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Resumen

SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE ROSTROS A TRAVES DEL CLASIFICADOR
HAARCASCADE

EMMANUEL GRISALES LONDONO

Continuamente se observa el ingreso a lugares de mucha afluencia de personas, entre ellos el
sistema de transporte publico y accesos a los centros de salud. Ante esto se generan
congestiones, lo que conlleva al estrés laboral. Una posible solucion para un agil ingreso es
mediante un registro visual automatico que sea rapido, facil y seguro. Justamente el
reconocimiento facial es el encargado de resolver estas necesidades permitiendo un acceso
controlado, personalizado y un conteo de acceso de las personas que en realidad estén habilitadas

para ingresar a un lugar determinado.

La inteligencia artificial en conjunto con una base de datos permite identificar rostros. Un
clasificador de rostros tiene la capacidad no solamente de identificar sino ademas de reconocer.
El clasificador HaarCascade se basa en clasificadores pequefios que analizan porciones
diferentes de una imagen de rostro que al final se unen entre si y proveen un resultado de
deteccion que permite crear una base de datos con el objeto de ser entrenada por diversos

clasificadores a fin de obtener un sistema de reconocimiento de rostros.

Este trabajo presenta un sistema de reconocimiento de rostros haciendo uso de un clasificador
HaarCascade en el proceso de recoleccion de imagenes de rostros y de los clasificadores
Histograma de Patrones Binarios Locales (LBPH), EigenFace (EF) y FisherFace (FF) en el
proceso de reconocimiento. El proceso de recoleccion se realizd con rostros de seis personas y
suministré 350 imagenes de rostros sin tapabocas y 350 imagenes de rostros con tapabocas, 1os
cuales fueron entrenados en conjunto por persona. El tiempo de entrenamiento se localizo en el
rango entre 8.9410 segundos y 6340.0947 segundos. Una vez generados los modelos entrenados,

el tiempo de inicio de reconocimiento de rostro se ubicd en el rango de 0.0001 segundos a



0.4447 segundos con una precision promedio de 98.4828% para el modelo LBPH, 92.3076%

para el modelo EigenFace, y 77.1981% para el modelo FisherFace.

Palabras claves: algoritmo de clasificacion, entrenador, inteligencia artificial, vision

computacional.
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Abstract

FACE RECOGNITION SYSTEM USING HAARCASCADE CLASSIFIER

EMMANUEL GRISALES LONDONO

The entrance to places of great influx of people is continuously observed, including the public
transport system and access to health centers. Given this, congestion is generated, which leads to
work stress. A possible solution for an agile entry is through an automatic visual registry that is
fast, easy and secure. Facial recognition is precisely in charge of solving these needs, allowing
controlled, personalized access and an access count of the people who are actually authorized to

enter a given place.

Acrtificial intelligence in conjunction with a database makes it possible to identify faces. A
face classifier has the ability not only to identify but also to recognize. The HaarCascade
classifier is based on small classifiers that analyze different portions of a face image that at the
end are joined together and provide a detection result that allows to create a database to be

trained by different classifiers in order to obtain a face recognition system.

This document presents a face recognition system making use of a HaarCascade classifier in
the face image collection process and the Local Binary Pattern Histogram (LBPH), EigenFace
(EF) and FisherFace (FF) classifiers in the recognition process. The collection process was
performed with faces of six people and provided 350 images of faces without face masks and
350 images of faces with face masks, which were trained together by person. The training time
was located in the range between 8.9410 seconds and 6340.0947 seconds. Once the trained
models were generated, the face recognition onset time ranged from 0.0001 seconds to 0.4447
seconds with an average accuracy of 98.4828% for the LBPH model, 92.3076% for the
EigenFace model, and 77.1981% for the FisherFace model.

Keywords: artificial intelligence, classification algorithm, computer vision, trainer
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Glosario

Clasificador EigenFace (EF): este clasificador se basa en el método de la distancia euclidiana
para calcular la distancia entre el EigenVector y el EigenFace. Si la distancia es pequefia, se
identifica a la persona, mientras que una distancia demasiado grande indica que el modelo

requiere mas entrenamiento para realizar una correcta identificacion.

Clasificador FisherFace (FF): este clasificador es una version modificada del clasificador

EigenFace. Mediante este método se determina el rostro promedio por clase.

