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SIGNIFICADO

Segun Monasterio (2017), definir los algoritmos como
una parte importante de la informética, la informatica,
la ingenieria o la inteligencia artificial [...] (p. 186).

Es la forma de identificar y reconocer la identidad
(Pardo 2020. P 12).

Esta considerado como una biblioteca multiplataforma
gue permite realizar funciones de deteccion vy
reconocimiento de rostros que permite integrar
en las aplicaciones de los clientes finales (Luxand
2010. P.20).

Una técnica de aprendizaje de maquina que

va utilizar varias capas de procesamiento

de datos o informacion no lineal (Deng.

2014. P.200)

Para Sailema (2017) Haar es un clasificador en
cascada que se entrena para reconocimiento de
objetos usando centenares de muestras, tanto
positivas como negativas, para que el clasificador
logre reconocer la manera del objeto que se quiere

(p.36).

Es un entorno de trabajo interactivo que facilita el
desarrollo de forma ordenada y dindmica permitiendo
una garantia de mejorar métodos, funciones como de
advertencia de errores, no obstante, tiene el
autocompletado de codigo que se usa en la
codificacion de la sintaxis, es un entorno que se
adapta a las necesidades de usuario.

Segun Menes, Medina y Moreno (2015), el tiempo
define como una respuesta a la categoria de
velocidad y estd calculado en segundos, asimismo
manifiesta que un algoritmo debe tener menor tiempo
de frente a otro algoritmo (p. 107).
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Resumen
La formulacion del problema que se planteo en la investigacion es ¢ Cual es el efecto
del uso de un Sistema de Reconocimiento Facial basado en los algoritmos Haar
Cascade, Deepface y Luxand FaceSDK? EI| objetivo del presente informe de
investigacion es determinar el efecto del uso de un sistema de reconocimiento facial
basado en algoritmos Haar Cascade, DeepFace y Luxand FaceSDK en sus
dimensiones como tiempo, precision y recursos. Propiamente en base a los

instrumentos planteados.

La investigacion planteada fue de tipo aplicada, de un enfoque cuantitativo y de tipo
disefio pre-experimental. La variable efecto del uso del sistema de reconocimiento
facial basado en los algoritmos Haar Cascade, DeepFace y Luxand FaceSDK
(Aquino, Lepage y Rivera, 2019).Para la presente investigacion se aplic6 una
poblaciébn de 50 personas y una muestra de 20 personas de ambos sexos de
diferentes condiciones y lugares ya que se eligié por conveniencia, y los instrumentos
que se aplicardn son ficha de registro y administrador de tareas propiamente del
Sistema Operativo Windows a fin de medir los indicadores.

Los resultados de la investigacion fueron satisfactorios consiguiendo mejorar en los
distintos indicadores, el coeficiente de significancia fue de 0.01 menor a 0.05.
Asimismo, se recomendd desarrollar futuros sistemas de investigacion con

funcionalidades de sensor de movimiento para clases virtuales.

Palabras clave: Algoritmos, Reconocimiento Facial, Recurso Tecnoldgico.



Abstract

The formulation of the problem that was raised in the research is What is the effect of
using a Facial Recognition System based on the Haar Cascade, Deepface and Luxand
FaceSDK algorithms? The objective of this research report is to determine the effect of
the use of a facial recognition system based on Haar Cascade, DeepFace and Luxand
FaceSDK algorithms on its dimensions such as time, precision and resources.

Properly based on the instruments raised.

The proposed research was of an applied type, of a quantitative approach and of a
pre-experimental design type. The variable effect of the use of the facial recognition
system based on the Haar Cascade, DeepFace and Luxand FaceSDK algorithms
(Aquino, Lepage and Rivera, 2019). For the present investigation, a population of 50
people and a sample of 20 people of both were applied sexes of different conditions
and places since it was chosen for convenience, and the instruments that will be

applied are the registry tab and the task manager of the Windows Operating System
itself in order to measure the indicators.

The results of the investigation were satisfactory, achieving improvement in the
different indicators, the coefficient of significance was 0.01 less than 0.05. Likewise, it
is recommended to develop future research systems with motion sensor functionalities

for virtual classrooms.

Keywords: Algorithms, Facial Recognition, Technological Resource
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En este capitulo se evidenciara la realidad problematica que afecta a nivel
internacional, nacional y local. En los dltimos afios se ha demostrado un avance en la
tecnologia de la informacion (Tl), a lo que esto ha dado permitido crear Sistemas de
Reconocimiento Faciales. Este software es util para organizaciones donde se requiera
el acceso a personas autorizadas a fin de reforzar una seguridad mas. Por otro lado,
la ayuda de la tecnologia de reconocimiento facial permitido la deteccion de una
posible suplantacién de identidad en la frontera de México en la cual intenté ingresar
a EE.

UU (La Raza, 2018, p. 3).

La investigacion se justific6 en 2 formas: tedrico y tecnoldgico segun
Fernandez (2016), expresa la importancia de cualquier vacio cientifico que deba
cubrirse total o parcialmente, y que amerite con argumentacién contundente su
desarrollo (p. 67). El problema general de la investigacion es: ¢, Cual es efecto del uso
del Sistema de Reconocimiento Facial basado en los algoritmos Haar Cascade,
DeepFace y Luxand FaceSDK? Como objetivo general es determinar el efecto del uso
de un sistema de reconocimiento facial basado en algoritmos Haarcascade,
DeepFace y Luxand FaceSDK.

Segun Espinoza y Jorquera (2015), comenta que en la actualidad el problema
méas grande enfocado al reconocimiento facial es la disponibilidad el costo de
implementarlo y ser un sistema O6ptimo, seguro y confiable (p.1) Para paises
desarrollados no es un impedimento ya que ello invierte millones de ddlares en crear
e implementar este tipo de herramientas en sus negocios para que asi la
identificacion del usuario sea de lo mas seguro posible. Espinoza y Joguera hace
mencion de la importancia de un sistema de reconocimiento facial donde menciona
gue existen métodos para clonar una mano completa de un ser individuo cosa que
con un sistema de reconocimiento facial no sucederia ya que clonar un rostro es muy
complejo porque posee muchas caracteristicas por ello en nuestro pais es un alto
valor (p. 2).

Segun Padilla y Filho (2012), realiza un estudio a la evaluacion del algoritmo
Haar Cascade y comenta que la deteccion de rostros es una tarea dificil que
conforman similitudes de objetos y sus caracteristicas tales como boca, nariz, barbilla
y otros. Indica también que al obtener la captura del rostro procesa las variaciones de
iluminacién (p. 5). Segun Soo (2013) indica en su articulo titulado deteccién de
objetos mediante el clasificador en Haarcascade que utiliza la libreria de opencv
training cascade mejora respecto al predecesor en muchos aspectos entre ellos esta
el entrenamiento que resulta ser un multiproceso que permite reducir tiempo (p. 9).



Segun Parkini .et al (2015) EI algoritmo DeepFace usa un conjunto de CNN
como una fase de preprocesamiento en las imagenes faciales, el algoritmo logro el
mejor rendimiento en cara etiquetadas en the Wild como en YouTube Faces in the
Wild como resultado la investigacion muestra una arquitectura de red mucho mas
simple y eficaz logrando reconocimientos faciales de imagenes y videos populares (p.
2).

Por otro lado, Wang, Yitong et al (2016), propone y explica el algoritmo
DeepFace como un clasificador de clases y modelos profundos con CNN son para
conocer caracteristicas de grandes cantidades y multiples conjuntos de rostros donde
implica identificacion y verificacion sefiales cationes para lograr una integracion de las
caracteristicas (p. 5266).

Por otro lado, la tecnologia de reconocimiento facial podria apoyar a
contrarrestar la delincuencia ya que viene siendo un fenémeno social que ha existido
desde hace mucho tiempo, gobernantes y autoridades de cada pais y regiones
aplican mecanismos y métodos a fin de combatir el mal de la sociedad, dltimamente
se vienen apoyando en equipos tecnolégicos como herramientas que proporcionan
uso para controlar la delincuencia en las calles. El reconocimiento facial es una de las
tecnologias mas investigadas en la actualidad, que consta de la interaccién de
software y hardware, la cual permite la identificacion de rostros (Bernal, 2018, p.13).

Segun Blanco (2015), manifiesta que contar con un sistema de reconocimiento
facial con cAmaras web permite llevar la comunicacién para los sitios analizados, de
tal forma se va cumpliendo los objetivos trazados en dicha investigacion que consiste
en implementar la tecnologia de reconocimiento para combatir la delincuencia en las
calles (p. 16).

Por otro lado, en una publicacién de la ONU (2017), “titulada La delincuencia
causa mas muertos que los conflictos armados, un nuevo estudio de la oficina de las
Naciones Unidas contra la Droga y el Delito muestra que el nimero de personas
muertas como resultado del delito y la violencia de género supera con creces el
namero de victimas mortales de guerras y conflictos” (p. 92). Busca métodos y formas
de resolver este problema mundial a ello se apoya en las tecnologias de
reconocimiento. El estudio abordado desde un panorama delincuencial busca
mejorar, contribuir y contrarrestar la delincuencia con deteccion e identificacion de
rostros. Por



lo tanto, un Sistema de Reconocimiento Facial seria una de las herramientas
tecnoldgicas Utiles para contrarrestar la delincuencia y delitos de toda magnitud.

Segun Espinoza y Jorquera (2015), indica que el no tener un sistema de
autentificacién produce errores de autentificacion, asimismo menciona que antes se
usaban algoritmos de reconocimiento el cual ocasiona mayores errores (p.1). en este
sentido Vazquez (2014), agrega que una de las consecuencias de no contar con
sistemas de verificacion es utilizar los métodos de identificacion de personas son
contrasefia, y usuario o numero de identidad estos métodos requieren recursos que
tienen poca confiabilidad debido a que se pueden perder, olvidar, manipular, robar y
compartir ocasionando desastres y problemas econémicos y asuntos de seguridad.
Debido a esto se busca desarrollar un sistema de reconocimiento facial eficiente y con
ventajas significativas (P.2).

Justificacion

La presente investigacion se realiza con el propésito de evidenciar e identificar
indicadores de eficiencia de los algoritmos descritos para el uso de reconocimiento de
rostros. Asi mismo, permitird medir el nivel del Sistema de Reconocimiento Facial
para lo cual se utiliza como una herramienta tecnolégica para la delincuencia y otra
necesidad de la sociedad.

Para Fernandez (2020), la justificacion en el campo de la ciencia atiende a la
resolucién de cualquier problema, cualquier vacio cientifico que deba cubrirse total o
parcialmente, y que amerite con argumentacion contundente su desarrollo (p. 67). Por
otro lado, Dzul (2013), comenta que la justificacion deberia convencer al lector
primordialmente de 3 preguntas: que se abordara una averiguacion significativa; el
valor y pertinencia del asunto y objeto de andlisis y la utilidad de los resultados
esperados, todo ello en funcionalidad de su contribucion a la composicion del
entendimiento que existe y/o de su aplicacion practica y concreta (p. 1).

Para la elaboraciéon del presente trabajo se busca corregir las fallas de
reconocimiento, entrenamiento e identificacion de las personas a través del Sistema.
Asi como, mejorar la efectividad y una buena respuesta de los algoritmos fusionados
al momento de reconocer, entrenar e identificar los rostros de las personas.



Justificacién Tedrica

Esta se justifica porque permite recabar informacion existente para evaluar y analizar
los resultados y evidenciar la mejora en comparaciéon a un antes y después de la
implementacion. Ademéas, se basa en diversas fuentes de diferentes autores
internacionales, nacionales y locales. En definitiva, sera un aporte importante de
conocimiento en la linea de investigacion de sistemas de informacion. La entrada
recaba informacion datos en crudo desde el interior para el procesamiento y
entendimiento del estudio (Reyes, 2017, p. 7).

Justificacién Tecnoldgica

Tecnoldgica porque la elaboracion se realiza con base o investigaciones formales y
técnicas. De modo que, servira para la realizacion de un Proyecto para aportar en la
linea de investigacién para futuros autores en base a sistemas con los algoritmos
Haar Cascade, DeepFace y Luxand FaceSDK

La presente investigacion busca el desarrollo de wun sistema nuevo de
Reconocimiento Facial aplicando algoritmos, por tanto, el problema general es ¢ Cual
es efecto del uso del Sistema de Reconocimiento Facial basado en los algoritmos
Haar Cascade, Deepface y Luxand FaceSDK?

Los problemas especificos de la presente investigacion son los siguientes:

PE1: ¢;Cudl es el efecto del uso de los algoritmos Haar Cascade, DeepFace y Luxand
FaceSDK en el tiempo de reconocimiento facial de rostros?

PE2: ¢ Cuél es el efecto del uso de los algoritmos Haar Cascade, DeepFace y Luxand
FaceSDK en la precisién de reconocimiento facial?

