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Disefio e Implementacion de un sistema de
Identificacion de personas para la seguridad de los
accesos a condominios, basado en el algoritmo de

reconocimiento facial LBPH Faces

Verdeguer-Valderrama Diego, Campos-Vasquez Neicer, Maestro en Ciencias Econémicas
Universidad Privada del Norte, Peri, N00159324@upn.pe, neicer.campos@upn.edu.pe

Resumen- El trabajo que a continuacion se presenta tiene
como propdsito el disefio e Implementacion de un sistema de
identificacion de personas para la seguridad de los accesos a
condominios, basado en el algoritmo de reconocimiento facial
LBPHFaces. Se identificaron distintos trabajos de investigacion
con respecto al reconocimiento facial para la seguridad de las
personas y de esa manera analizar los métodos algoritmicos que
utilizaron. Se realiz6 la captura de 300 imagenes de los rostros
delas personas que el sistema identificara y se almacenaron en
un repositorio con el nombre del rostro de la persona. El
algoritmo identifica los rostros, transforma las imagenes a
escala de grises y los entrena para identificar si el rostro en
tiempo real que muestrala cdAmara de vigilancia tiene similitud a
las imagenes entrenadas dentro del repositorio. Se analizaron los
3 métodos mas utilizados,que son el FisherFaces, EigenFaces y el
LBPHFaces. Al final los resultados arrojaron valores muy
positivos con respecto al algoritmos escogidos y se concluyé que
el LBPHFaces fue superior a los otros dos mencionados en
tiempo de respuesta, deentramiento y porcentaje de aciertos, lo
cual lo hace el mas confiable para la seguridad de las personas.

Palabras Clave: Reconocimiento Facial, Nivel de
Confianza, algoritmo LBPH Faces.

Digital Object Identifier: http://dx.doi.org/10.18687/LACCEI2021.1.1.213
ISBN: 978-958-52071-8-9 1SSN: 2414-6390
DO NOT REMOVE

Abstract- The purpose of the work presented below is the
design and implementation of a person identification system for
the security of access to condominiums, based on the
LBPHFaces facial recognition algorithm. Different research
works were identified with respect to facial recognition for the
safety of peopleand thus analyze the algorithmic methods they
used. 300 images ofthe faces of the people that the system will
identify were capturedand stored in a repository with the name
of the person's face. The algorithm identifies the faces,
transforms the images to grayscale and trains them to identify if
the face in real time displayed by the surveillance camera has
similarity to the images trained within therepository. The 3 most
used methods were analyzed, which are the FisherFaces,
EigenFaces and the LBPHFaces. In the end, the results yielded
very positive values with respect to the chosen algorithms, and it
was concluded that the LBPHFaces was superior to the other
two mentioned in response time, training and percentage of hits,
which makes it the most reliable for the safety of the people.

Key Words: Facial Recognition, Confidence Level, LBPH
Faces algorithm.
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Resumen- El trabajo que a continuacion se presenta tiene
como proposito el disefio e Implementacion de un sistema de
identificacion de personas para la seguridad de los accesos a
condominios, basado en el algoritmo de reconocimiento facial
LBPHFaces. Se identificaron distintos trabajos de investigacion
con respecto al reconocimiento facial para la seguridad de las
personas y de esa manera analizar los métodos algoritmicos que
utilizaron. Se realizé la captura de 300 imagenes de los rostros de
las personas que el sistema identificara y se almacenaron en un
repositorio con el nombre del rostro de la persona. El algoritmo
identifica los rostros, transforma las imagenes a escala de grises y
los entrena para identificar si el rostro en tiempo real que muestra
la camara de vigilancia tiene similitud a las imagenes entrenadas
dentro del repositorio. Se analizaron los 3 métodos mas utilizados,
gue son el FisherFaces, EigenFaces y el LBPHFaces. Al final los
resultados arrojaron valores muy positivos con respecto al
algoritmos escogidos y se concluyé que el LBPHFaces fue superior
a los otros dos mencionados en tiempo de respuesta, de
entramiento y porcentaje de aciertos, lo cual lo hace el mas
confiable para la seguridad de las personas.

