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RESUMEN

El presente proyecto tiene como finalidad encontrar una solucién, o acercarse a ella, para
realizar un conteo de personas a través de la adquisicion de imagenes terrestres en el casco
urbano de Loja, con el fin de mejorar el control de afluencia de personas en establecimientos
publicos. Para encontrar esta solucion se utilizé el programa MATLAB en el que se realizé y
analizé tres algoritmos distintos, con el objetivo de proponer un cuarto algoritmo que dé

solucién al problema planteado.

Para llevar a cabo el conteo de personas se creé una base de datos con 200 iméagenes en
distintos escenarios, tales como: dia soleado, nublado, lluvioso, en la noche, en el dia, cuando

existe aglomeracion de personas y cuando no.

Finalmente, con la obtencion de resultados se analiza y compara con otra base de datos, con
los otros tres algoritmos, y ademas con imagenes tomadas desde camaras de diferente

calidad.

PALABRAS CLAVES: Deteccion de personas, conteo de peatones, algoritmo de

reconocimiento facial.



ABSTRACT

The present research aims to find a solution, or approaching it, in order to perform a count of
people through the acquisition of terrestrial pictures in the Loja urban area, in order to improve
the control of influx of people in public establishments. To find this solution we had used the
MATLAB program in which three different algorithms were performed and analyzed, with the

objective of proposing a fourth algorithm to solve the problem.

Therefore, to count people, a database was created with 200 pictures in different scenarios,
such as a cloudy day, rainy, at night, during the day, when there is plenty of people as well as

when there is not anyone.

Finally, with the obtaining of results, it is analyzed and compared with another database, with

the other three algorithms, and also with pictures taken from cameras of different quality.

KEYWORDS: People’s detection, pedestrian count, facial recognition algorithm.



INTRODUCCION

El objetivo fundamental de este trabajo consiste en el disefio e implementacién de una
solucion para el conteo de personas a través de la adquisicion de iméagenes terrestres en el
casco urbano de Loja para mejorar el control de afluencia de personas en establecimientos

abiertos al publico.

La finalidad de los objetivos especificos es entregar informacion visual al usuario que se
complemente con el nuevo algoritmo para con el conteo y deteccién mejorar la afluencia de
personas. Ademas, emplear la busqueda e implementacion de algoritmos referenciales para
la deteccion de rostros y disefiar un sistema de conteo de personas mediante imagenes

terrestres en la plataforma MATLAB.

Para cumplir con los objetivos planteados se analiza ocho algoritmos basados en la deteccion
y reconocimiento de rostros, de los cuales se escogio tres: algoritmo Viola-Jones, deteccién
de personas por Clasificador en Cascada y Deteccién de Piel para ser implementados,
adicional se crea un algoritmo nuevo que apoyado en los tres anteriormente nombrados

mejore el conteo y deteccién de rostros en una imagen.

En el Capitulo | se redacta el estado del arte, se da una breve explicacion de algoritmos bases
para llevar a cabo el nuevo algoritmo principal propuesto por el autor para solucionar el

problema planteado.

En el Capitulo Il se describe los métodos de los tres algoritmos seleccionados y se implementa
un cuarto algoritmo apoyado en los anteriores, para lograr un conteo de personas en su

totalidad o al menos lograr un alto porcentaje de avance.
En el Capitulo Ill se recoge y analiza los resultados obtenidos del trabajo.

En el Capitulo IV se presenta una discusion con los problemas, ventajas y desventajas de los

algoritmos contrastados y el analisis de la solucién propuesta.

Finalmente, en el Capitulo V se presenta la conclusién y recomendaciones a considerarse

sobre este trabajo.



CAPITULO |
ESTADO DEL ARTE



1.1 Reconocimiento Facial y Deteccion de objetos.

Con el pasar de los afios se han ido desarrollando e implementando muchos algoritmos de
reconocimiento facial y deteccion de personas, basandose en las caracteristicas de un rostro
como su forma, silueta, apariencia y simetria. Ademas, Soetedjo (Soetedjo, 2016) menciona
gue la deteccion de rostros es un tema de investigacion importante en el area de
procesamiento de imagenes debido a que se puede implementar este proceso en el campo
biométrico dentro de una empresa.

1.2 Seleccion de Algoritmos.

Se escogié ocho algoritmos que hacen referencia al reconocimiento facial, a la deteccién de
objetos y a la deteccion de peatones. Cabe recalcar que adicional a los algoritmos
encontrados se analiza diversos modelos y métodos para efectuar su funcionamiento, entre
ellos destacan el modelo FrontalFaceCART (MathWorks, 2017), el modelo Upper body
(MathWorks, 2017), Clasificador en Cascada con método de entrenamiento (MathWorks,
2016), la umbralizacion (Gonzalez, A, Martinez, F, Pernia, A, Alba, F, Catejon, M, Ordieres, J,
Vergara, 2006), segmentacion de piel (Fernandez, 2014), escala gris a binario (Nora, Serna,

Ulises, & Concha, 2009) y operaciones morfolégicas (Fernandez, 2014).

En la Tabla 1 se resume las caracteristicas de ocho algoritmos que se escogieron para luego

continuar con la seleccién de tres para su implementacion.

Tabla 1. Caracteristicas de los Algoritmos.

Algoritmo Caracteristicas

Este algoritmo es altamente capaz de funcionar en un entorno
robusto, lo que significa que debe detectar todas las caras

Viola-Jones visibles en cualquier imagen concebible (Pratim, Kumar, &
Kumar, 2015).
Transforma la imagen de entrada generando una nueva, llamada
imagen integral, luego extrae caracteristicas usando filtros con
Deteccion de base Haar y usa boosting para la clasificacion en cascada
rostros usando (M.Guevara, J. Echeverri, 2008).
clasificadores en
cascada Utiliza el método de entrenamiento con el filtro Haar para

proporcionar calidad del clasificador (Kog, Bartan, Gundogdu,
Cukur, & Ozaktas, 2017).

Es un algoritmo de agrupamiento que permite clasificar o agrupar
K-means objetos en funcion de ciertos atributos. Por tanto, cada clase
estara formada por elementos similares entre si y que a su vez
son distintos al resto de elementos que forman las otras clases
(Khan & Ahmad, 2004).

Algorithmic State | g| modelo ASM es un buen método estadistico basado en la
Machine (ASM) | forma del objeto. Para ajustar un objeto determinado en una
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nueva imagen se realizan deformaciones de forma iterativa (Li &
Chutatape, 2003).

Los puntos de referencia estan localizados, generalmente, en los
contornos del objeto, es decir, mientras mas iteraciones exista
mayores puntos de referencia se encuentran.

Elastic Bunch
Graph Matching
(EBGM)

Utiliza algunos puntos de interés en la cara asignados por el
usuario.

Ajusta grafos de puntos principales a la cara del individuo.

Extrae caracteristicas locales en dichos puntos y halla distancia
entre el grafo y los descriptores al grafo almacenado de la
persona a identificar (Albiol, Monzo, Martin, Sastre, & Albiol,
2008).

Método Scale-
invariant feature
transform (SIFT)
en deteccién de
objetos

Este método utiliza descriptores de caracteristicas locales que
presentan las siguientes propiedades:

¢ Invarianza completa a cambios de escala y orientacion.

e Buen comportamiento frente a transformaciones afines y
cambios de perspectiva inferiores a 60 pixeles para
objetos planares, por lo general 2D.

e Invarianza a cambios de iluminacién (Chen & Shang,
2016).

Presentan gran inmunidad al ruido. La cantidad de descriptores
SIFT que se generan en una imagen es muy alta, lo que permite
el reconocimiento de objetos que se encuentren parcialmente
ocultos (Zhang, Chen, & Jia, 2017).

Transformada de
Karhunen-Loeve
(KLT) 'y filtro
Kalman

Este método basa su aplicacion en el seguimiento de objetos en
un video en tiempo real. Rastrea diferentes miembros del cuerpo
superior en un entorno interior que puede manejar los retos de
seguimiento (Bagherpour, Ali, & Mokji, 2012), es decir, utiliza las
caracteristicas extraidas por la imagen para realizar su
seguimiento.

Deteccion de Piel

En el método propuesto, el objetivo es detectar la presencia de
caras en una imagen utilizando el modelo de color de piel basado
en los valores de crominancia de la muestra, la segmentacion y
operaciones morfologicas para detectar las caras uniformes y no
la escena (Chandrappa, 2011).

Fuente: Tomado de (Pratim et al., 2015), (M.Guevara, J. Echeverri, 2008), (Kog et al., 2017), (Khan &
Ahmad, 2004), (Li & Chutatape, 2003), (Albiol et al., 2008), (Chen & Shang, 2016), (Zhang et al., 2017),
(Bagherpour et al., 2012), (Chandrappa, 2011).

Elaboracién: Autor.




1.3 Algoritmos a implementar.
A continuacion, se detallan los algoritmos que mas se asemejan a la deteccién de personas

para realizar su conteo.

1.3.1 Algoritmo Viola-Jones.
Este es uno de los primeros algoritmos que se desarrollaron para deteccion de objetos en
tiempo real y fue propuesto en 2001 por Pablo Viola y Michael Jones (Pratim et al., 2015).
Adicional a este algoritmo se afiade el modelo FrontalFaceCART (MathWorks, 2017), el cual

detecta las caras que se enfrentan en posicion vertical y hacia adelante.

FrontalFaceCART se compone de clasificadores débiles, basado en el analisis de arboles de
clasificacion y regresion (CART). Estos clasificadores utilizan caracteristicas Haar para
codificar los rasgos faciales. Los clasificadores basados en CART proporcionan la capacidad

de modelar las dependencias de orden superior entre los rasgos faciales (MathWorks, 2017).

1.3.2 Deteccion de rostros usando clasificadores en cascada.
El método de deteccion de rostros esta basado en la extraccion de caracteristicas con filtros
Haar y clasificadores en cascada (M.Guevara, J. Echeverri, 2008). Utiliza el método de
entrenamiento con el filtro Haar para proporcionar calidad del clasificador (Kuo, Yang, & Yen,
2012).

El Clasificador en cascada requiere de un conjunto de muestras positivas y un conjunto de
imagenes negativas. Debe proporcionar un conjunto de imagenes positivas con las regiones
de interés especificados para ser utilizados como muestras positivas. Para conseguir una
precision detectora aceptable es necesario ajustar el nimero de etapas, el tipo de funcién, y
otros parametros de la funcién trainCascadeObjectDetector de la plataforma MATLAB
(MathWorks, 2016).

1.3.3 Deteccidn de piel.
La deteccién de rostros se considera en este trabajo basado en la combinacion de un modelo
estadistico de color de piel y caracteristicas geométricas de la cara (Kherchaoui, Houacine,
Alia, & Ezzouar, 2010).

Este algoritmo propone una técnica novedosa para la deteccién de caras en imagenes a color
utilizando el modelo de color de la piel combinado con la segmentacion de piel, operaciones

morfoldgicas y coincidencia de plantillas (Chandrappa, 2011).

El algoritmo colorea las imagenes con el color de la piel en el espacio de color cromatico y
puro YcrCb (Chandrappa, 2011), que separa los componentes de luminancia y crominancia.

Se estima una densidad de probabilidad gaussiana a partir de muestras de piel, recogidas de



diferentes grupos étnicos, a través del criterio de méxima verosimilitud. Ademas, utiliza el
Umbral adaptativo para la segmentacion y poder localizar las caras dentro de las regiones de
piel detectadas. Los operadores morfoldégicos matematicos se utilizan para eliminar las
regiones ruidosas y rellenar agujeros en la regién del color de la piel, por lo que se pueden
extraer las regiones candidatas de la cara humana. Este sistema permite lograr alta precision
de deteccidn, alta velocidad de detecciéon y reducir la tasa de deteccion falsa (Aiping, Lian,
Yaobin, & Ning, 2010).

1.3.4 Tabla de caracteristicas de los algoritmos implementados.
En la Tabla 2 se muestra caracteristicas, ventajas y desventajas de los tres algoritmos que se

implement6 para realizar el analisis del conteo de personas.

Tabla 2. Ventajas y Desventajas de los algoritmos implementados.

Algoritmos Caracteristicas Ventajas Desventajas
Seleccion
e te L Sensbies
Detector de condiciones de
: Robusto, tiempo escalas e iluminacion.
Viola-Jones real. sélo invariantes de El detector es mas
deteccion facial. localizacion. eficaz sdlo en
imagenes frontales
de caras.
La deteccion de
peatones es mas
Extrae Utiliza Comple_ja que la
caracteristicas de muestras def[ecmén de
rostros con la positivas y objetos. ,
ayuda del filtro negativas para Las_muestras varian
Clasificador Haar. que el debido a que el
en cascada Clasificador en clasificador cuerpo h_umar]o.no
cascada que se pueda es un objeto r_|g|do.
entrena para reconocer la Al poseer varias
reconocimiento forma del etapas se debe
de objetos. objeto que cumplir el orden
desea. establecido para
evitar tiempo de
retardo.




e Con las

. operaciones
* Combinael morfologicas ;
modelo de color eliminag e Reconoce la piel en
Deteccibn de piel con la regiones _eI cuerpo
de Piel segmentacion y ru%osas independientemente
operaciones y de que extremidad
rellena sea.

morfolégicas de

: agujeros en la
la piel. 9di

region del color

de la piel.
Fuente: Tomado de: (Pratim et al., 2015), (Kuo et al., 2012), (Aiping et al., 2010).
Elaboracion: Autor.

Para disefiar el algoritmo de trabajo de titulacion se implementaron los algoritmos Viola-Jones
con modelo FrontalFaceCART, y la deteccion y segmentacién de Piel. La finalidad es crear
un nuevo algoritmo que, basado en los tres anteriormente nhombrados, acoja sus ventajas y
caracteristicas para realizar el conteo de personas a través de la adquisicion de imagenes
capturadas desde un teléfono maovil para mejorar el control de afluencia de personas en
establecimientos abiertos al publico. El nuevo algoritmo pretende ayudar a la contabilizacion
de personas en establecimientos de gran tamafio como supermercados y empresas. Busca
solucionar el tréfico de personas en horas pico como al medio dia u hora de salida de las
empresas con la finalidad de que no existan hurtos por parte de terceras personas o amigos
de lo ajeno. Con la ayuda del nuevo algoritmo el beneficiario principal seria el peatén debido
a que se sentiria seguro y dentro de una empresa la persona a cargo podra manejar el control
de personas dentro de ella. En la ciudad de Loja existen lugares como el Mercado Centro
Comercial en donde se ve la aglomeracion de personas, a la salida del colegio, los estudiantes
por lo general acuden al parque y existe aglomeracion, pues el nuevo algoritmo pretende

colaborar con la seguridad de peatones que circulen a diario por estos lugares.



CAPITULO Il
MATERIALES Y METODOS
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En este capitulo se detallan las herramientas y métodos requeridos para combinar los tres

algoritmos anteriores en un cuarto algoritmo con la finalidad de alcanzar mejores resultados.

2.1 Esquema metodoldgico.

Conteo de Personas, a través de la
adquisicién de imagenes terrestres

Adquisicion de
imagenes

Busqueda e Implementacion de
Algoritmos referenciales a la deteccién

Deteccion de
Algoritmo Viola-Jones rostros usando

con modelo Clasificadores en
FrontalFaceCART Cascada

Deteccion de Piel

Disefio de un nuevo algoritmo de
deteccion de personas para realizar su
conteo.

[ Analisis y Comparacion de resultados. ]

JL

Algoritmo cuatro recoge ventajas y
desventajas de los demas y presenta
mejores resultados

Figura 1. Esquema del desarrollo de la investigacion.
Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor.
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2.2 Adquisicion de imagenes terrestres tomadas desde una camara de teléfono movil.

Para cumplir con el objetivo planteado se recolectd doscientas imagenes terrestres tomadas
desde la camara de un teléfono movil. Las imagenes fueron tomadas en distintos escenarios:
el dia, con sol, con lluvia, nublado, de noche, cuando existe aglomeracion de personas en el

dia y cuando no.

La finalidad de la recoleccion fue disefiar un algoritmo que se adecle de mejor manera a la
deteccidn de personas en todos los escenarios posibles. Cabe recalcar que las imagenes
fueron tomadas desde una vista frontal y de perfil en las personas para emplear la fusién de

los algoritmos de Viola-Jones y Deteccion de Piel el reconocimiento y conteo.

2.3 Programa MATLAB.

Los algoritmos estan elaborados sobre la plataforma MATLAB. Esta herramienta esta
optimizada para resolver problemas de ingenieria (Language & Computing, 2014). El lenguaje
MATLAB posee un entorno amigable para el usuario y ademas cuenta con una interfaz gréafica

para representar algoritmos.

2.4 Técnicas para la deteccion de Objetos.

La deteccidn de objetos es una tarea laboriosa cuando se tratan de escenarios urbanos donde
hay gran cantidad de objetos de caracteristicas muy variadas, los entornos son muy diversos
y las condiciones de iluminacion son cambiantes, por lo que la intensidad de las imagenes

varia en funcion de la luz.
A continuacion, se detallan tres técnicas para detectar objetos.

Tabla 3. Técnicas para detectar Objetos.

