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1. MARCO PRELIMINAR
1.1 |Introduccién

La tecnologia biométrica la cual es la ciencia que se dedica a la identificacion de
individuos a partir de una caracteristica anatomica o un rasgo de su comportamiento.
Busca obtener, clasificar y utilizar la informacidn de estas caracteristicas (anatémicas
o de comportamiento) para conocer e identificar a las personas, restringir el acceso a
sitios no permitidos, controlar los ingresos y salidas, autenticar informacion. Para esto
se usa diferentes equipos electronicos y métodos que desarrollan las mediciones
biométricas y algoritmos que permiten digitalizar, clasificar y almacenar la informacion

para poder utilizarla posteriormente.

Para la construccion del sistema se aplican redes neuronales, y en especifico, la red
base radial, en el cual presenta diferentes usabilidades. También se utilizara para su
construccion MatLab (laboratorio de matrices) que es una herramienta de software
matematico, un programa muy potente, que incluye herramientas de célculo cientifico
y técnico de visualizacion gréafica, asi como un lenguaje de programacion de alto nivel.
Los cuales se utilizaran en la construccion de un sistema de reconocimiento facial, en
el cual estard desarrollado de una forma amigable para que el usuario pueda
interactuar con el sistema. El personal docente de la carrera Ingenieria Autotronica,
perteneciente a la UPEA, tomado distintas formas de control, desde las clasicas
planillas de asistencia hasta la incorporacion de sistemas biométricos de huella dactilar
para el personal docente lo cual lleva a la necesidad de la construccion de nuevos
métodos y sistemas mas sofisticados de control de personal docente, por esas razones
se plantea la construccion de nuevos métodos y sistemas mas sofisticados de control

de personal.



1.2 Planteamiento del Problema

Hoy la tecnologia de reconocimiento facial esta siendo utilizada en diferentes ambitos
como ser, el fraude de pasaportes, identificacion de nifios extraviados, soporte al orden
publico, como sistema de seguridad, minimiza el fraude en las identificaciones,

sistemas de vigilancia y los sistemas biométricos.

En los ultimos tiempos la gran necesidad de seguridad y vigilancia han llevado al
desarrollo de distintos métodos y técnicas, las cuales han llevado a la creacién de
sistema biométricos cada vez mas sofisticados, en la cual el sistema de
reconocimiento facial va ganando una gran aceptacion. Por ser un sistema experto
gue sera entrenado para incrementar la habilidad de determinar, interpretar y organizar
el contenido de la imagen o fotografia y encontrar un rostro en la misma el cual se

procesara para la identificacion de las personas en un lapso de tiempo corto.

Para lo cual, en la carrera de Ingenieria Autotronica perteneciente a la Universidad
Publica de El Alto, el control general del personal Docente, es realizado de manera
manual, en partes diarios, que va generando el registro de ingresos y salidas de los

funcionarios, el mismo que no presenta un grado de confiabilidad total.
1.2.1 Problema principal

La ineficiente forma de registro de planillas diarias de entradas y salidas del personal
Docente de la carrera de Ingenieria Autotronica que actualmente son realizadas
manualmente, lo cual genera dificultades en los reportes de ingresos y salidas,
generando asi conflictos a la hora de control, diario y mensual de la asistencia para

una buena toma de decisiones.

1.2.2 Problemas secundarios

e Elregistro manual de control de asistencia de los Docentes de la carrera Ingenieria
Autotrénica, genera retardo al momento del reporte diario que se eleva al

inmediato superior, para su verificacion.



e Se genera reportes con errores de registro, las cuales son realizadas de forma

manual.

e Dificultad en la realizacién de reportes diarios y mensuales de los Docentes, lo que

ocasiona un trabajo moroso y tedioso.

e Se realiza un seguimiento académico inadecuado debido a la carencia de
confiabilidad en el registro de control de entradas y salidas del personal docente.
Lo cual conlleva a plantear la siguiente interrogante a la que pretende responder con

la presente Tesis:

¢, Como realizar un control adecuado en el registro de entradas y salidas que

permita generar un reporte agil y oportuno del personal Docente?
1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo general

Desarrollar un prototipo de Biometria facial basada en redes neuronales aplicando el
algoritmo de Viola — Jones, para el control de ingreso y salida del personal Docente

de la carrera Ingenieria Autotrénica.

1.3.2  Objetivo especifico

e Analizar un diagnéstico de la forma de registro del personal Docente de la carrera

Ingenieria Autotronica.
e Desarrollar un modelo de registro de control de entradas y salidas.
e Realizar un reporte diario y mensual del personal Docente.

e Entrenary diagnosticar la topologia de RNA que sean adecuadas individualmente

a cada Docente.
1.4 Hipotesis

El reconocimiento facial basada en redes neuronales aplicando el algoritmo de Viola
— Jones, para el control de ingreso y salida del personal Docente de la carrera

Ingenieria Autotronica.



H1: El reconocimiento facial basada en redes neuronales aplicando el algoritmo de

Viola — Jones, que permita mejorar el proceso de control de ingreso y salida del

personal Docente de la carrera Ingenieria Autotronica.

HO: El reconocimiento facial basada en redes neuronales aplicando el algoritmo de

Viola — Jones, NO permitir4 el proceso de control de ingreso y salida del personal

Docente de la carrera Ingenieria Autotronica.

141 Identificacion de variables

Variable independiente

X: Control de reconocimiento facial al personal Docente de la carrera Ingenieria

Autotrénica

Variable dependiente

Y: El resultado del reconocimiento de la imagen tomada mediante la camara.

1.4.2 Operacionalizacion de variables

Tabla 1.1 Operacionalizacién de variable.

Variable .
Indicadores

independiente

e Actuador/
Descripcidn
Instrumento

Control biométrico
Redes neuronales

(RNA).

facial al personal =
Docente de la

carrera Ingenieria e Algoritmo de Viola

Autotronica. — Jones.
e (Camaras.
Variable ]
Indicadores

Dependiente

La imagen tomada Técnica:

por la cAmaray las B EnEl

caracteristicas

individuales de Instrumento: Ficha

cada Docente. bibliografica
. Actuador/
Descripcion
Instrumento



El resultado del
reconocimiento de

la imagen tomada

Céamara biométrica
para el control de

asistencia del

Técnica:

o Observacion del
El reconocimiento o
. reconocimiento de
facial con base en
rostros en base a

un modelo de

personal docente.

mediante la redes neuronales.

redes neuronales.

camara. e Reconocimiento

) Instrumento: Guia
facial.

de observacion

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].
1.5 Justificacion

1.5.1 Justificacién cientifica

La tesis presentada es un aporte a la comunidad del conocimiento cientifico, mediante
la aplicacion de RNA — BR al reconocimiento facil y mediante el mismo generar un

“‘medio” del control de personal, con un nivel tecnoldgico acorde a nuestro medio.

1.5.2 Justificacién técnica

Se utiliza por aplicar tecnologia de redes neuronales y algoritmo de Viola — Jones, en
gue a la actualidad han superado las expectativas tanto en precision como en calidad,
para satisfacer el mejor control de registro del personal Docente.

1.5.3 Justificacién econdmica

Una vez implantada el prototipo de investigacién permitira a la carrera de ingenieria
de Autotronica realizar el registro de entradas y salidas optimizando el costo de

material de escritorios y la perdida de los mismos



154 Justificacion social

En nuestra sociedad se advierte poca responsabilidad en el horario de ingreso y salida
en las diferentes fuentes de trabajo para lo cual se emplea diferentes métodos de
control, y uno de los cuales més éxito tiene en ese objetivo son los sistemas de control
biométrico. Mismas son utilizadas en diferentes ambitos, ya gubernamentales,

carreras universitarias, instituciones publicas y/o privados.
1.6 Metodologia
1.6.1 Método cientifico

Segun (Hernandez, Fernandez, Sampieri, 2010), La metodologia de la investigacion
es concebida como un proceso constituido por diversas fases, interconectadas de una
manera logica y dindmica. La definicibn que adopta es la siguiente: La investigacion
es un conjunto de procesos sistematicos y empiricos que se aplican al estudio de un
fendbmeno. Segun esta definicion se plantean las siguientes fases como se ve en la
Figura N° 1.1:

Figura 1.1 Proceso de Investigacion

Fase 1 Fase 2 Fase 3 Fase 4 Fase 5
Planteamiento Revisidn de la Visualizacidn Elahlor’acm’n
: e hipdtesis
[dea (el literatura y desarrollo del alcance I
Iy . y definicidn
problema del marco tedrico del estudio :
de variables
e Analisis de los Recoleccion Definicion y seleccidn Des'arr? I
del reporte de del disefio de
datos e los datos de la muestra L
resultados investigacion
Fase 10 Fase 9 Fase 8 Fase7 Fase

Fuente: [Herndndez, Fernandez, Sampieri, 2010].



1.6.2 Método de ingenieria
1.6.2.1 Metodologia mixta

La importancia de esta metodologia es el construirse a partir de unir puntos mas

fuertes de las metodologias existentes en diferentes areas.

Las caracteristicas mas importantes es la obtencién de documentacion que puede
reemplazar parcialmente al experto, y servir a los disefiadores y/o usuarios como

medio de documentacion y referencia.

Las fases principales de la metodologia mixta se destacan en cinco (5) etapas

fundamentales, las cuales son:

1. Estudio preliminar:
v" Definicion del problema.
v’ Estudio de factibilidad.
v' Analisis:
e Posibilidad de la construccion.
e Justificacion de la construccion.
Desarrollo del prototipo:
Licitacién de conocimiento.
Representacion del conocimiento.
Eleccion de la herramienta.
Formalizacion: construccién de las reglas.

Implementacion del prototipo.

N N N R LS

Desarrollo del sistema:
Los avances deben estar acompafados de evaluaciones internas de los expertos

y la reconstruccion a partir del resultado de las evaluaciones.

4. Evaluacién final:
El testeo final consiste en plantear casos nuevos y comparar la solucion y

procedimiento realizado por el experto y por el sistema.



5. Mantenimiento:

v" Actualizacion del sistema.
1.7 Herramientas
1.7.1 MatLab R2018b

Es un lenguaje de alto nivel, que incluyen herramientas de calculo numérico y
visualizacion de imagenes. Es un programa de Mathworks orientado para realizar todo

tipo de céalculos con vectores y matrices.

También presenta la posibilidad de realizar graficos en dos y tres dimensiones. Es una
herramienta potente que realiza célculos complejos, con gran precision, se emplea en
aplicaciones en las que se trabajan con funciones matematicas o matrices. Su entorno
grafico es muy sencillo de aprender, lo que hace que sea uno de los lenguajes mas
empleados en diferentes &mbitos. MatLab tiene unas herramientas especificas para
cada tipo de aplicacién, llamadas toolboxes contienen una coleccion de funciones (M-
files) que extienden el dominio de MatLab para resolver problemas de ambitos

particulares.

Tiene diferentes herramientas que son empleadas en diferentes areas de trabajo como
ser el proceso de sefales y de imagenes, légica difusa, los sistemas de control, etc.
También permite realizar simulaciones del comportamiento de diferentes sistemas.
Posee un Toolbox (SDC) para el procesado de imagenes que proporciona un conjunto
de funciones y herramientas en el andlisis y visualizacion de imagenes digitales, asi
como para el desarrollo de algoritmos.

Esta toolbox proporciona un conjunto flexible de herramientas para resolver problemas
complejos en el tratamiento y el procesado de imagenes, para asi poder extraer
caracteristicas especificas de esa imagen, las cuales son necesarias para el sistema

biométrico a realizar.



Tabla 1.2 Herramientas en el analisis y visualizacion de imagenes digitales.

Herramientas e Funciona
as
Entorno adicionales en Cadigo
Software Instalar informacion
grafico . para el ventana fuente muy
libre complementos en el proceso
amigable proceso digital . de extendido
o de imagenes
de imagenes comando
MatLab 4 v v v v
Simulink v v v

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].
1.7.2 Cémaraweb

Una camara web necesita una computadora para transmitir las imagenes. Sin
embargo, existen otras camaras autbnomas que Unicamente necesitan un punto de
acceso a la red informatica, bien sea ethernet o inalambrico. Para diferenciarlas de las
camaras web se las denomina camaras de red. Ambas son Utiles en tareas de

seguridad, para video vigilancia.
1.7.3 XAMP

Es un servidor independiente multiplataforma, de software libre, que consiste
principalmente en la base de datos MySQL, el servidor web Apache y los intérpretes
para lenguajes de script: PHP y Perl. El nombre proviene del acrénimo de X (para
cualquiera de los diferentes sistemas operativos), Apache, MariaDB, MySQL, PHP,
Perl.

1.8 Limites y Alcances
1.8.1 Limites
Bajo el requerimiento de la carrera ingenieria Autotronica, se tiene las siguientes:

e El sistema realizara reportes diarios y mensuales.

e Elsistema no mostrard las asignaturas que son designadas para cada docente.



El sistema no verificara los horarios de clases.

El sistema no se acoplara con otros sistemas ya implantados como ser el caso se

sistema de reconocimiento dactilar.

1.8.2 Alcances

El presente trabajo pretende realizar un sistema que como minimo contenga el

siguiente modulo:

Moédulo de inicio de sesidn: consiste en la autentificacion del administrador o

usuario mediante un nombre de usuario y una contrasefia.

Médulo de reconocimiento facial: Consiste en el reconocimiento automéatico
de un rostro en la imagen que ingresa al sistema, para poder de esa manera,
extraer las caracteristicas necesarias para ser comparadas con la base de

datos y registrar los ingresos y salidas del Personal Docente.

Modulo Gestion de Usuario: Lista a los administradores autorizados para el

manejo del sistema, provisto con un nombre de usuario y una contrasefa.

IV. Modulo Docente: Registra un nuevo docente, despliega el perfil de docente y
realiza el entrenamiento de la red neuronal de base radial (RNA - RBF).

V. Mdbdulo de Reportes: Se generara los reportes diarios, mensuales, y todo el
aprovechamiento que se le dara al sistema de control de registros del personal
Docente.

1.9 Aportes

El estudio permite integrar el flujo de informacidon concerniente a las imagenes,

brindando el reconocimiento y de esa manera se automatice las funciones que se

realizan, brindando una interface de pantallas amigables y facil manejo al usuario.
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Para ello se utiliza el desarrollo de menus de seleccion, siendo la implementacion del
sistema propuesto, que se logra a partir del analisis, disefio codificacion y pruebas de
calidad del mismo, para finalmente lograr una herramienta capaz de manejar y brindar

informacion precisa e integrada.
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2. MARCO TEORICO

2.1

Ingenieria de Requerimientos

Los requerimientos es una etapa muy importante para poder comprender las

necesidades del sistema que se desea desarrollar.

Para lo cual se utilizara redes neuronales artificiales de Funcion Base Radial (RBF),

para el reconocimiento facial. El mismo que sea capaz de memorizar un conjunto de

rostros de diferentes personas, donde cada persona dispondra de un conjunto

determinado de imagenes, asi mismo se debera verificar ciertos aspectos, tal como el

formato y la resolucién de las imagenes faciales basadas en niveles de gris. Con lo

cual se podra realizar la tarea de identificacién de la persona.

Analizando el problema y observando lo expuesto, se describiran los siguientes

requerimientos para poder realizar el sistema.

2.1.1 Requerimientos funcionales

Se describe lo que debe realizar el Sistema.

El sistema debe tomar una imagen y procesarla, cuando la persona se acerque a
la camara web.

La imagen tomada, serd procesada para segmentar el rostro que se encuentra en
ella.

La imagen tomada debe ser segmentada de forma automaética.

La imagen segmentada, serd procesada, para convertirla en una imagen de
niveles de grises, hasta llegar a una imagen con los 0jos, nariz y boca marcada y
reconocida.

Cargar a la memoria almacenada de las imagenes de las personas, previamente
registradas en el sistema.

Configurar los parametros de las RNAs. de RBF.

Entrenar la red neuronal artificial con las imagenes de los rostros almacenados en

la base de datos del sistema.
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e Mostrar el resultado del entrenamiento y tiempo empleado por cada red para lograr
el aprendizaje.

e Memorizar el entrenamiento en la red neuronal artificial RBF, y actualizarlo si se
obtiene un mejor resultado.

e Reconocer (identificar), la imagen del rostro entrante, mostrando el nombre

completo y su ndmero de identificacion, de cada usuario.
2.1.2 Requerimientos no funcionales

Se describen las cualidades generales que ha de tener el sistema.

e Laestructuray disefio del sistema deben adaptarse facilmente a cualquier cambio
0 mejora en la misma.

e El sistema debe poseer una interfaz amigable, para el usuario.
2.1.3 Requisitos de Software

Se describe los requerimientos minimos de software que debe cumplir el computador,

para asi poder soportar y ejecutar el sistema.

e Sistema Operativo Windows 10 (o posterior).
e MatLab R2018b.
e XAMPP 7.3.12

2.1.4 Requisitos de Hardware

Se describen los requerimientos minimos de hardware que debe cumplir el

computador para poder ejecutar y soportar el sistema.

e Procesador Intel® Core™ i3-8320

« 8 MB Intel® Smart Cache Caché

e 4 Nucleos.

e 8 Subprocesos.

e 4.60 GHz Frecuencia turbo maxima.
o 8th Generation.