Palabras Clave: Reconocimiento Facial, Nivel de Confianza,
algoritmo LBPH Faces.

Abstract— The purpose of the work presented below is the
design and implementation of a person identification system for
the security of access to condominiums, based on the LBPHFaces
facial recognition algorithm. Different research works were
identified with respect to facial recognition for the safety of people
and thus analyze the algorithmic methods they used. 300 images of
the faces of the people that the system will identify were captured
and stored in a repository with the name of the person's face. The
algorithm identifies the faces, transforms the images to grayscale
and trains them to identify if the face in real time displayed by the
surveillance camera has similarity to the images trained within the
repository. The 3 most used methods were analyzed, which are the
FisherFaces, EigenFaces and the LBPHFaces. In the end, the
results yielded very positive values with respect to the chosen
algorithms, and it was concluded that the LBPHFaces was
superior to the other two mentioned in response time, training and
percentage of hits, which makes it the most reliable for the safety
of the people.

Key Words: Facial Recognition, Confidence Level, LBPH
Faces algorithm.
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|I. INTRODUCCION

La tecnologia avanza dia a dia, ahora se habla de ambientes
inteligentes, computacidn ubicua, dispositivos inteligentes, lo
cual esta influenciando y cambiando la forma de vida de las
personas. (Pentland & Choudhury, 2000). Como menciona
Russo C. (Informatica y Tecnologias Emergentes, ET, 2019):
“Las tecnologias emergentes son innovaciones en desarrollo
gue como su nombre lo dice en un futuro cambiaran la forma
de vivir del ser humano brindandole mayor facilidad a la hora
de realizar sus actividades.” Es por ello por lo que no es
novedad que utilicemos muchas de estas tecnologias
emergentes para reducir el indice de robos en todos los
establecimientos ya mencionados y es aqui donde nos hacemos
la siguiente pregunta, ,Qué tan seguro es la implementacion de
un sistema de deteccion de rostros utilizando el reconocimiento
facial para los condominios?

Por esa razdn se han desarrollado sistemas inteligentes capaces
de detectar los rostros de aquellas personas que han sido
capturadas por una cémara de videovigilancia o que
simplemente su rostro aparezca en los diarios o television como
“persona de cuidado”. Se han implementado varios sistemas de
reconocimiento facial que pueden reconocer el rostro de
aquellas personas e informar cuando el sistema inteligente los
detecte. Ningun sistema de seguridad es confiable al cien por
ciento, muchos tienen distintos algoritmos que pueden cambiar
la precisién con la que se pueden detectar los rostros. Pero con
esta investigacion se desea cumplir con esta necesidad que
tienen muchas personas.

La inseguridad ciudadana en el Per( es cosa de todos los dias,
los constantes robos a los locales comerciales, transelintes y a
las casas de las personas nos hace pensar que no estamos
seguros en ningun lado. Estos actos son a menudo por los
mismos delincuentes, estova de la mano con que se logra
capturar a la persona, pero muchas veces este queda libre y esto
es lo que ha sucedido con el condominio de San Antonio de
Carabayllo, ha sido blanco de los delincuentes en varias
ocasiones, esto debido a la falta de seguridad de la urbanizacién.

Actualmente el condominio no cuenta con un sistema de
videovigilancia con deteccién de rostros, solo cuentan con una
camara de seguridad en la entrada que solo verifican el ingreso
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y salida de los propietarios de los departamentos. Es por ello
por lo que se planted disefiar e implementar un sistema que
pueda reconocer el rostro de las personas al momento que una
persona desee ingresar al condominio. Se le identificara el
rostro mediante la cdmara de seguridad de la entrada, si el rostro
esta en la base de datos de los usuarios permitidos, se habilitara
para que pueda ingresar, caso contrario lanzara una alerta, se
capturara la foto y se guardara. La puerta no se abrira y el
guardia procedera a intervenir a la persona.

