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RESUMEN

El objetivo de la presente investigacion fue evaluar la precision de reconocimiento facial
de servidores publicos portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH. Se
utilizé una metodologia descriptiva, explicativa y experimental y se aplicé el sistema para
la Gerencia del trabajo y promocion del empleo — Moquegua y el Proyecto Especial
Regional Pasto Grande (PERPG). Los resultados concluyen que con el uso del algoritmo
LBPH para el reconocimiento facial en servidores publicos portadores de mascarilla se
logra un nivel de precision significativamente alto en los diferentes indicadores evaluados,
lo que sugiere que es una técnica efectiva para esta tarea. Los resultados obtenidos en la
Gerencia de trabajo y en el Proyecto Pasto Grande indican que el algoritmo LBPH es una
herramienta util para el reconocimiento facial en distintos contextos y escenarios y que
puede proporcionar una alta precisién en ambas situaciones. Los indicadores de tasa de
recuperacion de deteccion de rostros y tasa de precision en el emparejamiento de listas
negras o blancas, asi como en la busqueda de imagenes faciales, sugieren que el algoritmo
LBPH es capaz de detectar y reconocer rostros con alta precision y que puede ser utilizado

en diferentes situaciones donde se requiera esta funcionalidad.

Palabras clave: Reconocimiento facial, Servidores publicos, Algoritmo LBPH
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ABSTRACT

The aim of the present research was to evaluate the facial recognition accuracy of public
servants wearing masks using the LBPH algorithm. Descriptive, explanatory and
experimental methodology. Application of the system for Labor Management and
employment promotion — Moquegua, and the Special Regional Project Pasto Grande
(PERPG). The results conclude that: The use of the LBPH algorithm for facial recognition
in public servants wearing masks has demonstrated a significantly high level of accuracy
in the different indicators evaluated, which suggests it’s an effective technique for this task.
The results obtained in the Work Management and the Pasto Grande Project indicate that
the LBPH algorithm is a useful tool for facial recognition in different contexts and
scenarios and that it can provide high precision in both situations. The indicators of Face
detection recovery rate and Accuracy rate in matching black or white lists as well as in
finding facial images, suggest that the LBPH algorithm is capable of detecting and
recognizing faces with high precision and that it can be used in different situations where

this functionality is required.

Keywords: Facial recognition, Public servants, LBPH algorithm
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INTRODUCCION

Tecnologias como el reconocimiento facial se utilizan principalmente en instituciones
privadas o con fines de investigacion, la situacion es diferente en paises de primer mundo
donde la adopcion de tecnologia para este propdsito es constante y variable, es decir se
usa por un tiempo y luego se reemplaza por una mejor. Ante lo anterior surge la pregunta:
¢Se necesita mas seguridad o mas privacidad? Sentirse seguro es algo que deberia ser
reconfortante para todos, pero vivir sin la privacidad adecuada puede causar
complicaciones para un monton de personas. (John F. Hughes, 2013)

El presente trabajo consta de 5 capitulos: EI Capitulo | esta conformado por el
planteamiento del problema, el cual incluye los Antecedentes del problema a investigar,
Descripcion y Formulacion del problema, Objetivos, Justificacion e importancia de la
investigacion, Limitaciones, Viabilidad del estudio, Formulacién de hipdtesis, Variables
y Operacionalizacién de variables.

El Capitulo 11 conformado por el Marco tedrico, el cual contiene los Antecedentes
del trabajo de investigacion, Bases tedricas y Definiciones conceptuales.

El Capitulo 111 estd conformado por el Marco metodoldgico, el cual incluye el
Planteamiento metodoldgico, Poblacién y muestra, Equipos y Materiales, Procedimiento
de las pruebas experimentales, Técnicas de recoleccion de datos y Técnicas para el
procesamiento de datos.

El Capitulo IV conformado por los Resultados, el cual incluye la Descripcion de
las pruebas experimentales, Presentacion y andlisis de los resultados, Contrastacion de
hipétesis.

El Capitulo V estad conformado por la Discusion, el cual incluye las Pruebas de
validacién del modelo experimental, Aplicacién de la tecnologia encontrada y Contraste
con trabajos de investigacion similares; seguido de las conclusiones y recomendaciones.

Finalmente, se incluyen las referencias bibliogréficas, asi como los anexos

correspondientes.



CAPITULO I. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1.  Antecedentes del problema a investigar

Teniendo en cuenta que el reconocimiento facial es clave en esta era digital, donde se
comparte y genera una gran cantidad de informacion y datos personales a toda velocidad.
(Georgiadou, 2010).

Sin duda, cualquier avance tecnoldgico ofrece ventajas, especialmente si se utiliza
para mejorar la capacidad de proteccidon de las personas y prevenir comportamientos
indeseables, como terrorismo, ciber-delito, robo de identidad, entre otros (Aquilina, 2010)

Sin embargo, existen costos asociados a estos beneficios. En comparacion con
paises de América del Norte, Europa e incluso de América Latina la situacion del uso de
nuevas tecnologias para la seguridad en el Per( tiende a ser atrasada tanto por la reaccion
social como por la mala adaptacion a los medios de comunicacién. Limitaciones que
impiden un desarrollo esperado.

El uso y monitoreo de cadmaras ya no es beneficioso cuando se descubre que la
informacidn personal se esta utilizando indebidamente, por el contrario, se convierte en
una invasion a la privacidad y a la proteccion de datos. Por ello, es necesario abordar estas
preocupaciones de manera efectiva. Sin embargo, a pesar de estas preocupaciones
legitimas, es importante considerar que, si bien existen vacios en la implementacion de
estas tecnologias, también pueden contribuir en parte a la mejora de aspectos tanto del
entorno laboral como del entorno que los rodea. Esto es especialmente cierto en el caso
del reconocimiento facial, que puede tener beneficios significativos cuando se utiliza de
manera ética y con protecciones adecuadas. Uno de ellos es exactamente lo que se hara

en este estudio: el reconocimiento facial.

1.2.  Descripcion del problema

Siendo afectados hoy en dia por la propagacion de la pandemia generada por el Covid-19
y viendo su repercusién en la tasa elevada de contagios de personas de todas las edades,
ocasionando desde tan solo un simple resfrio hasta la pérdida de la vida misma, es que la

mayor parte de instituciones optaron por la suspension parcial de sus labores



hasta tener nuevas disposiciones por parte del gobierno o al menos hasta que la situacion
pudiera normalizarse en cierta medida. Por otro lado, hay entidades tanto publicas como
privadas que no pararon sus labores puesto que sus servicios son indispensables, bien en
su repercusion diaria en la vida de la poblacion o bien en su influencia directa para con
otras entidades.

En nuestro pais es claro que, conforme se han ido dando las situaciones, el
gobierno ha optado por establecer medidas y protocolos que busquen salvaguardar la
integridad de las personas, ello para reducir la tasa de contagio ocasionada por el virus.
Sin embargo, a pesar de las restricciones estipuladas, la situacion parece agravarse cada
vez mas. Es por ello que las entidades en funcionamiento, al momento de ofrecer algin
tipo de servicio, deben mantener una serie de protocolos que permitan en lo posible tener
dichas medidas vigentes

Siendo esta la situacion, a nivel local es claro observar dichos sucesos como por
ejemplo en los mercados al requerir productos de primera necesidad, asi como en bancos,
hospitales, clinicas entre otros. Entre ellos se encuentran la Direccion Regional de
Promocién del Trabajo y Empleo de Moquegua (DRTPE) la cual es una entidad
descentralizada del Gobierno Regional de Moquegua que tiene la responsabilidad de
ejecutar, supervisar y valorar las acciones relacionadas con el empleo y su promocion,
conforme a la Ley de Acciones Administrativas, Presupuestales y Técnicas, recae en
quien, en su mayoria, desempefia un papel de orientacién normativa en relacién con el
Ministerio de Trabajo y Promocion del Empleo. (Gobierno Regional Moquegua, 2021) y
el Proyecto Regional Especial Pasto Grande (PERPG) encargados de la gestion integral
de Proyectos de Aguay estudios que permitan identificar y compatibilizar las mejores
alternativas de abastecimiento de agua reutilizable en la Region Moquegua; Junto con la
Direccion de Proyectos y Desarrollo Agropecuario el Organo Rector es responsable de la
programacion ejecucion, evaluacién y seguimiento de los estudios en las distintas fases
asi como de la planificacion y ejecucion de las actividades destinadas al desarrollo de la
agricultura en el sector agrario. Mejora constante de riego en el marco del PERPG y la
Gestion de Infraestructura asegurando el cumplimiento de los requisitos técnicos
financieros y administrativos de los documentos técnicos de licitacion publica; asi como

la realizacion del trabajo por los distintos métodos permitidos por la ley y su supervision.

Teniendo un papel fundamental para la region, es decir su labor no se detiene tanto

en los campamentos como en su area administrativa, dicha entidad también depende de

1



las distintas oficinas encargadas de la ejecucion del proyecto; y en esta situacién se debe
seguir un estricto uso de procedimientos sanitarios tratando de evitar cualquier posible
foco de infeccion ya que este sera principalmente el contacto entre empleados.
Anteriormente, para el control de asistencia se hacia uso de un lector de huella, el cual
actualmente se encuentra suspendido por considerarse un punto de contagio; es debido a
esto que el registro de asistencia lo viene realizando el personal de seguridad encargado
en la porteria de forma manual, ello aumenta considerablemente su carga laboral y
disminuye a su vez la eficiencia del proceso. Es este hecho el que ha motivado la
realizacion de la presente investigacion, la cual busca como opcion futura automatizar el
registro de asistencia del personal mejorando asi la seguridad dentro de la institucion,
evitando el contacto directo y a su vez ayudando en el flujo de entrada del personal, siendo

como punto de partida el uso del reconocimiento facial

1.3.  Formulacién del problema
1.3.1. Problema general
¢Como sera la precision de reconocimiento facial de servidores publicos portadores de

mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH?

1.3.2. Problemas especificos

o ;Cual serd la tasa de recuperacion de deteccion de rostros de los servidores publicos
portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH?

e ;Cudl serd la tasa de precision en el emparejamiento de listas negras o listas blancas
de los servidores publicos portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo
LBPH?

e ;Cual sera la tasa de precision en la busqueda de iméagenes faciales de los servidores

publicos portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH?



1.4.  Objetivos
1.4.1. Objetivos General
Evaluar la precision de reconocimiento facial de servidores publicos portadores de

mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH.

1.4.2. Objetivos Especificos

e Determinar la tasa de recuperacion de deteccion de rostros de los servidores publicos
portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH.

e Determinar la tasa de precision en el emparejamiento de listas negras o listas blancas
de los servidores publicos portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH.

e Determinar la tasa de precision en la busqueda de imégenes faciales de los servidores

publicos portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH

1.5.  Justificacion e importancia de la investigacion

La importancia del presente proyecto radica en el impacto que puede tener en la
institucion donde se implementard el uso del reconocimiento facial utilizando la libreria
OpenCV con el algoritmo Local Binary Pattern Histograms (LBPH) con respecto a su
eficiencia, puesto que, frente al estado actual que atraviesa el pais por efecto de la
pandemia, debido al contagio masivo el estado Peruano junto con el Ministerio de Salud
impuso medidas sanitarias como el lavado constante de manos con agua y jabén,
distanciamiento social y uso obligatorio de mascarillas o barbiquejos, para lo cual se debe
contar con las medidas necesarias de cuidado del personal que labora en las instituciones
y los resultados que se tendran con el reconocimiento facial no solo con personas sin

mascarillas sino también en caso que estén usandola.



1.6. Limitaciones

a. Area geogréfica

La presente investigacion abarca Unicamente la aplicacion del sistema para las
instituciones:

e Direccion Regional de Promocion del Trabajo y Empleo — Moquegua (DRTPE)

e Proyecto Especial Regional Pasto Grande (PERPG)

b. Epoca o periodo

La presente investigacién contd con 03 momentos para realizarse, el planteamiento
elaborado a finales del afio 2021, seguidamente se procedio a la recoleccién de datos,
pretest y postest a concretados a finales del afio 2022 y la obtencion de resultados,

elaboracion del informe de trabajo a inicios del afio 2023.