PE3: ¢ Cual es el efecto de uso de un sistema basado en algoritmos Haar Cascade,
Deepface y Luxand Facesdk en los recursos de hardware?

Por otro lado, Cadena et al. (2017), explican que se puede mencionar que el
reconocimiento facial es un instrumento muy fundamental en el medio, en tanto
posibilita detectar por medio de ciertas propiedades a un sujeto, aun cuando a veces
resulta productivo el reconocimiento facial, no se deberia olvidar que el mal uso del
reconocimiento de la cara vulnera de gran forma al desarrollo del sujeto (p. 144). Del
mismo modo, que la herramienta puede ser util para ocasiones, también puede
presentar un peligroso para las personas a quienes se tratan de identificar pues



obtener sus datos sin consentimiento del individuo es considerado una violacion a su
intimidad.

Es por ello que el objetivo de este proyecto es: Determinar el efecto del uso de un
sistema de reconocimiento facial basado en algoritmos Haar Cascade, DeepFace y
Luxand FaceSDK. Como sus objetivos especificos se trazo lo siguiente:

OEL1: Identificar el efecto de uso tiempo en el sistema de reconocimiento facial con
algoritmos Haar Cascade, Deepface y Luxand Facesdk

OEZ2: Identificar la precision en el sistema de reconocimiento facial con algoritmos
Haar Cascade, DeepFace y Luxand FaceSDK

OE3: Determinar el efecto de uso de recursos de hardware en el sistema de
reconocimiento facial con algoritmos Haar Cascade, DeepFace y Luxand SDK

La calidad del software también es visto a raiz de los componentes por el cual esta
desarrollado.

La hipotesis General es “jLos algoritmos fusionados Haar Cascade, DeepFace y
Luxand FaceSDK, mejoran la reduccion de reconocimiento y entrenamiento, consumo
de RAM, disco duro, procesador e incrementa la precision? (Yafiez, 2019)". y las
hipotesis especificas se detallan en:

HELl: ¢El sistema de reconocimiento facial disminuye el tiempo de reduccién de
identificacion y entrenamiento con algoritmos Haar Cascade, Deepface y Luxand
Facesdk? Segun Eslava (2013) en su Proyecto de fin de Carrera menciona que, los
tiempos minimos de deteccidn son obtenidos por la resolucibn mas baja en deteccion
de una cara y oscilan en el rango de 25 ms. Obteniendo los fotogramas por segundo
resulta en 1 0,025 = 40 fps por lo cual en esta situacion el sistema funciona a la
rapidez maxima de la camara (30 fps). Los tiempos maximos en deteccion de una
cara oscilan en los 600 ms, lo cual se traduce en 1,67 fotogramas por segundo.
Teniendo presente que el ojo humano comienza a percibir discontinuidades por
debajo de 15 fps, los picos de procesado produciran una enorme ralentizacion
realizando que el video se vea a saltos (p. 68).



HEZ2: ¢ El sistema de reconocimiento facial incrementa la precision con los algoritmos
Haar Cascade, DeepFace y Luxand FaceSDK?

Segun Bernal (2018), emplea dos algoritmos en su investigacion para elaborar un
sistema de reconocimiento pudiendo observar que la precision obtenida de los
algoritmos Fisherfaces y Eigenfaces demuestra que el método LBPH obtuvo una
precision de 100% en la noche, en la tarde 85% y en la mafiana 90%. Por otro lado, el
método Eigenfaces obtuvo en la noche 85%, en la tarde 75% y en la mafiana 75% de
aciertos (p. 56).

HE3: ¢El sistema de reconocimiento facial tiene menos consumo de procesador,
RAM vy reduccién de espacios de disco duro con los algoritmos fusionados Haar
Cascade, DeepFace y Luxand FaceSDK?

Segun Rojas (2016) en su investigacibn hacen uso de tres algoritmos como
Fisherfaces, Eigenfaces y LBPH donde demuestran el uso de CPU y RAM a través de
la herramienta de monitor de recursos donde demuestra el consumo de CPU por
encima de 60% en un minimo de 70%, por otro lado, el consumo de memoria tiene
una varianza de un aproximado de 6% (p.64).

La implementacion de un sistema de Reconocimiento Facial basados en algoritmos
Haar Cascade, DeepFace y Luxand FaceSDK busca medir los tiempos, la precision y
el consumo de recursos que usa cada algoritmo para los procesos de reconocimiento,
entrenamiento e identificacion de imagenes.

Para el respaldo de esta investigacion de tipo cuantitativa se ha indagado y
encontrado distintos antecedentes, internacionales como nacionales, las que se
procedera a mencionar con sus propios autores:



Il. MARCO TEORICO



En este capitulo se presentan todos los antecedentes que tiene relacion con
la investigacion en base al reconocimiento y algoritmos que permite entender y
explicar el funcionamiento de un sistema de reconocimiento facial con un enfoque
tecnoldgico y teorico apoyados en base a autores internacionales, nacionales y
locales. Asi mismo, se define conceptos claves de la investigacion teorias que
definen los algoritmos empleados, las herramientas utilizadas y los conceptos

referente a sistemas de reconocimiento facial.

Segun Viscano (2017), indica en su articulo cientifico “APP mdavil para
reconocimiento facial” La tecnologia de reconocimiento facial puede identificar a las
personas analizando los rasgos faciales como arcos poco profundos, alrededor de los
huesos o los lados de la boca que no son faciles de cambiar. Esta tecnologia se usa
generalmente para comparar tomas de datos faciales en tiempo real y se puede
comparar con plantillas almacenadas incluso en movimiento, pero también se puede
usar para comparar imagenes estaticas como pasaportes (p. 84). lgualmente, Lozano
(2018), en su publicacion “Camaras reconocimiento facial en el arte contemporaneo:
la obra del colectivo Sven”. Se sefiala que el sistema de videovigilancia y
reconocimiento facial se basa en una cadmara de videovigilancia y un sistema de
software especial que permite identificar a todas las personas que son reconocidas
biométricamente a través del sistema, es decir, a través de su sistema biométrico.
Ademéas del comportamiento durante el reconocimiento, estos sistemas de
reconocimiento facial también crean mapas tridimensionales para recopilar datos

faciales de las personas (p. 206).

Por otro lado, Garcia y Lopez (2019), la “Historia de la identificacion personal:
desde el reconocimiento facial hasta el ADN dental” demuestra que, en todas las
relaciones humanas, la identificacion es fundamental. Actualmente, en el campo de
la identificacion personal, existen multiples métodos para acreditar la identidad.
Como se menciono anteriormente, el primero es el DNI, segun el avance tecnologico
actual, el DNI aparece en su version electronica [...]. También existen sistemas de
identificacion por fotografia o biométrica. Al aplicar procedimientos de identificacion a
los cadaveres, los humanitarios (que afectan a la sociedad), especialmente las
personas o familias (por ejemplo, motivos religiosos) juegan un papel en diferentes
aspectos, lo que hace mas necesario que las personas identifiguen activamente a

las victimas. (p. 5). lgualmente, Lopez, Zabaleta y Lopez (2020), en su articulo de



Ciencias del Comportamiento explicaron que evaluar las expresiones faciales para la
investigacibn emocional es el método mas utilizado porque tiene las siguientes
ventajas: es el tipo de investigacion mas antiguo y el método con mayor
conocimiento acumulado [...]. El concepto de universalidad de la emocion
proporciona una base conceptual para todos los estudiantes de esta asignatura. Las
expresiones faciales se pueden utilizar para comprender las diferencias culturales y
las similitudes de las expresiones faciales, que pueden mostrar estados emocionales
especificos y proporcionar informacion especifica en el campo de la motivacion y la

comunicacion (p. 2).

Segun Costa (2020), el “Analisis de un Sistema de Reconocimiento facial a
partir de una base de datos realizado mediante PYTHON” El objetivo principal del
proyecto es analizar y comparar los tres métodos utilizados principalmente en el
sistema de reconocimiento facial. De esta forma, primero pretendemos estudiar los
principios de control de cada uno de estos tres métodos a nivel matematico. En
segundo lugar, utilizando el método implementado en Python, se realizan una serie
de pruebas para poder comparar los resultados experimentales [...]. En conclusion,
todos los algoritmos funcionan perfectamente bajo iluminacién frontal. Sin embargo,
debido a que la iluminacién se dispersa desde el eje, habra una diferencia de

rendimiento significativa entre los dos métodos (p. 12).

Para Jaramillo (2020), la “Detecciones de emociones y reconocimiento facial
utilizando aprendizaje profundo” La deteccion de emociones tiene aplicabilidad en
diversos dominios, como el diagnostico de patologias mentales y la deteccién de
relacion social humana. En otros términos, la utilizacion de un Sistema de
reconocimiento de la cara es bastante eficaz para diversas ocupaciones, no solo

para la delincuencia, sino como un medio de autorizacién de pago (p. 48).

Ahora Garcia (2017), el “Disefio e implementacion de un sistema de
reconocimiento facial para la caracterizacion de personas” Donde menciona que es
por esta razén que en este trabajo se implementard un sistema de reconocimiento
de género y expresiones faciales usando técnicas estado del arte previos a la
aparicion del Deep Learning [...]. Del mismo modo, alcanz6 una de sus conclusiones
donde muestra que este trabajo como resultados han obtenido para dos sistemas de

caracterizacion diferentes: reconocimiento de expresiones faciales (emociones) y
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categorizacion del individuo por género. Del producido de que el primero sea un
sistema multiclase (se tienen que clasificar los sujetos en 6 o 7 clases dependiendo
de la base de datos analizada), se podria intuir al principio que conlleva una peor
categorizacion final con respecto al segundo sistema, en el cual Unicamente se

refleja con dos clases distintas.

Ahora William (2020), el “Sistema de control de acceso mediante
identificaciéon y verificacion facial fundamentado en algoritmos de aprendizaje
automatico y redes neuronales” de la Universidad de las Fuerzas Armadas, Ecuador
[...]. El objetivo general es desarrollar e implementar un sistema de control de
acceso en tiempo real a través del reconocimiento facial y la verificacion mediante
redes neuronales profundas con diferentes algoritmos de aprendizaje automatico (p,
21). Mas tarde, como resultado de esta investigacion, los resultados experimentales
mostraron que SVM demostré ser un mejor clasificador con una precision de
alrededor del 80%. Cuando la distancia desde el objeto de prueba es variable, la
tasa de acierto promedio ha alcanzado un nivel promedio, y se ha demostrado que
KNN tiene un mejor rendimiento en diferentes condiciones de iluminacién, con una

precision de aproximadamente el 78%. Golpe promedio (p. 113).

Velazquez y Rivera (2019), el “Sistema de Reconocimiento facial por medio
de Fisherfaces para aplicaciones de seguridad en casa habitaciéon” Establece el
objetivo general de utilizar OpenCV y Raspberry Pl para desarrollar un prototipo de
sistema de seguridad para el hogar con capacidades de reconocimiento facial y
proporciona una alternativa rentable (p. 13). Esto significa que para la descripcion
detallada del software de autenticacion y acceso se apoyara en algoritmos y
dispositivos de bajo costo para lograr este objetivo. Como una de las conclusiones
que muestra su experiencia, en lo que al algoritmo Fisherfaces se refiere, se utilizara
como referencia en la biblioteca OpenCV. [...]. Se seleccioné una de ellas, que
permite el reconocimiento facial, porque, cuando se prob6 con otros algoritmos (por
ejemplo, cara propia 0 histograma), exhibieron un rendimiento que sé que he

catalogado. (p.129).

Para Garcés (2017) el “Sistema de Reconocimiento Facial con Vision Artificial
para apoyar al ECU-911” Identificar a las personas en la lista de delincuentes mas

buscados “tiene un motivo de su proyecto, y desarrollar un sistema de identificacion
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para la colaboracion directa en la tarea de identificacion e identificacion de
delincuentes buscados, obteniendo alertas directas de ubicacion de estas personas,
y posteriormente en diferentes entidades de seguridad (ej. Con ayuda de la policia,
se localiza a este personal, siempre que se mejore la eficiencia del tiempo de
respuesta en el proceso de posicionamiento de estas tareas, de manera que se
beneficie a los ciudadanos comunes del pais y se reduzca la lista de estos

delincuentes buscados [...]. Esto se debe a que se han encontrado Hechos (p. 3).

Asi mismo, Meza y Ramos (2018), el “Sistema Inteligente Basado en Redes
Neuronales para mejorar la identificacion de rostros de delincuentes en el distrito de
Laredo 2018” de la Universidad César Vallejo, Mediante la implementacién de un
sistema inteligente basado en redes neuronales en Laredo, se determiné el objetivo
general de mejorar el reconocimiento de rostros criminales (p. 31). Esto quiere decir
que, ya la tecnologia va abordando y resolviendo problemas de la sociedad cuya

implementacion se hace bajo un estudio analitico.
Algoritmo

Segun Monasterio (2017), definir los algoritmos como una parte importante de
la informética, la informatica, la ingenieria o la inteligencia artificial [...] (p. 186).