Se utilizara el lenguaje de programacion Python ya que es
mucho mas accesible al querer implementar sistemas con
inteligencia artificial, porque se pueden hacer uso de multiples
librerias al mismo tiempo, tales como numpy, Scipy, OpenCV
y muchas mas. Se utilizaran clasificadores de cascada, ya que
tienen predefinidas para la deteccion de rostros y perfiles. Se
empleard el algoritmo de LBPHFaces para la precision con la
que se identificaran los rostros. El sistema tendra una interfaz
gréafica en la que el usuario encargado podré visualizar la lista
de las personas autorizadas con sus datos personales (Nombres,
teléfonos, pisos en el cual viven). De esta manera se tendra un
mejor control de los propietarios.

Local Binary Pattern (LBP) es un operador de textura simple
pero muy eficiente que etiqueta los pixeles de una imagen
mediante el umbral de la vecindad de cada pixel y considera el
resultado como un numero binario. Debido a su poder
discriminativo y simplicidad computacional, el operador de
textura LBP se ha convertido en un enfoque popular en diversas
aplicaciones. Quizas la propiedad mas importante del operador
de LBP en aplicaciones del mundo real es su robustez frente a
los cambios monotonos de la escala de grises causados, por
ejemplo, por las variaciones de iluminacién. Otra propiedad
importante es su simplicidad computacional, que hace posible
analizar imégenes en entornos desafiantes en tiempo real.
Usando el LBP combinado con histogramas crea el LBPH con
el cual podemos representar las imégenes de la cara con un
vector de datos simple. Como LBP es un descriptor visual,
también se puede usar para tareas de reconocimiento facial,
como se puede ver en la siguiente explicacion paso a paso.
(Ahonen, Hadid & Pietikainen, 2006).

Se utilizara librerias de OpenCV, que es una API de
aproximadamente de 300 funciones escritas en lenguaje C, que
se caracteriza por ser de uso libre. Estas librerias
proporcionarian un marco de trabajo de nivel medio-alto que
ayudaria al personal docente e investigador a desarrollar nuevas
formas de interactuar con los ordenadores. V. M. Arévalo, J.
Gonzélez, G. Ambrosio (2004). OpenCV nos ofrece
clasificadores pre entrenados no solo de rostros de personas,
sino de ojos, sonrisas, perfiles, animales, entre muchas otras.
Si algln propietario desea agregar el rostro de algdn familiar,
también se podré realizar.

Figura 1. Proceso de LBP

Y por Gltimo el sistema estara en constante funcionamiento ya
que esta integrado con la camara de videovigilancia del edificio.
Al final el sistema se implementard en el condominio y se
realizaran pruebas con el rostro de las personas autorizadas y
con desconocidos.

Mediante nuestro software para este condominio se mantendra
a los propietarios correctamente informados respecto a la
seguridad de sus departamentos y volveran a tener la confianza
de dejar sus casas al realizar algun viaje que los demande varias
horas. A la vez, nuestro software como ya se menciono,
identificara a todas las personas que pasen por la entrada del
condominio.
Il. PROCESO

¢Como se calcula el codigo LBP para cada una de las imagenes?
El primer paso computacional del LBPH es crear una imagen
intermedia que describa la imagen original de una mejor
manera, resaltando las caracteristicas faciales. Primero
debemos localizar un punto en la imagen, en este caso la imagen
tendrd una dimensién de 7x7 en donde cada casilla representa
un pixel. Luego se va a calcular el cddigo LBP para el pixel
central

Ese calculo se va a basar en primero definir una vecindad del
pixel y luego ir comparando los niveles de gris del pixel central
con los vecinos. Los vecinos en este caso son todos los que
rodean al pixel central. Luego debe de aplicar una regla para los
pixeles vecinos. Para cada vecino del valor central (umbral),
establecemos un nuevo valor binario. Establecemos 1 para
valores iguales o superiores al umbral y 0 para valores inferiores
al umbral. Ahora, la matriz contendra solo valores binarios
(ignorando el valor central). Como hay 8 vecinos, en realidad
se forma un byte donde cada bit tendrd un valor de Oy 1.