1.7.  Viabilidad del estudio

En el Anexo 2 adjunto se incluird informacion adicional relevante para respaldar la
viabilidad econémica y temporal del estudio de reconocimiento facial con OpenCV vy el
algoritmo LBPH. (Ver ANEXO 2).

1.8. Formulacion de hipotesis

1.8.1. Hipotesis general

HO: El nivel de precision de reconocimiento facial de servidores publicos portadores de
mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH no es significativamente alto.

H1: El nivel de precision de reconocimiento facial de servidores publicos portadores de

mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH es significativamente alto.

1.8.2. Hipotesis derivadas o secundarias

a. Primera hipotesis derivada.

HO: La tasa de recuperacién de deteccion de rostros de los servidores publicos portadores
de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH no es aceptable.

H1: Latasa de recuperacion de deteccion de rostros de los servidores publicos portadores

de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH es aceptable.



b. Segunda hipdtesis derivada.

HO: La tasa de precision en el emparejamiento de listas negras o listas blancas de los
servidores publicos portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH no es
aceptable.

H1: La tasa de precision en el emparejamiento de listas negras o listas blancas de los
servidores publicos portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH es
aceptable.

C. Tercera hipotesis derivada

HO: La tasa de precision en la busqueda de imagenes faciales de los servidores publicos
portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH no es aceptable.

H1: La tasa de precision en la basqueda de imagenes faciales de los servidores publicos

portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH es aceptable.

1.9. Variables
1.9.1. Identificacién de las variables
Variable Independiente: Algoritmo LBPH

Variable Dependiente: Precision del reconocimiento facial

1.9.2. Caracterizacion de las variables
a. Variable independiente. Algoritmo LBPH OpenCV

e Por la funcién que cumple en la hipotesis : Independiente
e Por el método de estudio : Cualitativa

e Por los valores que adquieren : Politdbmica

e Por su escala : Ordinal

e Por la posicion de caracteristicas : Categorica

b. Variable dependiente. Precision del reconocimiento facial (algoritmo)
e Por la funcion que cumple en la hipotesis : Dependiente
e Por el método de estudio : Cualitativa

e Por los valores que adquieren : Politdmica

e Porsu escala : Nominal

e Por la posicién de caracteristicas : Categorica



1.10. Operacionalizacion de variables

Tabla 1
Matriz de operacionalizacion - variable Algoritmo LBPH en OpenCV
Variable Definicién conceptual Definicidn operacional Dimensiones  Indicadores
El algoritmo que emplea descriptores e histogramas para La medicion se realizara Usabilidad e Eficacia
Algoritmo destacar las areas mas relevantes en un rostro constituye un  mediante la aplicacion de la e FEficiencia
LBPH en método que facilita la identificacion de individuos a partir  evaluacion de su precision
OpenCV de iméagenes o fotogramas de video. A pesar de que su

concepcidn se origind en la década de 1960, su aplicacion
a gran escala es mas reciente. En la actualidad, los sistemas
de reconocimiento facial han experimentado un notorio
avance, haciendo uso de algoritmos mas complejos,
eficaces y eficientes. Este progreso se debe a la extensa
investigacion que se ha llevado a cabo en los ultimos afios

en este &mbito. (Garcia-Rios, 2014).




Tabla 2

Matriz de operacionalizacion - variable Precision del reconocimiento facial (algoritmo)

Variable Definicion conceptual Definicién operacional Dimensiones

Indicadores

Evaluacion de

La precision del reconocimiento facial se  La medicion se realizara reconocimiento

Precision del refiere a la capacidad de un sistema para mediante la  aplicacion

reconocimiento reconocer e identificar correctamente los utilizando sus indicadores

facial (algoritmo) rostros de las personas. Una alta mencionados.
precisién significa que el sistema puede
hacer esto de manera mas precisa y
confiable, minimizando los errores de

identificacion.

Tasa de recuperacion de
reconocimiento de rostros.
Tasa de precision en el
emparejamiento de lista
negras y listas blancas.
Tasa de precision en la
busqueda de imagenes

faciales




CAPITULOIL MARCO TEORICO

2.1.  Antecedentes del trabajo de investigacion
2.1.1. A nivel internacional
Bravo et al. (2018) Chile, En el articulo llamado “Aceptacion del Reconocimiento Facial
Como Medida de Vigilancia y Seguridad: Un Estudio Empirico en Chile”, En el anélisis
de la adopcidn de la tecnologia de reconocimiento facial como una medida de seguridad,
se empled el indice de Prediccion de Tecnologia (TRI) y el Modelo de Aceptacion de
Tecnologia (TAM). Después de establecer el marco de investigacién, se realiz6 una
encuesta a 220 individuos en Chile para la recopilacion de datos, los cuales se sometieron
a un analisis utilizando la técnica de minimos cuadrados fraccionarios. Los resultados del
estudio muestran que la utilidad del reconocimiento facial como una medida de seguridad
se encuentra influida en un 50% por factores como la norma social, la percepcion de
responsabilidad, el optimismo, el nivel de innovacion y la conciencia de inseguridad
Caballero et al., (2017) México, en su estudio denominado “Reconocimiento
facial por el método de Eigenfaces”, demuestra una aplicacion de deteccion de rostros
con Eigenfaces usando Microsoft Visual Studio con varias herramientas de programacion
y bibliotecas de C # y CV Emgu vinculado con el entorno de OpenCV. Luego se elabord
dos partes de la codificacion: una para registrar y otra para acreditar. El software se instala
en PCs de escritorio que ejecutan el sistema operativo Windows 8 y aprovecha la cdmara
integrada en dichos equipos. Durante el proceso de grabacién, la persona se coloca ante
la camara y toma tres fotos en distintos momentos. En la fase de identificacion, el usuario
se posiciona frente a la camara, y el sistema compara su imagen con todas las entradas
existentes en la base de datos, determinando si el usuario esta registrado o no. Tanto en
la fase de registro como en la fase de identificacion, se generan otros formularios para
vincular ambos procesos, empleando modelos de navegacion de soluciones de
HaarCascade CANNY_PRUNING vy el objeto EigenOjectRecognizer.
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El proyecto se somete a una fase de pruebas que involucra a un grupo de diez
usuarios, compuesto por ocho hombres y dos mujeres. Se llevan a cabo diez pruebas para
cada usuario, lo que resulta en una matriz de confusion que arroja incluso 100 casos de
identificacion incorrecta de usuarios no registrados. Martinez (2017) en el articulo
“Reconocimiento facial para la autentificacion de usuarios”, Este proyecto incluye la
creacion de una herramienta que, gracias al reconocimiento facial, permite la
autenticacion del usuario gracias a imagenes capturadas en tiempo real. Para ello, se
capturara la foto del usuario mediante la cdmara web y su ID, que son las muestras
analizadas durante el proceso de validacion. Por un lado, la foto del usuario seré capturada
por el algoritmo Cascade Haar Classifier para la deteccion de rostros (Caballero et al.,
(2017)

Por otro lado, a la hora de fotografiar documentos, sera necesario utilizar diversas
tecnologias como detectores y descriptores de imagenes y reconocimiento Optico de
caracteres para extraer informacion del documento de identificacion. Para hacer este
primer comentario, utilizara la biblioteca OpenCV. Finalmente, se crea y se entrena una
red neuronal compleja para buscar la autenticacion del usuario a través de la imagen
capturada en el instante y la imagen obtenida de muestra del documento, ya sea
identificacion. Luego en esta seccion, se basan en implementar la red neuronal
acumulativa del modelo VGG, y para implementar este modelo, se usé el marco Coffe.
Con una actuacion de 80% (Caballero et al., (2017)

2.1.2. A nivel nacional

Verdeguer (2022) Lima, en el estudio titulado “Disefio e implementacion de un sistema
de identificacion de personas para la seguridad de los accesos a condominios, basado en
el algoritmo de reconocimiento facial Lbph Faces”. Se identificaron multiples proyectos
de investigacion vinculados al uso del reconocimiento facial para la seguridad de
personas. Posteriormente, se examinaron los enfoques estadisticos empleados. Se
adquirieron y guardaron 300 iméagenes de rostros humanos en un repositorio, cada una
asociada con el nombre de la persona a ser identificada por el sistema. El sistema reconoce
caras, convierte fotos en escala de grises y las entrena para determinar si una cara vista
en una camara de seguridad en tiempo real es comparable a imagenes entrenadas en el
repositorio. Se investigaron los tres enfoques mas utilizados: FisherFaces, EigenFaces y

LBPHFaces. Finalmente, los hallazgos indicaron valores altamente favorables para los
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algoritmos elegidos y determinaron que los LBPHFaces eran mejores que los otros dos
listados en tiempo de reaccion y tasa de éxito, por lo que es el méas confiable para la
proteccién de las personas.

Arroyo et al. (2019), Lima, en el estudio titulado "Modelo Tecnoldgico de
Reconocimiento Facial para la Identificacion de Pacientes en el Sector Salud". Emplear
un servicio de reconocimiento facial basado en la nube con capacidades cognitivas para
atender la demanda de la industria de la salud en la prevencién del robo de identidad.
Ademas, en situaciones de emergencia, se informa a la familia del paciente identificado
acerca del estado de salud actual del paciente a través de un mensaje de texto. Azure fue
identificado como el servicio de reconocimiento facial mas apropiado basado en
eficiencia, usabilidad, SLA, seguridad y certificaciones ISO. Sobre la base del método
CCRA V4, se desarroll6 un modelo tecnoldgico para la identificacion y notificacion de
pacientes. La funcionalidad del modelo técnico fue validada en un entorno clinico a lo
largo del proceso de atencion. Se cred un plan de continuidad de acuerdo con un
paradigma tecnologico validado de alta disponibilidad y usabilidad.

Llapapasca y Ochoa (2019) Lima, en su investigacion denominado “Creacion
de una libreria de software de reconocimiento facial enfocado a la identificacion de
trabajadores de una empresa”, que utiliza OpenCV, que es una libreria de vision artificial,
que les permite procesar imagenes, obteniendo asi rasgos faciales basicos, para que los
empleados puedan ser identificados utilizando el modelo LBP (Local Binary Pattern), que
capacitd con iméagenes de la empresa CompusolutionsPeru. Una vez completado, los
trabajadores identificados por su rostro en la pantalla tendran un rectangulo verde
alrededor de su rostro con su nombre en la parte superior del rectangulo junto a la
confianza promedio. Con una precision media de 75%.

Vejarano (2018) Lima, en su Tesis denominada ‘“Reconocimiento facial
mediante imagenes estereotoscopicas”, En el proceso, se emplea el algoritmo de Analisis
de Componentes Principales para extraer informacion de los datos, seguido por la
aplicacion de técnicas de analisis documental y observacién. Esto resulta en un alto grado
de eficacia, con un 94.54% de precision en la identificacion de rostros, un 93.78% de
acierto en el sistema computacional, y una sensibilidad del 96.32%.

Yafiez (2019), Lima, en su investigacion denominada “Sistema de
reconocimiento facial para el control de acceso de estudiantes a los laboratorios de la
FIIS-UNAC, 20197, usando el sistema RUP, mediante la herramienta Rational Rose,

teniendo como objetivo identificar la influencia del sistema de reconocimiento facial en
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el control de acceso de estudiantes a los laboratorios teniendo una tasa de 97% de accesos

correctos.

