder
entrenar hasta 10 imagenes en un solo click lo que ayudara a desarrollar el entrenamiento de
forma més répida y el Delete Data el cual eliminara todos los registros de la base de datos.

8.3 Uso del programa
Para el uso correcto del programa de sistema de reconocimiento facial se deben seguir
los siguientes pasos.

1. Se debe verificar que la camara web pueda detectar el rostro de la persona para tener
una correcta posicion de la cara del individuo en ésta.

2. Luego debemos entrenar las imagenes, esto se realiza en la interfaz de entrenamiento
en donde primero que todo se debe escribir el nombre del individuo a entrenar para
luego, teniendo el rostro d la persona detectado en la camara web, presionar el boton
de agregar imagen lo cual almacenara la imagen en tono de grises en una carpeta
interna dentro del proyecto, cabe destacar que esta carpeta puede ser modificada
dentro del codigo del proyecto para re direccionarla a cualquier sitio de nuestro
computador.

3. En la interfaz de entrenamiento como se explico anteriormente se pueden ejecutar
opciones extras para aso ahorrar tiempo en cada entrenamiento.

4. Terminado el proceso de entrenamiento se procede a elegir a través del botén
Algoritmo el tipo de algoritmo que se va a utilizar para el reconocimiento de rostro
del individuo, como se explico anteriormente se tienen 4 algoritmos de siendo cada
uno de éstos de alguna forma aptos para el reconocimiento facial.

5. Yaeligiendo el algoritmo a utilizar se podra visualizar el nombre del individuo, si es
que fue correcto 0 no , encima del recuadro de deteccion, con esto se podran realizar
estudios relacionados con cada algoritmo de reconocimiento
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