Necesitamos concatenar cada valor binario de cada posicion de
la matriz linea por linea en un nuevo valor binario (por ejemplo,
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10110110). Nota: algunos autores utilizan otros enfoques para
concatenar los valores binarios pero el resultado final serd el
mismo, en nuestro caso utilizamos el sentido horario. Luego,
convertimos este valor binario en un valor decimal y lo
establecemos en el valor central de la matriz, que en realidad es
un pixel de la imagen original. En este caso obtenemos el valor
de 182. Por tanto, el cddigo de LBP de ese pixel central es 182.
Aqui hemos pasado un valor de gris que va desde 0 a 255 a un
valor de imagen LBP que igual va de 0 a 255. Al final de este
procedimiento (procedimiento LBP), tenemos una nueva
imagen que representa mejor las caracteristicas de la imagen
original.

Una cuestion técnica va cuando se desea calcular el valor de los
bordes de la imagen, se encuentran ciertos problemas ya que no
tenemos los niveles de gris de sus vecinos, entonces el
procedimiento para estos casos va a depender del método. En
nuestro caso simplemente se ignoran los bordes en el sentido
que no se calcula el LBP para los bordes. Los local Binary
patterns se definieron en un principio para distinguir texturas.
El LBP se define para imagenes en escala de grises es por eso
que se transforma. Por lo que al conseguir una imagen LBP
tiene un codigo que forman la imagen. Para describir las
imagenes no se usa todo el array de cédigos que conforman la
imagen LBP, lo que se hace es un histograma normalizado de
las imagenes.

Podemos observar en el histograma normalizado de la imagen
LBP, donde se observa que hay varios pixeles con codigo alto
y también bajo, pero no llegan al 20%. El histograma es un
descriptor de 256 dimensiones. Haciendo uso del histograma se
puede describir cdmo sera la imagen en LBP.

Figura 3. Transformacién a imagen LBP e Histograma (LBPH)

En este otro ejemplo tenemos una imagen en escala de grises,
cada histograma (de cada cuadricula) contendrd solo 256
posiciones (0 - 255) que representan las ocurrencias de cada
intensidad de pixel. Luego, debemos concatenar cada
histograma para crear un histograma nuevo y mas grande.
Supongamos que tenemos rejillas de 8x8, tendremos 8x8x256
= 16.384 posiciones en el histograma final. EI histograma final
representa las caracteristicas de laimagen original de la imagen.

Origing mage Histogram of each region Concatenated Hstogram

(60X i)

Figura 2. Creacion de Histograma basado en imagen LBP (LBPH)

Realizacion del reconocimiento facial:

En este paso, el algoritmo ya esta entrenado. Cada histograma
creado se usa para representar cada imagen del conjunto de
datos de entrenamiento. Entonces, dada una imagen de entrada,
realizamos los pasos nuevamente para esta nueva imagen y
creamos un histograma que representa la imagen. Entonces,
para encontrar la imagen que coincida con la imagen de entrada,
solo tenemos que comparar dos histogramas y devolver la
imagen con el histograma mas cercano.

Podemos usar varios enfoques para comparar los histogramas
(calcular la distancia entre dos histogramas), por ejemplo:
distancia euclidea, chi-cuadrado, valor absoluto, etc. En este
ejemplo, podemos usar la distancia euclidiana (que es bastante
conocida) basada en la siguiente formula:

n

D = VY (hist1; — hist2))
i=1

Figura 4. Férmula para la creacion del LBP

Entonces la salida del algoritmo es la ID de la imagen con el
histograma mas cercano. El algoritmo también debe devolver la
distancia calculada, que puede usarse como una medida de
confianza”.

I11.DESARROLLO

Primero se crearan los scripts necesarios para entrenar nuestro
reconocedor de rostros. Hay que mencionar que la aplicacion se
estd diseflando en Python. Comenzaremos importando las
librerias dentro de nuestro entorno, luego definimos donde
estaran alojadas nuestras imagenes a analizar y el nombre de la
carpeta que sera el nombre del usuario duefio de los rostros. Si
en caso no existe la carpeta, se crearé.