La lampara
no funciona

SEsta
enchufada?

Enchufarla

¢ Foco
quemado?

Reemplazar
el foco

Comprar
nueva lampara

Figura 1: Algoritmo
Fuente: Wikipedia

Reconocimiento Facial

Pardo (2020), el reconocimiento facial se implementa en muchas aplicaciones de

seguridad, principalmente para confirmar o verificar la identidad, y de esta manera
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evitar suplantar a las personas. Técnicamente se estd implementando la inteligencia
artificial, que actualmente permite identificar a una persona con un 99% de precision,
una tecnologia con un alto grado de confiabilidad para la autenticidad de la
identidad. (p. 12). Por otro lado, Guerrero (2013) “Indica que la imagen facial es la
manera mas comun de identificacion entre los humanos. El reconocimiento de caras
generalmente se basa en ubicar los diferentes atributos faciales, como los ojos,

orejas, cejas, nariz, labios y forma de la barbilla” (p. 402).

Para desarrollar un sistema de reconocimiento facial de rostros es importante
resaltar las fases que generalmente son secuenciales: (Freire, 2016. p14).

1: Deteccion de rostro

La deteccion de rostro esta considerada como la fase mas importante dentro
del reconocimiento facial. Se han elaborado diferentes algoritmos de deteccién de
rostros que se evaluaran. Para esta fase tenemos indicadores de reduccion de

reconocimiento que mide el tiempo que tarda en reconocer (Bernal, 2018, p. 62).

Por otro lado, Noguera (2012), manifiesta que la deteccion de caras esta
considerada como un paso previo al reconocimiento facial, ya que son técnicas que
se van emplear para ubicar un rostro valido dentro de una imagen de tal forma se
puede extraer la imagen [...]. Sin embargo, la gran mayoria de las técnicas de

reconocimiento facial poseen sentido si esta fase se realiza idbneamente (p. 25).

2: Entrenamiento de rostro

Esto permite saber las imadgenes aptas para ser reconocidas de las cuales se
deben rechazar las que no estan aptas de tal forma poder realizar estudios sobre
gué algoritmo tiene o posee menor porcentaje de error y cual es que tiene mayor
tolerancia y es mas efectivo (Noguera, 2012, p. 32). Dicho de otro modo, en esta
fase basicamente consiste en utilizar formas de aprendizaje que le permita al
sistema implementado aprender rostros que conforman el conjunto de
entrenamiento. Esta fase sera aplicada para todos los algoritmos planteados en la

investigacion, en esta etapa se mide el indicador reduccion de entrenamiento [...].

El entrenamiento se refiere a la obtencion de propiedades o parametros
particulares de cada imagen o rostro para su posterior clasificacion, (Alonso 2019
p.45)
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3: Identificacion de rostros

Esta ultima fase es la identificacion o busqueda de rostro deseado entre el
conjunto de fotos o imagenes almacenados. Los resultados de la busqueda por
rostros se ordenan segun la confianza del algoritmo, de tal forma las coincidencias
mas cercanas o probables se encuentran en la lista almacenada. [...] Asi mismo en
esta fase debe existir imdgenes mas de uno para buscar la similitud mas proxima se
en esta se mide el indicador reduccion de tiempo de identificacion de rostros
(Becerra, 2019, p. 64).

[ DETECCION J

. 4

[ ENTRENAMIENTO J

$

[ IDENTIFICACION J

Figura 2: Etapas del reconocimiento facial

Fuente: Elaboracién propia

Luxand

Luxand FaceSDK est4 considerado como una biblioteca multiplataforma que
permite realizar funciones de deteccidn y reconocimiento de rostros que permite integrar
en las aplicaciones de los clientes finales. FaceSDK tiene el API (Aplicacién Interfaz de
Programacion) que detecta y rastrea rostros y rasgos faciales, para identificar o
reconocer las expresiones, género y edad (si existe sonrisa presente o que los 0jos
estén cerrados o abiertos), asimismo reconoce rostros imagenes fijas de un video, por

ultimo, FaceSDK también reconoce imagenes térmicas (Luxand, 2010).
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FaceSDK

FaceSDK cuenta con la API Tracker que permite rastrear y reconocer rostros en
vivo video. La API de seguimiento simplifica el trabajo con transmisiones de video,

ofreciendo las funciones para etiquetar sujetos con nombres y reconocerlos mas.

DeepFace

En espafiol el aprendizaje profundo se aplica en multiples capas de
procesamiento para aprender representaciones de datos. Es la técnica que ha

revolucionado el panorama de lo que es la investigacion de reconocimiento facial.

Deng Y Yu (2014), conceptualiza al aprendizaje profundo como “una técnica
de aprendizaje de maquina que va utilizar varias capas de procesamiento de datos o
informacion no lineal, para obtener caracteristicas, transformarlas, analizar sus

patrones y luego clasificarlas [...] (p. 200).
Haar Cascade

Para Sailema (2017) Haar es un clasificador en cascada que se entrena para
reconocimiento de objetos usando centenares de muestras, tanto positivas como
negativas, para que el clasificador logre reconocer la manera del objeto que se
quiere. El Clasificador en cascada tiene relacion con que deberia pasar por
diferentes fases que son aplicadas secuencialmente con un proceso de mejora, este
instrumento ha sido primordialmente originado para usar junto con OpenCV [...]. (p.
36). Segun Viola P. y Jones M. (2016), proponen un método rapido y efectivo en la
deteccion de objetos haciendo uso de clasificadores en cascada que tienen
caracteristicas Haar. Consiste en entrenar y detectar donde el desarrollador puede

entrenar su propio clasificador para realizar detecciones de objetos.
Wilson Y Fernandez (2006), se refieren a este método de la siguiente manera:

The core basis for Haar classifier object detection is the Haar-like features. These
features, rather than using the intensity values of a pixel, use the change in contrast
values between adjacent rectangular groups of pixels. The contrast variances between
the pixel groups are used to determine relative light and dark areas. Two or three
adjacent groups with a relative contrast variance form a Haar-like feature. La base

principal para una deteccion de objetos del clasificador Haar son las caracteristicas
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semejantes a las de Haar. Estas caracteristicas, reemplazan los valores de
intensidad en un pixel, utilizan los cambios de los valores del contraste entre los
grupos de pixeles rectangulares adyacentes. Las variaciones que se dan en el
contraste entre grupos de pixeles se usan para determinar las areas relativas
oscuras y claras. Dos p tres grupos adyacentes que poseen una variacion de

contraste relativo forman un identidad o caracteristica similar a Haar (p. 128)
Python

Es un lenguaje de programacion de nivel potente y de uso facil de aprender.
Tiene estructura de datos de un nivel muy eficiente y un entorno de programacién
orientado a objetos. La sintaxis de este lenguaje de programacion es tipado
dinamico, asimismo la naturaleza de esta aplicacién permite el desarrollo rapido de
aplicaciones en diferentes areas, es compatible con las diversas y mayoria de
plataformas, es libre y gratuito [...]. (Chazallet, 2016, p. 59).

Bien Falcon (2018), El lenguaje Java esta dirigido para objetos que van a ser
programados, en la actualidad pertenece a los méas reconocidas que posibilita la
abstraccion del hardware y sistema operativo. En caso de un programa escrito va a
ser con HTML, dichos permiten la animacion grafica, juegos, consultas que son

enviados mediante unared [...] (p. 12).
IDE Pycharm

Es un entorno de trabajo interactivo que facilita el desarrollo de forma
ordenada y dinamica permitiendo una garantia de mejorar métodos, funciones como
de advertencia de errores, no obstante, tiene el autocompletado de codigo que se
usa en la codificacion de la sintaxis, es un entorno que se adapta a las necesidades

de usuario.
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METODOLOGIA
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La investigacién que se presenta en este tercer capitulo es de tipo aplicada, tiene un
enfoque cuantitativo asimismo de disefo preexperimental de la cual la variable “efecto
del uso del sistema de reconocimiento facial basado en los algoritmos de Haar Cascade,
DeepFace y Luxand FaceSDK”. La muestra del proyecto estd considerada con 40
imagenes en diferentes perfiles obteniendo un permiso y consentimiento de las
personas que colaboran con las imagenes. Para la recoleccion de datos se usan
técnicas o herramientas de Microsoft como Administrador de Tareas para medir los
indicadores de consumo de Procesador y consumo de RAM con el objetivo de
determinar el uso de recursos. También se hace la medicion de indicadores de precision
y tiempo de Identificacion de rostros de tal forma que nos permita elaborar un cuadro

comparativo de la efectividad de los algoritmos.
3.1 Tipo y Disefio de Investigacion

El tipo de investigacion es aplicada y segun Murillo (2016), recibe el nombre
de investigacién aplicada o practica porque se caracteriza en la aplicaciébn o
utilizaciéon de conocimientos adquiridos, de igual forma las que se adquieren otros
después de sistematizar y ejecutar en la practica que esta basada en investigacion.
El uso de estos conocimientos y los resultados de la investigacion es una manera
rigurosa, sistematica y organizada de ver conocer o ver la realidad (p.159). El trabajo
de investigacion esta realizado en tipo de investigacion aplicada esto permitira
recolectar datos e informacion para lograr cumplir los objetivos trazados del proyecto
de investigacion para obtener resultados y diferencias del sistema de reconocimiento

facial basado en los algoritmos Haar Cascade, DeepFace y Luxand FaceSDK.

El enfoque de investigacion es de tipo cuantitativo, segun UCI (2016), Indica
gue usar la recoleccion de informacién o datos permitira comprobar la hipotesis, en
base a mediciones numéricas y el tipo de analisis estadistico, para establecer los
patrones de comportamientos y corroborar algunas teorias que existen (p. 4). Este
tipo de enfoque nos permite recolectar informacién de los resultados que se

elaboran antes y después de la ejecucion del proyecto.

El presente estudio presenta un disefio pre-experimental, enfocado en un
método de pre y post test como se observa en la Figura N.° 02, segun Condor y
Pazmifio (2015), disefio preexperimental es un proceso de prueba o investigacion de

ensayos que buscan la verdad, utilizando un disefio o modelo matematico, que nos
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permita comprobar una hipétesis [...] (p. 25). Este disefio se adecua al modelo de
resultados que se requiere obtener, en base a las fases que se implementara como
es un antes en donde se realiza la medicion de los algoritmos con cada indicador
obteniendo un resultado en base a formulas matematicas y un después donde se
realiza la fusion de algoritmos en la cual se busca mejorar la efectividad de los
algoritmos para luego analizarlos y verificar el cumplimiento del objetivo de la
investigacion.

Segun Hernandez, et al. “Es organizar un procedimiento o proceso a un
conjunto o grupo para luego emplear una evaluacion a las variables
correspondientes para verificar el grado de estas variables”. La investigacion es pre -
experimental, debido a que presenta una sola variable y se realizara pruebas antes y

después del proyecto. (2018, p.163).

PRE-TEST IMPLEMENTACION POST-TEST
G =
01 X 02
G = Grupo experimental
01 = Algoritmos
X= Sistema de reconocimiento Facial
02 = Fusion de algoritmos
Figura 3: Proceso de Preexperimental
Fuente: Elaboracién propia
Tabla 1: Descripcion de las fases de disefio preexperimental
PROCESO DESCRIPCION
G Es la cantidad de imagenes como poblacion

requerida para la evaluacion de las hipétesis del
informe planteado.
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PRE TEST (01) En esta fase se mide los algoritmos planteados por
separado en base a los indicadores que se
plantea, de esta forma se obtendra datos con los
instrumentos para el analisis y comprobacién de la
hipotesis. Seré aplicado en la fase inicial.

IMPLEMENTACION (X) Es la fase en la cual se implementa la combinacion
de los algoritmos.

POST TEST (02) En esta etapa se vuelve a medir los algoritmos
fusionados con todos los indicadores para validar
el cumplimiento de la hipétesis si es nula o
aceptada.

Las mediciones realizadas a los algoritmos seran comparadas para determinar el indice
de efectividad y rendimiento del sistema, esto se hara antes y después del uso del
sistema de reconocimiento facial con algoritmos Haar Cascade, DeepFace y Luxand
FaceSDK. Los indicadores analizados determinaran la medicién del pre y post test para

verificar la hipotesis planteada y determinar el objetivo de la investigacion.
3.2 Variables y Operacionalizacion

La variable de investigacion abordada es: Efecto del uso del sistema de
reconocimiento facial basado en los algoritmos Haar Cascade, DeepFace y Luxand
FaceSDK asimismo estd compuesto en dimensiones como tiempo, precision y
recursos, también consta de 7 indicadores como, reduccion de entrenamiento,
reduccion de reconocimiento, reduccion de incremento de precisién, consumo de

procesador, consumo de RAM y consumo de disco duro.