2.1.3. Anivel local

Coaquira (2022) Tacna; en su estudio titulado "Desarrollo de un Sistema para Evaluar
el Estado de Somnolencia de Conductores de Vehiculos Utilizando Vision Artificial en
la Ciudad de Tacna", se cre6 un sistema en Python que se basa en la biblioteca OpenCV
para identificar diversas métricas, como la deteccion de rostros, ojos abiertos, 0jos
cerrados, parpadeo, episodios de micro suefio y bostezos. Para llevar a cabo este proyecto,
se aplico la metodologia &gil denominada RUP (Proceso Unificado Racional). Con el fin
de evaluar los resultados, se emplearon cuestionarios que se apoyaban en preguntas de
escala Likert. Como resultado de este enfoque, el sistema disefiado para identificar la
somnolencia en conductores obtuvo una amplia aceptacién, logrando un 95% de eficacia
en la deteccion de rostros, un 94% en la identificacion de ojos abiertos, un 96% en la
identificacion de ojos cerrados, un 95% en la medicién del nimero de parpadeos, un 95%
en la identificacion de episodios de micro suefio y un 96% en la deteccion de bostezos.

Mamani (2022) Tacnha, en su estudio titulado "Implementacion de un Sistema de
Identificacion de Individuos en el Control de Acceso a la Tesoreria del Gobierno Regional
de Tacna - Tacna 2020", se aplicd un sistema de reconocimiento de iris basado en deep
learning para regular el acceso a la zona de tesoreria del Gobierno Regional de Tacha.
Esto resultd en una notable mejora de un 98.5% en la seguridad del acceso.

Tesillo (2018) Tacna, en su investigacion denominada “Analisis comparativo de
los algoritmos Fisherfaces y LBPH para el reconocimiento facial en diferentes
condiciones de iluminacion y pose”, Proporciona una solida opcion para su aplicacion en
sistemas de videovigilancia, en respuesta al incremento de la delincuencia en Peru. Este
enfoque involucro la evaluaciéon de un grupo de 20 individuos, empleando algoritmos
implementados en un entorno .NET y validados mediante el uso de la biblioteca OpenCV.
El disefio del estudio es de comparacion descriptiva, utilizando una tabla descriptiva de
recoleccion de datos, lo ciales se analizan bajo la prueba estadistica del estudiante, los
resultados obtenidos muestran la efectividad del estudio. Los resultados en
reconocimiento facial del algoritmo de Fisherface comparados al algoritmo del patron de
histograma binario local (LBPH) son del 25%.
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Dado el énfasis en establecer relaciones causales y controlar cuidadosamente las
condiciones del estudio, asi como la necesidad de aplicar un método robusto y confiable
para analizar imagenes faciales, he elegido el algoritmo LBPH (Local Binary Patterns
Histograms) como la opcidén més adecuada. Este algoritmo ofrece la capacidad de extraer
caracteristicas locales de las imagenes, lo que lo hace especialmente util para
reconocimiento facial. Ademas, su eficacia ha sido demostrada en numerosos estudios
previos, respaldando su idoneidad para mi investigacion. Al seleccionar el algoritmo
LBPH, confio en obtener resultados precisos y confiables que contribuyan

significativamente al avance del conocimiento en este campo.

2.2. Bases Tedricas

2.2.1. Local Binary Pattern Histograms (LBPH)

De acuerdo a Ojala et al. (2000), en el afio 2000, se introduce en el articulo titulado
"Clasificacion de Texturas Invariantes en Escala de Grises y Rotacion con Patrones
Binarios Locales™" una metodologia eficaz para examinar texturas en imagenes en escala
de grises mediante el uso de Local Binary Patterns (LBP).

Luego, y sobre la base del documento antes mencionado, Ahonen et al. (1995),
desarrollaron el trabajo “Face Recognition with Local Binary Patterns” donde muestran
la primera aproximacion para el reconocimiento facial mediante el andlisis local de
patrones LBP.

Se fundamenta en la comparacion directa de imagenes con dimensiones reducidas
y se basa en la extraccion de caracteristicas significativas de cada imagen. La premisa
clave del algoritmo se concentra en la subdivision de la imagen en pequefas areas
cuadradas de 3 x 3 pixeles. En cada una de estas regiones, se aplica un anélisis mediante
un patrén de bits local, que implica la comparacion de cada pixel central con sus pixeles
circundantes. Si el valor central es mayor o igual al de sus vecinos, se asigna un valor
binario de "0", y si es menor, se le asigna un "1", como se ilustra en la figura 1. A partir
de estos valores binarios, se genera un namero (en sentido horario) que, convertido a
decimal, se convierte en el descriptor LBP de cada pixel de una imagen. Este descriptor
LBP se utiliza para crear la imagen LBP, que a su vez se emplea para destacar las
caracteristicas faciales del sujeto. (Ver Figura 1).
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Figura 1
Ejemplo de aplicacion de operador LBP

51911
Threshold S
4] a6 |08 Binary: 11010011
Decimal: 211
71213

Nota: Tomado de (Face Recognition with OpenCV- OpenCV 2.4.13.7 documentation, n.d.)

Asi, los pixeles que poseen un valor binario de 1 identifican una frontera o una
region de contraste, permitiendo asi la distincion de bordes, puntos, lineas y areas planas

en la imagen.

Figura 2

Zonas definidas por el operador LBP.
Spot Spot/Flat  Line Edge Corner

Nota: Tomado de (Face Recognition with OpenCV- OpenCV 2.4.13.7)

La expresion matematica obtenida de LBP seria la siguiente:

1,six>0
0, otros casos

LBP = ¥P-ts(n; — G20 s(x) = {
e n;jes el valor de intensidad del pixel vecino.
e Gces el valor de la intensidad del pixel central.
e S(x) es igual a 1 cuando el resultado de n; - G¢ es mayor o igual a 0, y en los demés
casos es 0.
Las caracteristicas del histograma de tamafio 2P se extrajeron del codigo LBP
obtenido. Por lo tanto, para ocho pixeles vecinos, la longitud del vector de caracteristicas

del histograma es 256.

2.2.1.1. Algoritmo LBPH.
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2.2.2.

Para extraer las caracteristicas de la imagen, el algoritmo se basa en el operador
LBP. Si la imagen LBP codificada se utiliza directamente para el reconocimiento
facial. Primero, use el operador LBP para extraer las propiedades de la imagen
para que pueda obtener la imagen codificada con LBP de toda la imagen. Después
de eso, divida la imagen codificada por LBP en diferentes areas y obtenga el
histograma codificado por LBP para cada &rea para obtener el histograma
codificado por LBP para toda la imagen. Este enfoque tiene el de disminuir la
inexactitud generada al no alinear completamente el area facial dentro de un

margen especifico (Gonzélez, 2019).

Libreria de software

2.2.2.1. OpenCV.

El 13 de junio de 2000, Intel® Corporation comunico su colaboracién con un

grupo de destacados investigadores en el campo de vision por computadora con el

objetivo de crear una nueva coleccion de funciones y construcciones del lenguaje

C. Esto se llevo a cabo en un esfuerzo por desarrollar nuevas formas de interaccion

con computadoras. Este anuncio se realizd durante la inauguracion de la

Conferencia de la Sociedad de Computadoras IEEE sobre Reconocimiento de

Patrones y Vision por Computadora (CVPR). Como resultado de esta iniciativa,

nacié la biblioteca Open Computer Vision, que fue lanzada bajo la licencia BSD

(software gratuito).

La biblioteca OpenCV se compone de alrededor de 300 funciones escritas
en lenguaje C y cuenta con los siguientes atributos:

e Es gratis para fines comerciales y no comerciales

e No depende de bibliotecas técnicas. Ella podria usar algunas de ellos si los hay
al tiempo de ejecucion.

e Admite la biblioteca de procesadores Intel® (IPL) y utiliza las pautas de
rendimiento Intel® Integrated (IPP) para mejorar su rendimiento si esta
disponible en el sistema.

e Posee interfaces para diversos lenguajes y entornos, que incluyen el intérprete
EiC ANSI C desarrollado por Ed Breen, asi como entornos interactivos como
Hawk y CvEnv (escritos en MFC y TCL, respectivamente) que utilizan el

intérprete EiC. También cuenta con el intérprete Ch ANSI C ofrecido y
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2.2.3.

mantenido por Softintegration, junto con un entorno de calculo numérico y
simbdlico de alta calidad para Matlab® creado por Mathworks.

La biblioteca OpenCV se centra principalmente en la vision por
computadora en tiempo real. Sus diversas aplicaciones abarcan campos como la
interaccion hombre-maquina (HCI), la segmentacién y deteccién de objetos, el
reconocimiento de gestos, el seguimiento de movimientos, la estructura de
movimiento (SFM), asi como las raices moviles.

OpenCV tiene varias funciones clave que son la base del uso de la
biblioteca como leer y escribir imagenes acceder a sus propiedades etc. Y que
estas caracteristicas combinadas con el lenguaje Python se utilizan para realizar
operaciones mas complejas (OpenCVTeam Main Functions, 2017)

La biblioteca OpenCV tiene muchos paquetes de alto nivel para desarrollar
apps visuales. Se puede agrupar en bibliotecas C /C++ de usuario avanzadas y en
herramientas de scripting de usuario de nivel medio que en este caso son ideales
para practicar diferentes técnicas de procesamiento visual y de imagenes.
HighGUI y CvCam pertenecen al primer grupo mientras que Hawk y OpenCV
Toolbox para Matlab® pertenecen al segundo grupo.

Biometria

2.2.3.1. Vision artificial.

A pesar de gue la vision por computadora industrial comparte muchos algoritmos
y enfoques con las aplicaciones académicas, educativas y gubernamentales, sus
restricciones son distintas. Los sistemas de vision artificial se apoyan en sensores
digitales que se encuentran protegidos en camaras industriales equipadas con
Opticas especializadas para capturar imagenes, lo que permite que el hardware y
el software procesen, analicen y midan diversas caracteristicas con el propdsito de
tomar decisiones. Estos sistemas también tienen la capacidad de realizar
mediciones especificas, como determinar el espacio de una bujia o proporcionar
informacidn de ubicacidn que guia a un robot en la alineacién de piezas dentro de

un proceso de fabricacion.

La definicion de Marr (1982), es la definicion mas adecuada para el
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concepto de vision artificial incluye tres aspectos clave: la vision se aborda como
un proceso computacional, la descripcion obtenida depende del observador y se
destaca la importancia de la reduccion de informacion, es decir, la eliminacion de
informacion innecesaria.

El propdsito principal de la vision artificial es la captura de informacion
visual relevante del entorno fisico mediante procesos automatizados. De acuerdo
con la perspectiva de Marr, "la vision consiste en generar una representacion util
para el observador a partir de una imagen del mundo exterior que no contiene
informacion superflua”. La visién por computadora busca desarrollar algoritmos
mas avanzados para la obtencion de informacion visual de nivel basico. Aunque
estd lejos de igualar la percepcion visual de los seres vivos, la vision por
computadora se demuestra altamente eficaz en tareas visuales repetitivas y
desconocidas para los humanos, como la inspeccion de productos industriales, el
conteo de células en iméagenes microscopicas o la determinacion de la trayectoria
de un vehiculo en una carretera, por mencionar algunas (Marr, 1982)

Los dos componentes esenciales del sistema de vision fisica son: el sistema
de captura de imégenes y el sistema de procesamiento de imagenes. En la primera
fase, se abordardn los aspectos del subsistema de iluminacion, adquisicion de
iméagenes y sefiales para el sistema informatico. Una vez que la sefial entra en la
computadora, se somete a procesos algoritmicos para su transformacién en
informacion de alto nivel. Esta informacidn puede utilizarse para la representacion
visual, como insumo en la planificacién de robots, o como fuente de datos para un
controlador légico programable. En resumen, diversos dispositivos periféricos
pueden recibir y asociarse con esta informacion en el sistema de procesamiento
de imagenes (Marr, 1982)
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a. Procesamiento de iméagenes.

Las imégenes que se procesan en una computadora se capturan mediante una
camara de video y se almacenan en la memoria de la maquina a través de una
tarjeta de captura de video. La sefial que se maneja es bidireccional y se basa en
valores discretos. Los componentes individuales de la matriz se denominan
pixeles, y se accede a esta informacion fundamental indicando las filas y columnas
correspondientes. El punto de partida de la imagen se encuentra en la esquina
superior izquierda. El eje horizontal corresponde a las columnas, mientras que el
eje vertical corresponde a las filas. Para ubicar los pixeles, se utilizan indices
enteros, y el valor de cada pixel se representa mediante una funcion, denotada
como f(x, y), donde "X" representa el indice de la filay "y" corresponde al indice

de la columna.