« 8 GB de memoria principal.

13



e 20 GB de disco duro.
o Monitor de 15” (o posterior)

e Camara web HD.

e Impresora

2.2 Teoria Sobre RNA — Base Radial
2.2.1 Redes neuronales artificiales (RNA)

Las redes neuronales artificiales han tenido un estudio intensivo en los ultimos afos,
lo que origind la maduracioén de las primitivas ideas desarrolladas en los afios sesenta.
El procesamiento de la informacion realizado por estos sistemas es un tipo alternativo
al que utlizan los actuales sistemas informaticos, los cuales procesan
secuencialmente instrucciones almacenadas en una memoria y manipulan datos de la

misma memoria.

En las redes neuronales en cambio, el paradigma emula el modelo bioldgico de
aprendizaje y computacion, con una fuerte base de procesamiento en paralelo, y
estando involucrados en cada unidad de célculo el proceso y la memoria [N & Gomez,
2001].

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en el modelo de neurona biologica,
usando unidades elementales de procesamiento que mimetiza algunas de las

caracteristicas de las neuronas biologicas. [Gutiérrez 2002].

El comportamiento global de una red determina su capacidad para ensayar hipotesis,
detectar patrones estadisticos y regularidades o ajustar dinAmicamente un modelo
implicito implementado en la misma arquitectura. Este comportamiento va mas alla de
la suma de las potencialidades de las neuronas que la componen. El resultado es la
emergencia de propiedades nuevas que pertenecen al sistema como un todo
[Gutiérrez 2002].

2211 Definiciones basicas de RNA

Existen diferentes definiciones que pueden ayudarnos y ser aclaratorias:
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e “Unared neuronal es un procesador distribuido y con estructura paralela que tiene
una tendencia natural a almacenar conocimiento experimental, haciéndolo apto
para su uso. Se parece en dos cosas al cerebro: el conocimiento es adquirido por
la red a través de un proceso de aprendizaje y este conocimiento se almacena en
las pesas sinapticos o conexiones entre neuronas”. [Lopez, 2012]

¢ “Una red neuronal es un modelo computacional con un conjunto de propiedades
especificas, como son la habilidad de adaptarse o aprender, generalizar u
organizar la informacion, todo ello basado en un procesamiento eminentemente
paralelo”. [Caballero, 2004].

e “Los sistemas neuronales artificiales o redes neuronales son sistemas celulares
fisicos capaces de adquirir, almacenar y utilizar conocimiento extraido de la

experiencia” [Lopez, 2012].
2.2.2 Elementos béasicos de procesado

Estos elementos basicos de procesado son los encargados de realizar las operaciones
de la red neuronal. Se presentaran a continuacion de manera ordenada dichos

elementos constitutivos de las redes [N & Gomez, 2001].
2.2.2.1 Sistema de patrones entrada — salida

Se llamara patron de entrada de una RNA al conjunto de variables independientes de
entrada que se han elegido para representar el sistema que se quiere modelar. En el
caso de tratarse de datos sin evolucion temporal, pertenecen a un instante concreto y
se representan por un vector de dimension R, siendo R el nUmero de variables de
entradas independientes. Un sistema de patrones de entradas sera el conjunto de
todos los patrones de entradas que formaran el grupo de datos disponibles para el
entrenamiento, y que sera representado como una matriz de dimension R x m, siendo

m el nimero de datos. [N & Gomez, 2001].

Del mismo modo, un patron de salida es el conjunto de variables de respuesta del
sistema a modelar, correspondiente a un patrén de entrada. Un patron de salida tiene

dimensién S x 1 (siendo S el numero de variables de salida independientes que se
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quieren obtener) y se define el sistema de patrones de salida (de dimension S x m,
donde m es el mismo nimero que para las entradas) al conjunto de todos los patrones
de salida disponibles [N & Gomez, 2001].

Este sistema de patrones entrada-salida se utilizar4 para el entrenamiento y la
posterior validacion de la red. El objetivo de estas dos fases sera ajustar las funciones
de las RNA de manera que al aplicarlas sobre los patrones de entrada se obtengan

resultados lo mas parecido posible a los patrones de salida S x m, [N & Gomez, 2001].
2.2.2.2 Conexiones y pesos sinapticos

Las conexiones sinapticas son las vias o caminos de comunicacion entre los diferentes
elementos de procesado (neuronas) y entre éstos y las entradas/salidas del sistema.
Las conexiones se establecen Unicamente entre dos elementos y solo pueden
transmitir informacién en un sentido. La mayoria de las veces estas conexiones
también procesan la informacién que transmiten de un modo sencillo. Cada conexion
lleva asociado un peso o ponderacion, que en adelante denotaremos con wiji, donde
el indice i corresponde al nUmero de neuronas de la que parte la conexion y j a la que
llega [N & Gomez, 2001].

Ademas de los pesos propiamente dichos, especificos para las conexiones que unen
las neuronas, existen unos pesos adicionales a considerar llamados sesgos, umbrales
0 vias y que representaremos con b. Estos sesgos estan asociados a unas conexiones
con origen en una unidad ficticia de entrada y la neurona de llegada. La inclusién de
este grado de libertad mejora la convergencia del ajuste de los pesos durante el
proceso de entrenamiento, ya que evita la restriccion de que la solucion pase por el
origen [N & Gomez, 2001].

2.2.2.3 Funciones de activacion

Las neuronas biolégicas pueden estar excitadas o no excitadas, con lo que poseen
cierto “estado de activacion”. Las neuronas artificiales también tienen grados de
activacion, que pueden limitarse unicamente a dos, como en el caso de las biologicas,

o0 variar entre un rango de valores (normalmente definidos entre [0, 1] o entre [-1, 1]).
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Este valor indica el estado de la neurona: inactiva (0 o -1), activa (1), o bien un estado

intermedio entre estos limites que indica su grado de activacion.

Para obtener la salida final de una neurona se debe aplicar a la entrada ponderada
total una funcién de activacion que calcula el valor de salida o estado de actividad de

la neurona.

Las neuronas de la capa de salida suelen utilizar funciones de activacion identidad
(funcién lineal), mientras que para los demas elementos de procesado se suelen
utilizar funciones no lineales. Estas no linealidades pueden ser modeladas con
funciones de tipo escaldn, cuya respuesta es mas fiel a la respuesta bioldgica, o con

sigmoides, cuyo comportamiento matematico es menos hostil.

Aungue existen un gran numero de funciones de activacion diferentes, las de uso mas
comun son las funciones sigmoideas, ya sea en su forma binaria (o logaritmicas) o en
su expresion bipolar (o tangente hiperbdlica). Sus ecuaciones se muestran a

continuacion y sus representaciones graficas se presentan en la

Figura 2.1 Sigmoidea.

Sigmoidea Binaria:  f1(x) = (2.1)
Sigmoidea Bipolar: 2(x) iz:i (2.2)

Fuente: [N & Gomez, 2001].

El pardmetro ‘x’ en las ecuaciones 2.1y 2.2 es siempre positivo y controla la pendiente
de la funcién sigmoidea. Los cambios en esta pendiente influyen de forma directa en
la brusquedad de los cambios a la salida de la neurona: mientras que para valores
pequefios de ‘x’ la variacion es casi lineal, para valores elevados casi se obtienen
respuestas tipo escaldn, con lo que no hay casi valores intermedios entre las asintotas
de saturacion. La diferencia entre las dos funciones sigmoideas es el rango de
variacion de cada una de sus salidas: mientras que la sigmoidea binaria esta
comprendida entre [0, 1], la bipolar lo esta entre [-1, 1], [N & Gomez, 2001].
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Un requisito que han de cumplir las funciones de activacion para poder aplicar los
algoritmos de entrenamiento tipo Backpropagation, es que sean derivables, condicion

que cumplen todas las funciones de activacion descritas [N & Gomez, 2001].
2.2.2.4 Elemento de procesado: neurona

La neurona es el elemento que procesa la informacion en la RNA y juega un papel
fundamental en su funcionamiento. EIl modo de operacion de las neuronas es el

siguiente:

El conjunto de entradas que llegan a la neurona j (pi), sera multiplicado por cada uno
de los pesos (wij), asociados a las conexiones. Se realizard una suma de esta
ponderacion de entradas con los pesos, junto con el valor del sesgo de la neurona (b).
Una vez obtenida esta suma ponderada, se obtiene la salida final al aplicar una funcion

de activacién propia de la neurona [Serrano, Soria, Martin, 2010].

Figura 2.2 Estructura y funcionamiento de una neurona artificial.
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Fuente: [serrano, Soria, Martin, 2010].

2.2.25 Asociacion de neuronas

Normalmente las neuronas se organizan en distintos niveles de la red neuronal, que
suelen denominarse capas. Estas capas se clasifican segun su situacién dentro de la

red siguiendo el siguiente criterio:
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= De entrada: Es siempre la primera capa de una RNA, y tiene tantas neuronas
como entradas a la red. Cada neurona tiene una sola entrada que proviene

directamente del exterior y varias salidas a heuronas de capas posteriores.

A menudo, en el recuento de capas de una RNA no se incluye la de entrada, ya que
sus neuronas se limitan a distribuir las entradas externas a las capas posteriores, pero
no realizan ninguna operacion “tipica” de estos elementos de procesado [serrano,
Soria, Martin, 2010].

» Qcultas: Estas neuronas son las que realizan el trabajo y no tienen contacto
directo con las sefales externas a la red neuronal artificial. Las neuronas de estas
capas son las que mejor se ajustan a la definicion de neuronas que se ha hecho
en apartados anteriores. Puede haber varias capas de neuronas ocultas, desde
cero hasta un numero elevado.

La primera de las capas ocultas estara conectada con la capa de entrada y la Gltima

de estas capas comunicara generalmente con la capa de salida. La forma de

interconexién entre las distintas capas ocultas junto con el nUmero de neuronas
encada capa determinara la topologia de la red neuronal artificial [serrano, Soria,

Martin, 2010].

= De salida: es la capa de neuronas que transmite la informacion generada por
la red al exterior. EI nUmero de neuronas de esta capa sera igual al nimero de
salidas de la RNA.

Figura 2.3 Asociacion de neuronas por capas.

| CAPA DE
|[ENTRADAS|| ENTRADA |

CAPA || CAPA DE
OCULTA || SALIDA || SALIDAS]

Fuente: [Serrano, Soria, Martin, 2010].
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La figura 2.3 se muestra un ejemplo de RNA multicapa con 3 entradas, 2 salidas y una
capa oculta de 4 neuronas. En este caso especifico, cada capa esta totalmente
interconectada con la siguiente, es decir, la salida de una neurona de una capa anterior
llega a la entrada de todas las neuronas de la capa siguiente, [serrano, Soria, Martin,
2010].

La clasificacion de neuronas en capas en un primer paso para introducir las diferentes
topologias o arquitecturas que se pueden encontrar en las RNA, y que se describiran

a continuacion, [serrano, Soria, Martin, 2010].
2.2.3 Arquitecturas de RNA

La organizacién de las neuronas y el tipo de conexiones que existen entre ellas es lo
gue se denomina arquitectura de las RNA. La eleccién de la arquitectura éptima para
cada aplicacién especifica a la que se quiera aplicar las RNA es un tema clave para

encontrar una solucién satisfactoria al problema a tratar.

Un posible esquema de la clasificacion de las RNA en funcién de dichos parametros
aparece en el cuadro 2.1. Como se puede observar en el cuadro, los parametros
fundamentales que determinan la arquitectura de la RNA son el nUmero de capas y la
conectividad que se establece entre las neuronas. Tanto la nomenclatura de cada una
de las RNA, como las diferentes subdivisiones dentro de estos dos criterios generales,

se trata a continuacion, [serrano, Soria, Martin, 2010].

Figura 2.4 Esquema de clasificacion de una RNA.

t CAPAS ‘ CONECTIVIDAD
N Numero Tipo de Tipo de Grado de
umero de capas : 2 KA i
de neuronas conexiones informacion conectividad
Hacia
Monocapa 1 I Estatica Parcial
adelante
Multicapa 2 Lateral Dinamica Total
N neuronas Con Retardo
|

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].
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Existen dos tipos de clasificaciones de las RNA segun su numero de capas y segun

Su conectividad:
2.2.3.1 Clasificacién segun namero de capas

salida, pero también existen casos donde las conexiones entre las neuronas son mas

complicadas.

Las redes monocapa se utilizan tipicamente en tareas relacionadas con lo que se
conoce como auto-asociacion; por ejemplo, para regenerar informaciones de entradas
incompletas o distorsionadas que se presentan a la red, o para el reconocimiento de
patrones. Por otra parte, los problemas que pueden ser resueltos por una red
monocapa son bastante limitados, teniendo que recurrir en la mayoria de los casos a
las redes multicapa. Ejemplos de redes monocapa son las redes de Hopfield o la

maquina de Boltzmann, [serrano, Soria, Martin, 2010].

Redes multicapa. Las redes multicapa estan compuestas por al menos una capa oculta

entre la capa de entrada y la de salida de la RNA.

Las redes multicapa pueden resolver problemas mas complicados que las redes
monocapa, a cambio eso si, de tratar con superficies mas complejas y un
entrenamiento mucho mas costoso y con mas dificultadas para evitar minimos locales.
Normalmente la dificultad del problema a resolver va asociada con el tamafio de las
redes multicapa, que esta definido por el nUmero de capas ocultas y de neuronas en
cada una de ellas. Como ya se ha comentado, para obtener una mejor generalizacion
se tiene que determinar apropiadamente el tamafo de las redes a usar en cada caso,

[serrano, Soria, Martin, 2010].
2.2.3.2 Clasificacién segun tipo de conectividad

La conectividad entre las neuronas canaliza la informacion de salida de una neurona
como entrada de otra. Se presentan a continuacion los diferentes tipos de conexiones

entre las neuronas en una red neuronal, [Enrique C., 2004].
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Segun tipo de conexiones:

e Conexiones hacia delante: el sentido de transmision de la informacién en este
tipo de conexiones se realiza desde neuronas de capas inferiores (mas cercanas
a la capa de entrada) hacia neuronas de capas superiores (mas cercanas a la
salida). También se denominan feedforward, [Enrique C., 2004].

e Conexiones laterales: son las conexiones que se hacen entre neuronas de una
misma capa. Estas conexiones se disefian como excitadoras, permitiendo la
cooperacion (con peso positivo) o la inhibicién (con peso negativo) entre neuronas,
lo que establece una competicion entre neuronas de la misma capa, [Enrique C.,
2004].

e Conexiones con retardo: Los elementos de retardo se incorporan en las
conexiones para implementar modelos dindmicos temporales (redes dinamicas).
Se almacenan los datos antiguos para después procesarlos junto con la

informacion actual, [Enrique C., 2004].

Segun tipo de informacion:
La ultima clasificacion que se ha considerado es la del tipo de informacion que reciben

las redes y se presenta a continuacion:

» Redes estéticas. El tipo de informacion que manejan las redes estéticas tiene
caracter estacionario, es decir, el valor de la salida solo depende del valor de las

entradas en el mismo momento en el que ésta se produce.

Estas redes se pueden caracterizar estructuralmente por la inexistencia de bucles de
realimentaciéon y de elementos de retardo entre los distintos elementos de proceso que
las forman. Normalmente van asociadas a las redes con conexiones hacia delante
(feedforward), [Enrique C., 2004].

» Redes dinamicas. La informacion que se maneja en este tipo de redes incluye la
variable tiempo, es decir, la salida depende de las variables de entrada en el

momento actual y de los valores de entrada y/o salida en momentos anteriores.
Estas redes suelen asociarse al tipo de redes recurrentes explicadas con anterioridad.
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Para incluir la variable tiempo, se pude incorporar en la red retardos temporales o

conexiones de tipo feedbackward entre las capas de neuronas.

El entrenamiento para las redes dinamicas puede plantear problemas de convergencia
y estabilidad, y los resultados que generan son en general de dificil andlisis, [Enrique
C., 2004].

2.2.4 Entrenamiento de RNA

Como se ha ido explicando en los apartados anteriores, los datos de entrada de la
RNA se procesan mediante un conjunto de operaciones internas, que proporcionan
una salida de la red. Las secciones anteriores se han centrado en caracterizar las
redes desde el punto de vista de estructura y funcionamiento matematico interno,
[Enrique C., 2004].

Desde el punto de vista de la aplicacién de las RNA a un problema especifico, existen
dos fases: la fase de entrenamiento o aprendizaje y la fase de testeo o de prueba. En
la fase de entrenamiento, se usa un conjunto de datos o patrones de entrenamiento
para determinar las caracteristicas que definen el modelo neuronal. Una vez entrenado
este modelo, se pasa a la llamada fase de testeo, en la que se procesan nuevos
patrones no presentados a la RNA hasta el momento y se analizan la capacidad de

generalizacion de la misma, [Enrique C., 2004].

Puesto que la topologia de la red y las funciones de activacion son caracteristicas fijas
de la RNA, los cambios que se producen durante el proceso de entrenamiento se
reducen a la modificacién de los pesos asociados a las conexiones entre las neuronas,
[Enrique C., 2004].