Clasificador HaarCascade: el algoritmo HaarCascade propuesto por P. Viola and M. Jones es
una técnica de aprendizaje automatico cominmente utilizada en procesos de deteccion de rostros
humanos en imagenes a partir de caracteristicas relevantes del rostro como lo son los labios,

nariz, cejas y 0jos.

Clasificador Histograma de Patrones Binarios Locales (LBPH): este clasificador aparecid
originalmente como un descriptor de textura. EI operador asigna una etiqueta a cada valor de
pixel de la imagen en un vecindario de 3 x 3 con un valor establecido en el pixel central, el

algoritmo provee como resultado un valor binario representativo.
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Introduccion

Actualmente, las investigaciones enfocadas en vision artificial se encuentran en un constante
crecimiento debido a que esta tecnologia provee un amplio rango de aplicaciones a un costo
decreciente sostenido, posibilitando dar solucion a diversas necesidades (S. O. Adeshina)
mediante procesos de adquisicion, preprocesamiento, analisis y extraccion de informacion de
imagenes y videos (P. A. Riyantoko). Continuamente se implementan diferentes técnicas y
métodos de reconocimiento de objetos, varios de estos aplicados a la deteccion e identificacion
de rostros humanos, entre los que se encuentran espacio de rostros generado por el algoritmo
EigenFace (M. Turk), estimacién de maxima verosimilitud (B. Moghaddam), maquina de
vectores de soporte (E. Osuna), red dispersa SNoW (M.-H. Yang), detector cascada (P. Viola),
modelos de apariencia activa (T. F. Cootes), modelos de asociacion-prediccion (Q. Yin), modelo
morphable 3D (V. Blanz) y modelo candnico del rostro (K.-K. Sung). La tecnologia dedicada al
desarrollo de sistemas de reconocimiento facial ha cobrado un interés significativo debido a las
diversas aplicaciones de uso en procesos como educacion (S. O. Adeshina), biometria (A. B.
Shetty, S. Pal) seguridad (S. Srithar, F. M. J. M. Shamrat, A. H. Ahmad, M. S. Minu, Z. Abal
Abas) y accidentalidad vehicular (B. G. Amira, N. Kamarudin).

La implementacion de sistemas de reconocimiento requiere del uso de camaras de video que
permitan adquirir informacidn visual de un objeto especifico. Por tanto, la calidad de la imagen,
la distancia del objeto a la camara, el angulo de ubicacion del sensor con el objeto a detectar, los
cambios del fondo de la imagen, y las variaciones de iluminacion son aspectos para tener en
cuenta con el proposito de desarrollar un sistema de reconocimiento robusto (S. O. Adeshina).
Ademas, dependiendo de las caracteristicas fisicas del objeto a reconocer es requerido sintonizar
los parametros de la camara, entre los que se destacan tasa de muestreo y resolucion espacial. En
el caso del reconocimiento de rostros aspectos como los previamente indicados, asi como la
oclusion y las expresiones faciales (S. Pal), y adicionalmente la correcta sintonizacion de los
parametros de la cdmara son fundamentales debido a las caracteristicas propias de los rostros
como 0jos, nariz y boca. Este documento presenta el desarrollo e implementacion de un sistema

de reconocimiento de rostros haciendo uso de un clasificador HaarCascade en el proceso de



recoleccion de imagenes y de los clasificadores Histograma de Patrones Binarios Locales

(LBPH), EigenFace (EF) y FisherFace (FF) en el proceso de reconocimiento.
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1. Planteamiento del problema

1.1 Descripcién

Dia a dia se observa control de acceso a muchos lugares, desde entrar a un sistema de
transporte hasta acceder a una simple habitacion de un hotel, todo requiere de un registro que al
momento de alta afluencia de personas intentando acceder a la vez puede llegar a ser molesto,
generar largas congestiones y altas tensiones en el trabajo, lo cual deberia ser mas facil, seguro y

automatico posible.

La seguridad al momento de permitir el ingreso a un lugar es vital porque ese es un gran filtro
de acceso de la persona correcta, que si esté portando lo necesario para entrar al lugar o
simplemente para llevar un conteo de las veces que la persona entra y sale; justamente este
proyecto apuesta a generar a través de un sistema identificador de rostros la capacidad de con un
simple aprendizaje semiautomatico del acceso de personas, un control absoluto de la gestion de
acceso de individuos con una simple cdmara buscando reducir las demoras, evitando
aglomeraciones y, en general, minimizando dolores de cabeza por las largas filas que se crean

para permitir el acceso.