Adaptive Boosting Support Vector Redes Neuronales

Machines (SVM)

Las redes neuronales son

Las técnicas de Boosting
son métodos iterativos que
obtienen clasificadores
muy precisos mediante la
combinacién de muchos
clasificadores base no tan
precisos. Estos

clasificadores base se

distribuyen en grupos vy, a
estos

su vez, grupos

denominados etapas se

Las Maquinas de Vectores
de Soporte (SVM) son un
conjunto de algoritmos de
aprendizaje  supervisado
empleados para la
clasificacion y la regresion
desarrollados por Viadimir
Vapnik (Chapelle, Haffner,
& Vapnik, 1999). Dado un
conjunto de ejemplos de

muestras podemos

de

reconocimiento de objetos

un método

basado en los sistemas
neuronales biolégicos a
de

matematicos.

través modelos

Una red
neuronal se compone de
unidades que reciben el
de

una

nombre
Cada

neuronas.

de estas
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enlazan formando una
cascada, dando lugar al
clasificador final de Paul
Viola y Michael Jones

(Viola & Jones, 2001).

etiquetar las clases vy
entrenar una SVM para
construir un modelo que
prediga la clase de una

nueva muestra.

neuronas recibe una serie
de entradas a través de
interconexiones,
proporcionando una salida
(Jiménez O, 2015).

Fuente: Tomado de (Jiménez O, 2015)
Elaboracioén: Autor.

2.5BuUsquedae implementacion de algoritmos referenciales a la deteccidén de personas.
Existe una gran variedad de algoritmos para el reconocimiento y deteccion de personas, de
los ocho analizados tres fueron escogidos por sus caracteristicas y ventajas para ser

implementados, debido a la similitud que poseen estos algoritmaos respecto al tema planteado.

A continuacién, se implementd en la plataforma MATLAB el algoritmo Viola-Jones, el
Clasificador en Cascada y Deteccion de Piel para con sus caracteristicas fusionarlos y lograr

el objetivo planteado.

2.5.1 Viola-Jones con modelo FrontalFaceCART.
El algoritmo de Viola-Jones permite la deteccion de rostros en tiempo real. Este algoritmo
supone un gran avance dentro de los algoritmos de deteccion debido a su gran rapidez, y
ademas porque la clasificacion se realiza mediante caracteristicas en vez de pixel a pixel, lo
gue permite una cierta abstraccion del algoritmo respecto al resultado (Viola, Way, & Jones,
2004).

El algoritmo contiene un modelo de clasificacion, FaceFrontalCART que tiene las siguientes
caracteristicas: el tamafio de la imagen se utiliza para entrenar un vector de dos elementos
con altura=20 cm y ancho=20 cm, el factor de escala es 1.1 pixeles y el nivel de intensidad es

4 de una escala de 256 en imagenes de 8 bits (Series, 2014).

2.5.2 Clasificador en Cascada con método de entrenamiento.
Para la deteccién de rostros se usé clasificadores en cascada, especificamente el filtro Haar
el cual permiti6 en la fase de entrenamiento separar las imagenes positivas de imagenes
negativas y asi, elegir dentro de la imagen lo que se quiere buscar en este caso el rostro de

personas.
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Base de datos= Imagenes Positivas e Imagenes Negativas

Funcion=trainCascadeObjectDetector

Clasificador en Cascada= etapa uno, etapa dos.....etc, almacena como un
archivo .xml

Objeto del sistema=vision.CascadeObjectDetector

Figura 2. Esquema de un Clasificador en Cascada.

Fuente: Tomado de (MathWorks, 2016).

Elaboracion: Autor.

El detector de objetos en cascada utiliza el algoritmo de Viola-Jones junto con la funcion
vision.CascadeObjectDetector de la plataforma MATLAB para detectar caras frontales, las
caras de perfil, narices, 0jos, y la parte superior del cuerpo. Sin embargo, estos clasificadores
no siempre son suficientes para una aplicacién particular. El Sistema de Vision por Ordenador
de Herramientas proporciona la funcién trainCascadeObjectDetector para entrenar un
clasificador personalizado (MathWorks, 2016).

El detector de objetos en cascada Computer Vision System Toolbox puede detectar
categorias de objetos cuya relacién de aspecto no varia significativamente, es decir detecta
los objetos cuya relacion de aspecto permanece fijo incluye caras, las sefales de alto, y los

coches vistos desde un lado.

La funcién vision.CascadeObjectDetector de la plataforma MATLAB detecta objetos en
imagenes deslizando una ventana sobre la imagen. El detector a continuacion, utiliza un
clasificador cascada para decidir si la ventana contiene el objeto de interés (MathWorks,
2016).

El tamafo de la ventana varia para detectar objetos a diferentes escalas, pero su relacion de
aspecto permanece fija. El detector es muy sensible a la rotacion fuera del plano, debido a la
relacién de aspecto de cambios para la mayoria de los objetos 3D. Por lo tanto, es necesario
capacitar a un detector para cada orientacion del objeto, por lo contrario, el entrenamiento de

un solo detector para manejar todas las orientaciones no funcionara (MathWorks, 2016).
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El clasificador en cascada consta de etapas, donde cada etapa es un conjunto de muestras
gue necesita el algoritmo. Cada etapa del clasificador de etiquetas de la region esta definida

por la ubicacién actual de la ventana deslizante como positivo o negativo.

Positivo indica que se encontrd un objeto y negativo indica que no se encontraron objetos. Si
la etiqueta es negativa, la clasificacion de esta region se ha completado, y el detector desliza
la ventana a la siguiente ubicacion. Si la etiqueta es positiva, el clasificador pasa la region a
la siguiente etapa. El detector informa de un objeto encontrado en la ubicacién actual de la

ventana cuando la etapa final clasifica la region como positivo (MathWorks, 2016).

Las etapas estan disefiadas para rechazar las muestras negativas lo mas rapido posible. El
supuesto es que la gran mayoria de las ventanas no contienen el objeto de interés. Por el

contrario, los verdaderos positivos son raros y vale la pena tomarse el tiempo para verificar.

e Unverdadero positivo se produce cuando una muestra positiva se clasifica
correctamente (MathWorks, 2016).

e Un verdadero negativo se produce cuando una muestra negativa se clasifica
errbneamente (MathWorks, 2016).

e Un falso positivo se produce cuando una muestra negativa se clasifica erroneamente
como positivo (MathWorks, 2016).

e Un falso negativo se produce cuando una muestra positiva se clasifica errbneamente
como negativo (MathWorks, 2016).
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El nimero de muestras positivas que
necesita

-
=Etapa Uno de Entrenamiento

sNumero czlculado de muestras positivas, que es menor que el nomero totzl de muestras positivas
proporcionadas por el uswario.

Etﬂpa uno =Genera muestras negativas de imagenes negativas proporcionadas por el usuario.

=Etapa Dos de Entrenamiento ™
=L=3 la primera etapa.

= Clazifica todas las muestras positivas. Descarta muestras clasificadas errdneamente como negativas.
=Genera musstras negativas procesando imagenes negativas con ventads daslizante v utilizando muestras

Etapa dos [hmlasse

A

«Etapa N de Entrenamiznto ™
=Usa las etapas anteriores.

= Clazifica todas las muestras positivas. Descarta las muestras mal clasificadas como negativas.

=De los restantes en muestras positivas, utilizan el mismo ndmero calculade de musstras positivas.

={Generan muestras negativas mediante el procesamiento de imagenes negativas con ventana deslizante y
utilizando muestras falsas positivas clasificadas. J

Figura 3. Etapas de un Clasificador en Cascada.
Fuente: Tomado de (MathWorks, 2016).
Elaboracion: Autor.

2.5.2.1 Consideraciones para la etapa de entrenamiento durante el Clasificador
en Cascada.

En la Tabla 4 se muestra las consideraciones que se debe tener en cuenta para cada
condicion durante la fase de entrenamiento en un Clasificador en Cascada.
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Tabla 4. Consideraciones para la etapa de entrenamiento durante el Clasificador en Cascada.
Condicién Consideraciones

_ _ Aumentar el nimero de etapas y
Un conjunto de entrenamiento grande -
_ o establecer una tasa de falso positivo
(miles de imagenes). )
mas alto para cada etapa.

_ _ Reducir el nimero de etapas y
Un pequefio conjunto de entrenamiento -
_ ) establecer una tasa de falsos positivos
(imagenes seleccionadas). _ _
inferior para cada etapa.

Aumentar la tasa de verdaderos
positivos. Sin embargo, una alta tasa
_ - positiva verdadera puede impedir que
Para reducir la probabilidad de perder un -
_ logre la tasa de falsos positivos deseada
objeto (personas). .

por etapa, haciendo que el detector
tenga mas probabilidades de producir

falsas detecciones.

_ i Aumentar el nimero de etapas o
Para reducir el numero de falsas o
) disminuir la tasa de falsas alarmas por
detecciones.
etapa.

Fuente: Tomado de (MathWorks, 2016).
Elaboracion: Autor.

2.5.3 Deteccion de piel basado en el color, segmentacion y operaciones
morfoldgicas de la piel.
La deteccion de rostros es un desafio dentro del procesamiento de imagenes. Este algoritmo
propone una técnica novedosa para deteccion de caras en imagenes de color utilizando el

modelo de color de la piel combinado con la segmentacion y operaciones morfoldgicas.

2.5.3.1 Color de la piel.
El color de piel humana se ha utilizado y ha demostrado ser una funcion eficaz en muchas

aplicaciones de deteccién de rostros por seguimiento.

Muchos métodos han sido propuestos para construir un modelo de color de la piel. EI modelo
mas simple es definir una region de tono de la piel usando los valores de color cromatico Cr,
y color puro Cb, es decir, R(Cr, Cb), y la luminancia (Y) a partir de muestras de pixeles del

color de la piel. Con umbrales elegidos cuidadosamente, [ Cr, Cr1 ] y [ Cbz Ch; ] un pixel se
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clasifica como tono de piel si los valores (Cr,Cb) pertenecen a de los intervalos, es decir, Cry
< Cr=Crzy Ch; =Cb = Ch; (Laguna, 2011).

Para la aplicacién presentada en este trabajo, se llevé a cabo un estudio preliminar sobre los
espacios de color mas adecuados, habiéndose realizado experimentacién con los siguientes

espacios de color: RGB y YCrCb.
A continuacion, se da un breve resumen de dichos espacios y sus caracteristicas principales.

2.5.3.1.1 RGB.
Es el espacio de color que surge de la combinacion de tres colores (rojo, verde y azul) y es
uno de los mas ampliamente utilizado para la transformacion y el almacenamiento digital de
los datos de la imagen. Los algoritmos que se utilizan en este trabajo se obtienen a partir de

este espacio de color (Josefina et al., 2009).

2.5.3.1.2 YCbCr.
YCrCb es una sefial no lineal codificada del RGB, usada por estudios europeos de television
y para la compresiéon de imagenes. El color es representado por luma (que es la luminancia),
calculada del RGB, construido como una suma ponderada de los valores del RGB, y dos
valores diferentes de color Cr y Cb que se forman restando del luma los componentes del

RGB rojos y azules (Josefina et al., 2009).

En el espacio RGB, la componente triple (r, g, b) representa no solo el color, sino también la
luminancia. La luminancia puede variar a través de la cara de una persona debido a la
iluminacién ambiental y no es una medida confiable para separar la piel de la region no piel.
Con el fin de segmentar las regiones de la piel humana de las regiones no piel sobre la base
de color existe la necesidad de un modelo confiable de color de la piel que es adaptable a
personas de diferentes colores de la piel ya diferentes condiciones de iluminacién. La
luminancia tiene que ser eliminada de la representacion de color en el espacio de color
cromatico. Los colores cromaticos, también conocidos como colores "puros” en ausencia de
luminancia, se definen mediante un proceso de normalizacién que se muestra a continuacion
(Chandrappa, 2011):

r=R/(R+G+B) (1)
g=G/(R+G+B) (2)
b=B/(R+G+B) 3)

2.5.3.2 Segmentacion.
La segmentacion es la subdivision de una imagen es sus partes constituyentes u objetos, con
el fin de separar las partes de interés del resto de la imagen, por lo tanto, el nivel al que se le

lleva a cabo esta subdivision depende del problema a resolver. En el proceso de detectar las
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partes en una imagen se identifican bordes de la imagen, o se segmenta esta en regiones,

lineas o curvas (Nora et al., 2009).

Los algoritmos de segmentacion de imagenes monocrométicas generalmente se basan en

dos propiedades basicas de los valores del nivel gris: discontinuidad y similitud.

¢ Discontinuidad: el método consiste en dividir una imagen basandose en los cambios
bruscos del nivel de gris basado en la deteccién de puntos aislados, deteccion de lineas,
deteccién de bordes.

e Similitud: este método presenta la regularidad en los valores del nivel de gris, basado en

umbralizacidn, crecimiento de regién, division y fusién de regiones (Fernandez, 2014).

En la Figura 4 se muestra la segmentacién de una imagen.

Figura 4. Segmentacion de imagen.
Fuente: Tomada de (Nora et al., 2009)
Autor: (Nora et al., 2009).

2.5.3.3 Transformaciones morfoldgicas.

Las transformaciones morfoldégicas se encargan de cambiar la forma y estructura de los
objetos. Estas herramientas matematicas permiten obtener componentes que dan una idea
de la forma y estructura de los objetos que forman la imagen. Ademas, permiten modificar
estas formas para separar los objetos unos de otros, obtener contornos primarios,
descomponer formas complejas en formas simples, obtener contornos dentro de entornos
ruidosos o reconstruir elementos distorsionados (Gonzalez, A, Martinez, F, Pernia, A, Alba, F,
Catejon, M, Ordieres, J, Vergara, 2006).

Las distintas operaciones morfolégicas que se pueden realizar se detallan a continuacién
(Gonzalez, A, Martinez, F, Pernia, A, Alba, F, Catejon, M, Ordieres, J, Vergara, 2006):

e Dilatacion: esta operacién morfolégica aumenta el tamafo de un objeto, dependiendo
de la eleccién del elemento estructural. Una de las aplicaciones es la unién de pixeles

relacionados.
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e Erosion: es el proceso inverso a la dilatacién, el cual combina dos conjuntos usando
el concepto de inclusion. Esta transformacion disminuye el tamafio de los objetos,
siendo usado para la eliminacion de detalles que son irrelevantes en la imagen.

e Apertura: es la operacion de erosionar y luego dilatar una imagen. La apertura no es
una operacion inversa a la erosioén.

e Cierre: es el proceso de dilatar y luego erosionar una imagen, siendo una operacion

inversa a la apertura.

2.6 Disefio de un nuevo algoritmo de deteccion de personas para realizar su conteo.
Gracias a los tres algoritmos implementados, se disefié un cuarto algoritmo, que recoge las
falencias de los anteriores y da solucion al problema planteado. Adicionalmente, en el nuevo

algoritmo se realiz6 el conteo de personas.

En la Figura 5 se muestra un esquema de como se llegd a crear el nuevo algoritmo basado

en los tres algoritmos anteriormente nombrados.

Adquisicion de *Captura imégenes en los distintos
Imagenes escenarios.

eEjecuta los cddigos de los algoritmos en
MATLAB el Programa MATLAB.

eCombiné los algoritmos Viola-
Viola—jones Jones con Deteccién de Piel,

tanto la segmentacion como el
reconocimiento frontal de una

con Deteccidn
de Piel imagen.

ALGORITMO LACC

Figura 5. Disefio de la Implementacién de la fusion del algoritmo Viola-Jones y Deteccion de Piel.
Fuente: Autor.

Elaboracion: Autor.

Anteriormente, se describidé los métodos que posee cada algoritmo. Para el algoritmo 4 se
utilizé la funcién de MATLAB facedetector=vision.CascadeObjectDetector(). El algoritmo 4
se bautizé con el nombre de Algoritmo LACC debido a que es un algoritmo propio del autor

basado en la combinacién de la segmentacion de piel, deteccién de bordes, escala de grises
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a binario y operaciones morfolégicas para rellenar agujeros se obtuvo un alto porcentaje de

reconocimiento de personas en las imagenes a color (Ver Anexo 5).

Para efectuar el conteo de imagenes se parte de las condiciones como la forma de la cara y

se la relaciona con el aspecto y propiedades de la misma, adicional se emplea el

condicionante if para detectar el rostro, con la funcién boundingbox se rellena los agujeros

en la imagen para realizar el conteo.

A continuacion, se redacta las condiciones que se tuvo en cuenta para realizar el conteo:

Factor de forma: mide la regularidad de una regién. Las caras son mas 0 menos
circulares, por lo que su factor de forma deberia tender a 1. Sin embargo al detectar
los pixeles de piel es muy probable que también se detecten zonas de cuello por lo
gue la forma de la regién sera mas parecida a una elipse, por ello el factor de forma
se reduce. Probando con diversas imagenes externas a las bases de datos y
modificando el valor del factor de forma minimo que deben tener las regiones para ser
consideradas caras, finalmente se ha fijado en 0.1.