Una vez que se crea la carpeta donde se alojaran los rostros,
iniciaremos la cdmara web o de videovigilancia para capturar
las imégenes. Como estamos simulando nuestra aplicacion,
todo se esté realizando en consola, luego se le implementard la
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interfaz gréafica. El algoritmo que se utiliza para la deteccion de
rostros es el de Viola-Jones utilizando Haar Cascade. Este
algoritmo emplea la extraccion de caracteristicas utilizando
imagenes positivas e imagenes negativas.

Este clasificador (Haar Cascade) lo obtenemos de OpenCv, ya
nos brinda de manera gratuita en su repositorio. Dicho esto, el
archivo clasificador lo guardamos en la misma carpeta donde
tenemos nuestros scripts. Una vez que definimos la carpeta
donde se almacenaran los rostros, definimos que tengan todo un
mismo tamafio (150x150px). Hacemos un ciclo hasta que
capturen 300 imagenes del rostro de la persona. Se debe tener
en cuenta que los rostros almacenados sean del ambiente donde
se encontrara el sistema ya que de esta manera se tendra una
mayor precisién al analizarlos.

Figura 5. Capturando rostro

Luego de realizar las capturas de los rostros, ya podemos
entrenar nuestro sistema para que pueda reconocer a los
usuarios.

Primero definimos la ruta de la carpeta creada para que busque
las imégenes. Luego utilizaremos una etiqueta para que el
sistema pueda identificar las carpetas de las personas con sus
rostros capturados.

Luego de ello almacenaremos las etiquetas con sus rostros que
le corresponden a cada uno, afiadiendo cada una de las
imagenes en escala de grises (esto porque el clasificador trabaja
con iméagenes en escala de grises). Ahora para el entrenamiento
utilizaremos el método LPBHFaces. Este método analizard
imagen por imagen y pixel por pixel, mientras mas imagenes se
tenga mejor resultado se obtendra.

Una vez entrenado, el método se creard y lo podemos guardar
en nuestra ruta donde se encuentran todos nuestros scripts, esto
para no volver a ejecutar el entrenador y tenerlo siempre al
alcance.

Figura 6. Entrenamiento de los rostros capturados

Ahora, para el reconocedor debemos especificar la ruta donde
se encuentran las imagenes.

Luego se leera el modelo que se ha almacenado cuando
ejecutamos el entrenador. Después definimos porque medio se
realizara la captura del video, si por una camara web 0 una de
videovigilancia. Luego de ello el procedimiento es muy
parecido al del capturador. Se realiza un bucle que dibuja un
rectangulo alrededor del rostro y se mostrara una etiqueta de la
precision que y/o el nombre del usuario registrado.

Se debe tomar en cuenta que debemos redimensionar el rostro
gue se obtiene a través de la cdmara a 150x150px en escala de
grises, ya que de esa manera se realizd en el capturador y
entrenar al reconocedor de rostros. Se utilizara la funcion
predict(“imagenCapturada”) para predecir la etiqueta y la
confianza asociada para una imagen de entrada especificada en
este caso se obtendran los valores necesarios para verificar cual
es la precision del método utilizado.

Ahora se realizara la comparacion de estos valores de precision,
el cual es importante para determinar si la persona identificada
en la cdmara es auténtica. Nuestro algoritmo LPBHFaces tiene
un valor de precision no mayor a 70, si en caso la imagen que
es capturada fuese mayor, nos arrojara el mensaje de rostro
desconocido por ende la alerta.
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Se realiz6 una simulacion del sistema y nos arroj6 resultados
positivos, donde se pudo identificar los rostros.

Figura 7. Simulacion de reconocimiento facial

IV.RESULTADOS

A continuacion, presentamos el analisis de la deteccion del
rostro que nos brinda el reconocedor facial, utilizando el
método establecido que es el algoritmo LBPHFaces.

Este andlisis trata de evaluar los resultados obtenidos al detectar
los rostros y que tan confiable es la aplicacion al momento de
reconocerlos.