Es primordial partir del ahorro de tiempo que se genera con esto, permitiendo que la
inteligencia artificial pueda buscar en su base de datos el rostro de la persona y asi denegando o
permitiéndole el acceso a un lugar de forma facil, controlada y tranquila, siempre partiendo de la
posibilidad de generar seguridad y confianza con un modelo matematico que garantiza la
seguridad de quien accede y quién no a un lugar con esta inteligencia artificial, esta misma llega
a formar un proceso inteligente capaz de mejorar los sistemas de control y acceso en definitiva

con una simple recopilacién de cortos fotogramas de un rostro en especifico.

1.2 Formulacion

¢A partir de los clasificadores HaarCascade, Histograma de Patrones Binarios Locales,

EigenFace y FisherFace sera posible obtener un sistema de reconocimiento de rostros robusto?
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2. Justificacion

La vision artificial se ha forjado como una de las mas prometedoras herramientas,
encontrandose en crecimiento debido a que con esta tecnologia se puede proveer un amplio
rango de aplicaciones a un costo racional, estos reconocimientos ademas proveen una solucion a
muchas necesidades que se pueden generar por estas tecnologias basadas en software capaces de

adquirir, preprocesar, analizar y extraer informacion de imagenes o videos.

Las técnicas que existen son muy diversas y hablando claramente se comprende como estas
mismas pueden especificarse en varios enfoques que se pueden estudiar por la vision artificial, el
uso y aplicaciones de esto crea un avance importante en la historia de la seguridad informatica,
muestra también la necesidad del ser humano en lograr tener una mejor calidad de filtros de
seguridad, puesto que a través de los afios se ha sabido estudiar y vulnerar estos filtros, los cuales

son muy importantes para garantizar la seguridad.

Actualmente el reconocimiento de rostros tiene diversas aplicaciones, desde un desbloqueo
sencillo de seguridad para el celular, hasta un desblogueo de acceso a vivienda 0 acceso a un
lugar protegido o solo apto para personal calificado; cuando se observan estas aplicaciones se
comprende como su uso cada vez estd mas presente en la humanidad y es verdaderamente un

presente de la tecnologia y de la seguridad informatica.

Cuando se empieza a comprender las técnicas que existen en el area de la vision artificial, se
encuentra que existe la HaarCascade como una alternativa comprensiva y apta para la aplicacion
del reconocimiento de rostros, esta técnica actualmente tiene ventajas sobre las otras en la

deteccidn en tiempo real.
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3. Objetivos

3.1 Objetivo general

Proponer una metodologia de reconocimiento de rostros por medio de un método de

clasificacion Haar.

3.2 Objetivos especificos

Realizar una coleccién de iméagenes de rostros de diversos individuos a fin de crear una base

de datos.

Realizar un proceso de entrenamiento para la obtencion de modelos de reconocimiento de

rostros haciendo uso de la coleccion de imagenes previamente adquirida.

Evaluar la efectividad de los modelos entrenados para llevar a cabo el reconocimiento de

rostros.
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4. Marco teérico

4.1 La inteligencia artificial

“la habilidad de los ordenadores para hacer actividades que normalmente requieren

inteligencia humana” (Introduccion a la inteligencia artificial, Lasse Rouhiainen, pg 17)

La inteligencia artificial es la capacidad que se llega a conseguir por parte de las maquinas, o
de la tecnologia en realizar acciones comprendiendo lo aprendido anteriormente ensefiado por el
humano generando la inteligencia de tomar decisiones basandose en su aprendizaje inicial, algo
muy parecido a lo que realizaria un humano, pero con la gran diferencia del no descanso por
parte de la mé&quina y poder comprender informacion a altas velocidades y con alto flujo de

informacion a la vez.

Figura 1. Referencia del pensamiento de la inteligencia artificial
Fuente: John Haugeland
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4.2 ;Como reconocer los rostros?

En la vision computacional se ha presenciado varios avances en la capacidad de reconocer
rostros de una forma eficaz, rapida y eficiente con algunas técnicas que a lo largo del tiempo se
han venido transformando en una oportunidad de oro para ofrecer detecciones y empezar a
sectorizar diferentes tipos de rostros a los que se someta un algoritmo capaz de comprender,
almacenar, sintetizar y arrojar un resultado con dichas imagenes, las cuales formarian parte de
una “data” o base de datos. En la actualidad, la implementacion de dichos algoritmos se
convierte en una de las principales técnicas, las cuales requieren de alto porcentaje de efectividad

y de eficiencia al momento de reconocer rostros.