Figura 3

Procesamiento de imagenes

. I I True, False,
4 —P —_—> | | e M 2CCES0 Permitido
-~ . acceso denegado
Entrada Dispositivo Dispositivo de Salida
sensible interpretacién
Procesamiento
b. Etapas.

A pesar de que cada aplicacion de vision artificial presenta sus peculiaridades
individuales, se puede identificar un conjunto de pasos comunes en su
funcionamiento. Estos pasos no siempre se mencionan o se implementan en su
totalidad en una aplicacion en particular; a veces, se utiliza solo un subconjunto
de estos pasos segun las necesidades especificas. Por otro lado, aunque la
exposicion muestra una secuencia cronologica de un periodo a otro, esta
simplificacién no es préactica; Se hace para facilitar la comprension y en la

implementacion siempre hay retroalimentacion entre las diferentes etapas.
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Segun Marr (1982), el primer paso es construir el sistema de imagenes. El
proposito de la vision artificial es realzar las caracteristicas visuales de un objeto,
como su forma, textura, colores y sombras, a través de técnicas fotograficas que
incluyen la manipulacion de la luz, la dptica, la camara, los filtros y la pantalla. El
éxito de muchas aplicaciones depende en gran medida de un disefio eficaz en esta
fase inicial.

Una vez que se obtiene la imagen, se procede a la etapa de
preprocesamiento cuyo objetivo es mejorar la calidad de la informacion resultante.
Esto engloba operaciones para mejorar la relaciéon sefial/ruido (reduccion de
ruido), minimizar imperfecciones derivadas de la adquisicion de iméagenes
(deconvolucidn), ajustar la imagen, mejorar el contraste, optimizar la distribucion
de intensidad (mejora) o resaltar caracteristicas especificas como bordes o areas.

La siguiente fase es la segmentacion, en la que la imagen se divide en areas
de interés. Por ejemplo, en una imagen satelital, esto implica identificar cuerpos
de agua, zonas cultivadas, areas urbanas, carreteras, etc. Diversas técnicas se
aplican, como umbralizacion, deteccion de discontinuidades, crecimiento de
regiones, uso de informacion de color o movimiento, entre otros.

Una vez que la imagen se ha segmentado en areas con caracteristicas
distintivas, se procede a la extraccion de dichas caracteristicas. Estas pueden ser
principalmente de naturaleza morfolégica, como area, circunferencia,
excentricidad, momento de inercia y esqueleto, pero también se pueden utilizar
caracteristicas basadas en textura o color.

Otros autores han propuesto diferentes enfoques para describir las etapas
de la visién artificial. Un enfoque clasico, proporcionado por Gonzélez y Woods
(2002), se basa en tres niveles de informacion: bajo, medio y alto. La informacion
de bajo nivel se obtiene a través de las etapas de adquisicion y procesamiento, la
informacion de nivel medio se relaciona con la segmentacién y la extraccion de
caracteristicas, mientras que la informacion de alto nivel esta vinculada a los pasos
de identificacién e interpretacion. Un aspecto valioso de esta presentacion es la

centralidad del conocimiento en todas estas etapas del proceso.

Los desafios involucrados en el analisis de imagenes son extremadamente

complicados y demandan un conocimiento previo de sus particularidades. La
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mayoria de las escenas procesadas por Machine Vision siguen una estructura
definida, lo que implica que todos los elementos de iluminacion estan establecidos
y son predecibles. En contraste, una escena no estructurada presenta objetos
impredecibles y cambios en la iluminacion a lo largo del tiempo. Por supuesto, la
complejidad de los entornos no estructurados supera en la actualidad el alcance de
la vision por computadora, involucrando disciplinas relacionadas. Los proyectos
de Visidn Artificial suelen ser de naturaleza multidisciplinaria, ya que la ejecucion
de las diversas etapas mencionadas requiere el dominio de técnicas tales como:

e Fotografia y Optica. Establecer las condiciones luminicas apropiadas
durante la adquisicion de las imagenes a menudo implica la aplicacion de
métodos especializados de fotografia y videografia. Esta labor incluye la
eleccion de la lente y la camara adecuadas, la utilizacion de filtros y
polarizadores, asi como la implementacion de técnicas de iluminacion
mediante reflectores y la seleccion de fuentes de luz apropiadas. Estas son
algunas de las habilidades esenciales en este contexto (King, 2021).

e Procesamiento Digital de las Imagenes (Image Processing). Se refiere a los
algoritmos informaticos que transforman la imagen digital adquirida en otra
que destaque detalles de mayor importancia. La distincion entre el
procesamiento de imagenes y la vision artificial a menudo es ambigua
(Woods, 2010).

e Reconocimiento de Patrones (Pattern Recognition). Dentro del campo de
la Inteligencia Artificial, se focaliza en la categorizacion de sefiales y la
identificacion de patrones que existen en estas sefiales. Esto abarca técnicas
que involucran clasificadores estadisticos, Redes Neuronales, Sistemas
Expertos, Logica Borrosa, entre otros (Bishop, 2006).

e Computacion Grafica (Computer Graphics). presenta el problema inverso
de la Vision Artificial. Si en Vision se desea extraer las caracteristicas fisicas
de las imagenes, la Computacion Gréfica se dedica a la presentacion visual de
los modelos geométricos. Cada vez mas, la Vision Artificial emplea la
Computacion Gréafica para representar las conclusiones extraidas del analisis
de las imagenes adquiridas. La naturaleza del proyecto hace que se incida en
una disciplina mas que en otra. Por ejemplo, en un problema de inspeccion
visual de piezas, la parte de la formacion de las imagenes suele ser

fundamental, mientras que un analisis de imagenes de una tomografia tiene
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2.3.

mas importancia el procesamiento y la computacion grafica (John F. Hughes,
2013).

Definiciones conceptuales

Libreria de software. Bibliotecas de software, también conocidas como
bibliotecas de clases, son herramientas comunes en la programacion orientada a
objetos que ofrecen los fabricantes de software. Estas bibliotecas contienen una
serie de clases y funciones que facilitan la creacién de programas. La ventaja
principal de utilizar una biblioteca radica en la posibilidad de reutilizar y
personalizar el cadigo existente, que ha sido previamente verificado y optimizado
por los desarrolladores responsables de crear la biblioteca (Joyanes, 2008)
OpenCV. Se trata de una biblioteca de vision artificial de cddigo abierto que fue
inicialmente desarrollada por Intel. Desde la introduccion de su primera version
alfa en enero de 1999, ha sido empleada en una amplia variedad de aplicaciones,
abarcando desde sistemas de seguridad con capacidad de deteccion de
movimiento hasta aplicaciones de control de procesos que demandan capacidades
de reconocimiento (OpenCVTeam Main Functions, 2017)

Biometria. Segun el INCIBE (2006), La tecnologia biométrica se describe como
un conjunto de métodos automatizados que se emplean para identificar a las
personas a traves del andlisis de sus caracteristicas fisicas 0 comportamentales.
Segun la técnica biométrica especifica utilizada, se consideran diferentes
parametros, como las huellas dactilares, la morfologia de la mano, la voz, las
caracteristicas faciales, entre otros. Estos pardmetros sirven como base para crear
un modelo Unico para cada individuo, que se utiliza en futuras comparaciones. La
tecnologia biométrica se aplica en dos fases: el registro y la autenticacion.
Imagenes obtenidas. La vision artificial capacita para desarrollar algoritmos y
aplicaciones que permiten interpretar el contenido de una imagen, lo que posibilita
la obtencién de informacién tridimensional de un objeto al capturar, recibir y
procesar una 0 mas iméagenes digitales bidimensionales del objeto. Traducir el
significado de ciertos tipos de imagenes, como escenas naturales o rasgos faciales,
representa un desafio complejo para las maquinas. No obstante, el analisis
cuantitativo de iméagenes se considera una tarea relativamente sencilla para los

sistemas de vision artificial (Gonzalez & Woods, 2002)
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Proceso de bajo nivel. Hace referencia a acciones fundamentales como la captura
0 adquisicion de imagenes y la etapa de preprocesamiento, que tiene como
objetivo reducir el ruido y mejorar el contraste y la nitidez de la imagen. Un
aspecto relevante de estas operaciones radica en que sus insumos y resultados se
presentan en formato visual (Gonzalez & Woods, 2002)

Procesos de nivel medio. Se hacen referencia a acciones como la segmentacion
y caracterizacion de los objetos individuales que se encuentran en una escena, con
el proposito de transformarlos en una forma apropiada para su procesamiento,
reconocimiento y analisis informatico. Un aspecto esencial de estos
procedimientos es que, aunque suelen tomar imagenes como entrada, Sus
resultados consisten en caracteristicas extraidas de las imagenes, tales como
bordes, contornos o identificaciones de los objetos presentes en la imagen
(Gonzalez & Woods, 2002)

Procesos de nivel superior. Se refieren a operaciones que reconocen un conjunto
de objetos en una imagen y realizan funciones cognitivas normalmente asociadas
con la vision, conocidas como procesos interpretativos. Aunque estos pasos son
obviamente secuenciales, no es necesario que lo sean, y pueden ocurrir
interacciones entre diferentes niveles, incluida la retroalimentacion de niveles
superiores a inferiores (Gonzalez & Woods, 2002)

Procesamiento de imagenes. El tratamiento digital de imagenes, siguiendo la
perspectiva de Berrocal, Lofgren, Lundgren, Gorander y Halldén(Berrocal et al.
2016) Se enfoca en tres etapas secuenciales, a saber, la umbralizacién, la limpieza
y el filtrado. De acuerdo a los autores, en cada una de estas etapas se llevan a cabo
una serie de tareas para obtener la informacién requerida utilizando imagenes en
formato RGB, que incluye tres capas de colores.). (Michalska-Poggoga et al.,
2016)

El umbral se realiza seleccionando bandas de intensidad y manipulando
los valores del histograma de cada clase. Por otro lado, el filtrado de caracteristicas
se realiza mediante analisis espacial en busca de objetos y geometrias (Bouchet,
2016)

Reconocimiento facial. Segun Delbiaggio (2017), en el ambito de la informatica,
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el reconocimiento facial se incluye en el campo de la vision por computadora.
Historicamente, el reconocimiento facial ha sido utilizado principalmente por las
fuerzas militares. Para comprender mejor este tema, es fundamental definir la
vision por computadora, dado que el reconocimiento facial se considera una parte
integral de este campo. La visién por computadora se refiere a un conjunto de
técnicas y procesos que se utilizan para capturar y procesar imagenes del mundo
real con el propdsito de obtener informacion digital que puede ser gestionada por

computadoras.
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CAPITULO IIL MARCO METODOLOGICO

3.1. Planteamiento metodoldgico

3.1.2. Tipo de la investigacion

Aplicada distinguiéndose por su enfoque practico y su objetivo de resolver problemas o
aplicar conocimientos en situaciones reales. En esta metodologia, se busca generar
soluciones concretas y aplicables en el ambito profesional o social. Se basa en la
aplicacion directa de los resultados obtenidos mediante la investigacion, ya sea para
mejorar procesos, tomar decisiones informadas o disefiar estrategias efectivas. Actla
como un vinculo entre la teoria y la practica, donde se convierten los descubrimientos
cientificos en acciones palpables que influyen en la sociedad y en las organizaciones. Este
enfoque resulta esencial para afrontar los desafios contemporaneos y promover el

desarrollo y bienestar de las personas. (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018)

3.1.2. Nivel de la investigacion

Explicativa, ya que pretende ampliar el conocimiento existente sobre algo de lo que
sabemos poco o nada. Este método se centra en los detalles, o que permite aprender méas
sobre un fenémeno. Para resumir, lo que hace el investigador es comenzar con un
concepto amplio y pasar a examinar aspectos especificos en profundidad. (Hernandez-
Sampieri & Mendoza, 2018)

3.1.3. Disefio de la investigacion

El disefio experimental implica manipular deliberadamente una o mas variables
independientes para observar como afectan a una o mas variables dependientes,
manteniendo bajo control otros factores que podrian influir en los resultados. En este tipo
de disefio, los participantes o unidades de estudio son asignados aleatoriamente a
diferentes grupos o condiciones experimentales. Se aplica un tratamiento o intervencion
a uno o0 mas de estos grupos, mientras que otros actian como controles o reciben un
tratamiento alternativo. Gracias a este disefio, es posible establecer relaciones causales
entre variables al mantener controladas cuidadosamente las condiciones del estudio. Se
considera uno de los disefios mas sélidos para evaluar el impacto de una intervencién o

tratamiento en un entorno controlado. (Hernandez-Sampieri & Mendoza, 2018)
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3.2.  Poblacién y muestra de estudio
3.2.1. Poblacién
Esta formada la poblacion por trabajadores de ambas instituciones las cuales se clasifican

de la siguiente manera:

Tabla 3
Poblacion
Instituciones Género Cantidad Total
Proyecto Especial Regional Pasto Masculino 13 29
Grande (PERPG) (Personal Femenino 16
administrativo)
Direccién Regional de Promocion del Masculino 14 26
Trabajo y Empleo de Moquegua Femenino 12
(DRTPE) (Personal administrativo)

Total 55

3.2.2. Muestra de estudio

Segun Arias (2012) cuando la poblacion es pequefia: Recomendacidn sobre demarcacion
poblacional: "Cuando toda la poblacion, en funcién de su tamafio, es accesible, no se
requerira tomar una muestra de la misma. Por eso, sera posible relevar u obtener datos de

toda la poblacion objetivo", por ello se usara el total de la poblacién.