Existen distintos tipos de criterios para modificar los pesos de las RNA, que se pueden
agrupar en dos estrategias generales de aprendizaje: entrenamiento supervisado y no

supervisado, y que se detallan a continuacion: [Enrique C., 2004].
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2.2.4.1 Entrenamiento no supervisado

Tal y como se puede ver en la figura 2.4, en el entrenamiento no supervisado el
conjunto de datos de entrenamiento solo esta formado por los datos de entrada y no
se dispone de los datos de salida de estos patrones. Se suele decir que la red es
entrenada sin maestro, ya que ésta no recibe ninguna informacion del exterior que le
indique si la respuesta generada es 0 no correcta. Las redes que usan este tipo de
entrenamiento también se denominan auto-organizativas. La red aprende a adaptarse
basandose en las experiencias recogidas de los patrones de entrenamiento vistos con

anterioridad, encontrando regularidades, correlaciones o categorias entre estos.

En definitiva, la red modifica los pesos de forma que los vectores de entrada mas
similares sean asignados a la misma unidad de salida (o cluster), en lo que se conoce
como mapeo de caracteristicas. De ello se deduce que la aplicacion fundamental de
este tipo de entrenamiento es la clasificacion o identificacién de patrones de entrada.
Ejemplos de redes con este tipo de entrenamiento son los mapas auto-organizativos
de Kohonen. Las principales clases de entrenamientos no supervisados son el
aprendizaje de Hebb y el aprendizaje competitivo y cooperativo, [serrano, Soria,
Martin, 2010].

Figura 2.5 Diagrama de flujo de entrenamiento no supervisado.

PATRONES DE ENTRENAMIENTO
ENTRADAS
|, <
T T Gl S Sl |2 N
7 RED . Salida ped < “Condicion ™~ "E :‘.
“.NEURONAL ~.de parada_~ 'z &
"'I_-- I ., .-____..- 2 i TS E:
£ Qro L <
L . A
= T ALGORITMO DE
Modificacion de pesos | APRENDIZAJE

Fuente: [Serrano, Soria, Martin, 2010].
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2.2.4.2 Entrenamiento supervisado

A diferencia del caso anterior, y tal y como se muestra en la figura 2.5, para este tipo
de aprendizaje se dispone de unos patrones de entrenamiento compuestos por un

conjunto de pares de elementos entrada-salida.

En este caso, el proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento
controlado por un agente externo (supervisor, maestro) que determina la respuesta
gue deberia generar la red a partir de una entrada determinada. En cada iteracion, el
supervisor comprueba la salida de la red y en el caso de que ésta no coincida con la
deseada, se procede a modificar los pesos de las conexiones con el fin de conseguir
gue la salida obtenida se aproxime mas a la deseada. La red realizara varias
iteraciones modificando los pesos de sus conexiones hasta alcanzar la condicion de
paro del entrenamiento, dejando a partir de estos momentos los pesos fijos. Estos
pesos formaran el modelo de RNA que se usara en la fase de testeo que se ha

comentado anteriormente.
Dentro de esta clasificacion también existen diferentes formas de implementacion:

= Entrenamiento por refuerzo. Se aplica en casos en los que no se conoce 0 no

se desea indicar exactamente las salidas deseadas para los patrones de entrada.

Figura 2.6 Diagrama de flujo de entrenamiento supervisado.

PATRONES DE ENTRENAMIENTO
ENTRADAS SALIDAS
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Fuente: [serrano, Soria, Martin, 2010].
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= Entrenamiento por correccion de error. Consiste en ajustar los pesos de las
conexiones de la red en funcién de la diferencia entre los valores deseados y los

obtenidos en la salida de la red, con el objetivo de minimizar esta diferencia.

Dentro del tipo de entrenamiento por correccion del error existe una gran variedad de
algoritmos utilizados para las RNA, normalmente asociados a la tipologia concreta de
red utilizada. Por ejemplo, la regla de entrenamiento del perceptron utiliza el ajuste de
pesos. Esta regla, formulada por Rossemblatt en 1948, fue una de las primeras reglas
implementadas en las redes neuronales, sé6lo es aplicable a redes de una sola capa.

Posteriormente surgieron algoritmos mas evolucionados, que proporcionaban un
entrenamiento mas rapido y un campo de aplicacion mas amplio. Un ejemplo es la
regla de aprendizaje Delta o regla del minimo cuadrado, que a diferencia de la regla
anterior considera todas las neuronas anteriores a la salida, con lo que se dispone del
error de la red global, que se distribuye después entre las conexiones predecesoras.

A raiz de la regla Delta, surgio la regla Delta generalizada, mas conocida como
algoritmo de Backpropagation, que permite aplicar la regla delta a redes multicapa ya
gue actualiza los pesos de las neuronas de las capas ocultas. Este algoritmo ha dotado
a las RNA de un extenso campo de aplicacion y es ampliamente utilizado actualmente

en las aplicaciones con RNA, [serrano, Soria, Martin, 2010].
2.2.5 Redes neuronales artificiales de base radial

Las redes de neuronas de base radial son redes multicapa con conexiones hacia
adelante, al igual que el perceptron multicapa. Las redes de base radial se caracterizan
porque estan formadas por una Unica capa oculta y cada neurona de esta capa posee
un caracter local, en el sentido de que cada neurona oculta de la red se activa en una
region diferente del espacio de patrones de entrada. Este caracter local viene dado
por el uso de las llamadas funciones de base radial, generalmente la funcion
gaussiana, como funciones de activacion. Las neuronas de la capa de salida de las
redes de base radial simplemente realizan una combinacion lineal de las activaciones

de las neuronas ocultas.
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La mayor contribucion a la teoria, disefio y aplicaciones de las redes de neuronas de
base radial se debe a Moody y Darken, Renals y a Poggio y Girossi. Uno de los
objetivos iniciales de los autores era construir una red de neuronas que requiriese un
menor tiempo de aprendizaje que el que necesita el perceptrén multicapa y, de este
modo, disponer de una red de neuronas que pudiera ser apropiada para aplicaciones
a tiempo real. Esto se consigui6 incorporando funciones de activacion locales en las
neuronas ocultas de la red, lo cual permitia que sélo unas pocas neuronas ocultas
tuvieran que ser procesadas para nuevos patrones de entrada. Al igual que el
perceptron multicapa, las redes de neuronas de base radial son aproxima dores
universales, en el sentido de que pueden aproximar cualquier funciéon continua sobre

un compacto de RNA.

Las funciones de base radial definen hiper esferas o hiper elipses que dividen el
espacio de entrada. Por tanto, cada neurona oculta de la red de base radial construye

una aproximacion local y no lineal en una determinada region de dicho espacio.

Puesto que la salida de la red es combinacion lineal de las funciones de base radial,
las aproximaciones que construyen las redes de base radial son combinaciones
lineales de multiples funciones locales y no lineales. De este modo, se suele decir que
las redes de base radial aproximan relaciones complejas mediante una coleccién de
aproximaciones locales menos complejas, dividiendo el problema en varios sub
problemas menos complejos. Esto hace que las aproximaciones construidas por las
redes de base radial sean de naturaleza diferente a las aproximaciones globales y
basadas en hiper planos que construye el perceptron multicapa, sin embargo, cada
una de estas clases de aproximaciones — redes de base radial y perceptron multicapa-

tiene sus propias caracteristicas.

Las redes de neuronas de base radial han sido aplicadas a una gran variedad de
problemas, aunque es necesario sefialar que su aplicacion no ha sido tan extendida
como el caso del perceptron multicapa, sin embargo, se han utilizado en diferentes
campos, como analisis de series temporales, procesamiento de imagenes,
diagnosticos médicos, reconocimiento automético del habla, etc. [serrano, Soria,
Martin, 2010].

27



2.25.1 Arquitectura de las redes de base radial

Las redes de neuronas de base radial estan formadas por tres capas de neuronas: la
capa de entrada, una unica capa oculta y la capa de salida. La capa de entrada la
componen un conjunto de neuronas que reciben las sefiales del exterior,
transmitiéndolas a la siguiente capa sin realizar ningun proceso sobre dichas sefales.
Las neuronas de la capa oculta reciben las sefiales de la capa de entrada y realizan
una transformacion local y no lineal sobre dichas sefales. Este caracter local es lo que
la diferencia del perceptrén multicapa, no solo en cuanto a arquitectura, sino también
en cuanto a comportamiento. Esta capa es la Unica que incluye componentes no
lineales en las redes de base radial. Y, finalmente, la capa de salida que realiza una
combinacion lineal de las activaciones de las neuronas ocultas, que actla ademas

como salida de la red, [Gonzales, 2016]

Las redes de neuronas de base radial son redes con conexiones hacia delante, como
se observa en la figura 2.6, y estas conexiones se dirigen siempre de una capa a la
siguiente capa. La red se caracteriza porque las conexiones de la capa de entrada a
la capa oculta no llevan asociado ningln peso, mientras que, y como es habitual, en
el contexto de redes de neuronas, las conexiones de la capa oculta a la capa de salida
si llevan asociado un numero real o peso de la conexion. En lo referente a los umbrales
de las neuronas, en las redes de base radial unicamente las neuronas de salida
poseen un umbral, que también se suele tratar al igual que en el perceptron multicapa
como una conexion mas de la neurona cuya entrada es constante e igual a 1,
[Gonzales, 2016].
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Figura 2.7 Arquitectura de lared de neuronas de base radial.

Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Fuente: [Gonzales, 2016].

Las redes de neuronas de base radial definen una relacion no lineal entre las variables
de entradas y las variables de salida de la red, propagando hacia las salidas las

sefales o0 muestras recibidas en la entrada.
2.25.2 Activacion de las neuronas de la red de base radial

Dada una red de neuronas de base radial con p neuronas en la capa de entrada m
neuronas en la capa oculta y r neuronas en la capa de salida, las activaciones de las
neuronas de salida para el patrén de entrada n, X(n)=(x1(n), x2(n),...., xp (n)),

denotadas como yk(n), vienen dadas por la siguiente expresion: [Gonzales,2016].
Vie(n) = X wiy@; (n) + wy Para k=1,2,......... r (2.3)

Donde wj;;, representa el peso de la conexion de la neurona oculta i a la neurona de

salida k, uj es el umbral de la neurona de salida k, @; (n) son las activaciones de las

neuronas ocultas para el patron de entrada X(n). Se observa en la ecuacion 2.3 que

las neuronas de salida de la red utilizan la funcién de activacion identidad, realizando
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una transformacioén lineal de las activaciones de todas las neuronas ocultas,
[Gonzales, 2016].

Las funciones univariada @;, también conocidas como funciones de base radial,
determinan las activaciones de las neuronas ocultas de la red en funcion del vector de

entrada a la red X(n) y vienen dadas por la siguiente expresion:

IX()=Cll

0;n)=0 — Para i=1,2,.......... , m (2.4)
Donde es una funcién de base radial; Ci= (Cif1,....... Cip) son vectores que representan
los centros de la funcion de base radial; son numeros reales que representan la

desviacién, anchura o dilatacién de la funcion de base radial; y | X(n) — C; lles la

distancia euclidiana del vector de entrada X(n) al centro Ci, definida como:

I X(n) = i li= (P(x(n) — ci;)2)2 (2.5)

Por lo tanto, la activacién de una neurona oculta en las redes de base radial depende

de la distancia del patron de entrada X(n) al centro Ci de la funcién de base radial.

Estas funciones bases ¢ poseen un caracter local, pues son funciones que alcanzan
un nivel cercano al maximo de su recorrido cuando el patron de entrada X(n) esta
proximo al centro de la neurona; a medida que el patron se aleja del centro, el valor
de funcién va tendiendo al valor minimo de su recorrido, como se puede apreciar en

la ecuacion 2.4.
La funcion de base radial puede adoptar diferentes formas y expresiones entre ellas:

e Funcion gaussiana:

-r2

o(r) = e2) (2.6)
e Funcioén inversa cuadrética:
o(r) = 1+1r2 (2.7)

e Funcioén inversa multicuadréatica:

00) = Jrm

(2.8)
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En el contexto de redes de neuronas de base radial, la mas utilizada es la funcion
gaussiana. Por tanto, la activacion de las neuronas ocultas de las redes de base radial

viene dada, generalmente, por la siguiente expresion:

_lIxm)—cyi? Bp Gejm—cij)?

O(r)=exp 2% = exp_ 2d; Para i=1,2,....... , m (2.9)
Las salidas de las redes de neuronas de base radial (ecuacion 2.5) son, por tanto, una
combinacion lineal de gaussianas, cada una de las cuales se activa para una
determinada porcibn del espacio definido por los patrones de entrada,
[Gonzales,2016].

Caracter local de las redes de base radial

Las funciones de base radial @ se caracterizan porque poseen un nivel maximo de
activacion para valores de entrada cercanos a cero y dicho nivel decrece a medida

gue la variable de entrada se aleja de dicho punto.

En la ecuaciéon 2.9 se observa que la activacion de la neurona oculta i en una red de
base radial viene dada por la funcion gaussiana de centro Ciy desviacion di. Por tanto,
si el patrén de entrada a la red X(n) esté en la vecindad del centro Ci, la neurona oculta
i alcanzara un valor alto de activacion. A medida que el patron se aleja del centro
dependiendo de la desviacion la activacion de la neurona disminuye, y puede activarse

otra neurona oculta de la red, [Cevallos,2008].

Por esta razon, se dice que las redes de neuronas de base radial son redes con
caracter local, ya que, dado un patrén de entrada a la red, solo aquellas neuronas
ocultas cuyos centros estén en la vecindad de dicho patrén se van a activar; el resto
de las neuronas ocultas permaneceran inactivas o con un menor nivel de activacion,
[Cevallos,2008].

Esto no sucede cuando se utiliza funciones de activaciones sigmoidales, como en el
caso del perceptron multicapa, pues estas se activan en todo un rango de valores.

Esto hace que, aunque ambas arquitecturas sean redes multicapa con conexiones
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hacia adelante, cada una de ellas posee sus propias caracteristicas, asi como sus

ventajas e inconvenientes, [Cevallos, 2008].
2.25.3 Aprendizaje de las redes de base radial

El proceso de aprendizaje implica la determinacion de todos los pardmetros que
intervienen en la red de base radial. Estos son: los centros y las desviaciones de las
neuronas ocultas y los pesos de la capa oculta a la capa de salida, asi como los

umbrales de las neuronas de salida, [Cevallos,2008].

Debido a que las capas de neuronas en una red de base radial realizan tareas
diferentes, es razonable separar el proceso de optimizacion de los pardmetros de la
capa oculta y los de la capa de salida mediante la utilizacion de diferentes técnicas.
Asi, para los parametros de la capa oculta — centros y desviaciones - el proceso de
aprendizaje debe estar guiado por una optimizacién en el espacio de patrones de
entrada, pues cada una de las neuronas oculta de la red de base radial va a
representar una zona diferente del espacio de entrada, sin embargo, para los
pardmetros de la capa de salida la optimizacion se debe realizar en base a la salida
gue se desea obtener o salidas deseadas, ya que las redes de base radial se utilizan
para aproximar relaciones entre el conjunto de variables de entrada y salida que
definen el problema. Por tanto, uno de los mecanismos mas usados para el
aprendizaje de las redes de base radial es el llamado método hibrido, que combina
dos fases: Una fase no supervisada para la determinacion de los centros y otra

supervisada para la determinacion de los pesos y umbrales, [Cevallos,2008].
2.25.4 Método de aprendizaje hibrido

El método hibrido realiza el aprendizaje de las redes de base radial en dos fases:

» Fase no supervisada: Puesto que las neuronas ocultas de las redes de base
radial se caracterizan porque representan zonas diferentes del espacio de
patrones de entrada, los centros y las desviaciones de las funciones de base radial
deben ser determinados con este objetivo, es decir, con el objetivo de clasificar el

espacio de entrada en diferentes clases. El representante de cada clase sera el
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centro de la funcion de base radial y la desviacion vendra dada por la amplitud de
cada clase.
= Determinacion de los centros: algoritmos de K-medias
Los centros de las funciones de base radial se determinan mediante un algoritmo de
clasificacion no supervisada que permita dividir el espacio de patrones de entradas en

clases.

El nimero de clases es el nUmero de neuronas ocultas en la red de base radial. El
método mas utilizado es el algoritmo de K-medias, aunque es necesario destacar que
cualquier algoritmo de clasificacion no supervisado podria ser utilizado, como, por

ejemplo, los mapas auto-organizados Kohonen.

El algoritmo K-medias es un algoritmo de clasificacién no supervisado mediante el cual
el espacio de patrones de entrada se divide en k clases o regiones. El representante

de cada una de estas clases Ci, sera el centro de la neurona oculta i.