En la técnica propuesta HaarCascade se pone a prueba su porcentaje de efectividad y de
eficiencia al momento de reconocer rostros, es decir, se hace referencia a un modelo
reconocedor, por lo cual lo principal es comprender el funcionamiento de cada uno de los
segmentos que se puede tener y que conlleva a la ejecucion de un algoritmo para realizar estas

acciones propuestas.

Figura 2. Caracteristicas de Haar aplicadas en una imagen de rostro
Fuente: Rapid Object Detection Using a Boosted Cascade of Simple Features (Viola & Jones 2001)

4.3 HaarCascade

El HaarCascade es un clasificador que opera con funciones en cascada de una forma eficaz en
la deteccion de objetos, esto propuesto por Paul Viola y Michael Jones en su documento,“Rapid

Object Detection using a Boosted Cascade of Simple Features” en 2001. Su enfoque se basa
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principalmente en la capacidad que conlleva un aprendizaje automatico en el que la funcion de
cascada se llegar a entrenar, todo esto se deriva de una recoleccion de muchas imagenes positivas
y después comparandolas con un video (que puede ser en vivo o grabado) en el cual se realiza
una comparacion y detecta esas imagenes positivas en otras imagenes que esté viendo el

algoritmo.

Figura 3. Clasificadores Haar
Fuente: extraido de Unypython.com

“En los ultimos arios, el reconocimiento facial es un area de investigacion que se soporta con
el desarrollo vertiginoso de las herramientas de programacion y los sistemas digitales como los
dispositivos procesadores y las memorias; involucra diversas disciplinas, como procesamiento

>

de imagenes, reconocimiento de patrones, vision por computadora y redes neuronales’

(Gonzalez y Woods, 2005)

Los reconocedores tienen una tendencia en crecimiento, el futuro inclusive se estd observando
en como hay una necesidad creciente de méas opciones de seguridad, de modelado de los rostros
y de usos en transformaciones fisicas como lo pueden llevar las cdmaras 3D que conllevan la

particularidad de capturar datos sobre el rostro de alguien.

“El sistema de reconocimiento facial se ha extendido también fuera del ambito de los recintos
policiales y las agencias de seguridad y ha entrado en nuestra vida cotidiana con demasiada
facilidad” (MERIDIONAL Revista Chilena de Estudios Latinoamericano, 2020, pg249).
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Se comprueba por tanto la certeza y la importancia alta que generan los reconocedores de
rostros en la actualidad. puesto que se ve mas y mas dispositivos, empresas y programas hasta
gubernamentales que le apuestan a estas detecciones, con el fin de acelerar tiempos, dinero y en

especial verlo como una herramienta mas al ojo humano.

En el &mbito internacional se aplican tecnologias de reconocimiento facial directamente para
el control de la trata de personas, como Thorn Tech TaskForce que, segln indica en su informe
(FightingChild Sexual Abuse,2015) implica estos avances como la rapida reaccion ante paginas
de la web oscura, acelera la identificacion de victimas, todo esto partiendo de la deteccion de

rostros con técnicas como la mencionada.



5. Metodologia

5.1 Tipo de proyecto

Se utilizo la estrategia exploratoria y experimental puesto que se esta investigando un
problema de como detectar rostros a traves de las cascadas de Haar haciendo uso de un

conocimiento existente.

5.2 Método

La estrategia es crear un sistema de recoleccion, deteccién e identificacion de rostros,
utilizando el ambiente de Anaconda, con el entorno de desarrollo Spyder mediante lenguaje de
programacion Python, con el cual se desarrollaran tres programas ejecutables tales que puedan

solucionar lo planteado, de la siguiente manera:

¢Cdémo trabajar la deteccidn de rostros? Como se ha indicado anteriormente, se requiere de
iméagenes positivas para comprender el algoritmo y entrenar la deteccion de rostros. En los
clasificadores se requiere el nicleo convolucional, el cual tiene la capacidad de dar una
caracteristica a cada imagen, se puede ver como un valor individual obtenido Gnicamente de
esa imagen de muestra, la técnica de HaarCascade lo categoriza a través de rectangulos y

puntos negros o blanco, dandoles valores Gnicos a cada imagen muestreada.