A. Definicion conceptual: Segun Stan Z. Li, Anil K. Jain (2011) menciona que
el reconocimiento facial son sistemas para el procesamiento de imagenes
con distintos objetivos como la seguridad, la necesidad de identificar para
el acceso fisico y logico o para la gestion de datos multimedia. Los
algoritmos son los caminos que llevan a la solucion de un problema
planteado. La descripcion de un algoritmo afecta en la entrada, proceso y

salida. Por ese motivo que se compara con una funcion matematica.
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B. Definiciébn operativa: Sistema de reconocimiento facial esta basado en
algoritmos de identificacidbn contempla algunos indicadores como reduccion

de reconocer, incremento de precision y recursos que se usa. (Lopez, 2019)
Dimensiones

Esta investigacion consta de tres dimensiones como Tiempo, Precision y
Recursos que son claves para validar la hipétesis planteada.

A. Tiempo

Segun Menes, Medina y Moreno (2015), el tiempo define como una respuesta
a la categoria de velocidad y esta calculado en segundos, asimismo manifiesta que
un algoritmo debe tener menor tiempo de frente a otro algoritmo (p. 107).En esta
dimensidon se realiza la medicion de los indicadores de reduccién de tiempo de
identificacion, reconocimiento y entrenamiento del sistema con cada algoritmo para
evaluar y cumplir con la hipétesis planteada, se calcula el tiempo de retraso y la

cantidad de numero de imagenes.
En esta dimension se plante6 los siguientes indicadores:

» Reduccion de Reconocimiento de rostros (Bernal 2018, p.52)
= Reduccion del tiempo de entrenamiento (Song et al, 2018, p. 4468)

B. Precision

Segun Gutiérrez (2007), la efectividad se define como objetivos planteados
alcanzables y no sean trascendentes, esta dimensién estda compuesto por el
indicador incremento de precision en la cual se busca medir la efectividad de
precision de cada algoritmo planteado. Por otro lado, Menes, Medina y Moreno
(2015), indica que la precision es el indicador mas primordial e importante al

momento de decidir qué algoritmo es mejor con los valores obtenidos (p.108).
Los siguientes indicadores se planteo:
= Incremento de precision (Bernal, 2018 p.48).
C. Recursos

Se plantea es esta dimension los indicadores de consumo de procesador, RAM y

el disco duro para ello se trabaja con herramientas de administrador de tareas de



Windows que nos facilita la mediciéon de cada indicador en base a resultados de
porcentaje, estos resultados seran datos exclusivos para el analisis y comparaciones

con los algoritmos fusionados (Rojas, 2016, p.62).
Se plantea los siguientes indicadores:

e Reduccion de consumo de RAM (Bernal 2018, p.63)
e Reduccion de consumo de Procesador (Menes et al, 2015, p 108).
e Reduccién de consumo de Disco Duro (Menes et al, 2015, p 108).

3.3 Poblacion, Muestra y Muestreo

El presente informe cuenta con una poblacion de 40 personas a las cuales se
tomara fotos de diferentes angulos, de las cuales 20 serd la muestra que nos
permitira trabajar y hacer pruebas y validar nuestros indicadores para su posterior
muestreo en base a medidas de cada indicador. Asimismo, el proyecto cuenta con
criterio de exclusién de menores de edad para poder resguardar la integridad de los
menores, Por otro lado, el muestreo serd probabilistico ya que la poblaciéon sera

elegida a criterio de nuestra conveniencia.
1. Poblacién

Es un grupo de elementos que se unen como conjunto del espacio al que se encaja
en la problematica de la investigacion y también contiene componentes que se
conforman de manera exacta (Carrasco, 2005, p. 18). La presente investigacion

como poblacion sera indeterminada.
2. Muestra

Es una parte del grupo de la poblacion para lograr recolectar datos, y que se
conceptualice y delimite con precision, también debe ser el representativo de la
poblacién (Hernandez, 2014, p. 16). Para poder saber la muestra se considerara la
poblacién actual del distrito de San Juan de Lurigancho de las cuales tomaremos 10
fotos por persona a 20 usuarios imagenes en angulos diferentes para poder entrenar

al sistema.

3. Muestreo
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El disefio de muestreo empieza al lograr definir la poblacién y el objetivo en términos
de diferentes elementos, unidades de muestreo, extension y tiempo (Vivanco, 2005,
p. 76). Se distingue por utilizar informacién auxiliar que se puede agrupar a los
elementos que estan compuestos por la muestra en estratos diferenciados y se
divide la poblacién en diversos segmentos que se escogen en la muestra para cada

segmento.
Criterios de inclusion

Las personas participes del proyecto son naturales que tienen disponibilidad y

aceptacion de tratamiento de sus datos y hacen uso del internet.

e Personas que viven solo en Lima
e Personas con edades que superan la mayoria de edad.
e Personas que desean participar en la investigacion.

Es indispensable mencionar la aceptacion voluntaria de las personas colaboradoras
con la requerida mayoria de edad.

Criterios de Exclusion

Para esta investigacion se toma la poblacién adulta porque se presenta un aviso de
autorizacion para poder realizar pruebas en el sistema por ello se excluye a las
personas de ambos sexos que estén en la minoria de edad para salvaguardar su

integridad y sus datos personales.

e Personas que vivan fuera de lima

e Personas menores de edad

e Personas que no cumplen con los requisitos necesarios
e Personas con antivalores

Muestreo no Probabilistico

En este trabajo se utilizara el muestreo no probabilistico que es seleccionar parte de
la muestra que cumple con los aspectos de la investigacion (Hernandez 2018 p.
200). Nos permitird elegir a criterio nuestro a los participantes de la muestra para

nuestro sistema de reconocimiento facial con los algoritmos.
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De la misma forma se solicitar4 el permiso correspondiente a los implicados en
formar o ser participe de las pruebas de nuestro sistema.

De tal forma los implicados quedaran sujetos a su responsabilidad de decidir si
quieren o no conformar en la elaboracion y desarrollo del proyecto.

3.4 Técnicas e instrumentos de recoleccion de datos

Las técnicas que van utilizar en esta investigacion son herramientas de Microsoft,
como es el administrador de tarea el cual nos permitird medir los indicadores de
consumo de procesador, consumo de RAM y consumo de disco duro, también se hara
uso de ficha de registro para registrar los datos obtenidos de indicadores como
entrenamiento de rostro y reduccion de identificacion por ultimo se hard uso de la

formula planteada por Bernal para medir el incremento de precision de cada algoritmo.
Técnicas

Martinez (2013) expresé: “La técnica propone las normas para formular las
fases del recurso de busqueda, asi como, proporcionar medios de recoleccion de
datos, division, medicidn, correlacion e investigacion de datos, y aporta al campo de

la ciencia los instrumentos para aplicar el método” (p. 2)
Las técnicas utilizadas en el informe de investigacion fueron los siguientes:

Cémara: Es la herramienta que permite capturar imagenes (Vejarano, 2018,
p46)

Registro de Imagenes: Es la herramienta que permite registrar las imagenes

en una carpeta destinada para su almacenamiento (Vejarano, 2018, p.46)

Captura de imagenes: Este método o técnica nos ayudard a recolectar u
obtener imagenes de los rostros de las personas, con las cuales haremos pruebas.
(Vejarano, 2018, p.46).

Instrumentos de Recoleccion de Datos

El instrumento que permitird recolectar serd una ficha de registro donde se
registraron los datos obtenidos en base a las herramientas que se utilizaran. Segun
Herndndez et al. (2014) manifiesta que un instrumento presenta un alto grado de
confiabilidad y produce respuestas y resultados iguales o consistentes (p.20).
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Ficha de registro

Gavagnin, Osvaldo. (2009) indica que el fichaje es una manera de recolectar
y almacenar la informacién que se obtiene de un estudio, que aparte de tener una
extension, obtiene una unidad y un valor (p. 236). Una ficha de registro segun los
autores nos permitira recolectar toda la informacién obtenida de las mediciones que

se realizan en la presente investigacion.

Hernandez y Torres (2018) indica que la validez es un tema complejo y debe
aplicarse o realizar la medicion utilizado en cualquier instrumento (p. 274).
Asimismo, Hernandez y Torres (2018) citaron a Kerlinger (1979), quien manifesto:
las siguientes preguntas sobre el tema de validez: ¢ Esta midiendo lo que cree que
estd midiendo? Si fuera asi la medida es valida, sino la medida no es valida (9.274).

Para la validez se referencian trabajos previos y relacionados a autores con las
misma tematicas y similitudes de los indicadores de las cuales ya muchos trabajos
fueron aprobados y son actualizados de no menor a 5 aflos de antigiiedad por lo
cual dicha informacion fue usada para recopilar datos sobre Consumo de RAM,
consumo de CPU, reduccion de espacio de disco duro, incremento de precision y

tiempo de entrenamiento y tiempo de identificacion.

La confiabilidad es un instrumento de mediciéon que implica al grado que la aplicacion
repetida al mismo sujeto o prueba produzcan siempre los mismos resultados por lo que

eso sera un grado fiable para la investigacion (Gomez y Marcelo, 2006, p.122).

3.5 Procedimientos

Los procedimientos elaborados para la obtencion de datos se realizan en base a los
instrumentos adecuados que permite extraer resultados de cada indicador para su

posterior analisis de datos.

En la presente tesis se detalld6 el planteamiento y formulacion del problema para
continuar con las justificaciones y trabajo previos, asi como los conceptos referidos a
las variables y los indicadores, se realiza el planteamiento de la hipotesis (general y
especificas) para luego detallar el método de la tesis.} Luego se determina las
variables, dimensiones e indicadores, las cuales se organizan en la matriz de

operalizacion de variables, después se determina la poblacion, si es necesario la
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muestra utilizando el muestreo apropiado, finalizando este proceso se explica las
herramientas a usar para la recoleccion de datos, asi como el método de
procesamiento de estos. Se realiza la investigacion de cada indicador, por medio de
ficha de registro y administrador de tareas, estos se procesan en el sistema para
luego realizar el post-Test de los algoritmos desarrollados, para luego contrastar del

Pre-Test. A continuacion, se muestra los siguientes pasos:

e Se realiza una breve explicacion a los participantes sobre el uso y un
resumen de la investigacion y la finalidad.

e Imprimir el consentimiento informado donde colocara sus datos, la firmay
el sello la fecha.

e Elaborar una ficha de registro de los usuarios participes del proyecto

e Recopilacion de imagenes y videos.

e Se pone nombre a cada imagen recopilada

e Se organiza cada imagen en una carpeta con sus respectivos nombres

e Serealiza el pretest mediante los instrumentos y técnicas

e Serealiza las pruebas con los diferentes algoritmos

e Se obtiene los resultados

e Se realizan las comparaciones de los algoritmos creados y el nuevo para
verificar los indicadores.

3.6 Método de Analisis de Datos

Segun Hernandez y Mendoza (2018) conceptualizar que el proceso cuantitativo se
usa para establecer hip6tesis o creencias y consolidar con precision el
comportamiento de la poblacion o fenémeno (p. 25). El presente trabajo se centra en
la recopilacion de datos obtenidos en base a la medicién de los indicadores, el
método de analisis de datos es la seleccion del método, o los métodos, de analisis
aplicados durante la investigacion. Se elabora el andlisis de la informacion y se
obtienen resultados aceptados (Mufioz, 2014, p. 84). El método de analisis de datos
para esta investigacion de tipo cuantitativo y pre experimental se utilizé la prueba de
Shapiro-Wilk para identificar y determinar la normalidad de los datos obtenidos. En
este sentido, Razail et al. (2011) manifiestan que originalmente fue restringida para
muestras menores de 50 esta prueba fue el primer método en detectar desviaciones

de la normalidad debido a la curtosis y a la asimetria (p. 35).
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Por ello para el desarrollo de la prueba estadistica se utilizara el programa IBM
SPSS el cual brindaréa los resultados de las pruebas. Y se utilizara para el analisis de
las pruebas Shapiro Wilk. En muestras pequefias donde la poblacion no supera mas
de 50”. (Gandica de Roa, 2020). Por otro lado, Saldafia mencioné al respecto, “para
constituir la normalidad de la muestra, cuando el tamafio de este es igual o mayor a
0.05. Es aplicada y se utiliza la prueba de Shapiro-Wilk ya que, este es una prueba

comparativa de la bondad de ajuste de la distribucion normal” [...] (2016, p. 36).

En este sentido, Razali et al. (2011) mencionaron que la prueba de Shapiro-Wilk
(1965) fue restringida para muestras que poseen menos de 50 registros y que esta
prueba fue la primera que aseguré en detectar desviaciones de la normalidad debido

a la asimetria o a la curtosis, o0 a ambas (p. 25).

3.7 Aspectos Eticos

Esta investigacion se model6 en base a la ética profesional buscando el respeto de la
confidencialidad y el consentimiento informado. Asimismo, se evidencia el respeto por
los autores citando y haciendo referencia segun la norma internacional ISO 690:2010.
Desde otra perspectiva el estudio se alined acorde al honor profesional, la solidaridad, el
respeto, la justicia y por ultimo la inclusion social expuestos por el Colegio de Ingenieros

del Peru citado en el articulo 15(Colegio de Ingenieros del Perd, 2018, p.3).