3.3.  Equipos y materiales

El instrumento que se empleara sera una libreria elaborada en OpenCV, en el cual se
obtendra todos los datos y resultados que luego seran procesados en la muestra
probabilistica. Su objetivo fue medir el aporte de la aplicacion de la libreria ya
mencionada. Su aplicacion fue individual y el tiempo de duracion se calcula fue

aproximadamente 30 minutos.

Tabla 4

Especificaciones de aplicaciones usadas
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Software

Version

Licencia

Sistema Operativo

PyCharm

IBM SPSS software
Office 365

Python

Windows 11 Pro (64 bits)
10.0 Compilacion 22621
Version 2021.1.2
Version de Prueba
Version Profesional Plus
Version 3.11.1(64 bits)

Licencia Comercial

Licencia para estudiante
Licencia de prueba
Licencia para estudiante
Licencia gratuita

3.3.1. Accionesy actividades para la ejecucion del proyecto

Tabla5

Acciones y actividades para la ejecucién del proyecto

Actividad

Responsable

Duracién (Dias)

Producto

Creacion de la libreria

Recoleccién de
imagenes de
entrenamiento
Procesamiento de datos
Proceso de
entrenamiento

Proceso de test

Mejoras o validacion de
la libreria
Evaluacién de la

identificacion de Rostro

Tesista 64 dias
Tesista 10 dias
Tesista 10 dias
Tesista 12 dias
Tesista 12 dias
Tesista 19 dias
Tesista 12 dias

Libreria LBPH en
OpenCV
Obtencidn del dataset

Optimo uso de los datos
Buen funcionamiento
de los recursos
Funcionamiento de la
libreria
Correccion de la
libreria
Evaluar el rendimiento

de la libreria.

3.4.  Procedimiento de las pruebas experimentales

3.4.1. Recoleccion de imagenes de entrenamiento

Para poder implementar nuestra aplicacion utilizando la libreria de reconocimiento facial

se necesita un dataset de imagenes que seran obtenidas de la captura de rostros de los

trabajadores de la Direccion de trabajo y el Proyecto Pasto Grande. Por lo tanto, uno de

los objetivos es la adquisicion de imagenes en tiempo real. Para lograrlo, se desarroll6 un

archivo Python denominado capture_dataset.py, disefiado especificamente para capturar



imagenes en tiempo real de los empleados de la empresa mencionada. Posteriormente,
estas imagenes se convierten a escala de grises mediante el uso de la funcién
cv2.cvtColor(), la cual se encuentra dentro de la biblioteca OpenCV. A continuacién, se
redimensiona la imagen utilizando la funcién resize (). Luego, se procede a buscar las

coordenadas del rostro, si este esté presente, con el proposito de almacenarlas.

3.5.  Técnicas de recoleccion de datos

Segun Arias (2012), las técnicas de adquisicion de datos se refieren a las diversas
metodologias o enfoques utilizados para obtener informaciéon. Estas técnicas implican la
captura de todos los datos emitidos o generados por estos elementos u objetos. Se destacan
por ser versatiles, adaptables, y estan disefiadas para ser flexibles, lo que significa que
pueden ajustarse o ser modificadas segun sea necesario.

Para de este estudio, se utilizd como técnica el muestreo probabilistico
estratificado. Esta se define como una técnica que pretende dividirse en dos 0 mas niveles
del mismo tipo o categoria, en cuyo caso se puede dividir por organizaciones para evaluar
la efectividad de la biblioteca (Arias, 2012)

La informacion representada es de tipo cuantitativo, por lo que las muestras
previamente seleccionadas permiten completar la tarea, de igual manera, una vez
recolectada la informacion, se planea representarla graficamente estadisticas para su
posterior interpretacion y analisis de los resultados.

A. Instrumentos

Aplicacion basada en las sub librerias contenidas en la libreria CV2 en OpenCV, con la
cual se obtendra todos los datos y resultados que luego seran procesados en la muestra
probabilistica. Su objetivo fue medir el aporte de la aplicacion de la libreria ya
mencionada. Su aplicacion fue individual y el tiempo de duracion se calcula fue
aproximadamente 30 minutos.

Definicion del ambiente de prueba

Las pruebas se realizaron con las siguientes especificaciones técnicas del hardware y
software para la simulacion de las consultas a la base de datos por parte de los usuarios,
de igual manera para el procedimiento de migracién de la base de datos se utilizé el mismo

software para ambos sistemas gestores de base de datos
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Tabla 6
Especificaciones de Software

Laptop
Modelo MSI GF63 Thin 10SCSR
Procesador Intel® Core™ i7-10750H CPU@ 2.60GHZ
Memoria RAM 16 GB de RAM
Tarjeta de video NVIDIA Geforce GTX 1650 Ti with Max-Q

Design

Tabla 7

Especificaciones de aplicaciones usadas

Software Version Licencia
Sistema Operativo Windows 11 Pro (64 bits) Licencia Comercial
10.0 Compilacion 22621
PyCharm Versién 2021.1.2 Licencia para estudiante
IBM SPSS software Versién de Prueba Licencia de prueba
Office 365 Versién Profesional Plus Licencia para estudiante
Python Versién 3.11.1(64 bits) Licencia gratuita
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3.6.  Técnicas de procesamiento de datos
3.6.1. Libreria LBPH elaborada en OpenCV.
Al-Dulaimi et al. (2020) en su articulo: “Review of local binary pattern operators in
image feature extraction. Indonesian Journal of Electrical Engineering and Computer
Science”, explica la evolucion del algoritmo LBPH, y sus diferentes adaptaciones con
respecto a diferentes desafios que tenia al principio de su elaboracion dado el caso de la
rotacion, la uniformidad y otros, al final del articulo lo denomina como un poderoso
descriptor de textura invariable en escala de grises, viendo su gran facilidad en la
extraccion de una caracteristica de textura, siendo este el motivo para usar este algoritmo
en esta investigacion.

Para procesar los datos se utilizard un sistema difuso, que es una de las técnicas
de inteligencia artificial mas utilizadas en el procesamiento de imagenes digitales.
En los altimos afios se ha desarrollado el procesamiento de imégenes digitales mediante
I6gica difusa, aqui se muestran algunas aplicaciones como la realizada por Amir
Mollajan, et al. (2016), con el objetivo de desarrollar un algoritmo para identificar cinco
tipos de huecos en rocas carbonatadas. El algoritmo se desarrolla en 5 pasos como se
muestra en la Figura 3, es decir, filtrado y segmentacidn, para separar los vacios por color;
Extraiga caracteristicas en él aplicando muestras de caracteristicas de mascara obtenidas
para una clasificacion adicional; Los pasos finales incluyen la aplicacion de 3

procedimientos diferentes para la clasificacion de muestras.
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Figura 4
Ejemplo de aplicacion de operador LBP
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Nota: Tomado de (Mollajan et al. 2016)

Luego, se utilizara el software IBM SPSS Statistics 2x en su version de prueba
para obtener y calcular los resultados. SPSS es un programa estadistico que combina
capacidades de analisis de datos y visualizacion grafica en una sola plataforma, lo que
simplifica tanto la evaluacion estadistica de los datos como la representacion grafica de

los mismos (Pedroza & Dicovskyi, 2007)

3.6.2. Tratamiento de datos

Respecto al procesamiento de los datos recopilados mediante la guia de observacion, se
realizé un andlisis descriptivo con el apoyo del software estadistico SPSS. Utilizando este
programa, se calcularon medidas de tendencia central y se generaron graficos para
examinar la distribucién de los datos. Ademas, se empled Microsoft Excel para crear
representaciones graficas que contribuyeran a la comprensién de los datos recabados en

relacion a cada sistema de gestion de bases de datos.
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En cuanto al andlisis inferencial de la variable de estudio, dado que no se
cumplieron las condiciones necesarias para aplicar pruebas paramétricas, se utilizo la
prueba no paramétrica U de Mann-Whitney para llevar a cabo pruebas de hipotesis. Este
analisis compara las medianas de dos conjuntos de datos independientes, ya sea que
provengan de poblaciones idénticas o de una misma poblacion, en situaciones en las que
no se cumple el supuesto de que los datos siguen una distribucion normal (Ramirez &
Polack, 2020). Para ello, se combinan las dos muestras, se ordenan de manera ascendente

y se comparan los promedios de las muestras en los datos combinados.
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CAPITULO1V. RESULTADOS

4.1.  Descripcion de las pruebas experimentales

A.

Proceso de entrenamiento

Figura 5

Proceso de entrenamiento

Coeficientes de
las imagenes de
entrenamiento

Recoleccion de Deteccion de b N

9 [Nl Extraccion de
Preprocesado ;

imagenes -/ rostro caracteristicas

Esta fase entrena al sistema para que reconozca rostros. Se requiere una cantidad

suficiente de imagenes de personas para un entrenamiento eficiente. Cuenta con los

siguientes pasos:

B.

Para cada imagen obtenida, se detectara el rostro y se pre procesa para solo obtener

rostros.

Yateniendo laimagen pre procesada, continuamos con la extraccion de caracteristicas

con los clasificadores Haar.

Luego, pasamos a usar un modelo LBP (Local Binary Patterns) el cual entrenamos

con las imagenes y sus etiquetas.

Finalmente, obtener los coeficientes de la imagen de entrenamiento.

Proceso de test

Figura 6

Proceso de Test
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Después de completar la fase de entrenamiento, pasamos al test que se basa de:

e Empleamos el modelo previamente entrenado junto con la cdmara en tiempo real.
e Capturamos el fotograma y lo almacenamos.

e Transformamos la imagen en escala de grises.

e Ajustamos las dimensiones de la imagen.

e Localizamos las coordenadas del rostro y registramos su posicion.

e Luego, realizamos una prediccion para el reconocimiento facial.

¢ Dibujamos un rectangulo en torno a las coordenadas del rostro e indicamos el nombre
de la persona identificada.

e En caso de que la prediccion supere el valor de 101, consideramos que se trata de un
desconocido, y entonces trazamos un rectangulo y, en la parte superior, incluimos el
texto "desconocido”.

Figura 7

Cuadro general
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4.2.  Presentacion y analisis de los resultados

4.2.1. Andlisis descriptivo

A continuacion, se presentan los resultados obtenidos para el desempefio del sistema de
reconocimiento facial aplicado en 3 situaciones, por cada uno de los indicadores:

A Tasa de recuperacion de deteccidn de rostros.