Dichos centros se determinan con el objetivo de minimizar las distancias euclidianas

entre los patrones de entrada y el centro mas cercano, es decir:
J =SSN M 1 X(n) = G | (2.10)

Donde N es el nimero de patrones, || X(n) — C; |l es la distancia euclidiana, X(n) es el
patrén de entrada n y Min es la funcién de pertenencia, que vale 1 si el centro C1 es
el mas cercano al patron X(n), y cero en otro caso, es decir:

M{1 sillX() = Cll < IK) = Cull V S £ iys = 1,2, ... k

(2.11)
0 en otro caso

Dado K el nimero de clases, {X(n) =(x1(n),x2(n),.....,xp(n))} N=1...N el conjunto de
patrones de entrada y {Ci=(ci1,ci2,....,cip)} i=1....k centros de las clases, los pasos

para la aplicacion del algoritmo son los siguientes:

Paso 1: Se inicializan los centros de las K clases. Pueden inicializarse a K patrones
aleatorios del conjunto de patrones disponibles, o bien puede realizarse
aleatoriamente, en cuyo caso es conveniente que se inicialicen dentro del rango de

valores de los patrones de entrada.
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Paso 2: Se asignan Ni patrones de entrada a cada clase i del siguiente modo: el patron
X(n) pertenece a las clase i si IX(n)-C1l<lIX(n)-C2llvs#i, s1, 2,...K.

Por tanto, cada clase tendra asociado un determinado namero de patrones de entrada,

aquellos méas cercanos al centro de la clase.

Paso 3: Se calcula la nueva posicion de los centros de las clases como la media de

todos los patrones que pertenecen a su clase, es decir:

Cj =~ XM Mpx;(n)  Para i=1,2,.....p  t=12,....k (2.12)

N; n

Paso 4: Se repiten los pasos 2 y 3 hasta que las nuevas posiciones de los centros no

se modifiquen respecto a su posicién anterior.

El algoritmo de K-medias es un método facil de implementar y usar; suele ser un
algoritmo bastante eficiente en problemas de clasificacion, pues converge en pocas
iteraciones hacia un minimo de la funcion J dada por la ecuacion 2.12, aunque podria

tratarse de un minimo local.

Uno de los inconvenientes o desventajas que se puede atribuir al algoritmo K- medias
es su dependencia de los valores iniciales asignados a cada centro, lo cual hace que,
en muchas ocasiones, y siempre dependiendo del problema, se obtengan soluciones

locales.
= Determinaciéon de las amplitudes

Una vez determinados los centros de las funciones de base radial, las amplitudes o
desviaciones de dichas funciones deben calcularse de manera que cada neurona
oculta se active en una region del espacio entrada y de manera que el solapamiento
de las zonas de activacion de una neurona a otra sea lo mas ligero posible, para

suavizar asi la interpolacion.

Las amplitudes de cada funciébn de base radial se pueden determinar usando
heuristicas, las cuales permiten que el solapamiento entre las neuronas ocultas sea lo

mas suave posible. Se puede utilizar diferentes heuristicas, como, por ejemplo:
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= Media uniforme de las distancias euclidianas del centro Ci a los p centros mas

cercanos:
1
dy = Y[|C = G (2.13)

= Otra opcién bastante eficiente es determinar la amplitud de la funcién de base radial
como la media geométrica de la distancia del centro a sus dos vecinos mas

cercanos:

d; = JIIC = GG = Gl (2.14)
Siendo C1y C2 vy los dos centros mas cercanos al centro Ci.

» Fase supervisada
En esta fase se calculan los pesos y umbrales de las neuronas de salida de la red. En
este caso, el objetivo es minimizar las diferencias entre las salidas de la red y las
salidas deseadas. Por tanto, el proceso de aprendizaje esta guiado por la minimizacién

de una funcién error computada en la salida de la red:
1
E=—%N_ e (2.15)

Donde N es el niumero de patrones o muestras y (n) es el error cometido por la red
para el patron X(n), que viene dado generalmente por:

e(n) = Thoa(sk () — yie(m))? (2.16)

Siendo: Y(n) = (yi(n),...,yr(n)) y S() = (s;(n),..,s.(n)) los vectores de

salida de la red y salida deseada para el patron de entrada X(n), respectivamente.
2.2.6 Redes de base radial frente a perceptron multicapa

Las redes de base radial y el perceptrén multicapa son dos tipos de redes de neuronas
no lineales que poseen sus neuronas agrupadas en capas Yy las conexiones estan
dirigidas hacia adelante —redes feedforward-. Ambas redes son  aproximaciones

universales, pues se ha demostrado que pueden aproximar cualquier funcién continua.
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Estos dos tipos de redes presentan también algunas diferencias, como el numero de
capas ocultas —una Unica capa en el caso de las redes de base radial y tantas capas
como se desee en el caso del perceptron multicapa -en las redes de base radial las
conexiones de la capa de entrada a la oculta no llevan pesos asociados- Yy, por
ejemplo, también la linealidad en la capa de salida, la cual no es imprescindible para

el caso del perceptron multicapa.

Sin embargo, la principal diferencia entre las redes de base radial y el perceptron
multicapa radica en la funcién de activacion de las neuronas ocultas de la red. Las
primeras utilizan funciones de base radial, las cuales hacen que las neuronas ocultas
de la red posean un caracter local, activandose cada neurona en una determinada
region del espacio entrada. Por otro lado, el perceptrén multicapa emplea funciones

de activacién sigmoideas, que se activen en todo el espacio de entrada.

El uso de diferentes funciones de activacion con las propiedades anteriormente
mencionadas, hace que cada una de estas arquitecturas, perceptron multicapa y redes
de base radial, tenga sus propias caracteristicas, las cuales se analizan a

continuacion:

= El perceptrén multicapa construye aproximaciones globales: debido al uso de
funciones de activacion sigmoidea, el perceptrén multicapa construye relaciones
globales entre los datos de entrada y salida disponibles. Esto hace que el
aprendizaje de la red sea lento, pues el cambio en un solo peso de la red provoca
cambios en la salida para todos los patrones de entrada presentados
anteriormente, reduciéndose asi el efecto de previos ciclos de aprendizaje y

retrasando la convergencia del algoritmo de aprendizaje.
» Las redes de base radial construyen aproximaciones locales: cada neurona

oculta de la red de base radial se especializa en una determinada regién del

espacio de entrada y construyen una aproximacion local de dicha region.
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Por tanto, la relacién que definen las redes de base radial entre los datos de entrada
y salida es una suma de funciones no lineales y locales para diferentes regiones del

espacio de entrada.

A diferencia de cuando se construyen aproximaciones globales, la construccion de
aproximaciones locales permite que el aprendizaje sea mas rapido, ya que el cambio
en un solo peso de la red afecta inicamente a la neurona oculta asociada a dicho peso
y, por tanto, a un determinado grupo de patrones de entrada, los pertenecientes a la

clase que representa la neurona oculta en cuestion.

Debido al caracter local, el aprendizaje de estas redes es, generalmente, menos
sensible al orden de presentacion de los patrones que en el caso del perceptron

multicapa.

En muchos casos, sin embargo, ocurre que para poder construir una aproximacion
mediante la suma de aproximaciones locales se requiere un alto nUmero de neuronas
ocultas, lo cual podria influir negativamente en la capacidad de generalizacion de las

redes de base radial.

Finalmente, debe sefalarse que el nimero de neuronas ocultas de la red puede
aumentar exponencialmente con la dimensién del espacio de entrada. Por tanto, para
aplicaciones que requieren un alto nimero de variables de entrada, las redes de base

radial podrian no ser las mas adecuadas.
2.3 Teoria Sobre el Reconocimiento de Imagenes
2.3.1 Conceptos basicos de imagenes

Existen dos formas de representar imagenes digitalmente, formato vectorial y formato
raster. El formato vectorial representa la imagen por sus formas internas, tratando de
representar figuras geométricas que se acomoden a la imagen a representar. El
formato raster en cambio representa la imagen a través de un conjunto rectangular
(matriz o arreglo) de puntos coloreados llamados pixeles. Este formato es el mas

usado y de éste se hablara en lo que sigue.
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2.3.2 Color

Cada pixel tiene un valor, este valor puede ser un simple valor o un conjunto de valores

dependiendo de la cantidad de canales de color. En RGB, por ejemplo, cada pixel

tendrd 3 valores de colores, uno para Red, otro para Green y otro para Blue que

corresponde a su color.

La cantidad de bits (digitos binarios 0 0 1) usados para representar dicho color se

llama profundidad de color o colordepth, mientras mas bits mayor calidad.

El color de un pixel puede ser representado de tres maneras:

Color indexado (indexed-color): En este caso, el pixel posee un valor que en
realidad no es un cédigo de color, sino un indice del color real en una paleta de
colores, también llamado mapa de colores o colormap. El formato GIF usa esta
representacion. Una paleta de colores no es mas que una tabla indexada con los
valores de colores a usar en la imagen. Esta paleta se incluye en la imagen. El
colordepth en este caso indica la cantidad maxima de colores en la paleta, pero

no la calidad de los colores de ésta.

Escala de grises (grayscale): El valor del pixel en este caso es un tono de gris,
donde cero indica negro y el mayor valor (2colordepth) indica blanco. La cual se
utilizar para el reconocimiento de caracteristicas de un rostro en el sistema

propuesto.

Color verdadero (truecolor): El valor del pixel es representado por un conjunto

de tres valores Rojo, Verde, Azul (RGB).

2.3.3 Teoria de procesamiento de imagenes

2.3.3.1 Conceptos generales

La formacion de una imagen digital es el primer paso para cualquier procesamiento de

imagenes digitales, y consiste basicamente en un sistema o6ptico y el digitalizador,
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mediante el cual la imagen Optica se transforma en una sefial eléctrica que permitira

el procesamiento.

Al digitalizar una imagen, es comun introducir ruido o degradacion de la misma, por
ello es importante considerar técnicas para restaurarla antes de procesarla; éstas
consisten generalmente en disminuir el nivel de ruido, mejorar el contraste de la

imagen, lograr la no-uniformidad de la imagen, su alineacién, vecindad, etc.

Una vez digitalizada la imagen, puede considerarse como monocromatica, susceptible
de ser representada como una funcién fixy), donde x e y denotan coordenadas
espaciales, y el valor de f (intensidad) en cualquier punto (x,y) es proporcional al nivel
de gris (brillo) de la imagen en ese punto. Una imagen digital bidimensional es una
imagen f y) que ha sido separada en coordenadas espaciales y brillo (nivel de gris).
Asi mismo, una imagen digital puede ser convenientemente representada por una

matriz | de tamafio M x N de la forma:

Figura 2.8 Coordenadas de una matriz.

Iy I12) - I0M)
QD 1Q2) - 1)

I(N1) I(N2) - I(N.M)

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].

En un arreglo de este tipo, los indices i, j de un sistema coordenado en una matriz

corresponden a los ejes x e y respectivamente.
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Figura 2.9 Definiciones basicas.

columnas

imagen [1] [0]
\ 0 1 399
gl

v

imagen [299] [399]

filas

299 o

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].
2.3.3.2 Vecindad entre pixeles

Un pixel p en las coordenadas (x, y) tiene 4 vecinos horizontales y 4 verticales,

cuyas coordenadas estan dadas por:

X+Lylx-Ly)Xxy+1,xy-1

Este grupo de pixeles se nota como N4 (p). Asi mismo, las vecindades diagonales

con el punto (x, y) se notan como ND (p), y sus coordenadas son:
(x+1Ly+1),(x+1L,y-1),(x-1,y+1),(x-1,y-1

Para definir de forma adecuada el concepto de vecindad, es necesario revisar el de
adyacencia. Dos pixeles son adyacentes si, y solo si, tienen en comln una de sus

fronteras, o al menos una de sus esquinas. La figura 1.2 muestra pixeles adyacentes.
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Figura 2.10 Pixeles adyacentes.

(a) adyacentes por frontera. (b) adyacente por esquina.

(a) (b)
Fuente: [Enrique C. 2004].

Dos pixeles son vecinos si cumplen con la definicidon de adyacencia. Si los pixeles
comparten una de sus fronteras, se dice que los mismos son vecinos directos; si

s6lo se tocan en una de sus esquinas, se llaman vecinos indirectos.

Una vecindad de un pixel pO, denotada como Vp, es una submatriz MKL de tamafo

K x L, con Ky L enteros impares pequefos, contenida en la matriz imagen (iMN), la

cual esta formada por un namero finito de pixeles vecinos o no de p0.
Vp ={p: peMKL}; MKL cipn; K=L=3,59

Para ilustrar las definiciones anteriores, se puede observar, en la figura 1.3,
vecindades de 4 y de vecindades de 8, la primera formada, por pixeles que son vecinos
directos, mientras que la vecindad de 8 esta formada tanto por vecinos directos

como por indirectos.
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Figura 2.11 Vecindades, (a) vecindad de 4, (b) vecindad de 8.

(a) (b)
Fuente: [Enrique C. 2004].

En el desarrollo de técnicas de procesamiento de imagenes que involucren el
analisis de una determina region de la escena digital, es posible encontrar vecindades
de 5x5 y hasta de 9x9; basicamente la definicion de las dimensiones de la matriz

vecindad depende de la técnica que se esté desarrollando.
2.3.3.3 Conectividad

La conectividad entre pixeles es un concepto utilizado para establecer los limites en

objetos y regiones de componentes en una imagen.

Para establecer la conectividad entre dos pixeles, es necesario determinar si son
adyacentes en sentido especifico (si tiene 4 vecindades) y si su nivel de gris satisface
un criterio especificado de similitud (si son iguales). Por ejemplo, en una imagen
binaria con valores 0 y 1, dos pixeles pueden tener vecindad de 4, pero sélo se

consideran conectados si tienen el mismo valor.
Considerando V como valores de niveles de gris utilizados para definir

Conectividad; se puede ejemplificar tomando una imagen binaria, V ={l}, para la
conectividad de pixeles con valor 1. En una imagen de niveles de gris, para la
conectividad de pixeles con valores en un rango de intensidad de, digamos, 32 a

64, seria:
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V =B2, 33, 34,..., 63, 64).

Existen tres tipos de conectividad.

a) Conectividad 4. Dos pixeles, p y g, con valores de V, estdn conectados si q

pertenece a N4(p).
b) Conectividad 8. Dos pixeles, p y g, con valores de V, estan conectados si q

pertenece a N8 (p).
c) Conectividad mezclada. Dos pixeles, p y g, con valores de V, estan
conectados mezclados si:
v' ( pertenece a N4 (p), o bien
v g pertenece a ND (p) N4 (p) NN4 (q) esta vacio.

La conectividad mezclada es una modificacion de la conectividad 8, y se introduce

para eliminar las conexiones multi-trayectoria.

Un pixel p es adyacente a g si estan conectados. Una trayectoria de pixel p con
coordenadas (X, y) a un pixel g con coordenadas (s, t) es una secuencia de distintos

pixeles con coordenadas:

(X0, Y0 b (X1 Y1 heers (X » Y ) donde (xg, Y0 )=(X, Y)Y Xn, Yn)=(s,t)

Figura 2.12 Conectividad.

(a) Arreglo de pixeles; (b) Pixel central de conectividad 8;

(c) conectividad mezclada del mismo pixel.

0 1 R p— 0 feeem]
L '
I 1
U 0 1. 0 0 1. 0
\\\ \‘\
0 0 I 0 0 i 0o 0 Y

(a) (b) (c)

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].
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2.3.3.4 Relacionesy equivalencias.

Debemos tomar en cuenta algunos conceptos importantes que forman la base de las

relaciones y equivalencias.

« Una relacion binaria R en A es un grupo de pares de elementos de A. Si el
par (a, b) pertenece a R, la notacion utilizada generalmente es aRb, la
cual se puede interpretar como “a esta relacionada con b”. Una relacion

binaria R colocada en A se dice que es:

a) Reflexiva, si para cada punto a en A, aRa;

b) Simétrica, si para cadaayb en A, aRb implica bRa;

c) Transitiva, siparaa, bycenA, aRbybRc implican aRc.

Una relacion satisfactoria de estas tres propiedades se denomina relacion de
equivalencia. Si R es una relacion equivalente en A, entonces A se puede dividir k
veces; a esto se denomina clases de equivalencia. Para algunos k entre uno e infinito
(255), incluso, algunos como aRb si y solo si a y b pertenecen a la misma clase de

equivalencia.
2.3.35 Filtrado convolucional

Un filtro convolucional, aplicado a una imagen, se suele representar por un grupo de
arreglos de filtros con una matriz de dimension H renglones por W columnas. El filtro
se ajusta para representar una frecuencia de filtrado especifica cuando se aplica a

la imagen.

El filtrado se aplica centrando la matriz H x W sobre cada pixel dentro de la imagen y

realizando la convolucion de los datos de la imagen con los del filtro:

Cuanto mayor sean los valores de H y W, el filtro convolucional tendera con mayor

precision a la respuesta en la frecuencia deseada. H y W deben ser enteros impares
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para que el filtro pueda centrarse en un pixel. Los valores de H/2 y W/2 se redondean

hacia abajo al computarse la operacion.
Un filtro pasa-altas ejemplificado en una matriz de 3x3 es:

Figura 2.13 Matriz 3x3 pasa-altas.

-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].