Relacién de aspecto: es la relacién entre el diAmetro mayor y el diAmetro menor de
la regién. Haciendo diferentes estudios sobre un conjunto extra de imagenes se obtuvo
que el valor minimo de esta propiedad debe ser 0.3 para las regiones que son caras.
Numero de agujeros: indica el nimero de agujeros que tiene una regién en funcién
de su nimero de Euler. Ya que se busca una cara, la region tiene que contener varios
agujeros, aungue se ha comprobado experimentalmente, que hay veces que estos se
eliminan con los operadores morfoldgicos. Por ello se ha elegido que el nUmero minimo
de agujeros sea 1, de tal manera que otras zonas, como ropa, manos o fondo, que no
tienen agujeros, sean eliminadas.

Solidez: indica qué porcentaje de la region esta dentro del cerco convexo de la misma.
El cerco convexo es la minima region convexa que contiene a la regién. Se asume que
su valor debe ser alto para caras, por lo que su valor minimo se fija arbitrariamente en
0.7.

Finalmente se ejecuta el nuevo algoritmo con las doscientas imagenes de los distintos

escenarios para obtener resultados y compararlos con los otros métodos mencionados.
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CAPITULO Il
RESULTADOS Y ANALISIS
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3.1 Descripcién de los experimentos realizados.

En este capitulo se detallan la descripciébn y resultados obtenidos en base a los
procedimientos descritos en el capitulo anterior. Las imagenes fueron tomadas desde una
vista frontal y de perfil en las personas. Dentro del algoritmo 4 el programa cuenta solo las

personas reconocidas en la imagen.

3.1.1 Resultados del Algoritmo Viola-Jones.
El primer algoritmo que se implementd fue el algoritmo Viola-Jones con modelo
FrontalFaceCART, el cual arrojo resultados medianamente aceptables en cuanto se refiere al

reconocimiento de personas en los distintos escenarios.

Tabla 5. Resultados del Algoritmo Viola-Jones.

VIOLA-JONES
ESCENARIO NRO. IMAGENES | PORCENTAJE | RECONOCIDAS | PORCENTAJE
DIiA 30 15% 19 20 %
soL 30 15 % 19 20 %
AGLOMERACION 25 13 % 11 12 %
LLUVIA 21 11 % 7 8%
NUBLADO 24 12 % 10 11 %
NOCHE 35 18 % 27 29 %
VACio 35 18 % 0 0%
TOTAL 200 100 % 93 100 %

Fuente: Autor.

Elaboracion: Autor.
Este algoritmo obtuvo mejores resultados en el escenario de la noche, reconociendo mas del
50 % de las personas en cada imagen. Por otro lado, en el escenario de la lluvia se observé
gue el algoritmo no tuvo gran acogida y reconoci6 el 8 % de su totalidad a rostros de personas
en las imagenes. El escenario vacio hace referencia a que no existen personas en las
muestras por lo que, si se encuentra al 0 %, quiere decir que el algoritmo es bueno y no

reconoce personas donde no las hay.
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Figura 6. Resultados del Algoritmo Viola-Jones.
Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.
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3.1.2 Resultados del Algoritmo Clasificador en Cascada con método de
Entrenamiento.
Los resultados de este algoritmo no son tan buenos debido que para realizar la fase de
entrenamiento el programa requiera una mayor cantidad de imagenes para poder detectar
rostros y descartar errores. Es decir, mientras mayor cantidad de imagenes posea el algoritmo

menaos errores arroja.

Tabla 6. Resultados del Algoritmo Clasificador en Cascada con método de Entrenamiento.

ENTRENAMIENTO
ESCENARIO NRO. IMAGENES | PORCENTAJE | RECONOCIDAS | PORCENTAIJE
DIiA 30 15 % 5 11%
soL 30 15 % 10 23 %
AGLOMERACION 25 13 % 1 2%
LLUVIA 21 11 % 4 9%
NUBLADO 24 12 % 14 32%
NOCHE 35 18 % 10 23%
VACiO 35 18 % 0 0%
TOTAL 200 100 % 44 100 %

Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor.

Debido a que el algoritmo requiere separar imagenes positivas de imagenes negativas, el
algoritmo presentd mejores resultados en el escenario nublado. En la aglomeracion este

algoritmo no detectd rostros por lo que fue poco fiable para este escenario.
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Figura 7. Resultados del Algoritmo Clasificador en Cascada con método de Entrenamiento.
Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor.

3.1.3 Resultados del Algoritmo Deteccion de Piel.

Los resultados de este algoritmo son aceptables, este algoritmo funcion6 de mejor manera en

el escenario del dia soleado. En las im&genes de aglomeracién este algoritmo no tuvo mucho

alcance debido a que existen varias personas que muestran muchas regiones de la piel

descubiertas.

Tabla 7. Resultados del Algoritmo Deteccion de Piel.

DETECCION DE PIEL
ESCENARIO NRO. IMAGENES | PORCENTAJE | RECONOCIDAS | PORCENTAIJE

DIiA 30 15 % 7 13 %
SoL 30 15 % 16 30 %
AGLOMERACION 25 13 % 6 11%
LLUVIA 21 11 % 10 19 %
NUBLADO 24 12 % 8 15 %
NOCHE 35 18 % 7 13 %
VACiO 35 18 % 0 0%

TOTAL 200 100 % 54 100 %

Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.
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Figura 8. Resultados del Algoritmo Deteccion de Piel.

Fuente: Autor.

Elaboracion: Autor.

3.1.4 Resultados del Algoritmo LACC.

Este algoritmo acogio tanto las ventajas como falencias de los algoritmos anteriores, para dar
salida a un nuevo algoritmo, el mismo que presentd mejores resultados en todos los
escenarios. En la Figura 9 se indica los siete escenarios y la buena aceptacion que obtuvo

este algoritmo para el conteo de personas.

Tabla 8. Resultados del Algoritmo LACC.

ALGORITMO LACC
ESCENARIO NRO. IMAGENES | PORCENTAJE | RECONOCIDAS | PORCENTAIJE
DIA 30 15 % 26 21%
soL 30 15 % 23 19 %
AGLOMERACION 25 13 % 22 18 %
LLUVIA 21 11 % 13 10 %
NUBLADO 24 12 % 14 11 %
NOCHE 35 18 % 26 21%
VACIiO 35 18 % 0 0%
TOTAL 200 100 % 124 100 %

Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.
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Figura 9. Resultados del Algoritmo LACC.
Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor.
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Hay que tener en cuenta que los resultados de los algoritmos varian segun el escenario, es
decir; no es lo mismo realizar el conteo el dia que en la noche, o en el sol y la lluvia. Por lo
tanto, el cuarto algoritmo se disefié con el propdsito de ser el que mas personas cuente en los

distintos escenarios.

3.2 Tabla general del conteo de personas con los 4 algoritmos implementados en los 7
escenarios.
Para realizar el andlisis de todas las imagenes en los algoritmos seleccionados, se emple6

las condiciones del maximo entero en donde:

El maximo entero es un namero real x, denotado por [[x]] = n, donde: n es el mayor entero,

menor o igual a x, es decir:
[X]]=n <> [[x]] = max{n € Z/ n<x}
Por ejemplo, para x=7/2=3.5 tendremos el conjunto:
Xss={n € Z/n<3.5}={...-2,-1,0, 2, 3}
Es decir:
[[3.5]] = max (Xas5) =3
Basados en la expresién anterior se tiene:

Color Verde: [[X]] = n, donde n es igual al nimero de rostros en la imagen.
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Color Amarillo: [[x]] = max{n € Z / 2 y n-1}, donde n es igual al nimero de rostros en la

imagen comprendido entre el nimero de rostros en la imagen dividido para dos y el nimero

de rostros en la imagen menos uno.

Color Rojo: [[X]] < n & x < n, donde n el es nimero de rostros en la imagen que comprende

valores menores que la mitad de n.

ES IGUAL O SE APROXIMA AL NUMERO DE ROSTROS
EN LA IMAGEN

MAS O MENOS

MALO/DETECTA POCOS

Tabla 9. Tabla general del conteo de personas con los cuatro algoritmos implementados en los siete
escenarios.

CANTIDAD DE ROSTROS RECONOCIDOS
NRO.
NOMBRE | ROSTROS | VIOLA- DETECCION
ESCENARIO IMAGEN EN LA JONES ENTRENAMIENTO DE PIEL LACC
IMAGEN
Imag0 11
Imagl 8
Imag2 9
Imag3 4
Imag4 12
Imag5 9
Imag6 5
Imag7 4
Imag8 9
Imag9 4
Imagl0 6
DIA Imagll 5
Imagl2 7
Imagl3 4
Imagl4 7
Imagl5 5
Imagl6 7
Imagl7 6
Imagl8 4
Imagl9 5
Imag20 5
Imag21 2
Imag22 6
Imag23 5




Imag24

Imag25

Imag26

Imag27

Imag28

Imag29

SOL

Imag30

Imag31

Imag32

Imag33

Imag34

Imag35

Imag36

Imag37

Imag38

Imag39

Imag40

Imag4l

Imag42

Imag43

Imagd4

Imag45

Imag46

Imag47

Imag48

Imag49

Imag50

Imag51

Imag52

Imag53

Imag54

Imag55

Imag56

Imag57

Imag58

Imag59

AGLOMERACION

Imag60

Imagb1

Imag62

Imag63

Imag64

Imag65

Imag66

Imag67
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Imag68

Imag69

Imag70

Imag71

Imag72

Imag73

Imag74

Imag75

Imag76

Imag77

Imag78

Imag79

Imag80

Imag81

Imag82

Imag83

Imag84

LLUVIA

Imag85

Imag86

Imag87

Imag88

Imag89

Imag90

Imag91

Imag92

Imag93

Imag94

Imag95

Imag96

Imag97

Imag98

Imag99

Imagl00

Imagl01

Imagl02

Imagl03

Imagl04

Imagl105

NUBLADO

Imagl06

Imagl07

Imagl08

Imagl09

Imag110

Imagl11l
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Imagl12

Imagl113

Imagll4

Imagl15

Imagl16

Imagll7

Imagll8

Imagl19

Imagl20

Imagl21

Imagl22

Imagl23

Imagl24

Imagl125

Imagl26

Imagl27

Imagl28

Imagl29
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Imagl134
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Imagl136

Imagl37
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Imagl39

Imagl40

Imagl4l

Imagl42

Imagl143

Imagl44

Imagl145

Imagl146

Imagl47

Imagl48

Imagl49

Imagl50

Imagl51

Imagl52

Imagl53

Imagl54

Imagl55
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Imag156

Imagl57

Imagl58

Imagl159

Imagl160

Imagl6l

Imagl62

Imagl63

Imagl64

VACIO

Imagl65

Imagl66

Imagl67

Imagl68

Imagl69

Imagl70

Imagl71

Imagl72

Imagl73

Imagl74

Imagl75

Imagl76

Imagl77

Imagl78

Imagl79

Imag180

Imagl81

Imagl82

Imagl83

Imagl84

Imagl85

Imagl86

Imag187

Imagl188

Imag189

Imag190

Imagl91

Imagl192

Imagl193

Imagl94

Imagl95

Imagl96

Imag197

Imagl198

Imag199
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Imag200 o [ 0 0 0

Fuente: Autor.

Elaboracion: Autor.
3.3 Tabla de resultados con verdaderos positivos, verdaderos negativos, falsos
positivos y falsos negativos en los distintos escenarios.

Para realizar el analisis se empleé las siguientes condiciones:

Color verde: representa la cantidad de rostros detectados en la imagen, es decir los

verdaderos positivos.

Color amarillo: representa el menor porcentaje de error, en donde indica que mientras menos
verdaderos negativos, falsos positivos y falsos negativos tenga la imagen, el algoritmo es

mejor.

Color rojo: representa el mayor porcentaje de error, en donde indica que mientras mas falsos
positivos, falsos negativos y verdaderos negativos existan en la imagen el algoritmo es menos

eficiente.

VERDADEROS POSITIVOS
MENOR CANTIDAD DE V.N, F.P, F.N.

MAYOR CANTIDAD DE V.N, F.P, F.N. [

En cuanto al escenario Vacio, en cada algoritmo se observa que no detecta rostros, pero en

algunos existen falsos positivos y verdaderos negativos.

3.3.1 Algoritmo Viola-Jones.
En la Tabla 10 se muestra los Verdaderos Positivos, Verdaderos Negativos, Falsos Positivos

y Falsos Negativos de las 200 imagenes de prueba.

Tabla 10. Resultados Verdaderos Positivos-Negativos y Falsos Positivos-Negativos del Algoritmo
Viola-Jones.

ALGORITMO VIOLA-JONES
z S @ 8 v
() Q vz %) 'g @ . 2 g o
& s ey £ 8 = e g T o882
= = B < - 2 8 - 5 & < < 8
2 17 = o~
w e = 3% e S5 2 =
3 % =2 | §8 8 | 52 8 z28
2 z v
Imag0 11 7 1 7
Imagl 6 2 2 6
DIA Imag2 7 0 2 2 7
Imag3 4 1 0 0 4
Imag4 12 12 0 0 12
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Imag5

Imag6

Imag7

Imag8

Imag9

Imagl0

Imagll

Imagl2

Imagl3

Imagl4

Imagl5

Imagl6

Imagl7

Imagl8
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Imagl9

Imag20

Imag21
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Imag25
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Imag27
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Imag46 5 1 | 2 | E
Imag4d7 5 1 5
Imag4s8 6 [ 0 | 1
Imag49 3 3
Imag50 5 1
Imag51 3 n 0
Imag52 4 1 0 0 4
Imag53 3 0 0 3
Imag54 6 1 1 1 5
Imag55 3 [ 0 | 0
Imag56 4 0 1 3
Imag57 4 1 1 3
Imag58 5 0 1 4
Imag59 3 1 0 3
Imag60 15 11
Imagb1 10 10
Imagb62 11 11
Imag63 | 10 [ 0 | 0
Imag64 | 40 34
Imagb65 8 n
Imag66 12
Imag67 14 n
Imag69 13 10 0
Imag70 14 10 1
Imag71 8 “

AGLOMERACION Imag72 11
Imag73 11 [ 0 |
Imag74 | 10
Imag75 15
Imag77 | 24 | 18 | o0 |
Imag78 | 16 [ 0 |
Imag79 | 42
Imagg0 | 11 [ 0 |
Imag82 17 13 0
Imag83 62 15 2

LLUVIA Imag8>

Imag86 0 1 1
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Imagl28

Imagl29
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Imagl69
Imagl70
Imagl71
Imagl72
Imagl73
Imagl74
Imagl75
Imagl76
Imagl77
Imagl78
Imagl79
Imagl180
Imag181
Imag182
Imagl83
Imagl84
Imagl85
Imagl86
Imagl87
Imagl88
Imagl89
Imagl190
Imagl91
Imag192
Imagl93
Imag194
Imag195
Imagl196
Imag197
Imag198
Imag199
Imag200

(e} ol ol joi Jol foll Joi ol fol Joi ol ol Joi ol Jo}l ol No}l Noll Holl fo§ll ol foll o}l o)l Ho} Holl ol fol Hol o}l Ho §}l Ho
(e} ol ol jo}l Jol foll Joi foi o)l Jol ol ol fol foll Joi Hoi No}l Noll Holl fo i Noll o}l o}l o)l Ho}l Holl Holl foll o}l Holl o}l No

Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.

En la Figura 10 se presenta los Verdaderos Positivos (V.P.), Verdaderos Negativos (V.N.),
Falsos Positivos (F.P.) y Falsos Negativos (F.N.), del algoritmo Viola-Jones, en donde existe
un buen porcentaje de Verdaderos positivos, pero también se observa un alto indice de falsos

positivos.
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VIOLA-JONES
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V.P, V.N, F.P, F.N del algoritmo Viola- Jones

Figura 10. Verdaderos Positivos (V.P.), Verdaderos Negativos(V.N.), Falsos
Positivos(F.P.) y Falsos Negativos (F.N.), del algoritmo Viola-Jones.

Fuente: Autor.

Elaboracion: Autor.

3.3.2 Algoritmo Clasificador en Cascada con Entrenamiento.

Tabla 11. Resultados Verdaderos Positivos-Negativos y Falsos Positivos-Negativos del Algoritmo por
Entrenamiento.