Con respecto al indicador que es la tasa de deteccidn de rostros en la cual:

Velocidad de recuperacion = #caras detectadas (excluyendo conteos repetidos causados

por el algoritmo y falsas detecciones de no caras) / # total de caras validas.

VR = CD /CV *100%

Los resultados indican que el algoritmo tiene una capacidad variable para detectar
caras validas, lo que puede depender de factores como la calidad de la imagen, la
iluminacién, la posicién de las caras, entre otros. En general, un porcentaje de éxito del
100% seria el ideal, pero en la practica, se espera que el algoritmo tenga una tasa aceptable
de éxito que permita su aplicacion en situaciones reales (Ver tabla 10)

B. Tasa de precision en el emparejamiento de listas negras o en listas blancas.
Tasa de precision en la coincidencia de caras en la lista negra o en la lista blanca = Numero
de caras en la lista negra o en la lista blanca que coinciden correctamente / Numero real

de caras en la lista negra o en la lista blanca que aparecen x 100%.

TP = CL/NR » 100%

Los resultados indican que la tasa de precision en el emparejamiento de caras en
la lista negra o blanca mejora a medida que se realizan mas intentos. Ademas, los
resultados también sugieren que la precision puede variar significativamente entre
diferentes intentos y que es importante realizar maultiples intentos para obtener una
evaluacion precisa de la tasa de precision (Ver tabla 11)

C. Tasa de precision en la busqueda de imagenes faciales

Una cara de destino aparece X veces en imagenes tomadas por el IPC especificado dentro
de un periodo especifico. Durante la busqueda de la imagen de la cara, si la cara del
objetivo aparece M veces en los primeros N resultados de busqueda (Ver tabla 12), la

formula de célculo es la siguiente:
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Tasa de precision en la busqueda de imagenes faciales

= M/ Min (X,N) x 100%

4.3.  Contrastacion de hipotesis

4.3.1. Anadlisis inferencial

A. Prueba de normalidad

Los datos fueron sometidos a un andlisis con un nivel de confianza del 95% y un nivel
de significancia del 5%. Se formularon las siguientes hipotesis:

Ho: Los datos se originan a partir de una distribucion normal.

Hi: Los datos no se originan a partir de una distribucion normal.

El test de Kolmogorov-Smirnov se emple6 para evaluar la normalidad de una
muestra, siendo adecuado para muestras de tamafio grande (n > 30), aunque su aplicacion
es valida tanto para muestras grandes como para muestras pequefas (Guisande Gonzéalez,
2013)

En el contexto del indicador de tiempo de respuesta, se opto por emplear la prueba
de Kolmogorov-Smirnov debido a que la cantidad de valores supera los 30.

e En caso de que el valor P sea mayor o igual que o, se procede a aceptar la hipétesis
nula (Ho).

e Siel valor P es menor que o, se acepta la hipotesis alternativa (Hi).

El valor de referencia a se fijo en 0,05.

Se llevd a cabo la prueba y los resultados obtenidos son los siguientes:

En lafigura 8 y 9 se puede observar la distribucion de la Precision en cada entidad.
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Figura 8
Resultados de precision en la DRTPE

Grafico Q-Q normal de Precisién

para Entidad= Gerencia

2 /_,.- .

MNormal esperado

a0 a3 96 =] 102

Valor observado

Nota: Elaborado con SPSS

Figura 9
Resultados de precision en el PERPG

Grafico Q-Q normal de Precision
para Entidad= PERPG

Normal esperado
o

¥
°
°

90 92 94 96 98 100 102

Valor observado

Nota: Elaborado con SPSS

Se puede apreciar que las dos mediciones de precision no presentan una
distribucion normal de los datos esperada, ya que muchos de ellos no siguen la linea
diagonal que representa la tendencia normal. A pesar de esto, se observa que el sistema
PERPG tiene una mayor dispersion de datos en comparacién con la otra entidad.

A continuacidn, se calcula el valor P utilizando la siguiente tabla proporcionada

por SPSS al aplicar la prueba de Kolmogorov-Smirnov.
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Tabla 8

Prueba de normalidad de la precision

Pruebas de nommalidad
Kolmogorov-Smirnoy?

Entidad Estadistico al Sig.
Precision Gerencia 0,299 266 0,000
PERPG 0,284 86 0,000

Nota: Elaborado con SPSS

Los resultados de las pruebas de normalidad de Kolmogorov-Smirnov sugieren

que los datos de ambas muestras pueden no seguir una distribucién normal, dependiendo

del valor de p.

Prueba de normalidad para cada hipdtesis derivada.

Figura 10

Resultados de la Tasa de recuperacién de reconocimiento de rostros

Grafico Q-Q normal de Porcentaje

Normal esperado

0 20 40 60 80 100 120

Valor observado

Nota: Elaborado con SPSS
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Figura 11

Resultados de la Tasa de precision en el emparejamiento de lista negras y listas
blancas.

Grafico Q-Q normal de LN-LB

05

0o

Normal esperado

-05

0.2 00 02 04 06 08 10 12

Valor observado

Nota: Elaborado con SPSS

Figura 12

Resultados de la Tasa de precision en la busqueda de imagenes faciales

Grafico Q-Q normal de RESULTADO1

MNormal esperado

Valor observado

Nota: Elaborado con SPSS
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Se puede apreciar de igual manera en las 3 mediciones de precision no presentan
una distribucion normal de los datos esperada, ya que muchos de ellos no siguen la linea
diagonal que representa la tendencia normal, en el caso de la tasa de listas negras y blancas
y la busqueda de iméagenes faciales sigue tiene dos valores tanto positivo como negativo
a diferencia de la recuperacion de rostros que si cuenta con un porcentaje.

Luego, se calcula el valor P utilizando la tabla proporcionada por SPSS al aplicar

la prueba de Kolmogorov-Smirnov.
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Figura 13

Prueba de normalidad de la Tasa de recuperacion de reconocimiento de rostros

Pruebas de normalidad

Kaolmogorov-Smirnay? Shapiro-Wilk
Estadistico ] Sig. Estadistico ol Sin.
Porcentaje 16 1299 ,ooo Jhos 1289 ,0on

a. Correccion de significacian de Lilliefors

Nota: Elaborado con SPSS

Figura 14

Prueba de normalidad de la Tasa de precision en el emparejamiento de lista negras y
listas blancas

Pruebas de normalidad

Kaolmogorov-Smirnoy? Shapiro-Wilk
Estadistico al Sig. Estadistico gl Sig.
RESULTADO1 408 12484 ,aoo B11 12584 0nn

a. Correccion de significacidn de Lilliefors

Nota: Elaborado con SPSS

Figura 15

Prueba de normalidad de la Tasa de precision en la busqueda de imagenes faciales

Pruebas de normalidad

Kolmogorov-Smirnoy® Shapiro-Wilk
Estadistico gl Sig. Estadistico gl Sig.
WALOR1 387 12584 onn 624 12598 Qoo

a. Correccidn de significacidn de Lilliefors

Nota: Elaborado con SPSS

Los resultados de las pruebas de normalidad de Kolmogorov-Smirnov sugieren
que los datos de las tres muestras pueden no seguir una distribucién normal, teniendo

como Pvalor 0,00.
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4.3.2. Prueba de hipotesis
4.3.2.1. Hipotesis General.

HO: El nivel de precision de reconocimiento facial de servidores publicos
portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH no es
significativamente alto.

H1: El nivel de precision de reconocimiento facial de servidores publicos
portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH es significativamente

alto.

4.3.1.2. Hipotesis Derivadas

a. Primera hipotesis derivada.

HO: La tasa de recuperacion de deteccion de rostros de los servidores publicos

portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH no es aceptable.

H1: La tasa de recuperacion de deteccion de rostros de los servidores publicos

portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH es aceptable.

b. Segunda hipotesis derivada.

HO: La tasa de precision en el emparejamiento de listas negras o listas blancas de

los servidores publicos portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH

no es aceptable.

H1: Latasa de precision en el emparejamiento de listas negras o listas blancas de

los servidores publicos portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH

es aceptable.

C. Tercera hipétesis derivada

HO: La tasa de precision en la busqueda de imagenes faciales de los servidores

publicos portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH no es

aceptable.

H1: La tasa de precision en la busqueda de imagenes faciales de los servidores

publicos portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH es aceptable.
Para este analisis, se fijo un nivel de significancia a = 0,05. Dado que

nuestros datos no se ajustan a una distribucién normal, recurrimos al estadistico

de prueba de hipdtesis para la comparacion de medianas, como se detallo en la

seccion de seleccion de pruebas estadisticas en esta investigacion.
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Se llevé a cabo la prueba y se obtiene el valor P mediante la siguiente tabla
proporcionada por SPSS.

Figura 16

Prueba no paramétrica hipdtesis general

Resumen de prueba de hipotesis

Hipdtesis nula Prueba Sig. Decision
La distribucién de Precisidn es ﬁﬁgﬁf gf.:.- " Rechazarla
1 nommal con la media 92 93 y la S .:?.r vara 000" hipétesis
desviacidn estandar 3 679, o l nula.

una muestia

Se muestran significaciones asintdticas. El nivel de significacidn es de 05,

Lilliefors corregida

Nota: Elaborado con SPSS
Segun los resultados obtenidos en la prueba de hipotesis, se concluye que se acepta

H1, por lo tanto, El nivel de precision de reconocimiento facial de servidores publicos

portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH es significativamente alto.
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Figura 17
Prueba no paramétrica primera hipétesis derivada

Estadisticos de prueba®

Porcentaje
U de Mann-Whitney 53414,000
W de Wilcoxon 147375,000
Z -10,993
Sig. asintotica(bilateral) 000

a. Variable de agrupacion: Intento

Nota: Elaborado con SPSS

De acuerdo a los resultados derivados de la prueba de U de Mann-Whitney, se
llega a la conclusion de que se respalda la hipotesis alternativa (H1). Por lo tanto, se
considera que la tasa de deteccion y recuperacion de rostros de los servidores publicos

que utilizan mascarillas mediante el algoritmo LBPH es satisfactoria.

Figura 18

Prueba no paramétrica segunda hipoétesis derivada

Estadisticos de prueba®

RESULTADO

1
U de Mann-Whitney 48279,500
W de Wilcoxon 142240,500
z -14,495
Sig. asintética(bilateral) ,000

a. Variable de agrupacion: Intento

Nota: Elaborado con SPSS

A partir de los resultados obtenidos en la prueba de U de Mann- Whitney, se llega
a la conclusion de que se acepta H1, por lo tanto, La tasa de precision en el
emparejamiento de listas negras o listas blancas de los servidores publicos portadores de

mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH es aceptable.
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Figura 19

Prueba no paramétrica tercera hipotesis derivada

Estadisticos de prueba®

VALOR1
U de Mann-Whitney 45032,000
W de Wilcoxon 138993,000
Z -156,325
Sig. asintotica(bilateral) ,000

a.Variable de agrupacién: Intento

Nota: Elaborado con SPSS

En base a los resultados obtenidos en la prueba de U de Mann-Whitney, se puede
concluir que se respalda la hipétesis alternativa (H1). En consecuencia, se considera que
la precisién en la blasqueda de imégenes faciales de los servidores publicos que usan

mascarillas mediante el algoritmo LBPH es satisfactoria.
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CAPITULO V. DISCUSION

5.1.  Pruebas de validaciéon del modelo experimental

A. Tasa de recuperacion de deteccion de rostros.

Tabla 9

Resultados de recuperacion de rostros

Intento # caras # caras validas  Velocidad de Tasa de
detectadas recuperacion  recuperacion
(%)

1 10 12 0,83 83,33
2 5 7 0,71 71,43
3 14 15 0,93 93,33

El porcentaje de la Tasa de recuperacion de la tabla 10 representa la eficiencia del

algoritmo de reconocimiento facial en cada uno de los tres intentos realizados en la

prueba. En el primer intento se utilizaron los rostros de la Direccion de Trabajo, el

algoritmo logré detectar correctamente el 83.33% de las caras validas, en el segundo

intento se utilizaron los rostros del PERPG el porcentaje de éxito disminuy6 al 71.43%,

y en el tercer intento se utilizaron otros rostros el porcentaje de éxito aumentd nuevamente

al 93.33%.