Un filtro pasa-bajas ejemplificado en una matriz de 3x3 es:

Figura 2.14 Matriz 3x3 pasa-bajas

1 11
1 11
1 11

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

La forma habitual de establecer el gradiente de una imagen u (m, n) en un punto dado
es mediante el producto de la imagen por dos mascaras, H1 y H2, que

representan la magnitud del gradiente en dos direcciones perpendiculares:

Un pixel se declara como perteneciente a un borde cuando g (m, n) excede un
determinado valor umbral T. En funcion de este valor T, se tendra mayor o menor
namero de puntos de gradiente. Habitualmente se suele escoger este valor en funcién
del histograma acumulado de g (m, n), de forma que solo del 5 al 10% de los puntos

de maximo gradiente sea declarado como borde.
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Cuadro 2.1 Muestra los operadores mas comunes 0 mascaras que presentan las

ventajas computacionales.

Figura 2.15 Operadores gradiente mas comunes.

Direccion Direccion vertical
horizontal
0 1 ] [ 1 ]
a) Roberts -1 0 -10
10 1’] r -1 -1 =1 1
-1 0 1 I I 0 0 ] I
b) Smoothed (o ewitt) ~ ~* ¥ *d L
-1 0 1 F—i -2 —i7]
-2 0 2 e o0 o |
-1 0 1 1 2
c) Sobel - - - . L !
-1 0 1 F—r —v% -1
d) Isotrépico —\1@ g \? - E 2 Do

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

Se puede apreciar que los contornos extraidos con este método son dobles, y que

siempre seran cerrados, aunque la region no lo sea.
2.3.3.6 Segmentacion

La forma de un objeto puede ser descrita en términos de sus bordes o de la region
que ocupa. La representacién de objetos basada en los bordes requiere detectar
contornos; para la representacion basada en regiones, se realiza la segmentacion de
varias regiones homogéneas después de haber realizado la deteccion de contornos.
La segmentacion subdivide una imagen en partes u objetos; el nivel de subdivision
depende de la aplicacion. La segmentacion de imagenes vincula la division o
separacion de la imagen en regiones de atributos similares, considerando el atributo
mas basico de segmentacion la amplitud, aunque los contornos y la textura de la

imagen también han de ser considerados.

Los algoritmos de segmentacion en imdgenes monocromaticas suelen basarse en

una o dos propiedades basicas de valores de nivel de gris: discontinuidad y similaridad.
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2.3.3.7 Thresholding

Uno de los acercamientos a segmentacion de imagenes mas importantes es
thresholding. Tradicionalmente, se ha efectuado una forma simple de definir el rango
de valores de nivel de gris en la imagen original que consiste en elegir los pixeles
en este rango segun pertenezcan o no al fondo: se toman los que si pertenecen y se
rechazan todos los demas. Una imagen de este tipo se muestra como una imagen
binaria (de dos niveles) utilizando blanco y negro u otros colores para distinguir las
regiones (no hay una convencion estandar sobre cuéles son los rasgos de interés, si
los blancos o los negros, asi que la eleccién varia en cada caso). Este tipo de

operacion se denomina thresholding, [Gutiérrez, 2002].

Suponiendo que el histograma de nivel de gris de la figura 1.4(a) corresponde a
una imagen f(x,y), compuesta por objetos brillantes sobre un fondo oscuro de tal forma
que los pixeles de objetos y fondo son modos de seleccién, una forma obvia de extraer
los objetos del fondo es seleccionar un umbral T que separe estos modos; después,
cualquier punto (x,y) para el que f(x,y) > T se denomina un punto del objeto; cualquier

otro punto, se denomina punto del fondo, [Gutiérrez, 2002].

Figura 2.16 (a) Imagen ruidosa; (b) resultado de la deteccién de contornos.

Fuente: [Gutiérrez, 2002].

2.3.3.8 Crecimiento de regiones

El crecimiento de regiones es uno de los métodos conceptualmente mas simples
para la segmentacion; los pixeles adyacentes de amplitud similar se agrupan juntos

para formar una regidn segmentada. Sin embargo, en la practica, hay limitantes,

47



algunas de las cuales son razonablemente simples y deben ser tomadas en cuenta

para obtener un patron de crecimiento que permita obtener resultados aceptables.

Brice y Fenema desarrollaron un método de crecimiento de regiones basado en un
juego de reglas de crecimiento simples. En la primera parte del proceso, se combinan
juntos pares de pixeles cuan tizados en grupos denominados regiones atémicas si son
de la misma amplitud, y regiones de conectividad 4. A continuacion se aplican dos
reglas heuristicas para disolver las vecindades débiles entre vecindades atdmicas.
Haciendo referencia a la figura 2.15., podemos observar dos regiones, R1 y R2,
adyacentes con perimetros P1 y P2 respectivamente, perimetros que han sido
previamente unidos. Después de realizar las etapas iniciales del crecimiento de
region, una region debe contener previamente sub-regiones unidas por diferentes

valores de amplitud, [Tocona, 2007].

Figura 2.17 Geometria de crecimiento de regiones.

REGION R, COMMON
BOUNDARY C

REGION R,

Fuente: [Tocona, 2007].

Considerando C como el tamafio de la vecindad comun y Del tamafio de la porcion
de C en que la diferencia de amplitud Y a través de la region es menor al factor

de significancia ¢, las regiones R1 y R2 estan unidas si:

El método de crecimiento de Brice y Fenema ofrece buen rendimiento para

segmentacion de imagenes simples y de poca textura.
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2.3.3.9 Dilatar

La operacion de dilatar una imagen se puede describir como un crecimiento de pixeles,
en otras palabras, se marca con 1 parte del fondo de la imagen que toque un pixel que
forma parte de la region. Esto permite aumentar un nivel de pixeles alrededor de la
periferia de cada region y asi incrementarlo en dimensién y rellenar hoyos dentro de

la region.

Por tanto, el proceso de dilatacion consiste en obtener la reflexion de B sobre su
original y luego trasladar esta reflexion por x. La dilatacion de A y B entonces es el
grupo de todas las x desplazadas cuando x y A se traslapan por al menos un elemento
diferente de cero. Dado que la dilatacion aumenta el tamafio de una regién, algunas

veces se conoce como crecimiento, [Tocona, 2007].

Figura 2.18 Ejemplo de imagen dilatada.
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Fuente: [Tocona, 2007].

2.3.3.10 Cerrar

El proceso de dilatar y a continuacion erosionar (proceso inverso), se conoce como de
cerrado, en otras palabras, el proceso de cerrar morfolégicamente una imagen
consiste en marcar con un 1 los pixeles aislados que se encuentran entre ceros. Es
decir, suaviza secciones del contorno, pero generalmente une separaciones

estrechas y golfos delgados; elimina pequefios hoyos y rellena aberturas.
Cerrar un grupo A estructurando el elemento B se define como: A+B =(A @ B)OB

Es decir, para cerrar A por medio de B, se dilata A y se erosiona el resultado de B.
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Estas propiedades, aunadas a los resultados de las operaciones de cerrado, se

utilizan para construir filtros morfolégicos, [Eslava, 2012].

Figura 2.19 Ejemplo de cerrar una imagen.

N
RN

Fuente: [Eslava, 2012].

2.3.4 Reconocimiento de patrones de unaimagen

El reconocimiento de patrones se utiliza actualmente para la solucion de tareas tales
como el reconocimiento de caracteres, de huellas digitales y reconocimiento de voz,
entre muchos otros. Por esta razon, desde hace varios afios se han venido

desarrollando diferentes metodologias que intentan resolver este tipo de problemas.

¢, Qué es un patron?: Siguiendo la definicibn de Watanabe, un patrén es una entidad
a la que se le puede dar un nombre y que esta representada por un conjunto de
propiedades medidas y las relaciones entre ellas (vector de caracteristicas). Por
ejemplo, un patrén puede ser una sefial sonora y su vector de caracteristicas el
conjunto de coeficientes espectrales extraidos de ella (espectrograma). Otro ejemplo
podria ser la imagen de una cara humana de las cuales se extrae el vector de
caracteristicas, formado por un conjunto de valores numéricos calculados a partir de

esta imagen.

El reconocimiento automatico, descripcién, clasificacion y agrupamiento de patrones
son actividades importantes en una gran variedad de disciplinas cientificas, como:
biologia, psicologia, medicina, visibn por computador, inteligencia artificial,

teledeteccion, entre otras.

Un sistema de reconocimiento de patrones tiene uno de los siguientes objetivos:
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e Identificar el patrén como miembro de una clase ya definida (clasificacion
supervisada).
e Asignar el patron a una clase todavia no definida (clasificacion no supervisada,

agrupamiento o clustering).

El disefio de un sistema de reconocimiento de patrones se lleva a cabo normalmente

en tres fases:

e Adquisicion y pre proceso de datos.
e Extraccion de caracteristicas.

e Toma de decisiones 0 agrupamiento.

El universo del discurso, o dominio del problema, gobierna la eleccién de las diferentes
alternativas en cada paso: tipo de sensores, técnicas de pre procesamiento, modelo
de toma de decisiones, etc. Este conocimiento especifico del problema esta implicito
en el disefio y no se representa como un moédulo separado como sucede, por ejemplo,
en los sistemas expertos. Tradicionalmente, el reconocimiento de patrones se ha
abordado desde un punto de vista estadistico, dando lugar al llamado Reconocimiento
Estadistico de Patrones (REP), del cual se dan unas breves pinceladas en el punto
siguiente. No obstante, existe una alternativa que se ha revelado como muy
prometedora en algunos casos en que el REP no funciona satisfactoriamente. Dicha
alternativa son las Redes Neuronales Artificiales (RNA) que se analizaran mas
adelante, por ser el fundamento de este trabajo. Finalmente, se presenta una vision

de los puntos comunes entre ambas técnicas.
2.3.4.1 Etapas para el reconocimiento de patrones de unaimagen

De manera general, cuando se intenta resolver algun problema que implique el

reconocimiento de patrones, se debe de tomar en cuenta las siguientes etapas:

* Adquisicién de datos.
* Pre procesamiento.
» Extraccién de caracteristicas.

« Reconocimiento.
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Figura 2.20 Patrones de reconocimiento.

Fuente: [Paz, J, 2009].

a) Adquisicion de Datos

Para poder realizar el reconocimiento es necesario, realizar o implementar alguna
etapa de adquisicion de los datos que describen al patrén que se desea clasificar. Esto
implica que, el método que se utilizara para realizar la adquisicion de los datos,
dependera de la naturaleza del patrén. Por ejemplo, si se desea desarrollar un sistema
para reconocer caracteres, esta etapa se podria realizar con la ayuda de una camara

digital o utilizando un escéner. Fuente, [Paz, J,2009].

b) Pre procesamiento

Una vez que ya se cuenta con los datos que describen a cada uno de los patrones, es
mMas conveniente realizar una etapa de pre procesamiento sobre cada uno de ellos, en
lugar de ser dados como entrada del sistema tal y como fueron obtenidos durante la
etapa de adquisicion de datos.

El realizar un pre procesamiento sobre los datos tiene varias ventajas; la principal de
ellas es que puede reducir la dimension de los datos, lo cual mejora substancialmente
la ejecucién del sistema, sobre todo cuando se utiliza una metodologia como la de

redes neuronales.
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Dentro de esta etapa se puede pre procesar el patron de entrada de tal forma que
todos los patrones tengan el mismo tamafo (escala), consiguiendo con esto que el
sistema sea invariante al escalamiento. Ademas de esto, también se busca lograr que
el sistema sea invariante a la traslacion. Cuando un sistema es invariante a la
traslacion y al escalamiento de los patrones, se dice que el sistema cuenta con un

conocimiento previo.

c) Extraccion de Caracteristicas

Uno de los principales problemas en el reconocimiento de patrones, es encontrar una
manera 6ptima de representar la informacion original que describe a cada uno de los
patrones. Este problema es conocido como extraccion de caracteristicas. Este proceso
de extraccion de caracteristicas trata de reducir la cantidad de informacion (reduccién
de dimension) que representa a cada uno de los patrones, obteniendo de esta forma,
un vector de caracteristicas que represente de la mejor manera posible al patron

original.
La extraccion de caracteristicas debe de cumplir con las siguientes condiciones:

* La dimension del vector de caracteristicas debe de ser menor que la del patron

original.

. Las caracteristicas deben representar una codificacion 6ptima de la entrada,

perdiendo la informacion que no sea muy importante.

Especialmente, cuando se realiza el reconocimiento de patrones utilizando redes
neuronales, la extraccion de caracteristicas debe tratar de obtener un vector de
caracteristicas con una dimensionalidad mucho menor a la del patron original, puesto
gue, un vector con una dimensionalidad mas pequefia que sea dado como entrada a
la red neuronal tiene varios beneficios. En primer lugar, la cantidad de pesos que
deben de ser aprendidos es menor, y, en segundo lugar, al tener menos pesos, el
tiempo de entrenamiento puede ser reducido considerablemente, Fuente: [Paz, J,
2009].
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d) Reconocimiento

Finalmente, una vez que se han realizad las etapas de pre procesamiento y extraccion
de caracteristicas, se procede a realizar el objetivo principal del sistema: el
reconocimiento. De manera general, la etapa de reconocimiento consiste en obtener
una salida del sistema como respuesta a un conjunto de estimulos dados como

entrada (patrones).
2.4 Teoria de Viola-Jones

El método de deteccion de objetos de Viola Jones fue propuesto por Paul Viola y
Michael Jones en 2001, que fue el primer método que proporciona tasas de deteccién
de objetos relativamente altos. Se puede utilizar para detectar objetos en tiempo real,
pero se aplica principalmente a la deteccidon de rostros. La tasa de deteccidon de este
método es relativamente alta y muy baja con relacion a falsos positivos, lo que hace
al algoritmo tan robusto y procesa las imagenes rapidamente. Su objetivo principal es
la deteccion de rostros mas no el reconocimiento, es decir, distinguir las caras de las

no caras, este procedimiento es el primer paso para el reconocimiento Facial.

La metodologia se basa en la propuesta. Esta se divide en tres etapas como se
muestra en la Figura 2.18, en la primera etapa se realiza una transformacién de la
imagen generando una nueva llamada imagen integral, en el segundo bloque se
realiza la extraccion de caracteristicas usando filtros con base haarl, y por ultimo se

usa boosting2 para la construccién de clasificado- res en cascada, [hernandez, 2010].
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Figura 2.21 Diagrama de bloques.

Imagen Entrada

Imagen Integral

!

Extraccion de
Caracteristicas

'

Clasificacion

;

Imagen con Rostro Detectado

Fuente: [hernandez, 2010].
2.4.1 Caracteristicas
2.4.1.1 Imagen integral

Esta nueva representacion de una imagen fue introducida. Esta imagen permite ex-
traer de forma rapida caracteristicas a diferentes escalas ya que no se trabaja
directamente con los valores de intensidad si no con una imagen acumulativa que se

construye a partir de operaciones basicas.

Figura 2.22 Imagen integral.

I(xy)

Fuente: [hernandez, 2010].
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La imagen integral (Figura 2.19) en la localizacion x, y, contiene la suma de los pixeles
de la parte superior izquierda de la imagen. La suma de todos los pixeles de cualquier

rectdngulo en la imagen como se puede calcular a continuacion
(xy)=  2x<=xy<=ym(x’y’)
donde lI(x, y, ) es la imagen integral e Im(x, y) es la imagen original.

2.4.1.2 Calculo de imagen integral

Un céalculo muy eficiente con sélo un recorrido por toda la imagen a partir de la suma

acu- mulada de la fila actual y el valor de la imagen integral en la fila anterior.
2.4.1.3 Caracteristicas Haar

En imagenes las caracteristicas de cada objeto se extraen al aplicar ciertas funciones
que permitan la representacion y descripcion de los objetos de interés de la imagen
(patrones). La extraccién de caracteristicas es un paso en el reconocimiento de
patrones en el cual las medidas u observaciones son procesadas para encontrar

atributos que puedan ser usados para asignar.

Figura 2.23 Calculo de imagen integral.

I(x,y)=I(x,y-1)+s(x,y)
S(X,Y)Z ZI(X”Y) =S(X_1’Y)+I(X>Y)

X'<=x
S

[|5]0|10]2 II

10({10{ 5|0
010]5]|20 =
15(10(10| O

Fuente: [hernandez, 2010].
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objetos a determinada clase.

En la metodologia seguida, la extraccion de caracteristicas es realizada aplicando a la
imagen filtros con bases haar. Estos filtros pueden ser calculados eficientemente sobre
la imagen integral, son selectivos en la orientacion espacial y frecuencia, y permiten
ser modificados en escala y orientacion. En la Figura 3.4 se muestran algunos de los

filtros usados para la extraccion de caracteristicas.

De esta manera, unos conjuntos de caracteristicas pueden ser usadas para codificar

los contrastes encontrados en los rostros.
La propuesta original considera 3 tipos caracteristicas:

Caracteristica de dos rectangulos: Su valor se calcula con la diferencia entre la suma

de los pixeles dentro de las dos regiones rectangulares.

Caracteristica de tres rectangulos: Su valor se calcula con la suma de los pixeles
dentro de las dos regiones rectangulares exteriores y la sustraccion de los pixeles de
la region interior

Caracteristica de cuatro rectangulos: Su valor se calcula con la diferencia entre las

diagonales de los pares de rectangulos.