ALGORITMO POR ENTRENAMIENTO

ESCENARIO
NOMBRE
IMAGEN

NRO. ROSTROS
EN LA IMAGEN

Verdaderos

Positivos
Falsos Positivos
Verdaderos
Negativos
CANTIDAD DE
ROSTROS
RECONOCIDOS

Falsos Negativos

[y
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Imag0

Imagl

Imag2

Imag3

[EEN
N

Imagd

Imag5
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Imag7
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Imagl5

N o N | PN RlO|BM|U0|O

Imagl6

w
Y]




Imagl7

Imagl8

Imagl9

Imag20

Imag21

Imag22

Imag23

Imag24

Imag25

Imag26

Imag27

N S K]

PR [NINN

PP [(NINN

Imag28

Imag29

O UnNnwi I N[l UL |O

SOL

Imag30

[ERY
(e)]

Imag31

Imag32

U w

Imag33

8]

Imag34

[Eny
w

Imag35

Imag36

©

R INO|O(N

R IN[O|O(N

Imag37

Imag38

Imag39

Imag40

Imag4l

N RPRIRPINNNEFPRPIONIO|F

Imag42

Imag43

Imagé4

Imag45

Imag46

Imag47

Imag48

Imag49

Imag50

Imag51

Imag52

Imag53

Imag54

Imag55

Imag56

Imag57

Imag58

nnihlblwWoOojlW|lARlWUNjiWO|IIIWIUVIN|IN[RPIUVUOI|IB|PIN

Nk OOO|lO|O|Rr|NMN|OIN|RPR|IOO|jO|O|OC | |O

IS
o

NINININ P W WWIRLRWIEARINOOINWWWW WIO[R|IPLPIN|IP|IOWINNMNRPIOIIWIW|IN|W|IRL,LIMNURPLPIWWINW




Imag59 3 2 0 0 3
Imag60 15 S 1 9
Imagb1 10 7 7
Imag62 11 7 0 7
Imag63 10 0 2
Imagb4 40 30 30
Imag65 8 2 2
Imag66 12 0 2
Imag67 14 7 1 7
Imag68 13 5 0 5
Imag69 13 5 0 5
Imag70 14 6 1 6
Imag71 8 0 2
AGLOMERACION Imag72 11 2 3
Imag73 11 1 0
Imag74 10 2 1
Imag75 15 2 0 0 15
Imag76 17 2 14
Imag77 24 9 0 9
Imag78 16 6 2 6
Imag79 42 24 24
Imag80 11 1 3
Imag81 6 2 1 1 5
Imag82 17 5 9
Imag83 62 1 8
Imag84 7 0 3
Imag85 8 0 2
Imag86 1 0 1 1 0
Imag87 2 0 2 2 0
Imag88 3 0 2 2 1
Imag89 1 0 1 1 0
Imag90 4 0 1
Imag91 1 0 1 1 0
LLUVIA Imag92 2 0 1 1 1
Imag93 3 0 0
Imag94 3 1 0
Imag95 3 0 2 2 1
Imag96 3 0 0
Imag97 6 0 1
Imag98 5 1 0
Imag99 5 0 2
Imagl100 2 0 2 2 0

N
=




Imagl01

Imagl102

Imagl03

Imagl04

Imagl05

NUBLADO

Imagl06

Imag107

Imagl08

Imagl09

N|ojw |k kPR WikL|N

Imagl10

[y
=

Imaglll

Imagl12

Imagll3

Imagll4

Imagll5

Imagll6

Imagll7

Imagl18

Imagll9

Imagl120

Imagl21

Imagl22

Imagl23

Imagl24

Imagl25

Imagl126

Imagl27

Imagl128

Imagl29

NN |INIARlWIMNUIIPIWU LWL WO

NOCHE

Imagl30

[y
=

Imagl31

Imagl32

Imagl33

Imagl34

Imagl35

Imagl36

Imagl37

Imagl38

Imagl39

Imagl40

Imagl41l

Imagl42

N|d|lO|A|dPUOLI|B|W | W|0

IS
N

INO

AP |IP|IOWW| L[N INUODIW|IRLINDNNOIRIRPIERPINIPIOIN|IPIN|PIRPINRP(RPR[PIWW|IMNOWO|O|O|O|O




Imagl143

Imagl44

Imag145

Imagl46

Imagl147

Imagl48

Imagl49

Imagl50

Imagl51

Imagl52

Imagl53

Imagl54

Imagl155

Imagl56

Imagl57

Imagl58

Imagl59

Imagl60

Imagl6l

Imagl62

Imagl63

Imagl64d

VACIO

Imagl65

Imagl66

Imagl67

Imagl68

Imagl69

Imagl70

Imagl71

Imagl72

Imagl73

Imagl74

Imagl75

Imagl76

Imagl77

Imagl78

Imagl79

Imagl80

Imagl81

Imagl82

Imagl183

Imagl84

O|lO|O|0O|O|lO|0O|O|0O|O|0O|0O|0O|OO|OO|O|O|O|lCcjOoOMO|C|WINIWIOOO|IUINNIU|IN|ININIU YNNI |IN|O|wW|OD

IS
w

I

H

H

HH

o
o
0
0
o
o
o
o
o
1
0
2
0
1
2
1
1

RIN|R[N[N[R|R]|N HI RN Y

RIN[R|IN|IN|R|R|N

O|l0Oojlojl0Oo|Oo|l0O|0O|0o|0O|OO|lO|O|lO|OO|Oo|OO|Oo|Oo|Co|lO|IMNMNO|N|IO|RPIN|PIOIFRL|ININIRPINININ|IRPWIRLR|WIN|W




Imagl185
Imagl86
Imagl87
Imagl88
Imagl89
Imagl190
Imagl91
Imagl192
Imagl93
Imagl94
Imagl95
Imagl96
Imagl97
Imagl198
Imagl99
Imag200

ojlojlo|jlojo|jo|lo|lo|lo|lo|lo|lo|lo|lo|o|oO

Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.

En la Figura 11 se observa un alto porcentaje de Verdaderos negativos y falsos positivos, lo

gue indica que existe un margen de error bastante grande en las imagenes.

ENTRENAMIENTO

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%
VP VN FP FN

V.P, V.N, F.P, F.N del algoritmo Entrenamiento
Figura 11. Verdaderos Positivos (V.P.), Verdaderos Negativos(V.N.), Falsos Positivos(F.P.)
y Falsos Negativos (F.N.), del algoritmo Entrenamiento.

Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.
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3.3.3 Algoritmo Deteccidn de Piel.

Tabla 12. Resultados Verdaderos Positivos-Negativos y Falsos Positivos-Negativos del Algoritmo

Deteccion de Piel.

Algoritmo Deteccidn de Piel

o wo | SE s, £ |szg| 2 8,8
[ o 5 - 59 = 59 © 005
g 22 | g3 | §¢& § g2 % z8 S
2w A\ ® o -3

Imag0 11 8 0 8

Imagl 8 5 5

Imag2 9 4

Imag3 4 1 1 3

Imag4 12 2 2 10

Imag5 9 0 0 9

Imag6 5 3 2 2 3

Imag7 4 0 0 4

Imag8 9 2 2 7

Imag9 4 2 2 2 2

Imagl0 6 1 2

Imagll 5 2

Imagl2 7 2 0

Imagl3 4 1 1

BiA Imagl4d 7 1 1 6

Imagl5 5 2 1

Imagl6 7 3

Imagl7 6 0 1

Imagl8 4 0 1 1 3

Imagl9 5 2

Imag20 5 2

Imag21 2 0 1

Imag22 6 1 2 4

Imag23 5 0 2

Imag24 5 3 2 2 3

Imag25 5 1 4

Imag26 7 4 4

Imag27 3 2 3

Imag28 5 3 2 3

Imag29 6 0 2

Imag30 16 14

SOL Imag31 3 3

Imag32 5 0 1
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Imag33 5 5
Imag34 13 9
Imag35 2 1
Imag36 4 2
Imag37 4 2
Imag38 4 2
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Imag40 5 4
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Imag43 7 1 3
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Imag45 3 1 0 0 3
Imag46 5 2 2 2 3
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Fuente: Autor.
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Elaboracion: Autor.

En la Figura 12 se presenta los Verdaderos Positivos (V.P.), Verdaderos Negativos (V.N.),
Falsos Positivos (F.P.) y Falsos Negativos (F.N.), del algoritmo Deteccion de Piel, en donde
existe un buen porcentaje de Verdaderos positivos, pero también se observa un alto indice de

Verdaderos negativos y falsos negativos.

DETECCION DE PIEL

100%
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0%

\ VN FP FN

V.P, V.N, F.P, F.N del algoritmo Deteccion de Piel

Figura 12. Verdaderos Positivos (V.P.), Verdaderos Negativos(V.N.), Falsos Positivos(F.P.)
y Falsos Negativos (F.N.), del algoritmo Deteccion de Piel.

Fuente: Autor.

Elaboracién: Autor.

3.3.4 Algoritmo LACC
La Tabla 13 muestra los resultados de Verdaderos Positivos, Falsos Positivos, Verdaderos
Negativos y Falsos Negativos de las 200 imagenes de prueba.

Tabla 13. Resultados Verdaderos Positivos-Negativos y Falsos Positivos-Negativos del Algoritmo
LACC.

ALGORITMO LACC
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Imag78 | 16 0 15
Imag79 42 1 41
Imag80 11 “ 4
Imag81 6 0 6
Imag82 17 0 16
Imag83 | 62 o0 | 38
Imag84 7 o0 | 7
Imag85 8 6
Imag86 1 o0 | 0
LLUVIA Imag87 2 1
Imag88 3 2
Imag89 1 2 1

52




Imag90

Imag91

Imag92

Imag93

Imag94

Imag95

Imag96

Imag97

Imag98

Imag99

Imagl00

Imagl01

Imagl102

Imagl03

Imagl04

Imagl105

NUBLADO

Imagl06

Imag107

I

Imagl08

Imagl109

N OwWwWlUunikrlkRPRIWIRLININODUWDOD I WIWIW I WIN|F|P>

Imagl10

[y
[y

Imaglll

Imagll2

Imagl13

Imagll4

Imagl15

Imagllé6

Imagl17

Imagl18

Imagl19

Imagl20

Imagl21

Imagl122

Imagl23

Imagl24

Imagl25

Imagl26

Imagl27

Imagl28

Imagl29

NN |INNIARflWINO|SPlWUILWIOWILWIULI|UTWU

NOCHE

Imagl130

=
=

Imagl31

(o]

93]
w

=

NN O |-
NN O |-

AN |IN|FPIOIO(FRP|O|RP|OlWO|COIC|OC(FRP|FLP|IN|IO|F

[
o

|0 OINO|W|O|O|O(R|O|NMNIVNO[d|lWO|d||+|O




Imagl32

Imagl33

Imagl34

Imagl35

Imagl36

Imagl37

Imagl38

Imagl39

Imagl40

Imagl41

Imagl42

Imagl43

Imagl44

Imag145

Imagl46

Imagl47

Imagl48

Imag149

Imagl50

Imagl51

Imagl52

Imagl53

Imagl54

Imagl55

Imagl56

Imagl57

Imagl58

Imagl59

Imagl60

Imagl6l

Imagl62

Imagl63

Imagl64

VACIO

Imagl65

Imagl66

Imagl67

Imagl68

Imagl69

Imagl70

Imagl71

Imagl72

Imagl73

O|0O|0O|0O|0O|O|O|COCjlO|LNO|C|W | IN|IWO WIN WININ|INMNIN|IOWIM | INOlWIO(N|RP|lO||PUOjUL|DIW W

ul
SN

0
1
0
0
0
0
0
0
0
0
0
1
2
0
0
1
2
1
0
0
0
0
0
0
0
2
0

ORP|IO|IN|FP|P OO RPIOC|IOCIOIN|FRP|IFPIPINIINININEPININ|IL|IN| O

ORPR|IOIN|P| P OO RPRIOCICIOCIOIN|IRPIRPIRPLPININININIEPININ|IL|IN|O

OO |00 OO |CO|C|O|FRP|OOIN|W|OIMVUUOIN|ININIMNMNUOD|W|A|PIWUIOIRIRIONMNMN|APIlWIMNMNOINWI BIEFLIW




Imagl74
Imagl75
Imagl76
Imagl77
Imagl78
Imagl79
Imagl180
Imagl81
Imagl182
Imagl83
Imagl184
Imagl85
Imag186
Imagl87
Imag188
Imagl89
Imagl190
Imag191
Imagl192
Imag193
Imagl94
Imag195
Imagl96
Imagl197
Imagl198
Imagl199
Imag200

ojlojlo|jo|lo|lo|lOo|l0O|l0O|0O|O|0O|O|O|O|O|OjOj OO O O/0O|lO|jO|O|O
ojlojlo|jo|lo|lo|l0O|l0O|l0O|0O|O|0O|O|O|O|O|OjO OO OO 0O|lO|jO|O|O

Fuente: Autor.
Elaboraciéon: Autor.

La Figura 13 presenta un buen porcentaje de Verdaderos positivos, y a diferencia de los
algoritmos anteriores existe un porcentaje minimo en cuanto a los Verdaderos negativos,
falsos positivos y falsos negativos, lo que indica que se ha superado y mejorado los algoritmos

anteriores.
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V.P, V.N, F.P, F.N del algoritmo LACC

Figura 13.Verdaderos Positivos (V.P.), Verdaderos Negativos(V.N.), Falsos Positivos(F.P.)

y Falsos Negativos (F.N.), del algoritmo LACC.
Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor.

3.4 Resultados del Conteo de Personas.

En la Figura 14 se puede observar el conteo al momento de la deteccién de personas.

B Figure 6 - m] X
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help Ny
DEHS | MAARODEL-E |08 | aDO

Rostros Detectados

In Algoritmo 4 at 76

<Tc E1l Numero de caras detectado es:15

146

Figura 14. Resultados del Conteo de Personas.
Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.
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A continuacion, se presenta una tabla general de la cantidad de rostros detectados en una

imagen, ya sea de perfil o de vista frontal. Ademas, las cantidades que se resaltan con rojo,

significa el porcentaje que tiene cada algoritmo indicando su efectividad.

Tabla 14. Resultados del Conteo de Personas.

CANTIDAD DE ROSTROS RECONOCIDOS

VIOLA- DETECCION DE

JONES ENTRENAMIENTO PIEL LACC
BUENO 125 72 86 159
REGULAR 23 33 37 10
MALO 52 95 77 31
TOTAL 200 200 200 200

PORCENTAIJE

VIOLA- DETECCION DE

JONES ENTRENAMIENTO PIEL LACC
BUENO 63 % 36 % 43 % 80 %
REGULAR 12 % 17 % 19% 5%
MALO 26 % 48 % 39% 16 %
TOTAL 100 % 100 % 100 % 100 %

Fuente: Autor.

Elaboracion: Autor.

En la Figura 15 se puede visualizar la cantidad de rostros reconocidos por cada algoritmo,

ademas, se observa que el 4 algoritmo posee mayor cantidad de rostros detectados y menos

error en cuanto a falsos positivos o falsos negativos.
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10%

0%

CANTIDAD ROSTROS RECONOCIDOS

VIOLA-JONES

B BUENO

Figura 15. Cantidad Rostros Reconocidos.
Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor.
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3.5 Comparacién de resultados entre unaimagen posando con una en movimiento.
En la Tabla 15 se presenta los resultados del conteo de personas posando con los distintos

algoritmos implementados.

Tabla 15. Cantidad de Rostros Reconocidos con una imagen de personas posando.

Cantidad de Rostros Reconocidos
Nombre Nro. Rostros Viola-Jones | Entrenamiento Detef:cmn- LACC
Imagen en laImagen Piel
Imag78 17 1 6 11 15

Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

¢ Imagen original

Figura 16. Imagen de personas posando para la foto.
Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.

3.5.1 Rostros detectados con algoritmo Viola-Jones.
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-Figure1 = a X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help

NEEdS | b ARODEL-|3|0E a0

Deteccion de Rostros

Figura 17. Rostros detectados con algoritmo Viola — Jones de personas posando para la foto.
Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.

3.5.2 Rostros detectados con algoritmo Entrenamiento.

B Figure == O X
File Edit View Insert Tools Desktop Window Help Ll

DEES (AN EAL- G (0E aD

Figura 18. Rostros detectados con algoritmo de Entrenamiento de personas posando para
la foto.

Fuente: Autor.

Elaboracion: Autor.

3.5.3 Rostros detectados con algoritmo Deteccién de Piel.
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Figura 19. Rostros detectados con algoritmo Deteccion de Piel de personas posando para la

foto.
Fuente: Autor.
Elaboraciéon: Autor.

3.5.4 Rostros detectados con algoritmo LACC.

B Figure 6 - ] X
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help ~
DA | MRIXODEL- S| 0E | aDd

Rostros Detectados

In Algoritmo 4 at 76

El Numero de caras detectado es:15

Figura 20. Rostros detectados con el algoritmo LACC de personas posando para la foto.
Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor.

En la Tabla 16 se presenta los resultados del conteo de personas posando con los distintos

algoritmos implementados.
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Tabla 16. Tabla general de la cantidad de rostros reconocidos en imagenes de personas posando.

Personas Posando

CANTIDAD DE ROSTROS RECONOCIDOS

NOMBRE
IMAGEN

NRO. ROSTROS
EN LA IMAGEN

VIOLA-
JONES

ENTRENAMIENTO

DETECCION
DE PIEL

Imag0

Imagl

Imag2

Imag3

Imagé

Imag5

Imag6

Imag7

Imag8

Imagll

Imagl4

Imagl5

Imagl6

Imagl7

Imagl8

Imagl9

Imag20

Imag21

Imag22

Imag23

Imag25

Imag26

Imag27

Imag28

Imag29

Imag30

Imag31

Imag32

Imag33

Imag34

Imag36

Imag38

Imag40

Imag4l

Imag43

Imagd4

Imag47

Imag48

(o 0 IO B O B I N (S (6 [ 8 S S

LACC




Imag49 3
Imag50 5
Imag51 3
Imag52 4
Imag53 3
Imag54 6
Imag55 3
Imag56 4
Imag57 4
Imag58 5
Imag59 3
Imag60 15
Imagb1l 10
Imag62 11
Imag63 10
Imag64 40
Imag65 8
Imag67 14
Imag68 13
Imag69 13
Imag70 14
Imag71 8
Imag75 15
Imag76 17
Imag77 24
Imag78 17
Imag79 42
Imag80 11
Imag81 6
Imag82 17
Imag84 7
Imag110 11
Imag128 2
Imag130 11
Imagl132 3
Imagl33 3
Imagl34 4
Imagl36 6
Imagl37 5
Imagl38 4
Imagl40 6
Imagl41 4
Imagl142 7
Imagl43 6
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Imagla4
Imag145
Imagl146
Imagl147
Imagl148
Imagl149
Imagl50
Imagl51
Imagl52
Imagl53
Imagl54
Imagl55
Imagl56
Imagl57
Imagl58
Imagl59
Imagl60
Imagl6l
Imagl62
Imagl63

Imagl64
Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.