Adquisicion de la imagen con técnicas de vision computacional. Se cuenta con un medio
capaz de hacer esa obtencion de rostros de forma digitalizada, se tiene en ellos varios aspectos
en comun como lo pueden ser la resolucion de las imagenes, la calidad de las mismas, la

cantidad de iméagenes por rostro muestreado.

El procesado de las imagenes. Lo comun entre estos métodos de reconocimiento de rostros
es que tienen la particularidad que deben ser procesadas para la obtencion de diversos
parametros de cada rostro, la funcion de esto es poder discriminar un rostro de otro teniendo

las mismas bases para ser categorizada.

21
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Extraccion de particularidades y entrenamiento. Se pone en practica el desempefio de la

técnica entrenada debido a que las técnicas difieren en la forma de detectar.

“En varias técnicas, las principales caracteristicas que son extraidas de los rostros son
aquellas que describen a cada uno de los componentes basicos del rostro tales como los ojos,
la nariz, la boca, la barba, las cejas, y por supuesto, la relacion que existe entre ellos, es
decir, la distancia entre cada uno de estos componentes” (Sistemas de Reconocimiento de

Rostros, L.1.D.1I, Universidad de La Plata, Argentina).

Reconocimiento del rostro entrenado. El proceso de reconocimiento hace uso de imagenes

diferentes a la entrenadas para comprobar su funcionamiento.

5.3 Instrumentos de recoleccion de informacion

5.4.1 Fuentes primarias. La seccion experimental es completamente autbnoma y surge del
trabajo y aprendizaje propio sobre la técnica HaarCascade, las bases teoricas son del trabajo de
campo en conjunto con los profesores Diego Hernando Orozco Gémez y Jesus Ignacio Calle

Pérez, ambos de la Institucién Universitaria Pascual Bravo

5.4.2 Fuentes secundarias. La informacion adicional se obtuvo de trabajos experimentales e

investigativos sobre las HaarCascade y varias aplicaciones de la vision computacional.
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6. Resultados del proyecto

6.1 Coleccion de imagenes de rostros

El sistema de reconocimiento propuesto tuvo como estrategia crear procesos de recoleccion,
entrenamiento y reconocimiento de rostros. Para tal propdsito se desarrollaron tres codigos
computacionales asociados a cada etapa haciendo uso del lenguaje de programacion Python y la
libreria OpenCV. La Figura 4 detalla el diagrama de bloques del sistema de reconocimiento de

rostros propuesto.

) v Adquisicion
Video de Fragmentacién q ) .
. de imagenes Procesamiento
entrada del video
de rostros
Imagenes de Clasificacién PR 2
rostros caracteristicas

Reconocimiento
del rostro

Figura 4. Diagrama de bloques del sistema de reconocimiento de rostros propuestos
Fuente: disefio propio

La técnica HaarCascade que se implemento, requirio etiquetar por persona las imagenes con
el fin de discriminar un rostro de otro. El conjunto de imagenes, por tanto, se almaceno en
carpetas etiquetandolas como 11 a 16 para las personas de 1 a 6 ya que por persona se adjunté en

la carpeta imagenes de rostros con y sin tapabocas para su entrenamiento.
6.2 Entrenamiento y obtencion de modelos de reconocimiento de rostros

Una vez ajustado el banco de imagenes se cred un codigo computacional con el objeto de
llevar a cabo el proceso de entrenamiento haciendo uso de los métodos Histograma de Patrones
Binarios Locales (LBPH), EigenFace (EF) y FisherFace (FF). Finalizado el entrenamiento se

obtuvo un archivo XML por cada método con el modelo entrenado.

Los algoritmos de entrenamiento y reconocimiento de rostros se ejecutaron en un equipo de
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coémputo con procesador AMD Ryzen 3400G a 4.20 GHz y memoria RAM de 16 GB. EIl tiempo
que demando el entrenamiento, asi como el tamafio del modelo en formato XML provisto por

cada método esta indicado en la Tabla 1.