Rectangulos en negro representan zonas con una contribucion positiva al filtro.
Rectangulos en blanco representan zonas con una contribucién negativa al filtro
(hernandez, 2010).

Figura 2.24 Filtros Haar rotados, trasladados y con cambios de escala.

Fuente: [hernandez, 2010].
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Figura 2.25 Representacion de filtros Haar.

200{200|100|100

250(250| 50 | 50
255|255 100|100
255|255 100|100
200|200 100|100
250|250 50 | 50
255(255
255(255

Fuente: [hernandez, 2010].
2.5 Teoriadela Biometria

Figura 2.26 Cascada de clasificadores.

cara cara cara

Clasificador 1 Clasificador 2 Clasificador 3 |——

l/ no cara \L no cara lno Cara

Fuente: [hernandez, 2010].

La biometria se basa en la premisa de que cada individuo es Unico y posee rasgos
fisicos distintivos (rostro, huellas digitales, iris de los o0jos, etc) o de comportamientos
(la voz, la manera de firmar, etc), los cuales pueden ser utilizados para identificarla o
validarla. Los dispositivos capaces de realizar el proceso de identificacion o validacion

son el tema de este estudio.

Desde sus primeras apariciones en el mercado, este tipo de dispositivos han tenido

gue sortear tres dificultades fundamentales:

» Su elevado coste que impedia su despliegue masivo, de cientos o incluso
de miles de unidades en las grandes corporaciones donde, cada

empleado, deberia poseer sus propios dispositivos de seguridad.
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» Su tamafio, demasiado grande para poder instalarlo normalmente en
ordenadores de sobremesa, portatiles o en los pequefios dispositivos de
mano tan de moda en la actualidad como teléfonos moviles, PDA’s, etc.

e Y por dultimo, la poca sensibilidad mostrada por los grandes
suministradores de redes hacia el uso y la necesidad de integracion de

este tipo de productos biométricos en sus infraestructuras de red.

Este panorama estd cambiando drasticamente en estos Ultimos meses como
consecuencia del interés y de la necesidad creciente surgida en el mercado a la hora
de exigir sistemas mas seguros. (Mercado internacional). La medicién biométrica ha
venido estudiandose desde tiempo atras y es considerada en la actualidad el método

ideal de identificacion humana (hernandez, 2010).
2.5.1 Biometria

La palabra biometria deriva de las palabras: bio (vida) y metria (medida). La ciencia

biométrica se define como el andlisis estadistico de observaciones bioldgicas.

Asi, un dispositivo biométrico es aquel que es capaz de capturar caracteristicas
biolégicas de un individuo (rostro, huella dactilar, voz, etc.), compararlas,
electrGnicamente, contra una poblacién de una 0 mas de tales caracteristicas y actuar

segun el resultado de la comparacién (Saavedra, 2015).
2.5.2 Técnicas de autenticacion

La autenticacion de usuario es basicamente un proceso de prueba de su identidad.
Existen tres técnicas basicas, basada en: “algo que el usuario sabe”, “algo que el
usuario tiene” y “algo que el usuario es”. Las sefias de acceso corresponden a la
categoria “algo que el usuario sabe” por ejemplo, PASSWORD. Las tarjetas de crédito
y llaves comunes son ejemplos de técnicas “algo que el usuario tiene”. La huella

digital, la voz, la retina, el rostro, son ejemplos.

La autenticacion “algo que el usuario sabe”: asume que solo una persona conoce

una determinada clase o sefla de acceso. Este tipo de autenticacion se usa
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ampliamente en redes, Internet y en las intranets. Una gran amenaza que trae esta
técnica es que un impostor descubra la contrasefia de alguien y se haga pasar por
esta persona, violando la seguridad. Existen formas de disminuir la posibilidad de que
alguien descubra la sefa, por ejemplo, aumentando la longitud de la contrasefia. El
problema de aumentar el tamafio de la clave radica en que los seres humanos no
somos buenos para recordar codigos largos, lo cual hace que, aunque el sistema

admita contrasefas largas, pocos las utilicen.

La técnica “algo que el usuario tiene”: supone que el usuario legitimo es una persona
que tiene un dispositivo determinado (tarjeta, llave, control remoto, etc) que lo
autentica ante el sistema. Si alguien roba el dispositivo, o €l legitima usuario lo pierde,
el sistema no vale nada. Por ejemplo, un automavil, quien tenga las llaves, es el

“dueno del auto”.

La técnica “algo que el usuario es” n intenta basarse en alguna caracteristica biolégica
y fisica del usuario. Puede autenticar, por ejemplo: las huellas dactilares, el iris, el
rostro humano, la palma de la mano, DNA, etc.

Existe una variedad de dispositivos biométricos todos son bastante caros para usarse
en todos los casos donde se requiera seguridad. Sin embargo, existen situaciones en

las cuales el valor de lo que se quiere resguardar justifica el costo del sistema.

Los dispositivos mas usados actualmente estan basados en el reconocimiento del
iris, las huellas digitales, el reconocimiento facial, la caligrafia y de patron de voz
(Saavedra, 2015).

2521 Combinando técnicas

A fin de aumentar la seguridad, muchos sistemas combinan las técnicas anteriores.
Por ejemplo, los cajeros automaticos. Aqui el usuario debe, primero introducir su
tarjeta, “algo que el usuario tiene”, luego de que el sistema la reconoce como valida,

debe ingresar su PIN “algo que el usuario sabe”.
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Es comun, también, que, al comprar con tarjeta de crédito, la vendedora solicite
la cédula de identidad policial. Aqui el sistema combina las técnicas “algo que el
usuario tiene” y” algo que el usuario es” usando de esta forma una técnica biométrica

primitiva.

Se utiliza también un sistema en el cual un individuo debe primero ingresar un codigo
alfanumérico, y luego presentar al sistema alguna caracteristica biométrica, por
ejemplo, la palma de la mano. En este sistema se combinan las técnicas, “algo que

el usuario es” con “algo que el usuario sabe” (Saavedra, 2015).
2.5.3 Usos de Biometria

La biometria es facil de usar, nada que recordar nada que cambiar nada que perder.
Ademas, proporciona un nivel mas alto de seguridad, univoca “firma” de una
caracteristica humana que no puede ser facilmente adivinada o “hackeada”. La
Identificacion y Autenticacion biométrica explota el hecho de que ciertas
caracteristicas bioldgicas son singulares e inalterables y son, ademas, imposibles de
perder, transferir u olvidar. Esto las hace mas confiables, amigables y seguras que los

password.

En el pasado el procesamiento biométrico era hecho manualmente por gente que fisica
y mentalmente comparaba huellas dactilares contra tarjetas, rostros contra fotos de
pasaportes y voces contra cintas grabadas. Hoy en dia, dispositivos tales como
escaneres, videocamaras, y micréfonos pueden, electronicamente, capturar y entregar
estas mismas caracteristicas biométricas para automatizar procesos y comparaciones.
Cada tecnologia biométrica (huella dactilar, rostro, voz, etc) tiene sus propias

caracteristicas, variedades y certezas.

El proceso de captura, extraccion de esas caracteristicas y variedades, el
almacenamiento y la comparacion es universalmente similar para todos los
dispositivos biométricos. Pero no todo es perfecto en estos sistemas. Existe la
posibilidad de que el sistema acepte o rechace indebidamente a un usuario. EXxisten

algoritmos que permiten minimizar estos errores.
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Los niveles de precision biométricos pueden variar, pero son siempre mas confiables
que el 100% de falsas aceptaciones experimentadas con las passwords prestadas o
robadas. (Saavedra, 2015).

2.5.4 Funcionamiento béasico de dispositivos biométricos

Figura 2.27 Sistemas biométricos.

v Ml e

Oreja Geometria Estructura Retino Termogratio
de lo mano venosa facial

Iris Voz Firma Cara
Dactilar

Fuente: [Saavedra, 2015].

La mayoria de los sistemas biométricos funcionan de maneras muy similares y se

puede resumir en dos pasos:

El primer paso consiste en que la persona debe registrarse (“enroll” en inglés) en el
sistema. Durante el proceso de registro, el sistema captura el rasgo caracteristico de
la persona, como por ejemplo el rostro de la persona, y lo procesa para crear una
representacion electronica llamada modelo. EI modelo de referencia debe ser
guardado en una base de datos, una tarjeta inteligente o en algun otro lugar del cual
sera extraido en cualquier ocasion futura para el segundo paso. A pesar de que es
poco probable obtener dos tomas iguales aun del mismo individuo, a causa de
diferencias ambientales y otras condiciones en el momento de la captura, el sistema
aun debe poder funcionar correctamente. La mayoria de los algoritmos de
comparacion generan un ambito para cada ensayo de comparacion el cual es cotejado

dentro de determinados umbrales antes de ser aceptados o rechazados. Cada
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proveedor de tecnologia biométrica configura la/el falsa/o aceptacion/rechazo de

forma diferente.

Las tasas de errores son medidas de dos maneras, una por la cantidad de personas
con permiso que son rechazadas (tasa de falso rechazo) y otro por la cantidad de
personas sin permiso que son aceptadas (tasa de aceptacion indebida). En este caso,
es claro, que la mayor preocupacion se centra con el segundo tipo, pero en

implementaciones practicas el primer problema genera mucha molestia.

Si el umbral es demasiado bajo, se vuelve demasiado facil para una persona no
autorizada ser aceptada por el sistema, en cambio si el umbral estd demasiado alto,
personas autorizadas pueden llegar a ser rechazadas.

De acuerdo a la teoria tradicional en biometria, el segundo paso depende de si la
funcién del sistema biométrico consiste en verificar la identidad de la persona o

identificar a la persona.

En el caso de verificacidn, la persona le informa al sistema cual es su identidad ya
sea presentando una tarjeta de identificacion o entrando alguna clave especial. El
sistema captura el rasgo caracteristico de la persona (la huella digital en nuestro
ejemplo) y lo procesa para crear una representacion electrénica llamada modelo en
vivo. Por ultimo, el sistema compara el modelo en vivo con el modelo de referencia
de la persona. Si ambos modelos parean la verificacion es exitosa. De no serlos la

verificacion es fallida.

En caso de que la funcién del sistema biométrico sea identificacion, la persona no le
informa al sistema biométrico cual es su identidad. El sistema tan solo captura el rasgo
caracteristico de la persona y lo procesa para crear el modelo en vivo. Luego el
sistema procede a comparar el modelo en vivo con un conjunto de modelos de

referencia para determinar la identidad de la persona.

Dependiendo de la funcion del sistema, este segundo paso puede ser:
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e |dentificacion positiva

La funcion de un sistema de identificacion positiva consiste en probar que la identidad
de la persona esta registrada en el sistema. La persona hace una reclamacion positiva
de identidad al sistema biométrico, es decir, la persona alega que esta registrada en
el sistema. El sistema responde comparando automéaticamente el modelo en vivo con
uno o varios modelos de referencia. Si la persona es identificada, el sistema biométrico

le concede a la persona ciertos privilegios, de lo contrario los privilegios son negados.

e |dentificacidén negativa

La funcion de un sistema biométrico de identificacion negativa consiste en probar que
la identidad de la persona no esta registrada en el sistema biométrico. Un ejemplo
puede ser un sistema que verifigue que las personas que entran a un banco no se
encuentren en una lista de delincuentes. La persona le hace una reclamacién
negativa de identidad al sistema biométrico, el cual responde comparando
automaticamente el modelo en vivo con uno o varios modelos de referencia. Si la
identidad no esta registrada, el sistema biométrico le concede ciertos privilegios a la
persona como, por ejemplo, permitirle entrar al banco. Si el sistema reconoce a la
persona, este le niega dichos privilegios y hasta quizas alerte si se debe tomar alguna

accion mas radical como intervenir la persona.
2.6 Teoria Sobre el Desarrollo del Prototipo

El desarrollo del prototipo empieza con el registro de los docentes de la carrera
Ingenieria Autotrénica, empezando por los datos generales y tomando 10 fotografias
de cada uno, de una posicién frontal y directa a la camara web y una distancia entre
40 cm a 50 cm, distancia que sera decisiva al momento del reconocimiento del rostro

ingresado al sistema de la camara web.

En forma general se puede decir que este proceso va desde la transformacion de la
imagen ingresada al sistema, a escala de grises, para primero identificar un rostro en

la imagen y posterior extraccion de los puntos caracteristicos, las cuales son los 0jos,
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nariz y boca, formando con esos puntos unas rectas que nos dan distancias entre

ellos.

Los mismos que seran usados para entrenar nuestra red neuronal artificial de Funcion
Base Radial, posterior a esto se realizan varios procesos con cada una de las
imagenes tomadas y que ingresaran al prototipo del sistema, para llegar al objetivo
gue es el reconocimiento de las personas, que se encuentran registradas en el

sistema.
2.7 Meétricas de calidad de software

El Principal objetivo de los ingenieros de software es producir sistemas, aplicaciones
o productos de alta calidad. Para las evaluaciones que se quieran obtener es necesario
la utilizacion de medidas técnicas, que evaltan la calidad de manera objetiva (Pereira
B, 2010).

La métrica de calidad de software que se utilizara en el trabajo de investigaciéon, son
las Normas 1SO 9000 ISO/IEC 9126, con atributos detallados en la

Figura 2.28 Caracteristicas de la norma ISO/IEC 9126.

ATRIBUTOS QUE ABARCAN LAS CARACTERISTICAS DE LA NORMA ISO/IEC 9126

FUNCIONALIDAD

+ Adaptabilidad
« Exactitud

* Interoperabilidad
+» Seguridad

Fuente: [Pereira B, 2010].
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2.8 Modelo de Costo Cocomo
2.8.1 Meétodo de estimacion de costo COCOMO Il

COCOMO Il permite realizar estimaciones en funcion del tamafio del software y de un
conjunto de factores de coste y de escala.

e En los factores de coste se incluyen aspectos relacionados con la naturaleza

del sistema, equipo y caracteristicas propias de proyecto.

e |os factores de escala incluyen la parte de escala producida a medida que un

proyecto de software incrementa su tamafo.

Por un lado, COCOMO Il define tres modos de desarrollo de software o tipos de

proyectos las cuales son las siguientes.
2.8.1.1 Organico

Proyectos relativamente sencillos, menores de 50 KLDC lineas de codigo, en los

cuales se tiene experiencia de proyectos, se encuentra en entornos estables.
2.8.1.2 Semi - acoplado

Proyectos intermedios en complejidad y tamafio, menores a 300 KLDC lineas de
cbdigo, donde la experiencia en este tipo de proyectos es variable, y las restricciones

intermedias.
2.8.1.3 Empotrado

Proyectos bastante complejos, en los que apenas se tiene experiencia y se engloba
en un entorno de gran innovacion técnica, ademas se trabaja con unos requisitos muy

restrictivos y de gran volatilidad.
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Tabla 2.1 Detalle de coeficientes de COCOMO II.

Basico Intermedio

MEIDe a B ¢ D A B C D
Organico 24 105 25 038 32 105 25 0,38
Semi -

~coplado 30 | 112 [25 |035 |30 [112 |25 | 035
Empotrado 36 1,20 25 032 28 120 25 0,32

Fuente: [Roger Pressman, 2010].
Por otro lado, existen diferentes modelos que define COCOMO Il y son las siguientes:
2.8.1.4 Modelo bésico
Se basa exclusivamente en el tamafio expresado en LDC.
2.8.1.5 Modelo intermedio

Ademas del tamafio del programa incluye un conjunto de medidas subjetivas llamadas

conductores de costes.
2.8.1.6 Modelo avanzado

Incluye todo lo del modelo intermedio ademas del impacto de cada conductor de coste
en las distintas fases de desarrollo.

Para la realizacion del COCOMO previamente necesitamos conocer el niumero de
lineas de cddigo, posteriormente para poder realizar los célculos del método de

estimacion usamos las siguientes ecuaciones.
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Tabla 2.2 Ecuaciones del Método COCOMO |II.

Variable Ecuacion Tipo/Unidad
Esfuerzo E = a (KLCD) Personas/mes
Tiempo T =c(E)? Meses
! E
Numero de NP == Personas
personas T
Costo total CT =NP x T x sueldo mes Sus.
1 CT
Costo por lineas Costo LDC = Sus.
de codigo LDC

Fuente: [Calibrado, 1981].
2.8.1.7 Descripcién de Valores Atributos de software

RELY: garantia de funcionamiento requerida al software. Indica las posibles

consecuencias para el usuario en el caso que existan defectos en el producto.
DATA: tamafio de la base de datos en relacién con el tamafio del programa.
CPLX: representa la complejidad del producto.

2.8.1.8 Atributos de hardware

TIME: limitaciones en el porcentaje del uso de la CPU.

STOR: limitaciones en el porcentaje del uso de la memoria.

VIRT: volatilidad de la maquina virtual.

TURN: tiempo de respuesta requerido.
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2.8.1.9 Atributos del personal

ACAP: calificacion de los analistas.

AEXP: experiencia del personal en aplicaciones similares.
PCAP: calificacion de los programadores.

VEXP: experiencia del personal en la maquina virtual.