VO [0 [WIN|WOO [ UINUIN|ININUIN|IIN (D IN|0|Ww

Por otro lado, en la Tabla 17 se presenta los resultados del conteo de personas cuando estan

en movimiento con los distintos algoritmos implementados.

Tabla 17. Cantidad de Rostros Reconocidos cuando las personas estan en movimiento.

Cantidad de Rostros Reconocidos
Nombre Nro. Rostros Viola-Jones | Entrenamiento Detef:aon- LACC
Imagen en laImagen Piel
Imagl108 6 5 2 2 5

Fuente: Autor
Elaboracion: Autor

e Imagen Original
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Figura 21. Imagen de personas caminando por la calle.
Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.

3.5.5 Rostros detectados con algoritmo Viola-Jones.

B Figure 1 - o X
File Edit View |nset Tools Desktop Window Help

NEde b | AUDEL 2|08 a0

Deteccion de Rostros

sini , !; ,;,‘{glm; ’.Ivn,

Iy .m'

Figura 22. Rostros detectados con algoritmo Viola Jones de personas caminando por la calle.

Fuente: Autor.
Elaboracién: Autor.
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3.5.6 Rostros detectados con algoritmo de Entrenamiento.

(B Figure - 0 X
File Edt View Inset Jools Desktop Window Help >

DEHS R ANOORA- S 08 @

Figura 23. Rostros detectados con algoritmo de Entrenamiento de personas caminando por
la calle.

Fuente: Autor.

Elaboracién: Autor.

3.5.7 Rostros detectados con algoritmo Deteccidn de Piel.

B Figure 3 - o X
File Edt View Insert Tools Desktop Window Help

DEEL R ROV LLA- Q| 0E D

Figura 24. Rostros detectados con algoritmo Deteccion de Piel de personas caminando por

la calle.
Fuente: Autor.
Elaboraciéon: Autor.
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3.5.8 Rostros detectados con algoritmo LACC.

Brot

G 08 Yoo et Jeh Duineg B B
DA & ANNO09WL-QA 00 sD

Figura 25. Rostros detectados con algoritmo LACC de personas caminando por la calle.
Fuente: Autor.

Elaboracion: Autor.

En la Tabla 18 se presenta los resultados del conteo de personas cuando estdn en movimiento

con los distintos algoritmos implementados.

Tabla 18. Tabla general de la cantidad de rostros reconocidos cuando las personas estan en

movimiento.
Personas en Movimiento
CANTIDAD DE ROSTROS RECONOCIDOS
NOMBRE | NRO. ROSTROS DETECCION
IMAGEN EN LA IMAGEN ENTRENAMIENTO DE PIEL LACC
Imag9 4
Imagl0 6
Imagl2 7
Imagl3 4
Imag24 5
Imag39 5
Imag46 5
Imag66 12
Imag72 11
Imag73 11
Imag74 10
Imag83 62
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Imag85

Imag86

Imag87

Imag88
Imag90
Imag91
Imag92
Imag93

Imag94

Imag95

Imag96

Imag97

Imag98

Imag99

Imagl01
Imagl03
Imagl105
Imagl06
Imagl108
Imagl109
Imagll3
Imagl14
Imagl115
Imagll16
Imagl17
Imagl18
Imagl19
Imagl20
Imagl21
Imagl22
Imagl23
Imagl24
Imagl125
Imagl26
Imagl27
Imagl29
Imagl31
Imagl35
Imagl39

AN INOCIOO|IN|PPWINIO|AIPWUILWILLONTILLINIO|IUIELTWINIULIUIOIWIWIWIWIN[FRIDIW|IN [P

Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.
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3.6 Analisis de resultados
Los experimentos simulados en MATLAB se realizan para verificar la efectividad del nuevo
algoritmo propuesto. La mayoria de imagenes de entrada consideran diferentes condiciones

de iluminacion con un fondo uniforme y no uniforme.

Los experimentos realizados implican un conjunto de 200 im&genes en color para construir el
conjunto de pruebas. Los ejemplos de la parte de resultados experimentales se muestran en
la Tabla 9.

Los resultados experimentales que utilizan el nuevo algoritmo propuesto demuestran que se
puede detectar rostros en mayor cantidad en una imagen. Sin embargo, los falsos positivos y
negativos siguen existiendo en algunos casos. Adicional se calcul6 la sensibilidad para cada
imagen basado en la férmula S=Verdaderos Positivos/ (Verdaderos Positivos + Falsos
Negativos) y la Especificidad basado en la formula e=Verdaderos Negativos/ (Verdaderos

Negativos + Falsos Positivos).

La sensibilidad indica la capacidad del algoritmo de detectar rostros en la imagen, es decir los

verdaderos positivos, para ello se utilizé las siguientes condiciones:

VERDADEROS POSITIVOS (70 % — 100 %)
VERDADEROS POSITIVOS (50 % — 70 %)

VERDADEROS POSITIVOS (- 50 %) A

La especificidad indica la capacidad del algoritmo de dar como verdadero negativo cuando

existen verdaderos positivos en la imagen, para ello se utilizo las siguientes condiciones:

VERDADEROS NEGATIVOS (70 % — 100 %)
VERDADEROS NEGATIVOS (50 % — 70 %)

VERDADEROS NEGATIVOS (- 50 %) e

En el caso del escenario Vacio debido a que no existen personas, tampoco existen
Verdaderos Negativos, Falsos Positivos, Falsos Negativos por lo que la sensibilidad y

especificidad seran 0 %. Hay que tener en cuenta que esto ocurre con el algoritmo LACC.
Los datos estadisticos se muestran a continuacion:

Tabla 19.Resultados Verdaderos Positivos-Negativos y Falsos Positivos-Negativos del Algoritmo
LACC.
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ALGORITMO LACC

ESCENARIO

NOMBRE
IMAGEN

NRO.
ROSTROS EN

LA IMAGEN

Verdaderos
Positivos
Falsos
Positivos

Verdaderos

DIA

Imag0

[y
=

Imagl

Imag2

Negativos

Falsos
Negativos
CANTIDAD DE

ROSTROS
Sensibilidad

I Especificidad

73%

63% 60%

Imag3

H |00 || 00

Imag4

=
Slh|o|x

NIOIN|N|O

Imag5

Imag6

Imag7

Imag8

Imag9

[E
N

Imagl0

Imagll

Imagl2

NP INPOOIOC|O|F

Imagl3

Imagl4

N(RPR|PRPINPOOIOC|O|F

Wiwunn wid|w|lu|o

Imagl5

Imagl6

Imagl7

Imagl8

Imagl9

Imag20

Imag21

Imag22

Imag23

Imag24

Imag25

Imag26

Imag27

Imag28

Imag29

OOnwiIN oo MNP |IOINIUN|dD YN WO RRlOIRUW|O

SOL

Imag30

=
(o)}

Imag31

Imag32

U W

NIOINIOIP|IOIP|IO|NP|PIO|O|IR|O|OC|N[IN|O

Imag33

Imag34

NIOINIOIP|IOIP|IO|N(P|PIO|O|IRPR|O|OC|N[IN|O

Imag35

Imag36

69



50%

Imag37 4 50%

Imag38 4 75%

Imag39 5 60%

Imag40 5 0 80%

Imag41l 4 0

Imag42 7 0

Imag43 7 0

Imag44 5 0

Imag45 3 1

Imag46 5 0

Imag47 5 1

Imag48 6 0

Imag49 3 0

Imag50 5 0

Imag51 3 0

Imag52 4 1

Imag53 3 0

Imag54 6 1

Imag55 3 1

Imag56 4 0

Imag57 4 0

Imag58 5 1

Imag59 3 1

Imag60 15

Imag61 10

Imag62 11

Imag63 10

Imag64 40

Imag65 8

Imag66 12

Imag67 14

Imag68 13
AGLOMERACION Imag69 13

Imag70 14

Imag71 8

Imag72 11

Imag73 11

Imag74 10

Imag75 15

Imag76 17

Imag77 24

Imag78 16

70

40%

69
7




Imag79

Imag80

Imag81

Imag82

Imag83

Imag84

LLUVIA

Imag85

Imag86

Imag87

Imag88

Imag89

Imag90

Imag91

Imag92

Imag93

Imag94

Imag95

Imag96

Imag97

Imag98

Imag99

Imagl100

67%
56%

40%

Imagl01

Imag102

Imagl103

Imag104

Imag105

NUBLADO

Imagl06

Imag107

67%

Imagl108

83%

50%

Imag109

N O|wWwUWn(kRr|kRrIWIFRLINNINUOOIUODIODITWWIWIWINIR|IPIPIWIN[FR|O|(N

86% 50%

Imagl10

[y
=

Imag111

Imagl12

Imagl13

N FRP|IP|IPOFRP OO|IO|FL,|O|O

[ SN (SN QY

50%

80%

80%

Imagl14

Imagl15

Imagll6

80%

83%
60% 50%

Imagl17

Imagl18

Imag119

3
0
1
0
1
0
0
2
5
6
10
0 | 71%
4
4
4
[ 0 |
3
4

80% 50%

Imag120

B I N O ST O B O B O I O I O B O B (O ]

O|IO|IN|P N[k | O
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Imagl21

Imagl22

Imag123

Imagl24

Imag125

Imagl26

Imagl127

Imagl128

Imag129

NN DN P> W INUV

NOCHE

Imag130

=
=

Imagl31

Imag132

Imag133

Imagl34

Imag135

Imagl36

Imagl37

H

Imagl138

Imag139

Imag140

Imagl41

Imag142

Imagl43

Imagl44

Imag145

Imagl146

Imagl147

Imagl148

Imag149

Imag150

Imagl51

Imagl52

Imag153

Imagl54

Imag155

Imagl56

Imagl57

Imagl158

Imagl59

Imagl160

Imagl6l

Imagl62

COlWINIWIO LN UINININIIYN WM | DIN(O WO ((N|PPlO|AR|P OB W |W| 0

N|OjlOlOjlo|lo|o|o|Rr|NN|P|O|lO|N|Ppr|OO|O|O|lO|O|lO|lO|O|Rr|O|O|FR|RrR|O|lO|lO|O|O|O

RPON|IPIP|IO|IO(RP|IOOIC|OIN|IP|IRPIPININININIPIN|INIRL|N[O

RPON|PIP|IO|IO(RP|IOOCOIC|IOIN|IRP|IRPI[RPININININIPIN|INIR|N[O

Nfwjo/dOlo NN IV OO IRPIWU ORI ION|IBIWINI WU
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Imagl163

Imagl64

VACIO

Imagl165

Imagl66

Imagl67

Imagl68

Imag169

Imagl70

Imagl71

Imagl72

Imagl73

Imagl74

Imagl175

Imagl76

Imagl77

Imagl78

Imagl79

Imagl180

Imagl81

Imag182

Imagl83

Imagl184

Imag185

Imagl186

Imag187

Imagl188

Imag189

Imag190

Imagl91

Imag192

Imag193

Imag194

Imag195

Imag196

Imag197

Imag198

Imag199

ojlo|jlojo|lojlojlo|o|jojlojo|jo|o|lojo|jo|o|o|jlo|jlo|jlo|o|lo|jlojo|jo|o|lojlo|jo|o|o|jlojo|o|jlo|lu|Oo

Imag200

64%

59%

Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.
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CAPITULO IV
DISCUSION Y ANALISIS DE LA SOLUCION PROPUESTA
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4.1 Ventajas, Desventajas e Inconvenientes de los Algoritmos.
En este capitulo se detallan las ventajas y desventajas junto con inconvenientes que se
encontré en cada uno de los algoritmos implementados. Ademas, se redacta la solucion

propuesta a la que se lleg6 con la ayuda del nuevo algoritmo.

4.1.1 Algoritmo Viola-Jones con modelo FrontalFaceCART.
La principal y gran ventaja del algoritmo Viola-Jones se centra en que captura la imagen en
tiempo real. Sin embargo, al tener que contar personas en una imagen, este algoritmo solo
reconoce rostros de frente. Para llevar a cabo la implementacién de este algoritmo se utilizd
el modelo FrontalFaceCART, el mismo que permitié detectar mayor cantidad de caras, pero

con vista frontal.

Una ventaja del algoritmo Viola-Jones se encuentra en el tiempo de retardo, ya que es minimo,
es decir, se ejecuta con mucha rapidez. Hay que tener en cuenta que este algoritmo es
sensible a condiciones de iluminacioén, lo que lleva a detectar falsos positivos en una imagen,

es decir detecta rostros donde no los hay.

4.1.2 Algoritmo Clasificador en Cascada con método de entrenamiento.
El clasificador en cascada utiliza el método de entrenamiento y extrae caracteristicas de
rostros con la ayuda del filtro Haar. Este algoritmo permite al usuario crear una carpeta con
imagenes positivas e imagenes negativas para realizar la fase de entrenamiento y
posteriormente la de validacién. Es de gran ayuda para el usuario debido a que permite
encerrar en recuadro de manera manual lo que se necesita encontrar. En este caso se encerro

los rostros en cada una de las imagenes a ser validadas.

El filtro Haar utiliza muestras positivas y negativas para que el clasificador pueda reconocer
la forma del objeto deseado. Al poseer varias etapas se debe cumplir el orden establecido

para evitar tiempo de retardo en la clasificacion.

Una desventaja que posee el Clasificador en Cascada con método de entrenamiento es que
no es tan factible la deteccién de rostros en una imagen debido a que necesita poseer una
extensa cantidad de imagenes para que puedan ser validadas. Por lo tanto, los falsos positivos

y negativos son mayoritarios en comparacion con los demas algoritmos.

4.1.3 Algoritmo Deteccion de Piel combinado con el color, segmentaciéon y
operaciones morfolégicas de la Piel.
Una manera de detectar rostros en una imagen es a través de la deteccion de piel. Para la
implementacion de este algoritmo se combino el color con la segmentacion de piel en una
imagen, especificamente se empled la escala gris a binario, la deteccién de bordes y la

umbralizacion dentro de la segmentacién, para luego con la ayuda de operaciones
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morfolégicas se pueda rellenar los agujeros que quedaron y puedan ser contados en este

caso como rostros existentes en la imagen final.

Adicional a esto se colocé condiciones para realizar el conteo teniendo en cuenta el factor

forma de la cara en relacion con el aspecto y forma de las personas (ver Anexo 5).

Una gran desventaja que presento este algoritmo fue que al utilizar el color de piel puede
confundir otras regiones en la imagen y tomarlas como verdaderos positivos cuando en

realidad son falsos positivos.

4.2 Andlisis de la Solucidon Propuesta.

Uno de los objetivos del trabajo de titulacion fue disefiar e implementar un algoritmo que recoja
los problemas, ventajas y desventajas de tres algoritmos para realizar el reconocimiento y
conteo de personas en imagenes terrestres. Para ello se recolecté doscientas imagenes de
muestra en siete escenarios: Dia, sol, lluvia. Nublado, noche, aglomeracion de personas y

lugares vacios.

Con la ayuda de la plataforma MATLAB R2014a con Computer Vision System Toolbox
instalado, se eligi6 entre ocho algoritmos tres, que por sus caracteristicas se asemejan al
objetivo planteado. La solucion propuesta se basa en la combinacion de dos de los tres
algoritmos especificamente del Viola-Jones y Deteccién de Piel. Este algoritmo parte con la
imagen RGB, seguido del proceso de segmentacion con la escala de grises a binario, con las
operaciones morfolégicas rellena los agujeros para posteriormente realizar el respectivo

conteo de rostros en la imagen (ver Anexo 5).

Una ventaja del nuevo algoritmo radica en que detecta mayor cantidad de rostros en las
imagenes en todos los escenarios en comparacion con los tres implementados. En la Figura
26. Se muestra diecisiete rostros reconocidos, ningun falso positivo ni negativo, lo que quiere
decir que tiene un 90 % de efectividad. Si se ejecuta la misma imagen en los tres algoritmos
implementados se observa que ademas de detectar rostros existe la deteccion de falsos

positivos y falsos negativos lo que disminuye la efectividad de esos algoritmos.

En general la deteccién de rostros alcanza un 80 % de efectividad en todas las imagenes sin

importar el escenario.

Una desventaja fue la velocidad de computo del ordenador debido a las caracteristicas que
posee el mismo, cerca de 2 minutos en una maquina con procesador INTEL CORE i5. Esto
debido a la resolucién de algunas imagenes y por la amplia cantidad de brillo que en ellas

posee.
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Un factor que influy6 para la realizacion del trabajo fue el clima, ya que al momento de realizar
las capturas de imagenes en escenarios lluviosos y nublados la imagen no es completamente

claray las personas cuando estan en movimiento la imagen tiende a salir distorsionada.