La investigacidon elaborada se alined a las normas propuestas en el articulo 3 del Codigo
de Etica de Investigacion de la Universidad César Vallejo, respetando la integridad y
autonomia, la justicia, la honestidad la investigacion cientifica mas no a la maleficencia
(Universidad Cesar Vallejo, 2020, p.8). Ante ello se elaboré una estricta forma de
recolectar datos por medio de permisos y autorizacion de los implicados o aliados con la
finalidad de obtener datos concretos, transparentes y reales sin ningun tipo de
manipulacion o falsificacion de datos. Ello se observa en los anexos 3 y 15, donde se

muestra la forma de recoleccion de datos de las personas aleatoriamente.

La investigacion esta alineada al articulo 9 que define las politicas de anti-plagio
haciendo uso del software que define el indice de similitud con las diferentes fuentes
que se referencian y al articulo 11 que defiende la propiedad intelectual, que estan
establecidos en el Cadigo de Etica en Investigacion de la Universidad Cesar Vallejo
(Universidad Cesar Vallejo, 2020, p.10).
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Por otro lado, se cumplié en salvaguardar la integridad de las personas con el objetivo
de salvar sus datos personales y su vida evitando la maleficencia y perjuicios. También
se contribuy6 en la elaborar un sistema de reconocimiento facial basado en algoritmos
Haar Cascade, Luxand Facesdk y DeepFace. Con este proyecto se busc6 ayudar a

combatir la seguridad y la identificacion de rostros en la sociedad.

Son utilizados en base a la teoria de la investigacién cualitativa [...]. Por
ejemplo, elegir entre las diferentes instancias de valor veraz y de justicia donde

se utiliza la metodologia (Gonzéalez, 2002, p. 94)

La investigacion elaborada no excluye la ética, ante ello se elaboré una estricta forma de
recolectar datos por medio de permisos y autorizacion de los implicados o aliados con la
finalidad de obtener datos concretos, transparentes y reales sin ningun tipo de
manipulacion o falsificacién de datos. Ello se observa en los anexos 3 y 15, donde se

muestra la forma de recoleccion de datos de las personas aleatoriamente.
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V. RESULTADOS
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En este capitulo se llevé a cabo la exposicion pormenorizada de los resultados
hallados en la investigacion de cada uno de los siguientes indicadores: incremento
de la precisién, reduccion del tiempo de entrenamiento, reduccion del tiempo de
reconocimiento, reduccion del uso de CPU y reducciéon del uso de memoria RAM.
Para ello se realizé el procesamiento de datos de cada uno de los indicadores
planteados mediante una ficha de registro. Ademas, se efectud el analisis con el
programa SPSS Statistics de IBM y MS Excel con la finalidad de sistematizar la
obtencion de resultados.

Datos descriptivos
En esta seccion se realiz6 un detalle de los datos descriptivos de tiempo de
identificacion del sistema de reconocimiento facial de los tres algoritmos planteados
y el Ultimo que es la fusion, Asimismo se realiz6 la prueba de normalidad utilizando
el método de Shapiro Wilk mencionando el pretest y post test de cada algoritmo.0

4.1 Prueba de hipétesis especifica 1

10: El sistema de reconocimiento facial no disminuye el tiempo de reduccion de identificacion y entrenamiento con
algoritmos Haar Cascade, Deepface y Luxand Facesdk.

11: El sistema de reconocimiento facial disminuye el tiempo de reduccion de identificacion y entrenamiento con
algoritmos Haar Cascade, Deepface y Luxand Facesdk.

Datos descriptivos del tiempo de Identificacidén
A continuacion, se muestran los resultados estadisticos descriptivos realizados del
Pre_test y del Post Test que corresponde a una muestra de personas.

Tabla 2: Tabla de resultados de tiempo de identificacion

N | Medi | Desviaci | Mini Maxi Percentiles
a on mo mo 10 25 50 75 90

Tiempo Luxand |2 [ 1,23 | ,36961 ,84 1,93 ,841 11,00 11,14 | 1,27 | 1,90
de FaceSD | 0 | 35 0 25 50 50 90
Identificac | K
ion DeepFa | 2 | 3,45 |,26916 | 3,11 3,96 3,11 | 3,20 | 3,41 | 3,67 | 3,94
Pre_Test ce 0 ]20 30 50 00 75 10

Haar 2 11,03 |,11541 1,00 1,52 1,00 | 1,00 | 1,00 | 1,02 | 1,04

Cascad | 0 |40 0 00 00 00 90

e
Tiempo Algorit | 2 | 3,41 | ,00553 3,40 3,43 3,41 | 3,42 | 3,42 | 3,42 | 3,42
de mo 0 |90 10 00 00 00 00
Identificac | fusiona

do
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ion
Post_Test

Hecho los estadisticos descriptivos se demuestra que existe la reduccion de tiempo
identificacién en cuanto al algoritmo de DeepFace donde el Pre-test se obtiene un
tiempo de identificacion de la media a 3,4520 y el Post-test equivale la media a
3,4190 por lo que quiere decir que el tiempo de identificacion en comparacién con
DeepFace se mejord con la el algoritmo fusionado. Por otro lado, en comparacion
con los algoritmos Haar Cascade y Luxand FaceSDK no se logré la mejora.

Prueba de normalidad

La normalidad fue hallada aplicando el método de Shapiro-Wilk debido a que la
muestra es menor a 50, en la investigacion que realizamos tenemos una muestra de
20 . En la siguiente tabla se presenta las pruebas de normalidad de los algoritmos en
la fase de Pre-test y Post-test.

Tabla 3 : Tabla de normalidad de tiempo de identificacion

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnova Shapiro-Wilk

Estadistic gl Sig. Estadistic | gl Sig.

o o
Luxand_FaceSDK 0,25 20 0,002 0,809 20 0,001
Haar_Cascade 0,395 20 0 0,32 20 C
DeepFace 0,147 20 ,200%* 0,929 20 0,1t
Algoritmo_Fusionad 0,472 20 0 0,523 20 C

o
*_Esto es un limite inferior de la significacion verdadera.
a. Correccidn de significacion de Lilliefors

En este apartado se visualiza los resultados de la prueba de normalidad:

En la tabla se observa que la prueba de normalidad enfocado al Pre-test arroja un
nivel de significancia menor a 0,05 por lo tanto la muestra no se ajusta a una
distribucion normal. Por otro lado, se observa la prueba de normalidad de Post-test
donde se obtiene un nivel de significancia equivalente menor a 0,05 por lo que la

muestra de Post-test no se ajusta a la forma normal.
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Datos descriptivos de lareduccion de tiempo de entrenamiento

A continuacién , se muestra los datos estadisticos segun lo planteado en el Pre-test
y del Pos-test en base a 20 muestras correspondientes.

Tabla 4: Tabla de resultados de tiempo de entrenamiento

N | Medi | Desviaci | Mini Maxi Percentiles
a on mo mo 10 25 50 75 90
Tiempo de |Luxand [2 | O 0 0 0 0 0 0 0 0
entrenamie | FaceSD | O
nto K
Pre_Test DeepFa |2 | O 0 0 0 0 0 0 0
ce 0
Haar 2 | 43,7 | 15,516 2 8 5,78 | 40,7 | 48,0 | 55,0 | 56,8
Cascad |0 | 4 5 0 0 0
e
Tiempo de | Algorit 2 | 40,1 | 15,006 2 8 5.08 | 40,7 | 48,0 | 55,4 | 56,4
entrenamie | mo 012 8 5 4 0 0
nto fusiona
Post_Test do

A partir de los datos descriptivos se puede observar que en comparacion con el
algoritmo Haar Cascade muestra un Pre-test donde tiene un tiempo de
entrenamiento media de 43,74 minutos en comparacion con el Algoritmo fusionado
posee un Pos-test de 42,70 minutos , por lo que se deduce que el algoritmo
fusionado mejoro el tiempo de entrenamiento mientras que los algoritmos DeepFace

y Luxand FaceSDK no cuentan con datos de entrenamiento.

Prueba de normalidad

La normalidad fue hallada aplicando el método de Shapiro-Wilk debido a que la
muestra es menor a 50, en la investigacion que realizamos tenemos una muestra de
20 . En la siguiente tabla se presenta las pruebas de normalidad de los algoritmos en
la fase de Pre-test y Post-test.

Tabla 5: Tabla de prueba de normalidad de tiempo de entrenamiento

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnov? Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
Haar_Cascade ,231 20 ,006 ,730 20 ,000
DeepFace . 20 . . 20
Luxand_Facesdk . 20 . . 20

a. Correccion de significacion de Lilliefors
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En este apartado de visualiza los resultados obtenidos:

En la tabla se observa hecho la aplicacion de la prueba de normalidad el Pre-test,
arrojo un nivel de significancia menor a por lo que la muestra no se ajusta a la
distribucion normal.

Ademas, se visualiza que luego de aplicar la prueba de normalidad al Post-test se
obtiene un nivel de significancia mayor a 0.05 por lo que se demuestra el Post-test

gue si se ajusta a la distribucion normal.

4.2 Prueba de hip6tesis especifica 2

12:El sistema de reconocimiento facial incrementa la precision con los algoritmos Haar Cascade, DeepFace y Luxand FaceSDK.

12 :El sistema de reconocimiento facial no incrementa la precisiéon con los algoritmos Haar Cascade, DeepFace y Luxand FaceSDK.

Tabla 6: Resultados de incremento de
precisién INCREMENTO DE PRECISION

HAAR DEEP LUXAND ALGORITMO
CASCADE @ FACE FACESDK FUSION
# DIA
1 | VILLALVA YUPANQUI MILAGROS85 60% 100% 90% 95%
2 VELIZRAMIREZ SANDRA
3 VALENTIN RAMIREZ NOELIA
4  SANTANA CENIZARIO ADRIANA
5 | RIVERAPAREDES LUCERO
6 TARDE
7  VILLALVA YUPANQUI MILAGROS 40% 80% 85% 85%
8  VELIZRAMIREZ SANDRA
9  VALENTIN RAMIREZ NOELIA
10 SANTANA CENIZARIO ADRIANA
11 RIVERA PAREDES LUCERO
12 NOCHE
13  VILLALVA YUPANQUI MILAGROS 40% 60% 70% 60%
14 VELIZRAMIREZ SANDRA
15 VALENTIN RAMIREZ NOELIA
16 SANTANA CENIZARIO ADRIANA
17 RIVERA PAREDES LUCERO
18 REYES VARGAS KAROL
19 REATEGUI DELGADO SHIRLEY

ORTIZ MORANTE YESSENIA

N
o



A partir de los datos obtenidos mediante la ficha de registro y aplicando la formula
planteada se muestra que en el escenario de dia se mejora la precision respecto a
los algoritmos de Haar Cascade y Luxand FaceSDK en comparacién con el algoritmo
fusionado obteniendo 60% Haar Cascade, 100% DeepFace y Luxand FaceSDK 90%,
en el escenario tarde se mejora la precision respecto a los algoritmos Haar Cascade
y DeepFace en comparacion al algoritmo fusionado, obteniendo 40% Haar
Cascade,80% DeepFace, 85% Luxand FaceSDK Y algoritmo fusionado 85%. Y por
altimo en el escenario noche se mejora la precision respecto a Haar Cascade 40%
algoritmo fusionado 60% mientras que DeepFace tiene 60% y Luxand FaceSDK
70%.

Férmula planteada:

P=(NPC*100) /N

P=precision

NPC=numero de precision correctas
N= cantidad de Muestras

4.3 Prueba de hipotesis especifica 3

30: El sistema de reconocimiento facial no tiene menos consumo de procesador, RAM y reduccion de espacios de
disco duro con los algoritmos fusionados Haar Cascade, DeepFace y Luxand FaceSDK

31: El sistema de reconocimiento facial tiene menos consumo de procesador, RAM y reduccion de espacios de
disco duro con los algoritmos fusionados Haar Cascade, DeepFace y Luxand FaceSDK.

En la siguiente tabla se muestra los resultados de consumo de CPU:

Tabla 7: Resultado de consumo de CPU

CONSUMO DE CPU
ALGORITMOS
Pre-test Post-test
# LUXAND FACE HAAR DEEP FACE ALGORITMO
SDK CASCADE FUSIONANDO

1 Reconocimiento de 0.37% 0.27 % 0.05% 0.20%

Rostro
2 Entrenamiento de NS 0.30% NS NS

Rostro

En la tabla de se puede observar el consumo de CPU por algoritmo analizado por
la herramienta de monitor de recursos de Windows. El consumo de CPU esta en
un valor de 0.37% con el algoritmo Luxand FaceSDK, 0.27% Haar Cascade, y

35



Algoritmo fusionado 0.20% lo cual indica que mejoro en comparacion de Haar

Cascade y Luxand FaceSDK.
En la siguiente tabla se muestra los resultados de consumo de RAM.