Tabla 1.
Caracteristicas de los modelos obtenidos en el proceso de entrenamiento
LBPH EF FF
Tiempo de entrenamiento (S) 8.9410 6262.6969 6340.0947
Tamafio (KB) 503.748 2.975.251 4.644

Fuente: disefio propio

Como se observa en la Tabla 1 no es un requisito tener un tiempo relevante en el
entrenamiento para encontrar un modelo entrenado, el método LBPH requiere un tiempo corto,
el cual difiere con el tiempo de entrenamiento del FF y del EF. Sin embargo, el modelo obtenido
con el método LBPH tiene un tamarfio considerable que puede generar inconvenientes en su
portabilidad, lo mismo sucede con el modelo provisto por el método EF. Una vez obtenidos los

modelos, estos se evaluaron en cada una de las imagenes de prueba.

6.3 Evaluacion funcional de los modelos entrenados en el proceso de reconocimiento de

rostros

Se desarrollé un cédigo computacional con el objeto de evaluar el desempefio de cada modelo
para llevar a cabo el reconocimiento. Este proceso requirié de iméagenes diferentes a aquellas
utilizadas en el proceso de entrenamiento, estas imagenes corresponden a las seis personas que
pueden tener puesto el tapabocas 0 no, y a una persona diferente sin y con tapabocas etiquetada
como ID. La Tabla 2 detalla el nimero de imagenes de prueba utilizadas en el proceso de

evaluacion por cada rostro.

Tabla 2.
Cantidad de imagenes utilizadas en el proceso de evaluacion del desempefio de los
clasificadores

11 12 13 14 15 16 ID

654 641 638 570 662 627 689

Fuente: disefio propio
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La Tabla 3 indica por clase, los tiempos de carga de los modelos para ser utilizados por el
algoritmo de reconocimiento, asi como los tiempos minimo, maximo y promedio que demandd

cada método en proveer una respuesta ante cada imagen de prueba.

Tabla 3.
Tiempos de procesamiento requeridos por el algoritmo de reconocimiento
Tiempo de carga (S) Tiempo minimo (s) Tiempo méaximo (s) Tiempo promedio (s)
LBPH EF FF__ LBPH EF FF__ LBPH EF FF__ LBPH EF FF

1 20.6437 70.5994 0.1256 0.2763 0.2005 0.0001 0.3336 0.2341 0.0142 0.2958 0.2181 0.0020
12 19.8488 69.4512 0.1253 0.2733 0.2034 0.0001 0.3075 0.2974 0.0142 0.2936 0.2218 0.0014
13 20.4387 68.4169 0.1544 0.3070 0.2030 0.0001 0.3228 0.2970 0.0148 0.3032 0.2241 0.0019
14 21.9845 724155 0.2013 0.2847 0.2801 0.0001 0.6007 0.2841 0.0143 0.4227 0.2216 0.0021
15 20.4778 74.6668 0.1495 0.2765 0.2498 0.0001 0.3145 0.2963 0.0142 0.2955 0.2320 0.0021
16 19.1285 70.1843 0.1376 0.3014 0.2367 0.0001 0.3987 0.2813 0.0142 0.3500 0.2544 0.0019
ID 20.4996 69.4012 0.1247 0.2741 0.2145 0.0001 0.3249 0.2813 0.0142 0.2995 0.2517 0.0015

Fuente: disefio propio

Se observa en la Tabla 3 que el método FF demand6 menores tiempos tanto de carga del
modelo como de ejecucion, aunque esto no es indicativo de un mejor desempefio por parte de
este método en el proceso de reconocimiento. Comparando los métodos LBPH y EF se visualiza
que el método LBPH provee un menor tiempo de carga del modelo en todas las clases, sin
embargo, este método requiere mayor tiempo en suministrar una respuesta ante cada clase

evaluada.

Con el objeto de determinar el desempefio de cada modelo en el proceso de reconocimiento,
inicialmente se realiza para cada método una clasificacion multiclase en una matriz de confusion.
Por tanto, se definieron los conjuntos de Verdaderos Positivos los cuales corresponden a aquellas
iméagenes de cada rostro evaluado que son correctamente identificados, Falsos Positivos
asociados a imagenes de rostros que el algoritmo predice errbneamente como correctamente
identificados y Falsos Negativos relacionados a iméagenes de cada rostro evaluado que son
erréneamente identificados. Las Figuras 5, 6 y 7 muestran la matriz de confusion obtenida a

partir de los métodos LBPH, EF y FF respectivamente.

Una vez adecuada la matriz de confusion se evalud el sistema de reconocimiento a partir de
las métricas Precision, Sensibilidad y F1-Score. Las ecuaciones 1 a 3 establecen las formulas

matematicas en la obtencién de cada métrica.