A continuacién, se presenta el proceso que pasa una imagen para llegar a la deteccion y

conteo de rostros.
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Imagen Original Imagen RGB

Imagen Binarizada con relleno de agujeros Rostros Detectados

Figura 26. Proceso de una imagen para Deteccion y Conteo de Rostros.
Fuente: Autor.
Elaboracion: Autor.
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CAPITULO V
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
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CONCLUSIONES

Para realizar el conteo de personas en el presente trabajo de titulacion se ha optado por
combinar el algoritmo Viola-Jones con el algoritmo Deteccion de Piel. Para ellos se utilizaron

el color, la segmentacion y operaciones morfoldgicas de la piel.

Segun los resultados obtenidos en las pruebas realizadas con los cuatro algoritmos, resulté
mejor trabajar con el nuevo algoritmo LACC, ya que se obtuvo mayor cantidad de rostros

reconocidos y menos falsos positivos.

Se observé que las imagenes en donde las personas posan tienen mejor acogida por los
algoritmos que las imagenes en donde las personas estuvieron en movimiento, todo esto en

base a la deteccién de rostros.

El algoritmo final alcanz6 un 80 % de verdaderos positivos en comparacion con un 60 %, 45
% y 35 % de los tres algoritmos implementados: algoritmo Viola-Jones, Clasificador en
Cascada con método de entrenamiento y Deteccion de Piel respectivamente, lo que quiere
decir que gracias a la combinacion de los anteriores se logré obtener un alto porcentaje de

deteccién y conteo de personas en los distintos escenarios.

Teniendo en cuenta las ventajas y desventajas de los tres algoritmos implementados, se logré
alcanzar el objetivo planteado obteniendo como resultados el conteo de personas en

imagenes terrestres.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda tener una camara con una resolucion alta para obtener una mejor calidad de

imagenes. En este caso se empled una camara de 5 megapixeles.

Al momento de capturar las imagenes tratar de que salgan lo menos movidas posibles y no
tomarlas en contraluz. Esto con el fin de que los algoritmos detecten los rostros y no confundan

una cara con un objeto cualquiera.

Se recomienda tomar las fotos nocturnas con flash para obtener una mayor cantidad de

rostros reconocidos que las fotos sin flash.

Para mejorar la efectividad del algoritmo se recomienda utilizar una maquina con procesador
INTEL CORE i7, debido a que se realizé pruebas con dicha maquina y el tiempo de retardo
fue de 1 minuto en comparacion con la maquina con procesador INTEL CORE i5 en donde el

tiempo de retardo del algoritmo LACC fue de 2 minutos.

Se recomienda resolver primero situaciones adversas como problemas de enfoque,
iluminacién y ruido, para que en un futuro el sistema pueda trabajar con aglomeraciones

grandes de personas y mejore la calidad del algoritmo.

Para trabajos futuros se recomienda realizar el conteo de personas con el algoritmo
Clasificador en Cascada, debido a que permite utilizar mayor cantidad de muestras positivas

arrojando como resultados mayor cantidad de rostros reconocidos.

Como trabajo futuro de esta investigacion se pretende mejorar el sistema aplicando otras
técnicas para el seguimiento de rostros y realizar una comparativa de los métodos. Es
necesario realizar el conteo de personas cuando en la escena las personas van juntas, de

esta manera se evitara realizar un conteo erréneo al identificar una sola persona.
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ANEXO 1. TABLA DE RESULTADOS DEL ALGORITMO VIOLA-JONES CON LAS 200
IMAGENES DE MUESTRA EN LOS DISTINTOS ESCENARIOS.

ALGORITMO VIOLA-JONES
o) Z s 2w o O z ®
2 £ sgefgfizgzef £ | 3
Z S < cxef 28 a6 2w OF 2 5
3 2z |"Z3 58832 2Ee ¢ S
w el > > 5 ) A
Imag0 11 7 1 4 4 7 64 % 80 %
Imagl 8 6 4 2 2 6 75 % 33%
Imag2 9 7 0 2 2 7 78 % 100 %
Imag3 4 4 1 0 0 4 100 % 0%
Imagé 12 12 3 0 0 12 100 % 0%
Imag5 9 9 8 0 0 9 100 % 0%
Imagb 5 5 9 0 0 5 100 % 0%
Imag7 4 3 9 2 2 4 60 % 18 %
Imag8 9 7 11 2 2 7 78 % 15%
Imag9 4 1 0 3 3 1 25% 100 %
Imagl0 6 4 3 2 2 4 67 % 40 %
Imagll 5 3 1 2 2 3 60 % 67 %
Imagl2 7 0 0 7 7 0 0% 100 %
Imagl3 4 1 1 3 3 1 25% 75 %
DIA Imagl4 7 7 6 0 0 7 100 % 0%
Imagl5 5 3 1 2 2 3 60 % 67 %
Imagl6 7 4 0 3 3 4 57 % 100 %
Imagl7 6 6 0 0 0 6 100 % 0%
Imagl8 4 3 0 1 1 3 75 % 100 %
Imagl9 5 3 1 2 2 3 60 % 67 %
Imag20 5 4 0 1 1 4 80 % 100 %
Imag21 2 2 0 0 0 2 100 % 0%
Imag22 6 5 0 1 1 5 83 % 100 %
Imag23 5 4 0 1 1 4 80 % 100 %
Imag24 5 1 0 4 4 1 20% 100 %
Imag25 5 5 1 0 0 5 100 % 0%
Imag26 7 6 1 1 1 6 86 % 50 %
Imag27 3 3 1 0 0 3 100 % 0%
Imag28 5 4 1 1 1 4 80 % 50 %
Imag29 6 6 1 0 0 6 100 % 0%
Imag30 16 14 8 2 2 14 88 % 20%
Imag31 3 3 4 0 0 3 100 % 0%
oL Imag32 3 0 2 2 3 60 % 100 %
Imag33 0 1 0 0 0% 0%
Imag34 13 11 4 2 2 11 85 % 33%
Imag35 2 2 1 0 0 2 100 % 0%
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Imag36 4 1 5 3 3 1 25% 38 %
Imag37 4 0 1 4 4 0 0% 80 %
Imag38 4 3 4 1 1 3 75 % 20 %
Imag39 5 2 7 3 3 2 40 % 30 %
Imag40 5 4 0 1 1 4 80 % 100 %
Imag41l 4 4 0 0 0 4 100 % 0%
Imagé4?2 7 1 2 6 6 1 14 % 75 %
Imag43 7 5 0 2 2 5 71 % 100 %
Imag44 5 1 0 4 4 1 20 % 100 %
Imaga5 3 3 1 0 0 3 100 % 0%
Imag46 5 3 1 2 2 3 60 % 67 %
Imaga7 5 5 1 0 0 5 100 % 0%
Imag48 6 1 0 5 5 1 17 % 100 %
Imag49 3 3 1 0 0 3 100 % 0%
Imag50 5 1 1 4 4 1 20 % 80 %
Imag51 3 0 0 3 3 0 0% 100 %
Imag52 4 4 1 0 0 4 100 % 0%
Imag53 3 3 0 0 0 3 100 % 0%
Imag54 6 5 1 1 1 5 83 % 50 %
Imag55 3 0 0 3 3 0 0% 100 %
Imag56 4 3 0 1 1 3 75 % 100 %
Imag57 4 3 1 1 1 3 75 % 50 %
Imag58 5 4 0 1 1 4 80 % 100 %
Imag59 3 3 1 0 0 3 100 % 0%
Imag60 15 11 | 24 4 4 11 73 % 14 %
Imag61 10 10 3 0 0 10 100 % 0%
Imag62 11 11 | 22 0 0 11 100 % 0%
Imag63 10 0 0 10 10 0 0% 100 %
Imagb4 40 | 34 | 52 6 6 34 85 % 10 %
Imag65 8 0 0 8 8 0 0% 100 %
Imag66 12 2 8 10 10 2 17 % 56 %
Imag67 14 9 33 5 5 9 64 % 13 %
Imag68 13 11 0 2 2 11 85 % 100 %
AGLOMERACION Imag69 13 10 0 3 3 10 77 % 100 %
Imag70 14 10 1 4 4 10 71 % 80 %
Imag71 8 0 0 8 8 0 0% 100 %
Imag72 11 3 8 8 8 3 27 % 50 %
Imag73 11 0 0 11 11 0 0% 100 %
Imag74 10 2 1 8 8 2 20 % 89 %
Imag75 15 5 1 10 10 5 33 % 91 %
Imag76 17 17 0 0 0 17 100 % 0%
Imag77 24 18 0 6 6 18 75 % 100 %
Imag78 16 1 0 15 15 1 6 % 100 %
Imag79 42 38 1 4 4 38 90 % 80 %




Imag80 11 4 0 7 7 4 36 % 100 %
Imag81 6 6 1 0 0 6 100 % 0%
Imag82 17 13 0 3 3 13 81% 100 %
Imag83 62 15 2 47 | 47 15 24 % 96 %
Imag84 7 7 0 0 0 7 100 % 0%
Imag85 8 5 17 3 3 5 63 % 15 %
Imag86 1 0 0 1 1 0 0% 100 %
Imag87 2 1 6 1 1 1 50 % 14 %
Imag88 3 2 10 1 1 2 67 % 9%
Imag89 1 0 5 1 1 0 0% 17 %
Imag90 4 0 1 4 4 0 0% 80 %
Imag91 1 0 0 1 1 0 0% 100 %
Imag92 2 2 7 0 0 2 100 % 0%
Imag93 3 0 1 3 3 0 0% 75 %
Imag94 3 0 0 3 3 0 0% 100 %
LLUVIA Imag95 3 0 0 3 3 0 0% 100 %
Imag96 3 0 0 3 3 0 0% 100 %
Imag97 6 1 7 5 5 1 17 % 42 %
Imag98 5 0 6 5 5 0 0% 45 %
Imag99 5 3 4 2 2 3 60 % 33%
Imagl100 2 0 0 2 2 0 0% 100 %
Imagl01 2 0 3 2 2 0 0% 40 %
Imag102 1 0 5 1 1 0 0% 17 %
Imag103 3 0 0 3 3 0 0% 100 %
Imagl104 1 0 0 1 1 0 0% 100 %
Imagl105 1 0 2 1 1 0 0% 33%
Imagl106 5 1 0 4 4 1 20% 100 %
Imagl107 3 2 0 1 1 2 67 % 100 %
Imagl108 6 5 0 1 1 5 83 % 100 %
Imag109 7 5 2 2 2 5 71% 50 %
Imagl10 11 6 1 5 5 6 55 % 83 %
Imagl11 5 0 9 2 2 0 0% 18 %
Imagl12 5 4 9 1 1 4 80 % 10 %
Imagl113 5 2 1 3 3 2 40 % 75 %
NUBLADO Imagl14 5 3 1 2 2 3 60 % 67 %
Imagl15 5 0 2 5 5 0 0% 71 %
Imagl16 5 3 1 2 2 3 60 % 67 %
Imagl17 5 1 1 4 4 1 20% 80 %
Imagl18 3 0 3 3 3 0 0% 50 %
Imagl119 4 2 0 2 2 2 50 % 100 %
Imagl20 4 1 3 3 3 1 25% 50 %
Imagl21 5 0 3 5 5 0 0% 63 %
Imagl22 2 0 4 2 2 0 0% 33%
Imag123 3 0 3 3 3 0 0 % 50 %

(o]
~




Imagl24 4 0 10 4 4 0 0% 29%
Imagl25 2 0 7 2 2 0 0% 22%
Imagl126 6 3 4 3 3 3 50 % 43 %
Imagl27 8 6 6 2 2 6 75 % 25%
Imagl128 2 2 1 0 0 2 100 % 0%
Imagl129 2 0 1 2 2 0 0% 67 %
Imag130 11 9 0 2 2 9 82 % 100 %
Imagl131 8 8 2 0 0 8 100 % 0%
Imagl132 3 3 0 0 0 3 100 % 0%
Imagl33 3 2 1 1 1 2 67 % 50 %
Imagl34 4 4 0 0 0 4 100 % 0%
Imagl135 5 2 0 3 3 2 40 % 100 %
Imagl36 6 2 0 4 4 2 33% 100 %
Imagl37 5 4 0 1 1 4 80 % 100 %
Imagl138 4 2 1 2 2 2 50 % 67 %
Imagl139 4 3 1 1 1 3 75 % 50 %
Imag140 6 4 0 2 2 4 67 % 100 %
Imagl41 4 3 0 1 1 3 75 % 100 %
Imagl142 7 6 0 1 1 6 86 % 100 %
Imagl43 6 4 0 2 2 4 67 % 100 %
Imagl44 3 1 1 2 2 1 33% 67 %
Imagl45 8 7 2 1 1 7 88 % 33%
Imagl46 7 6 2 1 1 6 86 % 33%
NOCHE Imagl47 4 3 0 1 1 3 75 % 100 %
Imagl148 2 1 0 1 1 1 50 % 100 %
Imagl149 5 5 4 0 0 5 100 % 0%
Imag150 7 5 0 2 2 5 71 % 100 %
Imagl51 5 5 0 0 0 5 100 % 0%
Imagl52 2 2 1 0 0 2 100 % 0%
Imagl153 7 7 2 0 0 7 100 % 0%
Imagl54 2 2 2 0 0 2 100 % 0%
Imagl55 5 4 1 1 1 4 80 % 50 %
Imagl156 2 2 0 0 0 2 100 % 0%
Imagl157 5 5 1 0 0 5 100 % 0%
Imagl158 6 5 1 1 1 5 83% 50 %
Imagl159 3 2 0 1 1 2 67 % 100 %
Imagl60 2 0 1 2 2 0 0% 67 %
Imagl61 3 3 1 0 0 3 100 % 0%
Imagl62 8 7 3 1 1 7 88 % 25%
Imagl63 6 6 2 0 0 6 100 % 0%
Imagl6d 5 1 0 4 4 1 20% 100 %
Imagl65 0 0 0 0 0 0 0% 0%
VACIO Imagl66 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl67 0 0 1 0 0 0 0% 0%

00
00




Imagl68 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl69 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl70 0 0 1 0 0 0 0% 0%
Imagl71 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl72 0 0 2 0 0 0 0% 0%
Imagl73 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl74 0 0 2 0 0 0 0% 0%
Imagl75 0 0 2 0 0 0 0% 0%
Imagl76 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl77 0 0 3 0 0 0 0% 0%
Imagl78 0 0 4 0 0 0 0% 0%
Imagl79 0 0 5 0 0 0 0% 0%
Imagl180 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl181 0 0 3 0 0 0 0% 0%
Imagl182 0 0 1 0 0 0 0% 0%
Imagl183 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl184 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl185 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl86 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl187 0 0 2 0 0 0 0% 0%
Imag188 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag189 0 0 4 0 0 0 0% 0%
Imagl190 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl91 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag192 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag193 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl194 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl195 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl96 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl97 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag198 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag199 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag200 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Viola-Jones 57 % 54 %

ANEXO 2. TABLA DE RESULTADOS DEL ALGORITMO CLASIFICADOR EN CASCADA
CON METODO DE ENTRENAMIENTO CON LAS 200 IMAGENES DE MUESTRA EN LOS
DISTINTOS ESCENARIOS.