LEXP: experiencia en el lenguaje de programacion a usar.
2.8.1.10 Atributos del proyecto

MODP: uso de practicas modernas de programacion.
TOOL: uso de herramientas de desarrollo de software.

SCED: limitaciones en el cumplimiento de la planificacion. Disponible en: (COCOMO,
2016).

2.9 Seguridad de la informacion
2.9.1 Estandar ISO/IEC 27000.

Es un estandar para la seguridad de la informacién fue aprobado y publicado como
estandar internacional en octubre del 2005 por ISO. Especifica los requisitos
necesarios para establecer, implantar, mantener y mejorar un Sistema de Gestion de

la Seguridad de la Informacién (SGSI).

SGSI (sistema de gestidn de la seguridad de la informacion), es el conjunto de politicas
y procedimientos que normalizan la gestion de la seguridad de la informacién, de toda
una organizacion o de uno o varios procesos de negocio, debe garantizar la

disponibilidad, confidencialidad e integridad de la informacion.
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3. MARCO APLICATIVO
3.1 Diagnostico Actual de Ingenieria Autotronica

La carrera de Ingenieria Autotronica no cuenta con un sistema biométrico de control
de personal, el control tanto del personal Docente, se los realiza de manera manual,
escrita en partes diarios para posteriormente, presentadas en Decanatura del Area
“Desarrollo Tecnoldgico Productivo” y enviadas a Recursos Humanos de la
Universidad Puablica de El Alto y una copia del mismo son archivadas por Ingenieria

Autotrénica.

Las planillas son registradas diariamente y son usadas como una base de datos que
sirve como respaldo de la asistencia de clases, y son usados para extraer de ellos, los
datos que se requiera, para dar los informes diarios, semanales, mensuales, anuales

y los requerimientos de Ingenieria Autotrénica.
3.2 Descripcion de Ingenieria Autotrénica

La Carrera de Ingenieria Autotronica es de reciente creacion dentro de la Universidad
Publica de El Alto y del Sistema Universitario, el cual se constituye en una nueva
propuesta de oferta académica para la sociedad, formando profesionales con
conocimientos tedrico - practicos y capacidad de adaptacién a los dinamismos
tecnolégicos que permitan desarrollar sus habilidades y destrezas en el campo

profesional,

El egresado de esta carrera es un Técnico analitico, con espiritu emprendedor y
valores personales y profesionales, altamente capacitado en el aspecto tedrico-
practico, que resuelve problemas relacionados con la reparacion de motores de
gasolina y diésel, asi como los diferentes sistemas con que cuenta el automovil,
tratando siempre de trabajar bajo el régimen de competencias cumpliendo con las

expectativas que demanda la industria automotriz.

La Carrera de Ingenieria Autotronica ha sido creada en la gestion académica 2011 con

setenta y cuatro (74) estudiantes. A partir de entonces la Carrera ha tenido un
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crecimiento sustancial en el nUmero de estudiantes, tal como se observa en el grafico
N° 1:

Figura 3.1 Detalle de estudiantes

de la carrera de ingenieria Autotronica.

600 540 | 400,0
500 495 - 350,0
362 - 300,0
- 200,0
300

- 150,0
200 - 100,0
- 50,0

100 4 00
0 *J T T T T ~ -50,0

2011 2012 2013 2014 2015 2016*
mmm [ngenieria Autotrénica ——Crec en %

Fuente: [Ingenieria Autotronica,2016].
3.2.1.1 Descripcion del proceso de control del personal

El proceso de control del personal administrativos, y de los docentes de ingenieria
Autotronica, empieza con la formacion de todo el personal, en los diferentes horarios
ya establecidos, y de esa formacion se describe en detalle, todas las materias
asignadas, en el registro de asistencia diaria de Docentes, en planillas llenadas de
forma manual, el cual se muestra en la figura 3, el mismo que muestra los datos que

deben ser llenados y firmados.
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Figura 3.2 Parte diario de las actividades Ingenieria Autotronica.

Plncueraidad Pablien e Ef #Hta

FORMATO DIRECCION DE RECURSOS HUMANOS

CARRERA: INGENIERIA AUTOTRONICA

REGISTRO DE ASISTENCIA DIARIA DOCENTES

FECHA: 04-NOVIEMBRE-2019 DIA: LUNES TURNO: MANANA
APELLIDO(S) ¥ 3 EE TEMARIO
EIGLA =1 HRS. HRE
N® MATERIA i FIRMA FIRMA
NOMBRE(S) MATERIL | ﬁ% AVANZADOD |MGRESC sALIDA
= [
FEEREZ ROMERO | ELECTROMICA DIGITAL . ) ,
1 |FELIX REYNALDD Y LABORATORIC | E1M-301 [ ATH-1 ) 374 0720 10:30
HARRIAGUE
2 |ALVAREZ MARCELO ELECTRICIDAD ATH-403| 403 | 4-a" 07:30 10:30
AUTOMOTRIZ
JESUS
SISTEMAS DE
2 jmﬁ%‘%&ﬁ*ﬁg‘fz DIRECCION, ATH-G04 [ LAB-A1| 8 "A" 07:30 10:30
SUSPENSION ¥ FRENGS
CHOQUE CORDERO | ELECTROMAGNETISMO . ) _
4 o eaEns S LABORAICRID FIS-303 | ATH-Z | 37a 10:30 13:30
MAMANI CHOCQUE : . ) ,
5 [Mamen arrorie AUTOTROMICA Nl | ATN-GD1 | ATH-1 | 6 & 10:30 13:30
FECHA:04-NOVIEMBRE-2019 DA LUNES TURNO: TARDE
APELLIDO(S) ¥ 3 Eg TEMARIO
o BGLA =1 " HR . HRE.
N NOMBRE(S) MATERIA MATERLS :1: ﬁg AVANZADO |mMeRERD) FIRMA |z 0 FIRMA
= (%
SISTEMAS
ROJAS TINTAYA AUTOTRONICOS DE o . ,
" |lconzaLo VEHICULDS DE aLTo | ATH-A01| LAB-AT| 84 12:00 15:00
TOMELAJE
MEDICIONES
2 EEE&ERZE?‘(ﬁEEgg ELCTROMICAS ¥ ETH-100| ATN-1 | 10" 13:30 16:30
LABCRATORIO
FLORES MEMACHO . . ) _
3 | St Ll AUTOTROMICA Il |ATH-701| ATN-Z | 7 A 13:30 16:30
MIRANDA MENDOZA | ELECTRONICA DIGITAL oo ) ,
4 [ eon AMaDD L AnoRarome - | ETH301| ATNA1 | 3°B 16:30 19:30
FECHA: 04-NOVIEMBRE-2019 DIA: LUNES TURINO: NOCHE
APELLIDO(S) ¥ 3 EE TEMARIO
EHELA > HR 3. HRE
N® MATERIA i FIRMA FIRMA
NOMBRE(S) maTERIS | ﬁg AVANZADD |MGRESC sALIDA|
= [
MEDICIONES
1[ARGAS MAMAN ELCTROMICAS ¥ ETH-100 | Mo1 | 178" 18:00 21.00
LAECRATORIO

Fuente: [Ingenieria Autotrdnica, 2019].
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3.3 Diagnostico de la Topologia y Estructura de RNA.

Figura 3.3 Estructura de la RNA.

W, DENTRITAS CUERPD

Axones Sinapsis

Fuente: [Collantes, 2001].

La topologia o arquitectura de una red consiste en la organizacion y disposicion de las
neuronas en la red formando capas de neuronas, en este sentido, los parametros

fundamentales para esta distincion son:

Numero de capas.

NUmero de neuronas por capa.

Grado de conectividad.

Tipo de conexiones entre neuronas.

Ya que se tiene la transformada de distancia de la imagen, se sigue con el
entrenamiento de una red neuronal RBF que sea capaz de aprenderla y generalizarla

con un error 6ptimo.

Como se ha mencionado anteriormente, no existe una solucién Unica para la
arquitectura de red neuronal que se debe usar en determinado problema, el disefio de
redes neuronales es mas un arte que una ciencia, especialmente al escoger el nimero

de capas ocultas, que en nuestro caso son ya definidas por las RBFs, que son de tres

73



capas y el nimero de neuronas en cada capa oculta, y las funciones de activacion a
usarse. Estos factores dependen enteramente del disefiador, aunque hay reglas que

surgen mas que nada de los resultados obtenidos en otros problemas.
3.3.1 Tratamiento de las imagenes

Figura 3.4 Tratamiento de imagenes.

4 -\

Sl

Fuente: [Collantes, 2001].

El procesamiento de imagenes con MATLAB es un proceso de tres pasos en el que
cargas, manipulas y muestras los resultados como salida. Si bien esto puede parecer
bastante simple, muchas de las imagenes con las que trabajas requieren una
manipulacion precisa para obtener resultados precisos, y el proceso, asi como las
herramientas especializadas de procesamiento de imagenes que MATLAB
proporciona, refleja este requisito.
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Una vez completado el proceso, puedes realizar tareas como el analisis estadistico, la
extraccion de caracteristicas y la medicion de la propiedad con una mayor garantia de

que los resultados seran correctos.

El procesamiento de imagenes complejo no es una caracteristica incorporada en
MATLAB. Mientras que puedes cargar, guardar y realizar tareas basicas de
procesamiento de imagenes en el principal programa de MATLAB, las herramientas

de procesamiento de imagenes adicionales hacen posible el procesamiento complejo.

Las cajas de herramientas de adquisicion de imagenes o Image Processing Toolbox,

a partir de la fecha de publicacion, son un potente complemento a considerar.

La caja de herramientas de adquisicion de imagenes hace que la carga de imagenes,
especialmente las que se obtienen de fuentes de alto nivel cientifico e industrial, sea
mas facil. La caja de herramientas de procesamiento de imagenes es compatible con
una amplia gama de procesos de manipulacion de la imagen y la de mapeo te ayuda

a convertir imagenes mapas de dos y tres dimensiones.

MATLAB y sus herramientas, en particular los de la Caja de herramientas de
procesamiento de imagenes, es compatible con formatos comunes de imagen como
JPEG, TIFF y PNG vy los formatos de imagen menos comunes como el BIP y BIL,
utilizados en imagenes de satélite y formatos especializados tales como DICOM para

imagenes médicas y NITF para imagenes geoespaciales.

Las opciones de programacion de MATLAB proporcionan apoyo adicional para escribir
programas personalizados para manejar los formatos de imagen que MATLAB no
admite directamente. Ademas, el tamafio de un archivo de imagen no afecta a su
capacidad para trabajar y manipular debido a que MATLAB incluye los procesos de
flujo de trabajo, incluyendo re muestreo espacial y el procesamiento de bloques

especificos para trabajar con imagenes de gran tamafio.
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3.3.1.1 Tamaifio de imagen

Figura 3.5 Tamafo y resolucion de una imagen.

dppi Sppi 14ppi 25ppi
RESOLUCION + ;

Fuente [Collantes, 2001].

La imagen de un rostro se representa utilizando un matriz, en nuestro caso la imagen
tiene unas dimensiones de (439 * 412) pixeles, donde (x =439) y (y =412), y al seren
RGB tendremos componentes por color, dado que conocemos el ancho y alto de la

imagen el numero de pixeles que obtendremos sera el producto entre ((x*y) *3).
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3.3.1.2 Adecuacion de imagen

Figura 3.6 Componentes de una imagen.

Imagen original Imagen componente roja Imagen componente verde

iA02

Imagen componente azul Imagen blanco y negro Imagen escala grises

. " ?‘ ‘
o .-

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

Como vemos las componentes de la sefial en color se obtienen simplemente
obteniendo cada una de las matrices que representan cada una de las componentes
del color y haciendo las demas matrices nulas, es decir, si por ejemplo queremos
representar la componente roja de la imagen de color, lo que hacemos es introducir
en una nueva matriz de 3 dimensiones (m,n,3) ( al igual que la sefial de color), las filas
y columnas de la primera componente de la sefial de color (m,n,1) en la componente
1 de nuestra nueva matriz e introducir todo ceros en las otras 2 componentes de la

nueva matriz (m,n,2 y m,n,3).

Para pasar la imagen en color a una imagen en blanco y negro, usamos el comando

im2bw.
IM2BW Convertir imagen a imagen binaria de umbral.

IM2BW produce imagenes binarias a partir de un indice, las imagenes de intensidad,
0 RGB. Para hacer esto, convierte la imagen de entrada a formato de escala de grises
(si no esta ya una imagen de intensidad) y, posteriormente, convierte esta imagen en

escala de grises a binario por umbralizacion. La imagen binaria de salida BW tiene
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valores de 1 (blanco) para todos pixeles de laimagen de entrada con luminancia mayor
que el nivel y 0 (negro) para todos los demas pixeles. (Tenga en cuenta que especifica

el nivel en el intervalo [0,1], independientemente de la clase de la imagen de entrada.)

La umbralizacién que usa im2bw es una técnica para el procesado de imagenes en la
gue una imagen de entrada en escala de grises se re cuantifica a dos niveles de gris,
o lo que es lo mismo, se convierte a imagen binaria. Cada pixel de la imagen original
se compara con un umbral y el resultado de esa comparaciéon determina si el pixel se
convertira a un nivel o a otro (blanco o negro, objeto o fondo). El algoritmo de
umbralizacion mas simple es aquél que usa un solo valor de umbral para toda la

imagen.

La umbralizacion se suele emplear cuando hay una clara diferencia entre los objetos
a extraer respecto del fondo de la escena. Al aplicar un umbral T, la imagen en escala
de grises f(x,y) quedara binarizada y etiquetada con ‘1’ los pixeles correspondientes
al objeto y con ‘0’ aquellos que son del fondo. Si el umbral solo depende de f(x,y) se
dice que es un umbral global; en el caso de que ademéas dependa de p(x,y), por
ejemplo, el valor medio de los pixeles vecinos, el umbral se denomina local; y si

depende también de la posicion (x,y) del pixel, se denomina dinamico.

-Para pasar la imagen en color a una imagen en escala de grises, usamos el comando
rgb2gray que lo que hace es simplemente la operacion en una nueva matriz de dos
dimensiones: image_Gray=image(:,:,1) *0.3 + image(:,:,2) * 0.59 + image(:,:,3)* 0.1.

RGB2GRAY Convertir imagen o mapa de colores RGB a escala de grises.
RGB2GRAY convierte las imagenes RGB a escala de grises mediante la eliminacion
del tono y la saturacion de informacién al tiempo que conserva la luminancia. | =
RGB2GRAY (RGB) convierte la imagen de color verdadero RGB a la intensidad en
escala de grises alaimagen . NEWMAP = RGB2GRAY (MAP) devuelve un mapa de
color en escala de grises Soporte de clase Si la entrada es una imagen RGB, puede

ser uint8, uintl6, doble o individual.
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Ya obtenida la imagen del usuario se procede a aplicarle el método de escala de grises
para poder procesar la imagen y asi de esa manera poder encontrar los puntos

caracteristicos, como ser los 0jos, la nariz y la boca.
3.3.2 Analisis de patrones faciales

Figura 3.7 Analisis facial (quintos).

Fuente: [Serrano, 2012].

Biometria facial. Permite determinar la identidad de una persona analizando su rostro.
A diferencia de otras biometrias tipo iris 0 huella dactilar esta tecnologia no es intrusiva
y no necesita de colaboracion por parte del usuario. Sélo es necesario que su rostro

sea adquirido por una camara web.
3.3.2.1 Localizacion de los puntos caracteristicos

Figura 3.8 Detectando rasgos faciales.

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].
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Sistemas locales 0 geométricos: en este caso, se analizan vectores caracteristicos
extraidos del perfil del individuo que queremos estudiar, aunque también podemos

comprobar los rasgos que pueden observarse de la vista frontal de la cara.
De rasgos locales: reconocen los 0jos, la nariz, la boca, miden las distancias
CascadeObjectDetector detecta objetos utilizando el algoritmo de Viola-Jones

DETECTOR = vision.CascadeObjectDetector crea un objeto del sistema que detecta

los objetos mediante el algoritmo de Viola-Jones.

El detector es capaz de detectar una variedad de objetos, incluyendo caras y una parte
superior del cuerpo de la persona. El tipo de objeto a detectar es controlado por la

propiedad ClassificationModel.

De manera predeterminada, el detector esta configurado para detectar las caras y los

rasgos faciales que nos interesan como ser los 0jos, nariz y boca.

DETECTOR = vision.CascadeObjectDetector (MODEL) crea un objeto System,
detector configurado para encontrar objetos definidos segun el modelo. Modelo es una

cadena que describe el4 tipo de objeto a detectar. Hay varias cadenas modelo valido.
Los ejemplos incluyen 'FrontalFaceCART', 'Parte superior', y 'ProfileFace’.

DETECTOR = vision.CascadeObjectDetector (XMLFILE) crea un objeto System,
detector, y lo configura para utilizar el modelo de clasificacion personalizado
especificado con la entrada XMLFILE.

XMLFILE se puede crear utilizando la funcion trainCascadeObjectDetector o
funcionalidad de formacion OpenCV. Debe especificar una ruta completa o relativa al
XMLFILE, si no esté en la ruta de MATLAB.