Las imagenes consideradas para ser analizadas y
posteriormente entrenar al sistema, forman parte de una base de
datos construida para llevar a cabo nuestro objetivo, y esta
conformada por los rostros de varias personas que forman parte
de los rostros de "Confianza" el rostro que no se encuentre
dentro de la base de datos sera reconocido como una persona
"Desconocida”. Dependiendo de la imagen tomada, se
identificara al sujeto. A lo largo de esta investigacion se pudo
observar que los cambios del entorno influyen mucho al
momento de detectar el rostro, si el rostro contiene lentes o
accesorios también influyen al momento de la deteccién, en
caso cuente con barba, bigote, corte de cabello también es un
factor que se debe de tener en cuenta.

Al detectar estos escenarios, se decididé que el usuario pueda
agregar mas rostros a la base de datos del sujeto en cuestion,
con el fin de aumentar la precisién y el nivel de confianza que
arrojara el sistema.

Hay que mencionar que en un principio el algoritmo trabaja con
solo 300 imagenes, luego pueden agregarse mas imagenes si se
identifica que el sujeto cambia un poco su rostro.

Iniciamos evaluando la Figura 8 que muestra un rostro con un
nivel de confianza de 41.43, el nivel de confianza del algoritmo
se establece para los valores menores del 70, esto significa que
todos los rostros que detecte y que superen este valor, arrojara
un mensaje de "Desconocido”.

Figura 8. Deteccion de rostro entrenado con valores de confianza
dentro de lo permitido.

En la Figura 9 se observa un rostro desconocido, es por ello
por lo que el valor que arroja es superior al 70.

También se realizaron las pruebas midiendo la distancia en que
la camara detectaba el rostro del sujeto, por lo que, al situar al
sujeto a una distancia mayor a 1 metro, el sistema no lograba
reconocer eficientemente el rostro. Por lo que se procedié a
ejecutar el capturador de rostros nuevamente, pero con el sujeto
a una distancia mayor de la camara, para que de esta manera
pueda analizar mejor su rostro.

Figura 9. Detecci6n de rostro sin entrenar con valores de
confianza fuera de lo permitido

En la Figura 10 se observa como el sistema no logra detectar el
rostro a una distancia mayor a un metro de la camara a pesar de
que el rostro ya ha sido entrenado, pero a una distancia corta.
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Figura 10. Rostro sin entrenar a distancia

En la Figura 11 ya se ha capturado el rostro a una distancia
mayor y se entrend la aplicacion para que detecte el rostro a una
mayor distancia y se puede observar que el rostro ahora si es
reconocible por el sistema. Al observar los niveles de confianza
se identifica que se redujo considerablemente, al punto de
arrojar valores similares de una imagen a corta distancia
(52.17). Por esta razén se recomienda capturar los rostros a una
distancia corta y también a una distancia un poco mas larga,
esto porque la cdmara no debe estar al alcance de las personas
y deberian ser identificadas a una distancia prudente.

| L
[ 7 hrare - o x

Figura 11. Rostro con lentes entrenado a distancia

Se realizaron las pruebas con accesorios como son los lentes,
ya que la aplicacion no debe de cambiar la forma de vestir de
las personas, por lo que si alguien usa lentes deberia de
reconocerlo sin problemas. Los resultados como se observan en
la Figura 12 logran reconocer el rostro con los lentes puestos,
sin embargo, se observa que el valor de confianza que nos
devuelve el algoritmo aumenta en comparacion a la deteccion
con el rostro descubierto, esto es porque la similitud con las
imagenes entrenadas no tiene puesto los lentes, por ello

la imagen captada por la cdmara en tiempo real se aleja de las
imagenes guardadas, los valores irdn aumentando y se ir&
perdiendo el nivel de confianza.

-

Figura 12. Rostro con lentes sin entrenar

Se probd también utilizando los lentes a una larga distancia y se
ohserva que el reconocedor facial no logra identificar muy bien
el rostro con los lentes puestos, si bien los valores no se alejan
mucho, en la Figura 13 se observa que nos arroja el mensaje de
"Desconocido” caso contrario a la Figura 4.5 que nos detecta el
rostro sin problemas ya que no tenemos puestos los lentes. Esto
indica que el usuario que lleve lentes también deberia de
tomarse las fotografias con y sin lentes, para que el
entrenamiento del algoritmo sea mucho mejor y el nivel de
confianza aumente.