ALGORITMO POR ENTRENAMIENTO

o 2 w»n 7] g ° -g
= w - w o w w o 8 3 %) © s
= £ 2 o 58 28 589829 = S
< @ o 00-5.20.2-5',;0';<¢ = 2
Z S < Ex8s 8 6w 2 ® 00 2 5
y oS ZH T3PS FEQ 2 o
A 2= ol 9 a ol oz 2 2 x o o
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Imag0 11 7 0 4 4 7 64 % 100 %
Imagl 8 5 4 3 3 5 63 % 43 %
Imag2 9 5 1 4 4 5 56 % 80 %
Imag3 4 2 2 2 2 2 50 % 50 %
Imag4 12 6 3 6 6 6 50 % 67 %
Imag5 9 8 3 1 1 8 89 % 25%
Imagb 5 2 5 3 3 2 40 % 38 %
Imag7 4 2 1 2 2 2 50 % 67 %
Imag8 9 4 3 5 5 4 44 % 63 %
Imag9 4 1 1 3 3 1 25 % 75 %
Imagl0 6 2 2 4 4 2 33% 67 %
Imagll 5 2 0 3 3 2 40 % 100 %
Imagl2 7 1 0 6 6 1 14 % 100 %
Imagl3 4 0 1 4 4 0 0% 80 %
DIA Imagl4d 7 6 2 1 1 6 86 % 33%
Imagl5 5 4 2 1 1 4 80 % 33%
Imagl6 7 4 1 3 3 4 57 % 75 %
Imagl7 6 3 1 3 3 3 50 % 75 %
Imagl8 4 2 0 2 2 2 50 % 100 %
Imagl9 5 3 1 2 2 3 60 % 67 %
Imag20 5 3 3 2 2 3 60 % 40 %
Imag21 2 1 0 1 1 1 50 % 100 %
Imag22 6 5 1 1 1 5 83 % 50 %
Imag23 5 2 1 3 3 2 40 % 75 %
Imag24 5 1 1 4 4 1 20% 80 %
Imag25 5 3 3 2 2 3 60 % 40 %
Imag26 7 7 1 0 0 7 100 % 0%
Imag27 3 3 0 0 0 3 100 % 0%
Imag28 5 3 3 2 2 3 60 % 40 %
Imag29 6 5 1 1 1 5 83 % 50 %
Imag30 16 9 0 7 7 9 56 % 100 %
Imag31 3 1 2 2 2 1 33% 50 %
Imag32 5 2 0 3 3 2 40 % 100 %
Imag33 5 3 1 2 2 3 60 % 67 %
Imag34 13 6 2 7 7 6 46 % 78 %
Imag35 2 1 2 1 1 1 50 % 33%
soL Imag36 4 2 1 2 2 2 50 % 67 %
Imag37 4 1 1 3 3 1 25% 75 %
Imag38 4 1 2 3 3 1 25% 60 %
Imag39 5 0 3 5 5 0 0% 63 %
Imag40 5 3 0 2 2 3 60 % 100 %
Imag41l 4 3 1 1 1 3 75 % 50 %
Imag42 7 3 0 4 4 3 43 % 100 %
Imag43 7 3 0 4 4 3 43 % 100 %
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Imag44 5 3 0 2 2 3 60 % 100 %
Imag45 3 2 0 1 1 2 67 % 100 %
Imag46 5 5 0 0 0 5 100 % 0%
Imag47 5 2 1 3 3 2 40 % 75 %
Imag48 6 4 2 2 2 4 67 % 50 %
Imag49 3 3 0 0 0 3 100 % 0%
Imag50 5 1 2 4 4 1 20 % 67 %
Imag51 3 3 1 0 0 3 100 % 0%
Imag52 4 3 0 1 1 3 75 % 100 %
Imag53 3 3 0 0 0 3 100 % 0%
Imag54 6 1 0 5 5 1 17 % 100 %
Imag55 3 2 0 1 1 2 67 % 100 %
Imag56 4 2 0 2 2 2 50 % 100 %
Imag57 4 2 1 2 2 2 50 % 67 %
Imag58 5 2 2 3 3 2 40 % 60 %
Imag59 3 3 2 0 0 3 100 % 0%
Imag60 15 9 1 6 6 9 60 % 86 %
Imag61 10 7 3 3 3 7 70 % 50 %
Imag62 11 7 0 4 4 7 64 % 100 %
Imag63 10 2 0 8 8 2 20 % 100 %
Imag64 40 30 3 10 10 30 75 % 77 %
Imag65 8 2 2 6 6 2 25 % 75 %
Imagb6 12 2 0 10 10 2 17 % 100 %
Imag67 14 7 1 7 7 7 50 % 88 %
Imag68 13 5 0 8 8 5 38 % 100 %
Imag69 13 5 0 8 8 5 38 % 100 %
Imag70 14 6 1 8 8 6 43 % 89 %
Imag71 8 2 0 6 6 2 25% 100 %
AGLOMERACION Imag72 11 3 2 8 8 3 27 % 80 %
Imag73 11 0 1 11 11 0 0% 92 %
Imag74 10 1 2 9 9 1 10 % 82 %
Imag75 15 15 2 0 0 15 100 % 0%
Imag76 17 14 2 3 3 14 82 % 60 %
Imag77 24 9 0 15 15 9 38 % 100 %
Imag78 16 6 2 10 10 6 38 % 83 %
Imag79 42 24 5 18 18 24 57 % 78 %
Imag80 11 3 1 8 8 3 27 % 89 %
Imag81 6 5 2 1 1 5 83 % 33%
Imag82 17 9 3 8 8 9 53 % 73 %
Imag83 62 8 1 54 54 8 13 % 98 %
Imag84 7 3 0 4 4 3 43 % 100 %
Imag85 8 2 0 6 6 2 25 % 100 %
LLUVIA Imag86 1 0 0 1 1 0 0% 100 %
Imag87 2 0 0 2 2 0 0% 100 %
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Imag88 3 1 0 2 2 1 33% 100 %
Imag89 1 0 0 1 1 0 0% 100 %
Imag90 4 1 0 3 3 1 25% 100 %
Imag91 1 0 0 1 1 0 0% 100 %
Imag92 2 1 0 1 1 1 50 % 100 %
Imag93 3 0 0 3 3 0 0% 100 %
Imag94 3 0 1 3 3 0 0% 75 %
Imag95 3 1 0 2 2 1 33% 100 %
Imag96 3 0 0 3 3 0 0% 100 %
Imag97 6 1 0 5 5 1 17 % 100 %
Imag98 5 0 1 5 5 0 0% 83 %
Imag99 5 2 0 3 3 2 40 % 100 %
Imagl100 2 0 0 2 2 0 0% 100 %
Imagl01 2 0 0 2 2 0 0% 100 %
Imagl02 1 0 1 1 1 0 0% 50 %
Imagl03 3 1 0 2 2 0 33% 100 %
Imagl04 1 0 1 1 1 0 0% 50 %
Imag105 1 0 0 1 1 0 0% 100 %
Imagl106 5 3 2 2 2 3 60 % 50 %
Imagl107 3 0 1 3 3 0 0% 75 %
Imagl108 6 2 0 4 4 2 33% 100 %
Imagl109 7 3 0 4 4 3 43 % 100 %
Imagl110 11 3 0 8 8 3 27 % 100 %
Imagl11 5 1 0 4 4 1 20% 100 %
Imagl12 5 1 1 4 4 1 20% 80 %
Imagl13 5 1 0 4 4 1 20% 100 %
Imagll4 5 2 1 3 3 2 40 % 75 %
Imagl15 5 1 2 4 4 1 20% 67 %
Imagll6 5 1 0 4 4 1 20% 100 %
NUBLADO Imagl17 5 2 2 3 3 2 40 % 60 %
Imagl18 3 1 1 2 2 1 33% 67 %
Imagl119 4 2 1 2 2 2 50 % 67 %
Imagl120 4 0 0 4 4 0 0% 100 %
Imagl21 5 1 2 4 4 1 20% 67 %
Imagl22 2 2 3 0 0 2 100 % 0%
Imagl23 3 1 1 2 2 1 33% 67 %
Imagl24 4 1 1 3 3 1 25% 75 %
Imagl125 2 1 1 1 1 1 50 % 50 %
Imagl26 6 5 0 1 1 5 83 % 100 %
Imagl127 8 2 1 6 6 2 25 % 86 %
Imagl128 2 2 1 0 0 2 100 % 0%
Imagl129 2 1 1 1 1 1 50 % 50 %
NOCHE Imagl130 11 3 1 8 8 3 27 % 89 %
Imagl131 8 5 0 3 3 5 63 % 100 %
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Imagl132 3 2 2 1 1 2 67 % 33%
Imagl33 3 1 1 2 2 1 33 % 67 %
Imagl34 4 2 1 2 2 2 50 % 67 %
Imag135 5 1 2 4 4 1 20 % 67 %
Imag136 6 4 1 2 2 4 67 % 67 %
Imag137 5 3 1 2 2 3 60 % 67 %
Imag138 4 3 0 1 1 3 75 % 100 %
Imag139 4 0 3 4 4 0 0% 57 %
Imag140 6 4 0 2 2 4 67 % 100 %
Imagl141 4 4 2 0 0 4 100 % 0%
Imagl142 7 4 1 3 3 4 57 % 75 %
Imagl43 6 3 0 3 3 3 50 % 100 %
Imagl44 3 2 2 1 1 2 67 % 33%
Imag145 8 3 1 5 5 3 38% 83 %
Imag146 7 1 0 6 6 1 14 % 100 %
Imag147 4 3 0 1 1 3 75 % 100 %
Imag148 2 1 0 1 1 1 50 % 100 %
Imag149 5 2 1 3 3 2 40 % 75 %
Imag150 7 2 0 5 5 2 29% 100 %
Imagl151 5 2 0 3 3 2 40 % 100 %
Imag152 2 1 2 1 1 1 50 % 33%
Imagl53 7 2 0 5 5 2 29 % 100 %
Imagl54 2 2 0 0 0 2 100 % 0%
Imag155 5 1 0 4 4 1 20 % 100 %
Imag156 2 0 1 2 2 0 0% 67 %
Imag157 5 4 0 1 1 4 80 % 100 %
Imag158 6 5 2 1 1 5 83 % 33%
Imag159 3 1 0 2 2 1 33% 100 %
Imagl160 2 0 1 2 2 0 0% 67 %
Imagl61 3 2 2 1 1 2 67 % 33%
Imagl162 8 6 1 2 2 6 75 % 67 %
Imagl63 6 5 1 1 1 5 83 % 50 %
Imagl64 5 2 1 3 3 2 40 % 75 %
Imag165 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl166 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl167 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag168 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl169 0 0 0 0 0 0 0% 0%
VACIO Imagl70 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl71 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl172 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl73 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl74 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl75 0 0 0 0 0 0 0% 0%
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Imagl76 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl77 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl78 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl79 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag180 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl81 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag182 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl83 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl84 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag185 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl86 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl87 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl88 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl89 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag190 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl91 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl192 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl93 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl94 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag195 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl96 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl97 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl98 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl99 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag200 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Entrenamiento 45 % 73 %

ANEXO 3. TABLA DE RESULTADOS DEL ALGORITMO DETECCION DE PIEL CON LAS
200 IMAGENES DE MUESTRA EN LOS DISTINTOS ESCENARIOS.

Algoritmo Deteccidn de Piel
o W > 584 485 4Sa 3 k-
8 8z |*g38°8igTgsg &z | &
w e > > s ) 4
Imag0 11 8 0 3 3 8 73 % 100 %
Imagl 8 5 4 3 3 5 63 % 43 %
Imag2 9 4 6 5 5 4 44 % 45 %
Imag3 4 3 4 1 1 3 75 % 20%
DIA Imag4 12 10 8 2 2 10 83 % 20%
Imag5 9 9 8 0 0 9 100 % 0%
Imag6 5 3 10 2 2 3 60 % 17 %
Imag7 4 7 0 0 4 100 % 0%
Imag8 9 7 6 2 2 7 78 % 25%
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Imag9 4 2 2 2 2 2 50 % 50 %
Imagl0 6 2 1 4 4 2 33 % 80 %
Imagll 5 2 5 3 3 2 40 % 38 %
Imagl12 7 0 2 7 7 0 0% 78 %
Imag13 4 1 1 3 3 1 25 % 75 %
Imagl4 7 6 6 1 1 6 86 % 14 %
Imag15 5 1 2 4 4 1 20 % 67 %
Imagl6 7 3 3 4 4 3 43 % 57 %
Imagl7 6 1 0 5 5 1 17 % 100 %
Imagl8 4 3 0 1 1 3 75 % 100 %
Imagl9 5 2 3 3 3 2 40 % 50 %
Imag20 5 2 4 3 3 2 40 % 43 %
Imag21 2 1 0 1 1 1 50 % 100 %
Imag22 6 4 1 2 2 4 67 % 67 %
Imag23 5 2 0 3 3 2 40 % 100 %
Imag24 5 3 2 2 2 3 60 % 50 %
Imag25 5 4 1 1 1 4 80 % 50 %
Imag26 7 4 3 3 3 4 57 % 50 %
Imag27 3 3 2 0 0 3 100 % 0%
Imag28 5 3 2 2 2 3 60 % 50 %
Imag29 6 2 0 4 4 2 33% 100 %
Imag30 16 14 10 2 2 14 88 % 17%
Imag31 3 3 10 0 0 3 100 % 0%
Imag32 5 1 0 4 4 1 20 % 100 %
Imag33 5 5 8 0 0 5 100 % 0%
Imag34 13 9 6 4 4 9 69 % 40 %
Imag35 2 1 0 1 1 1 50 % 100 %
Imag36 4 2 6 2 2 2 50 % 25%
Imag37 4 2 2 2 2 2 50 % 50 %
Imag38 4 2 6 2 2 2 50 % 25%
Imag39 5 4 7 1 1 4 80 % 13 %
Imag40 5 4 1 1 1 4 80 % 50 %
SOL Imag41l 4 4 6 0 0 4 100 % 0%
Imag42 7 4 4 3 3 4 57 % 43 %
Imag43 7 3 1 4 4 3 43 % 80 %
Imag44 5 3 2 2 2 3 60 % 50 %
Imag45 3 3 1 0 0 3 100 % 0%
Imag46 5 3 2 2 2 3 60 % 50 %
Imagd7 5 3 1 2 2 3 60 % 67 %
Imag48 6 3 1 3 3 3 50 % 75 %
Imag49 3 2 1 1 1 2 67 % 50 %
Imag50 5 4 2 1 1 4 80 % 33%
Imag51 3 2 5 1 1 2 67 % 17 %
Imag52 4 3 5 1 1 3 75 % 17 %
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Imag53 3 3 2 0 0 3 100 % 0%
Imag54 6 4 4 2 2 4 67 % 33%
Imag55 3 2 1 1 1 2 67 % 50 %
Imag56 4 2 3 2 2 2 50 % 40 %
Imag57 4 2 1 2 2 2 50 % 67 %
Imag58 5 2 1 3 3 2 40 % 75 %
Imag59 3 2 0 1 1 2 67 % 100 %
Imag60 15 9 6 6 6 9 60 % 50 %
Imag61 10 8 5 2 2 8 80 % 29 %
Imag62 11 7 4 4 4 7 64 % 50 %
Imag63 10 2 0 8 8 2 20 % 100 %
Imagb4 40 34 9 6 6 34 85 % 40 %
Imag65 8 2 0 6 6 2 25% 100 %
Imagb6 12 2 5 10 10 2 17 % 67 %
Imag67 14 7 9 7 7 7 50 % 44 %
Imag68 13 5 1 8 8 5 38 % 89 %
Imag69 13 9 3 4 4 9 69 % 57 %
Imag70 14 10 3 4 4 10 71 % 57 %
Imag71 8 2 0 6 6 2 25% 100 %
AGLOMERACION Imag72 11 4 7 7 7 4 36 % 50 %
Imag73 11 0 3 11 11 0 0% 79 %
Imag74 10 3 4 7 7 3 30 % 64 %
Imag75 15 5 6 10 10 5 33 % 63 %
Imag76 17 9 0 8 8 9 53 % 100 %
Imag77 24 20 3 4 4 20 83 % 57 %
Imag78 16 11 3 5 5 11 69 % 63 %
Imag79 42 33 2 9 9 33 79 % 82 %
Imag80 11 6 1 5 5 6 55 % 83 %
Imag81 6 5 1 1 1 5 83 % 50 %
Imag82 17 3 0 14 14 3 18 % 100 %
Imag83 62 20 0 42 42 20 32% 100 %
Imag84 7 5 5 2 2 5 71 % 29 %
Imag85 8 3 2 5 5 3 38 % 71%
Imag86 1 0 0 1 1 0 0% 100 %
Imag87 2 0 1 2 2 0 0% 67 %
Imag88 3 1 2 2 2 1 33% 50 %
Imag89 1 0 3 1 1 0 0% 25%
LLUVIA Imag90 4 1 2 3 3 1 25% 60 %
Imag91 1 0 0 1 1 0 0% 100 %
Imag92 2 0 4 2 2 0 0% 33%
Imag93 3 0 0 3 3 0 0% 100 %
Imag94 3 1 1 2 2 1 33 % 67 %
Imag95 3 1 0 2 2 1 33 % 100 %
Imag96 3 1 0 2 2 1 33 % 100 %
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Imag97 6 3 3 3 3 3 50 % 50 %
Imag98 5 0 0 5 5 0 0% 100 %
Imag99 5 3 7 2 2 3 60 % 22%
Imag100 2 0 1 2 2 0 0% 67 %
Imag101 2 0 0 2 2 0 0% 100 %
Imag102 1 0 1 1 1 0 0% 50 %
Imag103 3 1 1 2 2 1 33% 67 %
Imag104 1 1 1 0 0 1 100 % 0%
Imag105 1 0 1 1 1 0 0% 50 %
Imagl106 5 1 0 4 4 1 20 % 100 %
Imag107 3 1 0 2 2 1 33% 100 %
Imag108 6 2 3 4 4 2 33 % 57 %
Imag109 7 3 1 4 4 3 43 % 80 %
Imag110 11 7 5 4 4 7 64 % 44 %
Imagl11 5 2 3 3 3 2 40 % 50 %
Imag112 5 3 5 2 2 3 60 % 29 %
Imag113 5 1 0 4 4 1 20 % 100 %
Imagl14 5 1 3 4 4 1 20 % 57 %
Imag115 5 3 6 2 2 3 60 % 25%
Imagl16 5 1 1 4 4 1 20 % 80 %
NUBLADO Imagl17 5 1 1 4 4 1 20 % 80 %
Imagl18 3 0 0 3 3 0 0% 100 %
Imagl19 4 2 0 2 2 2 50 % 100 %
Imag120 4 1 2 3 3 1 25 % 60 %
Imagl21 5 3 5 2 2 3 60 % 29 %
Imagl22 2 1 4 1 1 1 50 % 20 %
Imag123 3 0 0 3 3 0 0% 100 %
Imag124 4 2 5 2 2 2 50 % 29 %
Imag125 2 1 6 1 1 1 50 % 14 %
Imagl26 6 3 7 3 3 3 50 % 30 %
Imagl27 8 4 3 4 4 4 50 % 57 %
Imag128 2 1 1 1 1 1 50 % 50 %
Imagl129 2 1 1 1 1 1 50 % 50 %
Imag130 11 8 4 6 6 8 57 % 60 %
Imag131 8 6 2 2 2 6 75 % 50 %
Imag132 3 2 1 1 1 2 67 % 50 %
Imag133 3 2 2 1 1 2 67 % 33%
Imag134 4 2 2 2 2 2 50 % 50 %
NOCHE Imag135 5 0 3 5 5 0 0% 63 %
Imagl136 6 2 1 4 4 2 33% 80 %
Imagl137 5 1 2 4 4 1 20 % 67 %
Imag138 4 4 0 0 0 4 100 % 0%
Imagl139 4 2 0 2 2 2 50 % 100 %
Imag140 6 1 0 5 5 1 17 % 100 %
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Imagl41 4 2 5 2 2 2 50 % 29 %
Imagl42 7 2 1 5 5 2 29 % 83 %
Imagl143 6 1 1 5 5 1 17 % 83%
Imagl44 3 2 5 1 1 2 67 % 17 %
Imagl145 8 0 0 8 8 0 0% 100 %
Imagl46 7 1 2 6 6 1 14 % 75 %
Imagl47 4 0 0 4 4 0 0% 100 %
Imagl48 2 0 0 2 2 0 0% 100 %
Imagl49 5 5 5 0 0 5 100 % 0%
Imagl150 7 4 2 3 3 4 57 % 60 %
Imagl151 5 3 5 2 2 3 60 % 29 %
Imagl152 2 2 3 0 0 2 100 % 0%
Imagl153 7 5 8 2 2 5 71% 20 %
Imagl54 2 1 7 1 1 1 50 % 13 %
Imagl155 5 3 2 2 2 3 60 % 50 %
Imagl56 2 1 3 1 1 1 50 % 25%
Imagl57 5 4 4 1 1 4 80 % 20 %
Imagl58 6 0 0 6 6 0 0% 100 %
Imagl59 3 1 0 2 2 1 33% 100 %
Imagl60 2 1 4 1 1 1 50 % 20 %
Imagl6l 3 2 4 1 1 2 67 % 20 %
Imagl62 8 3 4 5 5 3 38% 56 %
Imagl63 6 6 7 0 0 6 100 % 0%
Imagl64 5 2 3 3 3 2 40 % 50 %
Imagl65 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl66 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl67 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl68 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl69 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl70 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl71 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl72 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl73 0 0 1 0 0 0 0% 0%
VACIO Imagl74 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl75 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl76 0 0 1 0 0 0 0% 0%
Imagl77 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl78 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl79 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl180 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl181 0 0 1 0 0 0 0% 0%
Imagl182 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl183 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl184 0 0 0 0 0 0 0% 0%
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Imagl85 0 0 2 0 0 0 0% 0%
Imagl86 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl87 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag188 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag189 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl90 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl91 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl92 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl93 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl94 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl95 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl96 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl97 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag198 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag199 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag200 0 0 0 0 0 0 0% 0%
Deteccidn-Piel 49 % 56 %