Tabla 10

Resultados de tasa de precision

Intento Coincidencias Caras reales Tasa de precision
correctas (%)
1 1700 2050 82,93
2 290 318 91,19
3 162 170 95,29

Nota: Elaborado con SPSS
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En la tabla anterior se muestran los resultados de tres intentos diferentes para
emparejar caras en una lista negra o blanca. En cada intento, se compar6 el nimero de
caras que aparecian en la lista con el nimero de caras que se identificaron correctamente.

En el primer intento, se identificaron correctamente 1700 de las 2050 caras reales,
lo que corresponde a una tasa de precision del 82,93%. En el segundo intento, se
identificaron correctamente 290 de las 318 caras reales, lo que corresponde a una tasa de
precision del 91,19%. En el tercer intento, se identificaron correctamente 162 de las 170

caras reales, lo que corresponde a una tasa de precision del 95,29%.

Tabla 11
Resultados en reconocimientos faciales
Caso X M N Tasa de
Precision
1 23 22 28 78,57%
2 14 12 13 92,31%
3 37 34 41 87,18%

En el caso 1 se usaron imagenes de la Direccion del trabajo se evaluaron 23
imagenes y se identificaron correctamente 22 iméagenes faciales de un total de 28
disponibles en la base de datos. La tasa de precision es del 78.57%.

En el caso 2 se usaron imagenes del PERPG, se evaluaron 14 imégenes y se
identificaron correctamente 12 imagenes faciales de un total de 13 disponibles en la base
de datos. La tasa de precision es del 92.31%.

En el caso 3 se usaron las dos entidades, se evaluaron 37 imagenes y se
identificaron correctamente 34 imagenes faciales de un total de 41 disponibles en la base
de datos. La tasa de precision es del 87.18%.

5.2.  Aplicacion de la tecnologia encontrada
Se obtuvo en la figura 20 el nivel de precision que se evaluo en cada indicador:
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Figura 20

Cuadro de precision para cada institucion

Descriptivos
Entidad Estadistico | Desv. Ermor
Precisldn Gerencia  Media 91,6483 17640
95% de intervalo de Limite infarior 91,3009
confianza paralamedia ) o superior | 91,9956
Media recoriada al 5% 91,3389
Mediana 92,4000
Varianza 8,278
Desv. Desviacion 287708
Minimo 858,30
Maximo a0.an
Rango 10,60
Ranga intercuartil 3,10
AsImetria 1,536 144
Curosis 1,931 298
PERFG Media 96,9124 32183
85% de intervalo de Limite infarior 96,2726
confianza paralamedia ) o syperior | 97,5523
Media reconada 3l 5% 97 0E70
Mediana 98,3500
Varianza 8,907
Desv. Desviacion 298450
Minimo 91,03
Maximo 9596
Rango B3
Rango intercuartil 253
Acimetria -1,102 ,260
Curosis - 499 S14

Nota: Elaborado con SPSS
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5.3. Contraste con trabajos de investigacion similares

Los resultados de la presente investigacion indican que la precision en la Direccion de
trabajo fue del 91,64%, mientras que en el Proyecto Pasto Grande alcanzo el 96,91%.
Ademas, los indicadores muestran una Tasa de recuperacion de deteccion de rostros del
83,33%, 71,43% y 93,33% en cada caso respectivamente, asi como una Tasa de precision
en el emparejamiento de listas negras o blancas de 82,93 %, 91,19% y 95,29% en cada
intento, y una tasa de precision en la busqueda de imagenes faciales de 78,57%, 92,31 %
y 87,18% en cada caso. Comparado con trabajos anteriores en este campo, el resultado de
precision del 91% es muy prometedor. La tecnologia de reconocimiento facial ha
experimentado avances constantes en los ultimos afos, y alcanzar una tasa de precision

tan alta es un indicativo de que has utilizado un enfoque sélido y efectivo en tu estudio.
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CONCLUSIONES

Es importante precisar que la variable independiente “Libreria LBPH en Open CV”, no
se ha manipulado o modificado, solo se ha utilizado y es el medio de transporte,
elaborandose en Python para poder reconocer, detectar y poder hacer las mediciones
necesarias para alimentar los objetivos especificos, mas bien en la variable dependiente
“Precision de reconocimiento facial” si se obtiene y genera la precision dependiente de
los datos e imagenes obtenidas luego del entrenamientos y testeo, esto mostrando y
guiandonos de la forma de una investigacion de disefio descriptivo.

Al comparar el trabajo con investigaciones anteriores es importante tener en cuenta las
condiciones especificas en las que se llevaron a cabo los estudios anteriores. Cada
investigacion puede haber utilizado diferentes conjuntos de datos, algoritmos y métodos
de evaluacion, lo que puede influir en las tasas de precision obtenidas. Sin embargo, con
una precision del 91%, siendo una media de los trabajos anteriores no menor al 70%,
debido también al entrenamiento y las condiciones que se dieron, debido a esto se obtuvo
resultados alentadores, al igual que los indicadores teniendo una minima de 71,43% y una
méaxima de 95,29%, debido a que la tasa de precisién en emparejamiento se contaba con
mas restricciones y se usaba exclusivamente unas listas tanto negras como blancas se
obtuvo un mayor grado de precision, gracias a esto se obtuvo resultados superiores a las
otras tasas, con todo lo mencionado anteriormente damos las siguientes conclusiones

abarcando los objetivos respectivos.

PRIMERA

El uso del algoritmo LBPH para el reconocimiento facial en servidores publicos
portadores de mascarilla ha demostrado un nivel de precisién significativamente alto en
los diferentes indicadores evaluados, lo que sugiere que es una técnica efectiva para esta

tarea.

SEGUNDA
Los indicadores de la tasa de recuperacion de deteccion de rostros de los servidores
publicos portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH. muestran que En el
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primer intento se utilizaron los rostros de la Direccion de Trabajo, el algoritmo logrd
detectar correctamente el 83,33% de las caras vélidas, en el segundo intento se utilizaron
los rostros del PERPG el porcentaje de éxito disminuyé al 71,43%, y en el tercer intento

se utilizaron otros rostros el porcentaje de éxito aumentd nuevamente al 93,33%.

TERCERA

Los indicadores de Tasa de recuperacion de deteccion de rostros y Tasa de precision en
el emparejamiento de listas negras o blancas, asi como en la busqueda de imagenes
faciales, sugieren que el algoritmo LBPH es capaz de detectar y reconocer rostros con
alta precision y que puede ser utilizado en diferentes situaciones donde se requiera esta

funcionalidad, teniendo un porcentaje de 82,70%, 89,80%, 86,02% respectivamente.

CUARTA

Los resultados obtenidos en la Direccidn de trabajo y en el Proyecto Pasto Grande indican
que el algoritmo LBPH es una herramienta util para el reconocimiento facial en distintos
contextos y escenarios, y que puede proporcionar una alta precision en ambas situaciones,
teniendo una precisién en el reconocimiento facial para el PERPG del 96,91%, y para la
DRTPE un 91,64% de precision.

51



RECOMENDACIONES

Considerando los resultados obtenidos en la investigacion, se pueden hacer las siguientes

recomendaciones:

El algoritmo LBPH es una técnica efectiva para el reconocimiento facial en servidores
publicos portadores de mascarilla. Se sugiere considerar su uso en diferentes contextos

donde se requiera esta funcionalidad.

Dado que la precision del algoritmo puede depender de factores como la calidad de las
imagenes, se recomienda contar con equipos de alta calidad y con iluminacion adecuada

para obtener mejores resultados.

Es importante considerar la privacidad y seguridad de los datos biométricos de las
personas que se sometan a un proceso de reconocimiento facial. Se sugiere implementar

medidas de seguridad apropiadas para evitar el acceso no autorizado a esta informacion.

Se recomienda realizar estudios adicionales que permitan evaluar el rendimiento del
algoritmo en situaciones mas complejas, por ejemplo, en situaciones donde haya cambios
en las condiciones de iluminacién, cambios en la apariencia facial de las personas, entre

otros.

De igual manera se muestra y solicita para futuros trabajos de investigacion abordar el

uso de reconocimiento facial en:

Entretenimiento y gaming: En la industria del entretenimiento, el reconocimiento facial
se puede utilizar para crear experiencias de juego mas inmersivas, como juegos que
reaccionan a las expresiones faciales de los jugadores o aplicaciones de realidad virtual

que ajustan los entornos segun las reacciones emocionales del usuario.
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Banca y servicios financieros: Los bancos y las instituciones financieras pueden utilizar
el reconocimiento facial como parte de sus medidas de seguridad para verificar la
identidad de los clientes en transacciones en linea, retiros de cajeros automaticos o
apertura de cuentas bancarias.

Prevencion del fraude: En varias industrias, incluyendo seguros, comercio electrénico
y telecomunicaciones, el reconocimiento facial se utiliza para detectar y prevenir el fraude
al verificar la identidad de los usuarios en transacciones en linea o durante la creacion de

cuentas.

Gestidn de eventos: En eventos masivos como conciertos, conferencias o festivales, el
reconocimiento facial puede utilizarse para agilizar el registro de asistentes, mejorar la

seguridad y controlar el acceso a areas VIP.

Gestion de identidades: El reconocimiento facial se puede emplear en la gestion de
identidades gubernamentales, como la emision de pasaportes, la identificacion de

votantes en elecciones o la prevencion del fraude en programas de asistencia social.

Control de fronteras: Los sistemas de reconocimiento facial se utilizan en puertos de
entrada y control de fronteras para verificar la identidad de los viajeros y detectar posibles
amenazas de seguridad, como personas en listas de vigilancia o buscadas

internacionalmente.

Experiencias personalizadas en retail: En el sector minorista, el reconocimiento facial
se puede emplear para personalizar la experiencia de compra, ofreciendo
recomendaciones de productos basadas en el perfil y las preferencias del cliente

identificadas a través del reconocimiento facial.

Investigacion cientifica: En campos como la psicologia y la neurociencia, el
reconocimiento facial se utiliza para estudiar las respuestas emocionales y las expresiones
faciales en diferentes contextos, ayudando a comprender mejor el comportamiento

humano.
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Control de calidad en fabricacion: En entornos de fabricacion, el reconocimiento facial
se puede utilizar para verificar la identidad de los trabajadores y garantizar que solo

personal autorizado tenga acceso a areas sensibles o equipos especializados.

Reconocimiento de emociones en automoviles: En la industria automotriz, el
reconocimiento facial se estd integrando en los sistemas de conduccion autébnoma para
detectar el estado emocional del conductor y responder de manera apropiada para mejorar

la seguridad vial.
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Anexo 1. Matriz De Consistencia

EVALUACION DE LA PRECISION DE RECONOCIMIENTO FACIAL DE SERVIDORES PUBLICOS PORTADORES DE

MASCARILLA HACIENDO USO DEL ALGORITMO LBPH - MOQUEGUA 2021

PROBLEMA

OBJETIVOS

HIPOTESIS

VARIABLES

POBLACION Y
MUESTRA

Problema General:

¢ Cémo seré la precision de
reconocimiento facial de
servidores publicos portadores
de mascarilla haciendo uso del
algoritmo LBPH?

Problemas especificos:

¢(Cuél sera la tasa de
recuperacion de deteccion de
rostros de los servidores
publicos portadores de
mascarilla haciendo uso del
algoritmo LBPH?

Objetivo general:

Evaluar la precision de
reconocimiento facial de
servidores publicos
portadores de mascarilla
haciendo uso del algoritmo
LBPH.

Objetivos especificos:
Determinar la tasa de
recuperacion de deteccion
de rostros de los servidores
publicos  portadores de
mascarilla haciendo uso del
algoritmo LBPH.