L Verdaderos Positivos
Precision =

Verdaderos Positivos + Falsos Positivos

I Verdaderos Positivos
Sensibilidad =

Verdaderos Positivos + Falsos Negativos

Precision x Sensibilidad
F1 — Score =2 x

Precision + Sensibilidad

Matriz de confusidn: método LEPH

Actual

11 12 13 14 15
Prediccion

Figura 5. Matriz de confusion obtenida con el método LBPH
Fuente: disefio propio

Matriz de confusion: método EigenFace

Actual

Prediccion

Figura 6. Matriz de confusion obtenida con el método EF
Fuente: disefio propio

(1)

(2)

(3)
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Matriz de confusion: método FisherFace

Actual

11 12 13 14 15 16 I8}
Prediccion

Figura 7. Matriz de confusion obtenida con el método FF
Fuente: disefio propio

La métrica Precision indica la calidad que el modelo provee en el proceso de reconocimiento
de rostros. La sensibilidad indica la cantidad que el modelo es capaz de reconocer rostros. En
tanto que la métrica F1-Score combina las métricas Precision y Sensibilidad en un solo valor. El
modelo relacionado al método LBPH suministr6 una precision de 98.4828% mientras que para
los otros métodos EF y FF las precisiones fueron de 92.3076% y 77.1981% respectivamente. La

Tabla 4 indica los valores de las métricas obtenidas por clase con los tres métodos.

Tabla 4.
Desempefio del algoritmo de reconocimiento
Precision (%) Sensibilidad (%) F1-Score (%0)
LBPH EF FF LBPH EF FF LBPH EF FF

11 08.7878  95.8955  56.7938 100 91.4580 77.8224 99.3902 88.0891  65.6663
12 97.2685 97.0920 92.8846  99.2260 88.9053  75.4687 98.2337 92.8185  83.2758
13 95.5089 952978 76.2039 99.6875 95.0000 85.3968 97.5535 95.1486  80.5389

14 100 83.9694  98.1432 99.1304 97.3451 78.7234 99.5633 90.1639 87.3671
15 08.9536  90.1215 92.7710 95.2517 90.6727 78.4380 97.0674 90.3966  85.0045
16 99.8407 99.8470  80.8712 100 100 63.2592  99.9203  99.9203  80.9891

ID 99.2795 85.8146 625782 96.6333  93.356  83.1946 97.9388  89.5238  71.4285

Fuente: disefio propio

Realizando una comparacion en las siete clases, se observa que el modelo asociado al método
LBPH provee seis valores mas altos de precision, siete valores mas altos en sensibilidad y siete
valores mas altos en la medicion F1-Score. EI método EF puede llegar a tener valores similares

en precision y sensibilidad respecto al LBPH, y el modelo FF entrega valores muy inferiores
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respecto a los otros modelos entrenados tanto en precision, sensibilidad y F1-Score. En relacion
con la recoleccion de rostros de individuos con y sin tapabocas, utilizados en la misma base de

datos, se entiende que el desempefio obtenido fue superior con el modelo LBPH.
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7. Conclusiones

Los resultados obtenidos indican que, bajo el método de entrenamiento, el clasificador LBPH
es el mas viable para integrar en un sistema de reconocimiento aceptable, que implica el 6ptimo

reconocimiento del rostro, aunque la persona tenga puesto o no el tapabocas.

Es importante decir que este proceso de recoleccion de rostros muestra diferentes limitantes
que varian dependiendo de las condiciones de luminosidad del espacio en donde se lleve a cabo

la recoleccion.

En la prueba de los métodos de entrenamiento, la precision puede variar a partir de las
condiciones del espacio en las que se esté realizando la prueba, respecto al espacio donde se esté
realizando la recoleccidn de rostros, por lo que es importante que se realice la recoleccion en el

espacio en donde ademas se vaya a realizar la deteccion.
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8. Recomendaciones

Se recomienda que, al momento de realizar la recoleccion de rostros, se realice la toma de
mediciones de limenes en el espacio en donde se adquieran las iméagenes, debido que esto podria

proveer un control mas exacto al momento de realizar el reconocimiento.

Se recomienda para un proximo estudio realizar las recolecciones de los rostros con una luz
natural, ya que las luces artificiales como la luz blanca, o luces célidas pueden llegar a afectar el

proceso al momento de realizar el entrenamiento.
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