Tabla 8: Resultados de consumo de RAM

CONSUMO DE RAM
ALGORITMOS(MB)

Pre-test Post-Test
# LUXAND HAAR CASCADE DEEP FACE ALGORITMO
FACE SDK FUSIONADO
1 Reconocimiento de 190.57 KB 1108.900 KB - 1513.400 KB -  1106.700 KB-
Rostro -220.14 1108.912 KB 1514.500 KB ' 1312.300 KB
KB
2 Entrenamiento de NS 53.24 KB - NS
Rostro 54.36 KB

En la tabla se muestra los resultados obtenidos de consumo de RAM de los
algoritmos donde el algoritmo Luxand FaceSDK usa entre 190.57 kb y 220.14 kb ,
algoritmo Haar Cascade usa entre 1108.900 kb y 1108.912 kb, algoritmo DeepFace
usa entre 1513.400 kb y 1514.500 kb por ultimo el algoritmo fusionado bordea en los
valores de

1106.700 kb y 1312.300 kb mejorando el consumo en comparacion de los

algoritmos Luxand FaceSDK y DeepFace.
En la siguiente tabla se muestra los resultados de consumo de espacio de disco.

Tabla 9: Resultados de espacio de disco duro
REDUCCION DE ESPACIO DE DISCO DURO

ALGORITMOS
Pre-test Pos-test
# LUXAND FACE HAAR DEEP FACE ALGORITMO
SDK CASCADE FUSIONADO

1 Reconocimiento de 1.305B/s 13.410B/s 8.945B/s  8.645B/s

Rostro
2 Entrenamiento de NS 6.144 B/s NS NS

Rostro

En la tabla se muestra lo datos obtenidos de espacio de disco duro de los
algoritmos donde cada método presenta distintos espacios. El algoritmo Luxand
FaceSDK

presenta un espacio de disco duro de 1.305 B/s, algoritmo Haar Cascade presenta

13.410 B/s, algoritmo DeepFace presenta 8.945 B/s y por ultimo el algoritmo
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fusionado presenta 8.645 B/s mejorando en comparacion a los 3 algoritmos

planteados.

V. DISCUSION
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El resultado de este estudio de investigacion con referente al Sistema de
Reconocimiento Facial basado en los Algoritmos Haar Cascade, Deep Face y
Luxand FaceSDK arroja un tiempo distinto en deteccion e identificacién de rostro,
cuando se aplica un solo algoritmo esta trabaja en funciébn a su programacion y
alcance que pueda lograr hasta tener un resultado, pero cuando se le aflade un
algoritmo similar a su proceso, esta hace que el proceso de precision de deteccion e
identificacién de rostro aumente su calidad de trabajo, sin embargo es posible que el
tiempo de respuesta de la fusién de algoritmos sea mas larga a comparacién cuando

se trabaja uno solo.

Segun los resultados se demuestra una reduccion de tiempo de identificacion en
comparacion con el pretest donde el algoritmo DeepFace obtiene el tipo media de 3,45y
el pos-test el algoritmo fusionado equivale la media a 3,41 mejorando con una diferencia
de 0,04. Por otro lado, en la investigaciéon de Guevara, Echeverry y Uruefia obtienen
resultados aplicando el algoritmo Haar Cascade la identificacion donde poseen una
muestra de 25 imagenes con una media de 8,76(2015, p.2).Asimismo el algoritmo

fusionado obtuvo una mejora en la media por una diferencia de 5,31.

A partir de los datos obtenidos mediante la ficha de registro y aplicando la formula
planteada se muestra que en el escenario de dia se mejora la precision respecto a los
algoritmos de Haar Cascade y Luxand FaceSDK en comparacion con el algoritmo
fusionado obteniendo 60% Haar Cascade, 100% DeepFace y Luxand FaceSDK 90%, en
el escenario tarde se mejora la precision respecto a los algoritmos Haar Cascade y
DeepFace en comparacion al algoritmo fusionado, obteniendo 40% Haar Cascade,80%
DeepFace, 85% Luxand FaceSDK Y algoritmo fusionado 85%. Y por dltimo en el
escenario noche se mejora la precision respecto a Haar Cascade 40% algoritmo
fusionado 60% mientras que DeepFace tiene 60% y Luxand FaceSDK 70%. Segun
Bernal (2018) Los resultados de las pruebas realizas en la mafana, tarde y noche
teniendo el entrenamiento completo con las 50 personas, se visualizé que las pruebas
de manera frontal en la noche tuvieron el 100% de manera que la iluminacién artificial

en todas las pruebas realizadas en la noche ayuda a mejor el porcentaje de
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reconocimiento. Por otro lado, comparado con EigenFaces que obtuvo el maximo
porcentaje durante la noche el 85 % por motivo que en la noche el método 1 LBP es

mejor que EigenFaces por lograr un mejor porcentaje de aciertos.

Se muestra los resultados obtenidos de consumo de RAM de los algoritmos donde el
algoritmo Luxand FaceSDK usa entre 190.57 kb y 220.14 kb, algoritmo Haar Cascade
usa entre 1108.900 kb y 1108.912 kb, algoritmo DeepFace usa entre 1513.400 kb y
1514.500 kb por ultimo el algoritmo fusionado bordea en los valores de 1106.700 kb y
1312.300 kb mejorando el consumo en comparacion de los algoritmos Luxand
FaceSDK y DeepFace. Segun Bernal (2018) en su investigacion de sistema de
Andlisis de Métodos de Reconocimiento Facial bajo el sistema operativo Android
obtiene como resultado el consumo de Ram de los algoritmos de LBPH con media
de escenarios mafiana 15.65 tarde 15.20 y noche 15.97 y el método eigenfaces en
la mafiana 16.19, tarde16.05 y en la noche 16.53 (p. 65).

En la tabla de se puede observar el consumo de CPU por algoritmo analizado por la
herramienta de monitor de recursos de Windows. El consumo de CPU esta en un valor
de 0.37% con el algoritmo Luxand FaceSDK, 0.27% Haar Cascade, y Algoritmo
fusionado 0.20% lo cual indica que mejoro en comparacion de Haar Cascade y Luxand
FaceSDK. Por otro lado, Rojas (2016), presenta en su investigacion Autentificacion en
Windows a traves de reconocimiento facial con dispositivo movil en la cual realiza una
aplicacion de tres algoritmos como LBPH, Fishefaces y Eigenfaces obteniendo

resultados de consumo de CPU donde mantiene un 60% y menos de 70 % (p. 65).
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Se concluye con la presente investigacion en funcién al tiempo, precision y consumo
de recursos:

1. De acuerdo a los resultados el tiempo de entrenamiento e identificacion es

menor cuando se trabaja con un solo algoritmo, al fusionar el algoritmo se

consiguié mejorar unos 0,4 milisegundo en diferencia de DeepFace.

2. Los resultados determinaron la reduccion de precisibn en comparaciéon al
algoritmo Haar Cascade escenario mafiana 35%, tarde 45%, noche 20%, Luxand
FaceSDK escenario mafiana 5%, tarde 0%, noche no se logré ninguna diferencia
y DeepFace escenario mafiana no se logré mejorar, tarde 5%, noche 0% esto

demuestra en gran medida la mejora que se consigui6 en la precision.

3. El consumo de recursos por algoritmos separados es mayor a cuando se
fusionan los algoritmos, ya que las tareas o actividades del software utilizan
una velocidad y espacio de la RAM y Disco Duro en lo minimo. Cuando se
trabaja por separado, el consumo es variable. Los resultados demuestran que
el algoritmo fusionado pudo mejorar en 0.17 % en diferencia de Luxand
FaceSDK, 0,7% se logré en comparacion a Haar Cascade.
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Recomendaciones para las futuras investigaciones:

1. Identificar los lenguajes de programacion que soportan la funcionalidad de un
Sistema de Reconocimiento facial, a fin de conocer bajo qué plataforma se puede
dar una mejora en sus funciones. Asi mismo, buscar articulos y libros recientes que
hablen y evidencien que la Herramienta mencionada siga siendo utilizada en
organizaciones, con ello indicar el tiempo y la precisiébn de reconocimiento e

identificacién que tiene dicho software.

2. Aiadir la funcionalidad de audio y voz a los Sistemas de Reconocimiento facial
para darle una mayor precision si se quiere detectar a personas.

3. Permitir utilizar el Sistema de Reconocimiento facial en examenes de alumnos
para evitar los plagios, el alumno debe temer su cAmara encendida y mantener el
perfil no voltear a los laterales, el Sistema detectara dicha salida de cuadro y baja

puntos en su examen.
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Anexo 1: Operacionalizacion de variable de la investigacion
VARIABLE DEFINICION CONCEPTUAL DEFINICION DIMENSIONES INDICADORES TECNICA INSTRUMENTOS FORMULA METODO
OPERACIONAL
Tiempo Reduccion del Camara Segun BERNAL (2018) Tipo de
Sistema de| (Bernal, 2018, tiempo de (Vejarano, sostiene lo siguiente Investigacion
Efecto del wuso del reconocimiento facial| p.48) entrenamiento 2018, p.46) TPR=( )/N Aplicada
sistema de | Segun Stan Z. Li, Anil K. estd basado en (Bernal, 2018, TPR =Tiempo promedio
reconocimiento facial Jain (2011) menciona que algoritmos de p.48) de retraso Enfoque de
basado en los| el reconocimiento facial | identificacion TR = Tiempo de retraso Investigacion:
algoritmos son sistemas para el| contempla algunos N= Numero de Imagenes Cuantitativo
HaarCascade, procesamiento de | indicadores como
DeepFace y Luxand| imagenes con los distintos reduccion de reconocer, Disefio de
FaceSDK (Aquino, | objetivos como la| incremento de precision Ficha de Investigacion:
Lepage y Rivera, 2019) | seguridad, la necesidad de y recursos que se usa. Registro Pre
identificar para el acceso (Lépez, 2019) (Gavagnin, Experimental
fisico y l6gico o para la Osvaldo.
gestion de 2009, p.236) Poblacioén:
datos multimedia. Reduccion del Captura de RR=RTD/N 40
Los algoritmos son los tiempo de imagenes RTD=Tiempo de
caminosque llevan a la identificacion Camara reconocimiento Muestra y
solucién de un problema (Rauray (Vejarano, N=Numero de imagenes muestreo:
planteado. La descripcion Gaulotuiia, 2018, 2018, p.46) RR=Reduccién del tiempo
de un algoritmo afecta en p.15) T de entrenamiento 20 personas
la . entrada, proce'so Y Precisién Incremento Mediciones Ficha de P=(NPC*100) /N por L
LS L G T (BERNAL,2018) Precision convencionales | Registro P=precision conveniencia
se compara con  una (BERNAL,2018) (Gavagnin, NPC=niimero de
funcién matematica. - Técnica o
Osvaldo. precisiones correctas
2009, p.236) N= cantidad de Muestras Ir]strumentos:
o (BERNAL, 2018) Ficha de
Registro
administrador
de tareas
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Recursos
(Rojas, 2016,
p.62)

Consumo del CPU Monitor de Ficha de CP=Recurso
(Menes et, 2015, Recursos registro consumido/Total de
p.108) (Gavagnin, ejecuciones
Osvaldo.
2009, p.236) CP=Consumo de CPU
RC= Recurso consumido
TE=Total de ejecuciones
(BERNAL, 2018)
Consumo de la Monitor de Ficha de CR= Recurso
RAM Recursos registro consumido/Total de
(Gavagnin, ejecuciones
(BERNAL, 2018) Osvaldo.
2009, p.236) CR=Consumo de RAM
RC= Recurso consumido
TE= Total de ejecuciones
(BERNAL, 2018)
Reduccion de Monitor de Ficha de RD=Recurso
espacio de disco Recursos registro consumido/Total de
duro (Gavagnin, ejecuciones
Osvaldo.
2009, p.236) RD=Reduccion de espacio

de disco duro
RC=Recurso consumido
TE=Total de ejecuciones

(BERNAL, 2018)

Tabla 10: Operacionalizacion de variable
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Anexo 2: Matriz de consistencia

Tabla 11: Matriz de consistencia

PROBLEMAS OBIJETIVOS HIPOTESIS VARIABLE DIMENSIONES INDICADORES
General General General

¢Cudl es efecto del uso de Sistema de Determinar el efecto de uso del ¢Los algoritmos fusionados Haar Cascade, | —---m--mm-mm-

Reconocimiento Facial basado en los sistema de reconocimiento facial DeepFacey Luxand FaceSDK, mejoran la

algoritmos Haar Cascade, Deepface y basado en algoritmos Haar Cascade reduccidn de reconocimiento y entrenamiento,

Luxand FaceSDK? (Gonzales, 2018, DeepFace y Luxand FaceSDK consumo de RAM, disco duro, procesador e

p.50) (Gonzales, 2018, p.50) incrementa la precisién? (YANEZ, 2019)

Especificos Especificos Especificos Dimensiones Indicadores

éCudl es el efecto del uso de los
algoritmos Haar Cascade, DeepFace y
Luxand FaceSDK en el tiempo de
reconocimiento facial de rostros?