Figura 13. Rostro con lentes a distancia

Luego de entrenar el rostro con lentes a distancia, se observa
que el sistema logra detectar sin problemas el rostro, como se
muestra en la Figura 14.

Figura 14. Rostro con lentes entrenado a distancia
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Por ultimo, se realizaron las pruebas con los dos rostros de lejos
para identificar si el sistema logra reconocerlos al mismo
tiempo, en la Figura 15 se observa que pudo identificarlos sin
problema alguno.

-

Figura 15. Rostro con lentes entrenado a distancia
A continuacion, se muestra un cuadro de las variaciones de los
niveles de confianza del rostro normal, sin objetos y un rostro
con lentes (rostro sin entrenar)

Tabla 1.Niveles de confianza segin entrenamiento

Niveles de confianza

Diego  Thalia
Rostro cerca entrenado 41,43 45,07
Rostro cerca con lentes 59,46 58,38
Rostro lejos sin entrenar 72,23 69,84
Rostro lejos con lentes 72,64 70,21
Rostro lejos con rostro 52.17 4335

entrenado

Como se mencion0 anteriormente, se puede observar una
variacion en los niveles de confianza. Ahora se mostrara un
cuadro con los niveles de confianza del rostro con lentes y que
ya ha sido entrenado por el sistema.

Tabla 2. Variacién de los niveles de confianza entrenados

Niveles de confianza

Diego Thalia
Rostro cerca entrenado 41,43 45,07
Rostro cerca con lentes 59,46 58,38
ROstro cerca con lentes entrenados 47,83 44,13
Rostro lejos sin entrenar 72,23 69,84
Rostro lejos con rostro entrenado 52,17 43,35
Rostro lejos con lentes 72,64 70,21
Rostro lejos con lentes entrenados 54,03 43,35

Como se observa, luego de que el sistema entrenara los rostros
con lentes, el nivel de confianza es mucho mayor, por lo que se
asemeja al rostro sin lentes.

Luego de realizar varias pruebas se identificd que el nivel de
confianza que se deberia de establecer para que el algoritmo
reconozca los rostros es de 60, ya que los resultados arrojan un
valor al mencionado. En un principio se habia colocado
establecido el valor de 70 pero con los resultados obtenidos se
define que el valor éptimo seria 60.

Al cambiar el valor de confianza que deberia tener el algoritmo,
seria mucho mas seguro al momento de identificar a las
personas, ya que de esta manera se prevera los falsos positivos
con los rostros.

He de mencionar también que no siempre los resultados son
positivos, ya que a pesar de que el rostro haya sido entrenado
por el reconocedor hay veces en las que nos arroja el mensaje
de “Desconocido” ya que el modelo matematico se enfoca en el
rostro de manera frontal y cuando se detecta el rostro de perfil
la imagen se distorsiona y no lo reconoce al 100 por ciento.

Se realizaron las pruebas también colocando una imagen
tomada desde un celular para verificar si esta la identificaba
como verdadera y como se observa en Figura 4.14 logra
identificarlo, pero el valor de confianza es mayor 60 y muchas
veces también que el 70, lo que reafirma nuestra conclusion de
colocar el valor de confianza por debajo del 60 para no obtener
estos falsos positivos porque alguien con el rostro de la persona
puede colocar su celular y podria burlar la seguridad.

Figura 16. Imagen desde celular

También se realizaron pruebas con baja iluminacion y el
reconocedor detecta el rostro entrenado y nos devuelve un valor
de confianza superior a 60. Se determiné que, si bien es bueno
que el sistema detecte el rostro con un cambio de iluminacién,
el valor de confianza deberia de ser superior a 50 pero menor a
60, lo que también permitiria que el sistema detecte como
confiable el rostro de una persona registrada mostrando una
imagen con buena calidad de este. Se tendria que evaluar el
rango de los valores de confianza segun los requisitos del
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usuario final.