HO: El nivel de precision de reconocimiento facial de
servidores publicos portadores de mascarilla haciendo
uso del algoritmo LBPH no es significativamente
alto.

H1: El nivel de precision de reconocimiento facial de
servidores publicos portadores de mascarilla
haciendo uso del algoritmo LBPH es
significativamente alto.

Primera hipotesis derivada

HO: La tasa de recuperacion de deteccion de rostros de
los servidores publicos portadores de mascarilla
haciendo uso del algoritmo LBPH no es aceptable.

H1: Latasa de recuperacion de deteccidon de rostros de
los servidores publicos portadores de mascarilla

Variable independiente. Libreria
LBPH en OpenCV

Indicadores:

-Eficacia
-Eficiencia
-Satisfaccion
-Facilidad de uso
-Fiabilidad

-Tiempo del proceso

Variable dependiente. Precision del
reconocimiento facial (algoritmo)

Indicadores:

Tasa de recuperacion de
deteccion de rostros.

Tasa de precision en el
emparejamiento de listas negras
0 en listas blancas.

Tasa de precision en la bisqueda
de iméagenes faciales.

Poblacion y muestra:

Personal del Proyecto Especial
Regional Pasto Grande y La
Direccion Regional de Trabajo y
Promocion de Empleo

Tipo de investigacion:
Aplicada

Nivel de investigacion:
Explicativa

Metodologia de investigacion:
Descriptiva — campo

Disefio de investigacion:
Descriptivo

Técnicas e instrumentos de
recoleccion de datos:
Uso de la libreria LPBH.
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¢Cual sera la tasa de precision
en el emparejamiento de listas
negras o listas blancas de los
servidores publicos portadores
de mascarilla haciendo uso del
algoritmo LBPH?

¢Cual serd la tasa de precision
en la blsqueda de imagenes
faciales de los servidores
publicos portadores de
mascarilla haciendo uso del
algoritmo LBPH?

Determinar la tasa de
precision en el
emparejamiento de listas
negras o listas blancas de los
servidores publicos
portadores de mascarilla
haciendo uso del algoritmo
LBPH.

Determinar la tasa de
precision en la busqueda de
imégenes faciales de los
servidores publicos
portadores de mascarilla
haciendo uso del algoritmo
LBP

haciendo uso del algoritmo LBPH es aceptable.

Segunda hip6tesis derivada

HO: La tasa de precision en el emparejamiento de listas
negras o listas blancas de los servidores publicos
portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo
LBPH no es aceptable.

H1: Latasa de precision en el emparejamiento de listas
negras o listas blancas de los servidores publicos
portadores de mascarilla haciendo uso del algoritmo
LBPH es aceptable.

Tercera hipétesis derivada

HO: La tasa de precision en la bisqueda de imagenes
faciales de los servidores publicos portadores de
mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH no es
aceptable.

H1: La tasa de precisién en la busqueda de iméagenes
faciales de los servidores publicos portadores de
mascarilla haciendo uso del algoritmo LBPH es
aceptable
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Anexo 2. Viabilidad Del Estudio

ASPECTOS ADMINISTRATIVOS

CRONOGRAMA DE
ACTIVIDADES

o0 s

© ©

10.
11.
12.
13.

Recoleccion de datos:  Ir a
ambas instituciones a
capturar imagenes de los
servidores  publicos  para
nuestro dataset.

Elaboracion de  nuestra
dataset.

Procesamiento, limpieza de
datos.

Proceso de entrenamiento.
Proceso de Test.

Mejoras y Validacion de la
libreria.

Evaluacion de la
identificacion del Rostro.
Presentacion de resultados.
Comentarios de los
resultados obtenidos.
Discusion de los resultados.
Elaboracion de conclusiones.
Redaccion del informe final
Presentacion del estudio.

RECURSOS PRESUPUESTO/ FUENTES DE FINANCIAMIENTO
HUMANOS
Responsable del A. BIENES S/.0.00
proyecto (1). Se opt6 por utilizar el equipo informatico descrito en la Tabla 7 y Tabla 8.
B. SERVICIOS S/.500.00
Asesor (1). Fotocopias S/.150.00
Digitacion $/.100.00
Colaboradores: Recoleccion de la informacion S/.0.00
Anillados (5 juegos x S/. 3.00) S/. 15.00
Se utilizaron  para Encuadernacion (5 juegos x S/. 3.00) S/.15.00
obtener la informacion Pasajes S/.200.00
personal Otros S/.20.00
administrativo de la C. TOTAL S/.500.00

Direccion del Trabajo
de Moquegua y del
Proyecto Especial
Regional Pasto Grande
de la Gestion 2021.
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Anexo 3. Scripts utilizados.
Captura_dataset.py

0s
numpy
sys

nombre =

dir_faces =
path = os.path.join(dir_faces, nombre)

size =

os.path.isdir(path):
0s.mkdir(path)

face_cascade = cv2.CascadeClassifier(
cap = cv2.VideoCapture( )

img_width, img_height =
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count =
count <

rval, img = cap.read()
img = cv2.flip(img )

gray = cv2.cvtColor(img, cv2.COLOR_BGR2GRAY)

mini = cv2.resize(gray, (int(gray.shape[1] / size), int(gray.shape[0] / size)))

faces = face_cascade.detectMultiScale(mini)
faces = sorted(faces, key= x: X[3])

faces:

face i = faces[0]

(X, y, w, h) =[v * size for v in face_i]

face = gray[y:y + h, x:x + w]

face_resize = cv2.resize(face, (img_width, img_height))

cv2.rectangle(img, (X, y), (x +w, y + h), (




pin=sorted([int(n[:n.find(".")]) for n in os.listdir(path)
n[0]!="" J+[0D)[-1]

cv2.imwrite( % (path, pin), face_resize)

cv2.imshow( +nombre, img)

key = cv2.waitKey(10)
key == 27:
cv2.destroyAllWindows()
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Reconocimiento_trabajador.py

dir_faces =

size =

(images, lables, names, id) = ([1, [1, {3, 0)
(subdirs, dirs, files) in os.walk(dir_faces):
subdir in dirs:
names[id] = subdir
subjectpath = os.path.join(dir_faces, subdir)
filename in os.listdir(subjectpath):
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path = subjectpath + /' + filename
lable = id
images.append(cv2.imread(path, 0))
lables.append(int(lable))
id +=
(im_width, im_height) = (
(

(images, lables) = [numpy.array(lis) for lis in [images, lables]]

model = cv2.face.LBPHFaceRecognizer_create()
model.train(images, lables)

face_cascade = cv2.CascadeClassifier(
cap = cv2.VideoCapture( )

rval, frame = cap.read()
frame=cv2.flip(frame,1,0)

gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY)




mini = cv2.resize(gray, (int(gray.shape[1] / size), int(gray.shape[0] / size)))

faces = face_cascade.detectMultiScale(mini)
carasf=
I (len(faces)):
face i = faces[i]
(X, ¥, w, h) =[v * size for v in face_i]
face = gray[y:y + h, x;x + w]
face_resize = cv2.resize(face, (im_width, im_height))

prediction = model.predict(face_resize)

cv2.rectangle(frame, (X, y), (X + w, y + h), (

cara = % (names[prediction[0]])

prediction[1]<

cv2.putText(frame % (cara,prediction[1]),(x-10, y-10), cv2.FONT_HERSHEY_PLAIN,1,(
(prediction,cara)




prediction[1]> prediction[1]<

cv2.rectangle(frame, (X, y), (X + w, y + h), ( ), 3)
cv2.putText(frame (x-10, y-10), cv2.FONT_HERSHEY_PLAIN,1(

( )

carasf= carasf+

cv2.imshow( frame)

key = cv2.waitKey(10)
key == 27:
(carasf)
cv2.destroyAllWindows()
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Anexo 4. Carpetas utilizadas

dirmt dirprpg GRUPOS

BOOR

captura_dat haarcascad haarcascad reconocimi
aset e_frontalfac e_frontalfac ento_trajab

e alt e_default ador

Nota: En las carpetas dirmt y dirprpg se encuentran las imagenes recolectadas para ser luego procesadas
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Anexo 5. Captura De Datos De Los Participantes

> Escritorio > RECONOCIMIENTO FACIAL > LIBRERIA FACEID3 > dirmt

— e e e e e e e e T e e e e e e e

ALAN ALEXANDE  ANTONY AYDA TITO breici EDSON FIORELA GABRIELA  GIMARCIN HUINIO LIZETH LUz MABEL MARCO MARIELA MAY RILMER ROCIO
OLAZABAL  RTORRES MARTIN CONDORI mamani GERARDO TELLES COsIo DA FLORES  ANTONIO TORRES RAMOS MAMANCH RAMOS PERALTA TURPO ELIAS AREVALO
NAVARRO RAMIREZ LLAIQUI v 3 MAMANI CACERES ALVAREZ QUISPE PENALOZA SALLE MAMANI URA VILLEGAS VALDIVIA QUISPE TICONA GARCIA

AQUISE HUMIRE CARRILLO RAMOS MAMANI

— e I e e e e e

RONY ROSARIO ROYER SERGIO SWILSOTA  VANESA VICTOR WALTER
ERIKSO N TOVAR IBANEZ GEVARA SOTO FACHEC LARICO PAZ VERA
TICONA GARATE PAMO GODOY NINA RAMOS
MARCA

Escritorio > RECONOCIMIENTO FACIAL > LIBRERIA FACEID3 > dirprpg

i-ﬁﬁﬁﬁ-@ﬁﬁﬁﬁ-ﬁﬁﬁ

ADELA ANTONIO BORIS BRENCO EYMI FREDY GABRIELA GEYLA GLENA HUGO ISAIAS JAVIER JOSE JUVER LIZ FLORES
PARICOTO JULIO PUMA OPM  HERRERA C ASCONA  ANCHAPUR ALEIO HUANACU PARI HUMBERTO CHOQUEG MAMANI GUILLERM llos NARAQUI MAMANI NATIVI DA
ABS LINARES SALINAS MAMANI GAMEZ | FLORES NI BUTRON TICONA ONZA ZAPATA O Mamani ABS ABS ABS RAMOS
FLOR GEL.. OPM OoPM OPM CATACHU.. TESORERIA MAMANI.. GEINFRA DANCE C.. HUIRACQ.. OPM lopez GEl... ABS

— e e e e e e e e e e

MAICOL MARIBEL ~ NELIDA DE NORMA OLINDA rolando ROXANA SAMUEL SERGIO SONIA YANIRA
RODRIGUE CORI Lacr CATACORA  PALOMINO quispe YUPANQUI ELIAS PALOMINO MAMANCH CORDOCA
Z ABS MAMANI mamani AYCACHI QUISPE puma FLORES CUAYLA RAMIREZ URA HUARACHE
CONT ABS TESORERIA OoPM GEINFRA CONT OPM GEINFRA  PAQUERA... CONT

Nota: Como se visualiza en las dos imagenes superiores encontramos todas las carpetas generadas por la captura de los datos.
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Anexo 6. Fotografias Generadas Utilizando El Script Catura_Dataset.py

scritorio > RECONOCIMIENTO FACIAL > LIBRERIA FACEID3 > dirprpg > ANTONIO JULIO LINARES FLOR GEINFRA

1 [ ol } 4 o~ "’," v’,f ‘ 'r,f'
e e e e e
5 6 IS S 6 S

Nota: Cada carpeta generando sus 50 imagenes capturadas.
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Anexo 7. Reconocimiento Facial

) Alvaro
) Alvaro

) Alvaro

Nota: En la imagen anterior visualizamos como detecta el rostro pre entrenado y va guardando en tres campos la informacion, el primer dato obtenido es la imagen
a la que se asemeja de las 50 obtenidas, el segundo dato es la precision que calcula el algoritmo y como tercer dato el nombre que se le asigna al iniciar la captura
de los datos.

*Se estd usando datos de la misma persona que elabora el trabajo para cumplir con la privacidad de los participantes.
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