Identificar el efecto de uso tiempo en
el sistema de reconocimiento facial
con algoritmos Haat Cascade,
Deepface y Luxand Facesdk

¢El sistema de reconocimiento facial disminuye
el tiempo de reconocimiento y entrenamiento
con algoritmos Haar Cascade, Deepface y
Luxand Facesdk? (Eslava, 2013, p.68).

¢éCudl es el efecto del uso de los
algoritmos Haar Cascade, DeepFace y
Luxand FaceSDK en la precisién de

reconocimiento facial?

Identificar la precisidn en el sistema

de reconocimiento  facial con
algoritmos Haar Cascade, DeepFace y
Luxand FaceSDK

¢El sistema de reconocimiento facial
incrementa la precision con los algoritmos Haar
Cascade, Deepface y Luxand FaceSDK?

(Bernal,2018, P,56).

¢Cual es el efecto de uso de un sistema
basado en algoritmos Haar Cascade,
Deepface y Luxand Facesdk en los
recursos de hardware?

Determinar el efecto de uso de
recursos de hardware en el sistema de
reconocimiento facial con algoritmos
Haar Cascade, DeepFace y Luxand

SDK.

¢El sistema de reconocimiento facial tiene
menos consumo de Procesador, RAM y
reduccion de espacio de disco duro con los
algoritmos fusionados Haar cascade, Deepface y
Luxand FaceSDK? (Rojas,2016, P,64)

Efecto del uso del sistema de
reconocimiento facial basado en
los algoritmos Haar Cascade,
DeepFace y Luxand FaceSDK
(Aquino, Lepage
y Rivera, 2019)

Tiempo (Menes,
Medina y Moreno
,2015, p. 107).

Reduccién de tiempo
de Identificacion de
rostros (Bernal 2018,
p.52)

Reduccion del tiempo
de entrenamiento de

rostros (Song  etal,
2018, p. 4468
Precision Incremento de
(Bernal,2018, precision (Bernal,
p.50) 2018 p.48).
Reduccién de
consumo de RAM
(Bernal 2018, p.63)
Reduccidn de
Recursos consumo de espacio
(Menes et al, de disco duro (Menes
2015, p.108) etal, 2015, p 108).

Reduccidn de
consumo de
Procesador (Menes

etal, 2015, p 108).
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Anexo 3: Consentimiento Informado

CONSENTIMIENTO INFORMADO

Yo . (ASEIAT APDNAL  MANFA  DENISK dentificado con el nimero de
DNI 33142, he sido informado sobre el procedimiento de la investigacion
fitulada "Sistermna de reconocimiento facial basado en los algoritmos Haar
Cascade, DespFace y Luxand FaceSDK", desarrollado por los autores Capcha
Huaman Alexander y Huamén Chile José Luis, s& me ha entregado una copia de
este consentimiento informado, fechado y firmado. Mis resultados se juntaran
con los obtenidos por los demas participantes y en ningdn momento se revelara
mi identidad.

Mi consentimiento lo otorgo de manera voluntaria y sé que soy libre de retirarme
del estudio en cuaiquier momento del mismo, por cualquier razén de fuerza
mayor, sin que ello implique alguna consaecuencia desfavorable para mi. Por lo
{anto, en forma consciente y voluntaria doy mi consentimiento para ser parte de
este proyecio de investigacion,

Lma, OY de wonéraas  dal 2021

CAIERT ARGWAI_Have D MA«T.&WL

4 {

Apeilidos y Nombres ‘ Firma del Participants

pN1 | 3MA42F &

N

Huella Dactilar
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Anexo 5: Prototipos de la Aplicacion

En este apartado se muestra la primera interfaz que tiene tres pestafias para que el
usuario pueda ingresar a cada de ellas y donde encontrara una funcién distinta a la
anterior. En la primera tiene una la opcion de Deteccion y un campo de texto donde
colocara una etigueta o nombre, posterior a ello un boton que registrara las

detecciones de un rostro concatenado a un nombre como identificador.

0

Sistema de Reconocimiento Facial

@\. _|' Deteccion | Entrenamiento | Identificacion |

Ingrese Nombre:

Registrar

5

Figura 4: Deteccion de Rostro

1. Elusuario ingresa a la pestafia Deteccidn, con el proposito de iniciar el
escaneo de un rostro.

2. Dentro del marco estara enfocado una persona donde a su vez se
detectard el rostro de ella.

3. El usuario digitard un nombre previo a la deteccion del rostro de la
persona enfocado con la camara

4. El usuario podra capturar una cierta cantidad de fotos del rostro de la
persona colocando como nombre de archivo su nombre y se
almacenara en un directorio local.

Procesar ser4d el método que nos permitird entrenar los algoritmos. Asi mismo,
almacenara la imagen capturada con los datos en una carpeta local, se podra entrenar a

eleccion del usuario que elija el algoritmo.
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@\ Sistema de Reconocimiento Facial

| Deteccion I htnmuuo[ Identificacion l

. | Haar Cascade + | | DeepFace + | Luxand FaceSDK

—O
—O

Procesar Imagenes |

Figura 5: Entrenamiento de Imagenes

1. El usuario podra elegir cual de los 3 algoritmos utilizara para procesar
imagenes.

2. El usuario seleccionara la Pestafia Entrenamiento, y visualizara 3
algoritmos y cual de ellos podra utilizar para generar un archivo de
entrenamiento con las imagenes capturadas anteriormente.

3. El usuario puede iniciar el proceso de Entrenamiento de imagenes y
esta creard un archivo local con las imagenes entrenada para
posteriormente ser consultada al momento de identificar un rostro.

El método de identificacion es el proceso o funcién que hace una comparacion de
imagen cuando reconoce el rostro si existe la imagen en la carpeta local entonces

arrojara la informacion de la imagen con el nombre que se etiqueto.
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Sistema de Reconocimiento Facial

o\ ] Deteccion ] Entrenamiento Tlﬂ.c-li.ﬁﬂ:iﬂ -i

Su Nombre es:

Figura 6: Identificacion de Rostro

1. Elusuario seleccionara la pestafa ldentificacion y podra obtener datos de la
persona a quien enfoque la camara previamente ya escaneada.
2. El usuario enfoca y visualiza a la persona.
3.

El usuario podra visualizar el nombre de la persona a quien identifico el

sistema en el cuadro de texto que se encuentra solo en modo lectura.
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Anexo 6: Arquitectura tecnoldgica de la Aplicacion

Leyenda arquitectura del sistema

Se utilizara un dispositivo que tenga una camara para poner en uso el Sistema de Reconocimiento Facial Basado en los Algoritmos
Haar Cascade, Luxand Facesdk y DeepFace. Primero con la camara se escaneara un plano donde se encuentre una personay el
sistema hara el primer proceso que es deteccién de un rostro, posteriormente el usuario de forma manual colocara un nombre
para empezar a capturar una cantidad de imagenes del rostro y guardarlas en un directorio propio usando como nombre la etiqueta
digitada. El en segun proceso, se entrenard al sistema con las iméagenes del directorio. Por ultimo, cuando la camara vuelva a

detectar el rostro ya se podra ver el tercer proceso de identificacién.

Anexo 6: Detector de Rostro

LA APLICACION COMIENZA A
DETECTAR ROSTRO PARA LUEGO
GENERAR UN MARCO SOBRE ELLA

ROSTRO DE LA PERSONA
QUE LA CAMARA ENFOCARA

Persona

camara Deteccion del Rostro
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ROSTRO DE LA PERSONA QUE
SERA RECORTADO Y
ALMACENADOC EN UNA CARPETA

CREA UNA CARPETA CON
EL NOMBRE DE LA
PERSONA Y DENTRC DE
ELLA LAS IMAGENES

LILIANA

CAPTURANDO IMAGENES
IMAGENES

Sreessnnanun,

Figura 7: Captura de Rostro

Anexo 7: Entrenamiento de rostro

CONTABILIZAR

——

LAS ALMACENA
DENTRO DE LA
COMPUTADORA

ALMACENADAS

ey CONJUNTO DE IMAGENES
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Las carpetas que se encuentran en una computadora
tienen un nombre propio y dentro de cada una estan las

imagenes (rostros) en formato jpg.

y
- » Lt
Juan Maria Jorge JPG
ol L o
Pedro Joel Ana

La aplicacion comenzara a leer las
imagenes de las carpetas vy
generard un archivo XML con

caracteristicas extraidas de los

rostros

Anexo 8: Coincidencia e identificacidon de rostro



La aplicacion escanea el plano y
detecta rostro, posterior realiza

la consulta a su base de datos

JUAN

Luego de comparar y encontrar la
similitud, identifica y muestra su

nombre de la persona detectada
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La aplicacion recepciona el rostro y
obtiene caracteristicas faciales. pasa a
comparar con lo que tienen en su base

de datos

El archivo tiene en su encriptacion los
rostros entrenados y esta sera leido

solamente por la aplicacion para

devolver un resultado
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Anexo 9: Arquitectura tecnolégica para el usuario Final

Registro de Rostroz

g ;s
~ & “ S — @
sl i

l Laptop

4l ()
fic]
Camara Persona X

Camara que podra Identificar a las personas

Leyenda

Se pude observar que los usuarios deben contar con una camara y una
computadora es el paso donde se va registrar la imagen del usuario para luego
almacenarlos en carpeta local hecho esto puedes volver una segunda vez a utilizar
el sistema con las mismas herramientas, pero en esta ocasion el resultado o la

captura de la imagen arrojara tus datos identificandote.
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Anexo 10: Flujo Grama de Reconocimiento Facial

A

: Adduisicion de
nicio Imagen

Reconocnmtent
Rostro

Volver
Escanear

onsulta— 7
Identificacion
Facial

Responde -

SoF

«—S Exist

LD

Muesira
Datos de

Persona

Fin

Reglsfar
Nombre

53

Entrenamiento

de Imagen

‘Almacena Imagen + Nombre

INICIO

El software inicia cuando el usuario enfoca una escena donde se tiene a una

persona en su centro.

ADQUISICION DE IMAGEN

El software empezara a detectar el rostro de una persona que se encuentre
dentro de la escena donde se enfoca la cAmara.

RECONOCIMIENTO FACIAL
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El software hara la clasificacion del rostro para una mayor certeza, calculando
0jos, nariz, frente, boca para tener detectado el rostro.

ES ROSTRO

El software empieza a tener su primera condicion, evaluando si lo que detecto
€s un rostro de una persona para pasar a la siguiente condicion. Si fuese lo
contrario, se volvera a escanear la escena hasta detectar un rostro.

EXISTE

Al detectar el rostro de una persona se inicia la segunda condicion para saber
si el rostro detectado ya se tiene un registro en la BD. En caso no se tenga
ese registro, el software tomara imagenes del rostro y procederd a
almacenarlo en su Data para ello el usuario debe colocar un nombre.

IDENTIFICACION FACIAL

El software hace la comparativa del rostro detectado con su lista de imagenes
gue tiene en su Data para obtener un resultado de Identificacion de la persona.

MUESTRA DATOS DE LA PERSONA

El software al haber encontrado similitud de imagenes en su consulta
empezara a extraer los datos como el nombre de la persona de quien se
detecto e identifico.

FIN

El software termina cuando el usuario puede visualizar los datos de la
persona a quien se le esta enfocando con la camara.
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Anexo 11: Pseudocdédigo del Reconocimiento Facial

Algoritmo Sistema_de_Reconocimen. ..

l

'Scanear Imagen’

—

imagen.

Empieza por hacer lectura de la

| Adquirir_Inagen”

l

Imagen ¢ Adquirir_Imagen

i < Imagen;;;ag\if\‘ V
|—< \\\\,///
7

'No se Detecta Rostro’
l

Rostro de persona no conocida Capturar

rostro y almacena en variable

]

Solicitar nombre del rostro

2. Detecta un Rostro en el marco de laimagen.

3. Captura Imagen de rostro y almacena en variable

4. Captura Imagen de rostro y valida

y

: il

B

Foto ¢ Imagen

l ;

'Ingre

de la persona.

sar Nombre de Foto' Datos

Digitar Nombre para el rostro aregistrar

l

7 Nombre_Foto{

I

Nombre de foto es almacenada en variable

Nombre ¢ Nombre_Foto

l

l

5. Es rostro de persona
conocida

Datos ¢ Nombre_Foto

Y-

l

FinAlgoritmo

FIN DE ALGORITMO

6. Obtener Nombre

7. Mostrar Nombre
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Anexo 12: Pseudocdédigo de reconocimiento facial

Algoritmo Sistema_de_Reconocimento_Facial
Escribir "Scanear Imagen"”
Leer Adquirir_Imagen;
Imagen<—-Adquirir_Imagen
: Si Imagen=True Entonces;

Si Rostro=! Entonces

: Datos<—Nombre_Foto

Escribir Datos;

SiNo

FotoeImagen

Escribir "Ingresar Nombre de Foto"
Leer Nombre_Foto
Nombre=Nombre_Foto;

Fin Si

SiNo
f Escribir "No se Detecta Rostro”;
Fin Si

FinAlgoritmo
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Anexo 13: Codigo fuente de los algoritmos

Haar Cascade

Algoritmo que permite detectar Objetos o Alguna cosa que deseemos, en este caso
se utiliza un Archivo XML pre entrenado para la deteccion de rostros de imagenes
digitales como videos.