En la Figura 6 se observa el tiempo que tarda en entrenar el
modelo para la identificacion del rostro. Se logra observar que
el método EigenFaces tarda mucho més en crear el modelo,
seguido del FisherFaces y el que lo realiza en menor tiempo es
el método LPBHFaces, dando como vencedor este Gltimo
método.

fiarme

Figura 17. Rostro con baja iluminacion

Tiempo de entrenamiento por

modelo

Figura 18. Tiempo de entrenamiento por modelo

Asimismo, en la Figura 7 se observa el tiempo que tarda el
reconocer el rostro seglin el método escogido. Se logra observar
que el método FisherFaces tarda mucho menos en reconocer los
rostros, seguido del EigenFaces y por ultimo elque tarda méas es
el LPBHFaces.

Tiempo de
reconocimiento del
rostro

EigenFaces J

LPBHFaces |

R

FisherFaces
0 0.01 0.02 0.03 0.04 0.05

LPBHFaces

EigenFaces

0011 0.039 0.024

Figura 19. Comparacion del tiempo de reconocimiento

V. DISCUSION

Mediante el analisis de los distintos métodos de reconocimiento
facial y comparandolos con distintas investigaciones realizas
por diversos autores, se demostrd que el algoritmo LPBHFaces
prevalece en comparacion de los otros dos (FisherFaces y
EigenFaces). Esto se debe a la cantidad de imagenes utilizadas
para su entrenamiento, ya que mientras haya una buena
cantidad de iméagenes para su analisis, el algoritmo respondera
de manera mucho mas positiva. Por otro lado, el tiempo de
entrenamiento y ejecucion son superiores. La tasa de aciertos es
mucho mejor y se detectaron pocos falsos positivos en
comparacion al modelo FisherFaces y EigenFaces. Si bien
Lopez A. & Torres F. (2018) y Esparza C. & Tarazona C.
(2015) determinan que el modelo LPBHFaces sélo es mejor en
cuanto a resultados, en este presente trabajo se ha demostrado
que el modelo LPBHFaces es el claro vencedor en todo aspecto,
por lo que se afirma que es el mejor método y el cual se debe
de utilizar para la seguridad de las personas, ya que hay un
mayor indice de confiabilidad.

V1. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se comprobd, a lo largo de diferentes
analisis realizados, que el algoritmo LPBHFaces es el método
méas recomendado para la seguridad de las personas en sus
hogares; que, al momento de entrenar los rostros de las
personas, el tiempo de ejecucién y de entrenamiento es mucho
menor a comparacion de los métodos EigenFaces Yy
FisherFaces. Mientras mas personas entrenemos el tiempo para
su ejecucion aumentard y al tardar el 5.8% y el 11.3% del
tiempo con respecto a los métodos EigenFaces y FisherFaces
respectivamente, lo hace muy superior. También se concluy6
que es el que mejor analiza los rostros y tiene menos falsos
positivos en comparacion a los otros dos métodos.
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Con respecto al anélisis multiple de rostros en tiempo real y el
monitoreo constante, se verificd que con los 3 métodos el
sistema funciona, sin embargo, va a depender del hardware que
se utilizara para que no haya problema al momento de su
gjecucién, ya que se necesita un equipo que contenga minimo
12GB de Ram y un procesador Core i5 de décima generacion,
que es donde se realizaron las pruebas del sistema. El sistema
soporta el monitoreo constante de los rostros.

Respondiendo a la pregunta de investigacion, el sistema
proporciona una mejor seguridad para el condominio san
Antonio de Carabayllo, ya que el método LPBHFaces identifica
mejor los rostros y para una mejor precision, se debe de tomar
la captura de las imagenes de cerca y de lejos para asi evitar los
falsos positivos.

El sistema puede albergar el rostro de varias personas, pero al
aumentar la cantidad de personas de confianza, el tiempo de
entrenamiento también aumentard, es por ello por lo que el
LPBHFaces es la mejor opcion, ya que su tiempo de ejecucion
y entrenamiento es mucho menor.

Al identificar a las personas que entran y salen del condominio
y tener una buena precision al analizar los rostros, se reduce el
indice de robos al condominio, ya que, si se detecta a una
persona que no esté registrada, se procedera a intervenirla de
inmediato validar su acceso; de esta manera se reforzara la
seguridad del condominio.
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