ANEXO 4. TABLA DE RESULTADOS DEL ALGORITMO LACC CON LAS 200 IMAGENES
DE MUESTRA EN LOS DISTINTOS ESCENARIOS.

ALGORITMO LACC
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Imag0 11 8 0 3 8 73 % 100 %
Imagl 8 5 2 3 5 63 % 60 %
Imag?2 9 8 2 1 8 89 % 33%
Imag3 4 0 0 4 100 % 0%
Imag4 12 12 2 0 12 100 % 0%
Imag5 9 9 3 0 9 100 % 0%
Imag6 5 5 2 0 5 100 % 0%
Imag7 4 3 5 1 3 75 % 17 %
DIA Imag8 9 7 8 2 7 78 % 20 %
Imag9 4 3 0 1 3 75 % 100 %
Imagl0 6 5 0 1 5 83 % 100 %
Imagll 5 3 3 2 3 60 % 40 %
Imagl2 7 3 0 4 3 43 % 100 %
Imagl3 4 1 0 3 1 25 % 100 %
Imagl4 7 7 1 0 7 100 % 0%
Imagl5 5 3 0 2 3 60 % 100 %
Imagl6 7 5 0 2 5 71% 100 %
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Imagl7 6 6 0 0 6 100 % 0%
Imagl8 4 4 0 0 4 100 % 0%
Imagl9 5 4 0 1 4 80 % 100 %
Imag20 5 5 1 0 5 100 % 0%
Imag21 2 2 0 0 2 100 % 0%
Imag22 6 5 0 1 5 83% 100 %
Imag23 5 4 0 1 4 80 % 100 %
Imag24 5 3 0 2 3 60 % 100 %
Imag25 5 5 0 0 5 100 % 0%
Imag26 7 6 0 1 6 86 % 100 %
Imag27 3 3 0 0 3 100 % 0%
Imag28 5 4 0 1 4 80 % 100 %
Imag29 6 6 0 0 6 100 % 0%
Imag30 16 14 1 2 14 88 % 67 %
Imag31 3 3 0 0 3 100 % 0%
Imag32 5 3 0 2 3 60 % 100 %
Imag33 5 1 1 4 1 20 % 80 %
Imag34 13 11 2 2 11 85% 50 %
Imag35 2 2 1 0 2 100 % 0%
Imag36 4 2 1 2 2 50 % 67 %
Imag37 4 2 0 2 2 50 % 100 %
Imag38 4 3 1 1 3 75 % 50 %
Imag39 5 3 3 2 3 60 % 40 %
Imag40 5 4 0 1 4 80 % 100 %
Imagal 4 4 0 0 4 100 % 0%
Imag4?2 7 3 0 4 3 43 % 100 %
Imag43 7 6 0 1 6 86 % 100 %
oL Imag44 5 1 0 4 1 20 % 100 %
Imag45 3 3 1 0 3 100 % 0%
Imag46 5 3 0 2 3 60 % 100 %
Imag47 5 5 1 0 5 100 % 0%
Imag48 6 1 0 5 1 17 % 100 %
Imag49 3 3 0 0 3 100 % 0%
Imag50 5 2 0 3 2 40 % 100 %
Imag51 3 0 0 3 0 0% 100 %
Imag52 4 4 1 0 4 100 % 0%
Imag53 3 3 0 0 3 100 % 0%
Imag54 6 6 1 0 6 100 % 0%
Imag55 3 1 1 2 1 33% 67 %
Imag56 4 3 0 1 3 75 % 100 %
Imag57 4 3 0 1 3 75 % 100 %
Imag58 5 4 1 1 4 80 % 50 %
Imag59 3 3 1 0 3 100 % 0%
AGLOMERACION | Imag60 15 11 5 4 11 73 % 44 %
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Imagb1 10 10 1 0 10 100 % 0%
Imag62 11 11 8 0 11 100 % 0%
Imag63 10 3 0 7 3 30 % 100 %
Imag64 40 36 12 4 36 90 % 25 %
Imag65 8 3 0 5 3 38 % 100 %
Imag66 12 3 4 9 3 25% 69 %
Imag67 14 11 8 3 11 79 % 27 %
Imag68 13 11 0 2 11 85% 100 %
Imag69 13 10 1 3 10 77 % 75 %
Imag70 14 10 0 4 10 71 % 100 %
Imag71 8 3 0 5 3 38% 100 %
Imag72 11 4 8 7 4 36 % 47 %
Imag73 11 1 0 10 1 9% 100 %
Imag74 10 5 0 5 5 50 % 100 %
Imag75 15 5 0 10 5 33% 100 %
Imag76 17 17 0 0 17 100 % 0%
Imag77 24 19 0 5 19 79 % 100 %
Imag78 16 15 0 1 15 94 % 100 %
Imag79 42 41 1 1 41 98 % 50 %
Imag80 11 4 0 7 4 36 % 100 %
Imag81 6 6 0 0 6 100 % 0%
Imag82 17 16 0 0 16 100 % 0%
Imag83 62 38 0 24 38 61 % 100 %
Imag84 7 7 0 0 7 100 % 0%
Imag85 8 6 8 2 6 75 % 20 %
Imag86 1 0 0 1 0 0% 100 %
Imag87 2 1 3 1 1 50 % 25%
Imag88 3 2 5 1 2 67 % 17 %
Imag89 1 1 2 0 1 100 % 0%
Imag90 4 1 1 3 1 25% 75 %
Imag91 1 0 0 1 0 0% 100 %
Imag92 2 2 5 0 2 100 % 0%
Imag93 3 1 2 2 1 33% 50 %
LLUVIA Imag94 3 1 0 2 1 33% 100 %
Imag95 3 0 0 3 0 0% 100 %
Imag96 3 0 0 3 0 0% 100 %
Imag97 6 0 3 6 0 0% 67 %
Imag98 5 0 4 5 0 0% 56 %
Imag99 5 3 3 2 3 60 % 40 %
Imagl100 2 0 0 2 0 0% 100 %
Imagl01 2 1 0 1 1 50 % 100 %
Imagl02 1 0 1 1 0 0% 50 %
Imagl03 3 1 0 2 1 33% 100 %
Imagl104 1 0 0 1 0 0% 100 %
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Imagl05 1 0 0 1 0 0% 100 %
Imagl06 5 1 1 4 1 20 % 80 %
Imagl07 3 2 0 1 2 67 % 100 %
Imagl108 6 5 1 1 5 83% 50 %
Imagl109 7 6 1 1 6 86 % 50 %
Imagll0| 11 10 1 1 10 91 % 50 %
Imaglll 5 0 2 5 0 0% 71 %
Imagl12 5 4 7 1 4 80 % 13 %
Imagl13 5 4 1 1 4 80 % 50 %
Imagll4 5 4 0 1 4 80 % 100 %
Imagl15 5 0 1 5 0 0% 83%
Imagll6 5 3 2 2 3 60 % 50 %
NUBLADO Imagll7 5 4 1 1 4 80 % 50 %
Imag118 3 0 2 3 0 0% 60 %
Imagl19 4 2 0 2 2 50 % 100 %
Imagl20 4 2 0 2 2 50 % 100 %
Imagl21 5 0 0 5 0 0% 100 %
Imagl22 2 1 5 1 1 50 % 17 %
Imagl23 3 0 0 3 0 0% 100 %
Imagl24 4 0 4 4 0 0% 50 %
Imagl25 2 0 3 2 0 0% 40 %
Imagl26 6 3 3 3 3 50 % 50 %
Imagl27 8 6 3 2 6 75 % 40 %
Imagl28 2 2 0 0 2 100 % 0%
Imagl29 2 0 0 2 0 0% 100 %
Imagl30| 11 8 0 3 8 73 % 100 %
Imagl31 8 8 0 0 8 100 % 0%
Imag132 3 3 0 0 3 100 % 0%
Imagl33 3 1 0 2 1 33% 100 %
Imagl34 4 4 1 0 4 100 % 0%
Imag135 5 3 1 2 3 60 % 67 %
Imagl36 6 2 0 4 2 33% 100 %
Imagl37 5 5 0 0 5 100 % 0%
Imagl38 4 2 1 2 2 50 % 67 %
NOCHE Imag139 4 3 0 1 3 75 % 100 %
Imagl140 6 4 0 2 4 67 % 100 %
Imagl4l 4 2 0 2 2 50 % 100 %
Imagl42 7 6 0 1 6 86 % 100 %
Imagl43 6 4 0 2 4 67 % 100 %
Imagl44 3 1 0 2 1 33% 100 %
Imag145 8 6 0 2 6 75 % 100 %
Imagl46 7 5 0 2 5 71 % 100 %
Imagl47 4 3 0 1 3 75 % 100 %
Imagl48 2 1 1 1 1 50 % 50 %
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Imagl49 5 4 2 1 4 80 % 33%
Imagl50 7 5 0 2 5 71 % 100 %
Imagl51 5 5 0 0 5 100 % 0%
Imagl52 2 2 1 0 2 100 % 0%
Imagl53 7 7 2 0 7 100 % 0%
Imagl154 2 2 1 0 2 100 % 0%
Imagl55 5 4 0 1 4 80 % 100 %
Imagl56 2 2 0 0 2 100 % 0%
Imagl57 5 5 0 0 5 100 % 0%
Imagl58 6 5 0 1 5 83% 100 %
Imagl59 3 2 0 1 2 67 % 100 %
Imagl60 2 0 0 2 0 0% 100 %
Imagl6l 3 3 0 0 3 100 % 0%
Imagl62 8 7 2 1 7 88 % 33%
Imag163 6 6 0 0 6 100 % 0%
Imagl64d 5 1 0 4 1 20 % 100 %
Imagl165 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl66 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl67 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl68 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl69 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl70 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl71 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl72 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl173 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl74 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl75 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl76 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl77 0 0 0 0 0 0% 0%
VACIO Imagl78 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl79 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag180 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl81 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag182 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag183 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl84 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag185 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl186 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl87 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl188 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag189 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl190 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl91 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag192 0 0 0 0 0 0% 0%
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Imagl93 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl94 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl95 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl196 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl97 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl198 0 0 0 0 0 0% 0%
Imagl199 0 0 0 0 0 0% 0%
Imag200 0 0 0 0 0 0% 0%
Propio 64 % 59 %
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ANEXO 5. CODIGO PARA LA IMPLEMENTACION DE LA SOLUCION PARA EL CONTEO
DE PERSONAS A PARTIR DE IMAGENES TERRESTRES.

%% CcODIGO PARA LA IMPLEMENTACION DE LA SOLUCION PARA EL CONTEO DE PERSONAS
%% A PARTIR DE IMAGENES TERRESTRES

%% Autor: Luis A. Cabrera C.

%% 02/05/2017

%% Referencias:

% Algoritmo basado en el Método Viola-Jones (FaceFrontalCART) .

% Algoritmo basado en la Deteccidén en cascada por Entrenamiento.
%% Reconocimiento de Personas por Deteccidn de Piel.
%% Algoritmo FaceDetector object

close all;
clear all;
clc;

%$Leer la Imagen
rgbInputImage = imread('Imag3.jpg');

$Get FaceDetector Object
facedetector=vision.CascadeObjectDetector () ;

srgbInputImage=getsnapshot (rgbInputImage) ;
labInputImage = applycform(rgbInputImage,makecform('srgb2lab'));

Lbpdfhe = fcnBPDFHE (labInputImage(:,:,1));

labOutputImage = cat (3, Lbpdfhe,labInputImage(:,:,2),labInputImage(:,:,3));
rgbOutputImage = applycform(labOutputImage,makecform('lab2srgb'));

figure, imshow (rgbInputImage); S$Figural

title ('Figural');

figure, imshow (rgbOutputImage) ;%Figura?2
title ('Figura2');

img=rgbOutputImage;
final image = zeros(size(img,1l), size(img,2));

%$Cdédigo para la deteccidédn y segmentacidn de la piel:

if(size(img, 3) > 1)
for i = l:size(img,1)
for j = l:size(img,2)
R = img(i,J,1);
G = img(i,3,2);

B = img(i,3j,3);

if(R > 92 && G > 40 && B > 20)
v = [R,G,B];

if ((max(v) - min(v)) > 15)

if (abs(R-G) > 15 && R > G && R > B)

%it is a skin (Detecta la piel)
final image(i,j) = 1;

end

end

end
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end
end

o
°

Escala de grises a binario

binaryImage=im2bw (final image,0.6);
figure, imshow (binaryImage);sFigura3
title ('Figura3');

o
°

Relleno los agujeros

binaryImage = imfill (binaryImage, 'holes');
figure, imshow(binaryImage);%Figura4
title ('Figurad');

binaryImage = bwareaopen (binaryImage, 1890) ;
figure, imshow (binaryImage) ; $Figurab

o
°

Annonate these faces on the top of the image

BBOX=step (facedetector,img );
B=insertObjectAnnotation (img, 'rectangle', BBOX, 'Cara')
figure, imshow(B), title('Rostros Detectados');

o
°

Muestra el numero de caras detectadas en una cadena.

n=size (BBOX, 1) ;

S
S

tring= num2str (n);
tr=strcat ('El Numero de caras detectado es: ',string);

disp(str);

labeledImage = bwlabel (binaryImage, 8);

blobMeasurements = regionprops (labeledImage, final image, 'all');
Numero de Rostros = size(blobMeasurements, 1)
imagesc (rgbInputImage); title('Esquemas, desde Fronteras()');

%$Eje cuadrado; Calcular limites de las regiones en la imagen y superponer

os limites de la imagen

hold on;

boundaries = bwboundaries (binaryImage) ;
for k = 1 : Numero de Rostros

thisBoundary = boundaries{k};

plot (thisBoundary(:,2), thisBoundary(:,1), 'g', 'LineWidth', 2);
end

hold off;

imagesc (rgbInputImage) ;
hold on;
title('Imagen Original con cuadros delimitadores');

[

for k = 1 : Numero de Rostros % Bucle a travéz de todas las burbujas.

o

figure, imshow (labeledImage)

B = bwboundaries (binaryImage) ;

imshow (B) ;

text (10,10,strcat ('\color{green}Objects Found:',num2str (length(B))))
hold on

for k = 1l:1length(B)

boundary = B{k};

plot (boundary(:,2), boundary(:,1), 'g', 'Linewidth', 0.2)

end

o° o o o° o° o o

o\

end
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