Figura 7 : Codigo Haar Cascade
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faceClassif =
cv2.CascadeClassifier('haarcascade frontalface default.xml’')

for(x, y, w, h) in faces:
cv2.rectangle (fxrame, (x, y), (x+w, y+h), (0, 255, 0), 2)
cv2.imshow('Detectando Rostro', frame)

Este Algoritmo Trabaja con la camara de del dispositivo y en el escenario se aprecia
una persona, el algoritmo ya pre entrenado clasifica entre la imagen positiva y
negativa.

» Lo que se aprecia en texto amarillo es la linea que se encarga de detectar el
rostro de una persona y posteriormente la remarca dentro de un cuadro.

Imagen Positiva= Imagen de algun objeto u cosa que se desea detectar.

Imagen Negativa= Imagen que no contengan el objeto u cosa que se desea detectar.
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Figura 8 : Deteccion usuario Haar Cascade

¥ ' Detectando Rostro - O X

DeepFace

El algoritmo tiene la funcionalidad de leer imadgenes y compararlas, pero no solo
hace la comparacién, sino que trabaja enfocandose en detectar primero el rostro que
existe dentro de la foto para posteriormente hacer una comparacién con el otro
rostro detectado de otra imagen y con ello evaluar la similitud de parecidos. Este
algoritmo trabaja en hacer una deteccion el cual toma un tiempo, este tiempo se
duplica ya que también hace el mismo trabajo para la segunda imagen. Influye

mucho la imagen de la luz que tan claro esta.
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Figura 9 : Codigo DeepFace

'muestra/sandra.jpg’
'muestra/sandra2.jpg"’

]:yiis

» Se le asigna en la variable imgl_path la primera imagen donde esta chica

« Sele asigna en la variable img2_path la segunda imagen donde esta la
misma chica, pero distinto escenario.

+ Deep face escanea la imagen y separa la imagen negativa, se requiere
solo el rostro, luego la otra imagen pasa por el mismo proceso, para
ultimo realizar la comparacion de patrones y rasgos faciales y determinar

una cifra de similitud.

Figura 10: Imagen 1

Figura 11: Imagen 2
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Figura 12: Resultado DeepFace

« Se puede evidenciar que existe una similitud que casi el valor es 0
indicando que es ya casi es la misma persona, recordar que influye mucho
la luz de la imagen.

Haar Cascade + Deepface

Con la fusién de Haar Cascade le damos una mejorar a la funcion del Deep Face,
pues haar cascade que tiene mayor efectividad de deteccion de rostro de imagenes
digitales o en tiempo real, permite clasificar el rostro de la persona y recortarla y ya
con esta imagen separada de las imagenes negativas poder usarlas en el deepface
que también tiene la funcién de buscar personas en imagenes digitales de una base
de datos.

Con la imagen que Haar cascade con mayor precision detectar, permite que Deep
Face tenga una mayor probabilidad de identificacion en una base de datos de

personas si se busca por rostro

Figura 13: Cdadigo Fusién algoritmo DeepFace y Haar Cascade
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« Con Haar cascade detecto el rostro de la persona que esta frente a la

camara
cap = cv2.VideoCapture(0,cv2.CAP_DSHOW)

* Genero un marco exclusivamente del rostro, la recorto
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cv2.rectangle(frame, (x,y),(x+w,y+h),(64,0,255),2)
rostro = auxFrame[y:y+h,x:x+w]

rostro = cv2.resize(rostro,(150,150),

» se la envi6 al Deep Face, este algoritmo ya no tiene que clasificar, solo se
encargara de realizar una busqueda en otras imagenes a la persona cuyo
rostro ya lo tiene y cuando lo encuentre en la base de datos puedo obtener

datos del rostro como una estimacion de la edad y género.
Busqueda = DeepFace.find(rostro, db_path="'C:/facial_db")
Caracteristicas= Deep
Face.analyze(rostro, actions = ["age", "gender"])

Figura 14 : Deteccion algoritmo fusionado

# ° Fusion (No responde)

Realiza la Deteccion y Captura del rostro en tiempo real con ayuda del algoritmo
Haar Cascade.

Luego el algoritmo Deepface toma la imagen capturada y la busca en una base de
datos de imagenes
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Figura 15: Base de datos local

Haar Cascade + Deep Face

Cuando el Deep face encuentra a una persona que esta dentro de la similitud
aceptada la identifica y sefiala al archivo, adicionalmente genera una estimacion de

edad y sexo de la persona.

Figura 16: Resultado algoritmo fusionado

Al fusionar los algoritmos aumenta la precision de identificacién de una persona con

tan solo el rostro. Ya que separados no se tiene ese porcentaje de similitud al

intentar identificar rostro.
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Anexo 14: Instrumentos de recoleccion de datos de la investigacion

Tabla 12: Ficha de registro para medir reduccién de tiempo de identificacion

REDUCCION DE TIEMPO DE IDENTIFICACION(s/ms)

#  NOMBRE DE PARTICIPANTE LUXAND FACE
SDK
1 | VILLALVA YUPANQUI MILAGROS 1:08
2 | VELIZRAMIREZ SANDRA 01.03
3 VALENTIN RAMIREZ NOELIA 1:00
4  SANTANA CENIZARIO ADRIANA 1:01
5 | RIVERA PAREDES LUCERO 0,92
6 | REYES VARGAS KAROL 0.85
7 | REATEGUI DELGADO SHIRLEY 1:05
8 | ORTIZMORANTE YESSENIA 0,83
9 | MUNAYLLA JIMENEZ FIORELA 1:28
10 MILLONES HERRERA PAMELA 1:22
11 | GARCIA MONTARNEZ ISABEL 1,92
12 CRUZVALDIZAN LUCILA 1:03
13  CASTILLO BALLENA JENIFFER 1:22
14 CABEZAS ARENAS MAYRA 0,13
15 ZALAZAR CAYCHO GIAN CARLO 0,82
16 HUAYHUA NAVEDA LUIS ANGEL 1:26
17 RIVAS ROJAS ROBERT 1:22
18 ROJAS EGOAVIL ENZO 1,8
19 CAPCHA HUAMAN ALEX 1:21
20 | HUAMAN CHILE JOSE LUIS 1,82

ALGORITMOS

HAAR
CASCADE

01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms
01:00 ms

DEEP FACE

03:42 ms
03:39 ms
03:14 ms
03:19 ms
03:42 ms
03:40 ms
03:77 ms
03:15ms
03:50 ms
03:11 ms
03:96 ms
03:25ms
03:61 ms
03:70 ms
03:11 ms
03:96 ms
03:25ms
03:61 ms
03:70 ms
03:40 ms

HAAR CASCADE +
DEEP FACE

03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms
03:42 ms

La presente tabla es un instrumento con el cual se registra los datos obtenidos del

propio indicador indicando el tiempo de identificacion con el propdsito de

comparar con los algoritmos planteados.

Se capturd una imagen por persona asimismo se utilizé 20 rostros para

implementar la fase de entrenamiento con las imagenes capturadas.
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Tabla 13: Ficha de registro para medir reduccién de tiempo de entrenamiento

REDUCCION DE TIEMPO DE ENTRENAMIENTO
ALGORITMOS
# NOMBRE DE PARTICIPANTE LUXAND HAAR CASCADE DEEP ALGORITMO
FACE SDK FACE FUSION

1 | VILLALVA YUPANQUI MILAGROS N/S 20img =55 seg N/S 55
2 | VELIZ RAMIREZ SANDRA N/S 20img =43 seg N/S 43
3 | VALENTIN RAMIREZ NOELIA N/S 20img =49 seg N/S 49
4 | SANTANA CENIZARIO ADRIANA N/S 20img =51 seg N/S 51
5 | RIVERA PAREDES LUCERO N/S 20img =48 seg N/S 48
6 | REYES VARGAS KAROL N/S 20img =36 seg N/S 36
7 | REATEGUI DELGADO SHIRLEY N/S 20img =40 seg N/S 40
8 | ORTIZ MORANTE YESSENIA N/S 20img =47 seg N/S 47
9 | MUNAYLLA JIMENEZ FIORELA N/S 20img =55 seg N/S 55
10 | MILLONES HERRERA PAMELA N/S 20img =43 seg N/S 43
11 | GARCIA MONTANEZ ISABEL N/S 20img =58 seg N/S 58
12 | CRUZ VALDIZAN LUCILA N/S 20img =57 seg N/S 57
13 | CASTILLO BALLENA JENIFFER N/S 20img =55 seg N/S 55
14 | CABEZAS ARENAS MAYRA N/S 300img=2:30:24 N/S 2,3
15 | ZALAZAR CAYCHO GIAN CARLO N/S 20img =55 seg N/S 55
16 | HUAYHUA NAVEDA LUIS ANGEL N/S 20img =49 seg N/S 49
17 | RIVAS ROJAS ROBERT N/S 20img =48 seg N/S 48
18 [ ROJAS EGOAVIL ENZO N/S 20img =43 seg N/S 43
19 | CAPCHA HUAMAN ALEX N/S 20img =38 seg N/S 38
20 | HUAMAN CHILE JOSE LUIS N/S 300img=2:42:15 N/S 2,42

Esta tabla permite registrar los valores de tiempo de entrenamiento en escenarios
de mafana, tarde y noche para realizar los calculos correspondientes para luego
hacer una comparacién con los otros algoritmos. Para este indicador se utilizé 20
personas como prueba, de las cuales en la fase de captura se tomé una foto por
persona y en esta fase de entrenamiento esas imagenes lo réplica 10 veces para

luego realizar la fase de identificacion.
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Tabla 14: Ficha de registro para medir el incremento de precision

INCREMENTO DE PRECISION

ALGORITMOS

NOMBRE DE PARTICIPANTE

LUXAND
FACE SDK

HAAR
CASCADE

DEEP
FACE

| —

VILLALVA YUPANQUI MILAGROS

90%

92%

91%

VELIZ RAMIREZ SANDRA

95%

93%

92%

VALENTIN RAMIREZ NOELIA

91%

95%

94%

SANTANA CENIZARIO ADRIANA

90%

97%

93%

RIVERA PAREDES LUCERO

92%

93%

98%

REYES VARGAS KAROL

97%

98%

90%

REATEGUI DELGADO SHIRLEY

93%

96%

92%

ORTIZ MORANTE YESSENIA

92%

95%

97%

© 0 N o O B~ O w N

MUNAYLLA JIMENEZ FIORELA

91%

90%

98%

[ERN
o

MILLONES HERRERA PAMELA

90%

92%

92%

[ERN
=

GARCIA MONTANEZ ISABEL

98%

92%

97%

[ERN
N

CRUZ VALDIZAN LUCILA

92%

91%

90%

[ERN
w

CASTILLO BALLENA JENIFFER

93%

93%

90%

[EEY
N

CABEZAS ARENAS MAYRA

99%

94%

90%

[ERN
a1

ZALAZAR CAYCHO GIAN CARLO

80%

90%

95%

[ERN
»

HUAYHUA NAVEDA LUIS ANGEL

70%

92%

92%

[ERN
\'

RIVAS ROJAS ROBERT

85%

92%

98%

[ERN
(oe]

ROJAS EGOAVIL ENZO

99%

95%

95%

[ERN
©

CAPCHA HUAMAN ALEX

92%

90%

95%

N
o

HUAMAN CHILE JOSE LUIS

90%

90%

95%
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La presente tabla es un instrumento que registra los datos obtenidos de los
algoritmos en lo que es el incremento de precisién con el propésito de comparar con

el algoritmo fusionado.

En este indicador se obtiene la poblacion de 40 donde se realiza la muestra solo con

20 rostros

Tabla 15: Ficha de registro para medir reduccion de espacio de disco duro

REDUCCION DE ESPACIO DE DISCO DURO
ALGORITMOS
# LUXAND FACE HAAR DEEP FACE ALGORITMO
SDK CASCADE FUSIONADO

1 Reconocimiento de 1.305B/s 13.410B/s | 8.945B/s | 8.645B/s

Rostro
2 Entrenamiento de NS 6.144 B/s NS NS

Rostro

En este experimento se utiliz6 como herramienta o técnica el Administrador de
tareas de Windows ya que posee la funcionalidad de medicién de disco duro, RAM

y procesador.