DETECTOR = vision.CascadeObjectDetector (..., nombre, valor) configura las
propiedades de los objetos del sistema, especificados como uno 0 mas argumentos

nombre-valuepair. No especificando propiedades ya que tienen valores por defecto.
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BBOXES = paso (DETECTOR, I) lleva a cabo la deteccion de objetos multi-escala la
imagen de entrada, |, y la rentabilidad, BBOXES, una definicibn M-por-4 matriz cuadros

delimitadores M que contienen los objetos detectados.

Cada fila de BBOXES es un vector de cuatro elementos, [x altura y anchura], que
especifica la esquina superior izquierda y el tamafio de un cuadro delimitador en

pixeles. Cuando no se detectan objetos, BOXES esta vacia.

Debe ser una escala de grises o imagen de color verdadero (RGB).
3.3.2.2 Posicién de los ojos, narizy boca

Figura 3.9 Deteccién de caracteristicas de un rostro.

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].

Comenzando con el método de deteccidn de ojos, La ubicacion de la nariz esta
determinada desde la adquisicion de laimagen y sus coordenadas estan determinados
en ‘X’ por la componente X’ del punto medio y en ‘y’ por posicion del recuadro al

momento de la adquisicion de la imagen.
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3.3.2.3 Calculo de distancia

Figura 3.10 Puntos encontrados en un rostro.

Fuente: [Enrique C. 2004].

Con la deteccién de todos los puntos del rostro, se realiza una relacion entre ellos para
determinar las distancias necesarias para la identificacién de género como se muestra

en la figura.

Se determinan relaciones de proporcion entre los puntos de la imagen, con los cuales
es creara la matriz con la que se entrenara el clasificador neuronal inteligente con la
finalidad de realizar el reconocimiento facial biométrico. El clasificador se entrenara
con la matriz de distancias, obtenidas de las imagenes tomadas de cada uno de las

personas registradas en el sistema. [Enrique C.2004].
3.3.2.4  Matriz caracteristica de usuario

La matriz caracteristica del Usuario, es una matriz que esta basada en la comparacion
de las distancias del usuario contra un promedio y la adicién o sustraccion de una

desviacién estandar, creando asi una imagen matricial de cada usuario.

Con la matriz de Usuarios definida, se obtienen los vectores columna Promedio y
Desviacién estandar, los cuales son fundamentales para el desarrollo de la matriz
caracteristica, estos vectores estan conformados por las filas formadas por las

proporciones de las distancias obtenidas anteriormente.
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Figura 3.11 Matriz de caracteristicas

Obtencion de los vectores Promedio y Desviacion estandar.

Usuario(1) Usuario(2) Usuario(n)

DI/ DV/ <« DI/ Pl Desl

2/ D2/ e DY P2 Des2

D3/ Dy - DY & Des3

Usuarios = D4/ D4/ e D4/ Promedio = P4 Desviacion - Desd

estandar

D5/ D5 -+ D§ P5 Des3

D6/ D6/ -+ De/ P6 Des6

D7/ ) 7/ | I/] P7 Des?

— - 42*10 L J4& L Jao

Fuente: [Enrique C. 2004].

Dejando claro la composicién de la matriz, se llena con los valores iniciales y finales

ya calculados, colocando en el intervalo cerrado [i, f].

De esta manera la imagen matricial, se representan los usuarios para el posterior
analisis e identificacion con la red de funcién base radial, de cada persona que se

encuentra registrada en el sistema.
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3.3.3 Descripcion de las entradas

dist
153.883
153.883
180.278
183.096
177.703
158.166
138.262
158.039
196.064
169.003

dist1
96.3872

86.5708
100.722

102.46
110.293
95.5471
81.4448
94.3319
108.445

98.623

Tabla 3.1 Entradas de la red neuronal RBF.

dist2
130.078

144.941
161.435
166.739
159.958
126.512
110.808
131.941

186.87
144 506

dist3
203.476

211.568
239.086
243483
223788
204.118
183.746
197.209
263.339
212.196

distd
204.822
194.589
220.096
218.009
238.354
190.227
176.279
204.75
253.403
220.536

dist5
132.524

133.686

151.53
152.611
162.929
129.059
112.202
137.707
171.756
191.605

disté
92.2239

95.1972
109.293
109.041
97.7548
88.8046
81.7221
88.2511
124.604
92.8574

dist?
63.5059

67.7237
74.0017
78
80.9475
93.0848
441814
63.5
87.023
76.5408

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

dist8
145.778

139.573
157.351

159.38

158.05
134.302
123.016
139.032
176.003
154.137

dist9
82.5061

72.0069
83.7257
81.7435

79.489
81.8841
79.2275
75.5996
89.0505
77.6032

Las distancias obtenidas del rostro de la persona, son insertadas al simulador de

MatLab para redes neuronales Neural Network Toolbox, utilizando redes neuronales

artificiales de funcion base radial.

w= 30U5 109857 1508200 262111617 281515985 16202623 116201005 e 79n3 20857509 151, 060K18

[Descripcion de la red Base Radial

NEWRBE Diseino de una red de base radial exacta.

Son redes de base radial que se pueden usar para aproximar funciones. newrbe

disefa una red de base radial con error cero en los vectores de disefio.

newrb ( P, T, SPREAD ) toma dos o tres argumentos:

P - matriz de vectores de entrada RXQ Q.

T - matriz SxQ de vectores de clase Q destino.
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SPREAD - de las funciones de base radial, por defecto = 1.0
y devuelve una nueva red de base radial exacta.

La funcion Newrb crea iterativamente una red de base radial de una neurona a la vez.
Las neuronas se afladen a la red una a una hasta que la suma del error cuadratico
cae por debajo de la meta o un nimero maximo de neuronas ha sido alcanzado. La
funcion newrb toma matrices de entrada, vectores objetivo (P, T), parametros de

disefio (meta y propagacion) y devuelve la red deseada.

En cada iteracion se comprueba el error de la nueva red y si baja suficiente, newrb
finaliza; de lo contrario se agrega la siguiente neurona. Este procedimiento se repite

hasta que se cumpla la meta de error o se alcanza el nUmero maximo de las neuronas.

Es importante que el pardmetro de propagacion sea lo suficientemente grande para
que las neuronas de base radial respondan a la superposicion de las regiones del
espacio de entrada, pero no tan grande para que todas las neuronas respondan de la

misma manera.

Las redes de base radial tienden a tener mas neuronas en la capa oculta que una red
de retro propagaciéon comparable. Esto es porque las neuronas sigmoideas pueden
tener salidas sobre una gran regién del espacio de entrada, mientras que las neuronas
de base radial s6lo responden a regiones relativamente pequefias del espacio de

entrada.

El resultado es que cuanto mayor sea el espacio de la entrada (en términos de nimero
de entrada) mas neuronas de base radial son necesarias. Por otra parte, disefiar una
red de base radial a menudo toma mucho menos tiempo que la formacién de una red

sigmoidea lineal.
3.3.3.1 Entrenamiento de Red y resultados

Nuestra matriz de entrada sera P, y cada fila de la matriz son las distancias de una

cara tomada previamente, para el entrenamiento de nuestra red neuronal.
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P

5,02493781
153,883072
180,277564
183,095603
177,703405
158,166052
138,261528
158,038761
196,063765
169,002959

96,3872398
86,5707803
100,722391
102,459748
110,292792
95,5471088
81,4447666

94,331861
108,444686
98,6230196

Tabla 3.2 Entrenamiento de red neuronal.

130,077861
144,941367
161,434971
166,739317
159,957807
126,511857
110,808393
131,941275
186,869607
144,506055

203,476043
211,567956
239,086281
243,483059
223,787846
204,118226
183,745748
197,208646

263,33866
212,196254

204,822484
194,589311
220,096002
218,009174
238,353729
190,226838
176,278898
204,749847
253,403335
220,536278

132,523583
133,6862
151,5297

152,610616

162,929433

129,059095

112,201827

137,707117

171,756368

151,604749

92,2239123
95,1971638
109,293184
109,041277
97,7547953
88,8045607

81,72209
88,2510623
124,604374
92,8574176

Fuente: [Elaboracion Propia, 2020].

Tabla 3.3 Resultado de red neuronal.

115,632611
129,973906
147,751825
149,456234
149,026662
126,170454
113,088847
129,032052
165,655717
139,760784

Fuente: [Elaboracion Propia, 2020].

63,5059052
67,7237034
74,0016892
78
80,9475139
53,0848378
44,1814441
63,5
87,0229855
76,5408388

145,778085
139,572562
157,350723
159,380049
159,050307
134,301899
123,016259

139,03237
176,002841
154,137114

[

82,5060604
72,0069441
83,7257428
81,7435013
79,4889929
81,8840644
79,2275205
75,5595791
89,0505474
77,6031572

Nuestra matriz target es T, es al resultado al que se pretende llegar con el

entrenamiento de nuestra red neuronal.

net = newrbe n(P,T,75);

En ‘net’ se almacena el entrenamiento de nuestra red neuronal RBF.
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Nuestro SPREAD tomara el valor = 75, y nos devolvera una nueva red de base radial

exacta.

Figura 3.12 Graficando newrb (MatLab).

n Performance is 58 4151, Goal is 756

Train q
Validation |]
Test

Performance
-
=

1 1 L 1 1
0 05 1 15 2 25 3
3 Epochs

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

Aqui disefilamos una red de base radial, entradas dadas X y metas T.

x=]

l;

y1=sim (net, x);
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Figura 3.13 Resultado del entrenamiento a la RBF.
Command Window
¥yl =
104.8855

fx us

€

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

Con ‘sim’ simulamos nuestra red, con una nueva entrada que es ‘X', y la almacenamos
en ‘y1’. El resultado obtenido es satisfactorio porque entra en el parametro deseado

de nuestro target ‘T".
3.4 Analisis y Disefio del Prototipo

Es claro que la Biometria ofrece tareas de identificacion y verificacion o autenticacion
de una persona, esto da una gama sin fin de aplicaciones en las cuales se necesite la

presencia de un individuo en particular.

Una de esas es el control de asistencia de los empleados o trabajadores, sistema de

uso general en empresas publicas y privadas.

En la mayoria de estas empresas se hace uso de sistemas electromecanicos, sistemas
gue no cumplen labores de verificacion o autenticacion; esto es un problema cuando
los empleados dejan de lado sus responsabilidades y se dedican a engafar al sistema
haciendo que otros compafieros o personas ajenas a la Institucion registren su

asistencia y por consiguiente no es sancionada por dicha inasistencia.

En todo caso la duda reinara en cuanto a la puntualidad y cumplimiento de las horas
de trabajo de un empleado o trabajador mientras se usen estos sistemas

electromecénicos.
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Este proyecto utilizara el identificador biométrico de reconocimiento facial con la
tecnologia de redes neuronales de base radial (RBF). Para remplazar la forma de

control de la carrera Ingenieria Autotrénica.
3.4.1 Analisis

Para el analisis y disefio del Sistema biométrico facial se utilizara el estandar

mundial de modelado de software UML.
3.4.2 Casos deuso

Actores del sistema
El prototipo del Sistema Biométrico Facial cuenta con 3 actores:

Figura 3.14 Casos de uso

Q Q
/N /N

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].

Actor Administrador:

Representa al encargado del mantenimiento de la base de datos. Su trabajo consiste
en dar altas, bajas y modificaciones del personal, asi como también de los cursos,
requerimientos, horarios, salones, etc. Todo su trabajo podra ser realizado a traves de

la aplicacion, previa autenticacion.
Actor Usuario:

Representa la persona que va a ingresar y debe de pasar por el sistema biométrico,
para que el sistema proceda con la autenticacion, estan involucrados todos los

Docentes de Ingenieria Autotronica.
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a) Caso de uso “AUTENTICAR SESION”
Este caso de uso lo ejecuta el operador del Sistema para iniciar el funcionamiento

del Sistema Biométrico Facial, el operador tiene que estar autorizado.

a.l Flujo de eventos
Flujo Basico.

Tabla 3.4 Flujo de eventos a.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA

1. ElI administrador inicia la
ventana de la aplicacién, apertura
una ventana que le solicitara ingreso

de clave personal.

2. ElI administrador ingresa los

datos para iniciar la sesion.

3. El administrador envia los datos

para que el sistema lo valide.

4. El sistema procesa la
informacion, realizando una
busqueda de administrador
autorizado.

5. El sistema muestra un mensaje
con la pantalla de la sesion de

trabajo (pantalla principal).

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

a.l. Flujo Alternativo.
- El administrador puede elegir salir del sistema, debido a problemas con la

clave personal o el sistema le solicitara un usuario y contrasefa validos.
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- El administrador puede decidir no enviar los datos para la validacion y salir
del sistema.

- Problemas con la conexion con la Base de datos.
administrador no existe.

- Los datos del administrador no son validos.

a.2. Requisitos Especiales
El administrador debe al menos tener conocimiento de informatica, de entorno de

ventanas gréficas.

a.3. Pre Condiciones
El administrador tiene que tener su clave personal designada para su entrada en el

sistema.

a.4. Post Condiciones
El sistema dara como resultado un mensaje de éxito, que le solicitara su

confirmacién para el acceso al sistema

a.5. Puntos de extension.
Este caso de uso no cuenta con casos de uso extendidos, por tanto, no tiene

puntos de extension.

b) Caso de uso “REGISTRAR SESION”

Este caso de uso lo ejecuta el administrador que una vez autenticado se procedera a
registrar sus datos y se iniciara el funcionamiento del Sistema para el Control de
Docentes, de Ingenieria Autotronica, perteneciente al Area Desarrollo tecnoldgico
productivo, UPEA.
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b.1. Flujo de eventos

Flujo Basico
Tabla 3.5 Flujo de eventos b.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA
1. El administrador confirma que
va iniciar la sesion para el control

de personal.

2. El sistema procede a la
validacion de los datos.

3. Se confirma la autenticidad de

los datos del operador.

4. El sistema autoriza y se
muestra la ventana de control de

personal.

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

b.1. Flujo Alternativo
El sistema comunica al administrador que hay problemas de que no esta autorizado

por el Sistema para iniciar la sesion de control de personal.

b.2. Requisitos Especiales
El administrador debe al menos tener conocimiento de informética, de entorno de

ventanas graficas.

b.3. Pre Condiciones
El administrador debe haber puesto su clave de autorizacion para la busqueda de la

misma en el sistema.
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b.4. Post Condiciones
El sistema darda como resultado un mensaje de éxito, y mostrara la ventana de

control de personal.

b.5. Puntos de extension.
Este caso de uso no cuenta con casos de uso extendidos, por tanto, no tiene puntos

de extension.

c) Caso de uso “AUTENTICAR USUARIO”
Este caso de uso lo ejecuta el usuario del Sistema, acercando su rostro a la camara

web, luego el sistema validara su rostro para compararla con la base de datos.

c.1l. Flujo de eventos.

Flujo Basico.

Tabla 3.6 Flujo de eventos c.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA
1. El Sistema estd a la espera

del rostro de un usuario.

2. Un usuario pone su rostro

cerca de la cAmara web.
3. El Sistema captura ese rostro
y la procesa y la envia para la
comparacion con base de datos.
4. El rostro buscado es valido,
entonces comunicara que el

usuario es valido.

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].
c.1. Flujo Alternativo.

- El usuario puede haber tenido un accidente (cortes, heridas, hinchazones etc.)
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- El sistema no establece conexidon con la base de datos, por errores del sistema.
- El rostro no fue encontrado en la base de datos, entonces se retorna el

mensaje de que el usuario no esta registrado.

c.2. Requisitos Especiales.
El administrador debe al menos tener conocimiento de informatica, de entorno de

ventanas graficas.

c.3. Pre Condiciones.

- Para realizar este caso de uso, el administrador del sistema debe haber
iniciado con éxito la sesion de control de personal.

- El usuario (Docente) tiene que estar dado de alta en el Sistema.

- Los usuarios deben ser Unicamente de los Docentes de Ingenieria Autotronica.

c.4. Post Condiciones.
El sistema dard como resultado los datos del usuario (fotografia y otros datos

personales).

c.5. Puntos de extension.
Este caso de uso no cuenta con casos de uso extendidos, por tanto, no tiene puntos

de extension.

d) Caso de uso “REGISTRAR ACCESO”
Este caso de uso lo ejecuta el usuario del sistema, una vez validada el rostro del

usuario, el sistema procedera a registrar los datos obtenidos.
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d.l1. Flujo de eventos.

Flujo Basico.

Tabla 3.7 Flujo de eventos d.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA
1. El Sistema retorna el mensaje

del rostro valido. Con los datos del
usuario.
2. El sistema registra los datos en la

base de datos de forma automatica.

3. El usuario ingresa los
parametros correctamente, y son
guardados en la base de datos.

4. El Sistema le solicita reiniciar

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].

d.1.Flujo Alternativo.
- El Sistema retorna el mensaje de usuario no encontrado, para que el
usuario se registre.
- El Usuario decide cancelar su acceso al sistema.
- El Sistema retorna el mensaje de que los datos enviados no son

correctos, que por favor envie datos nuevamente.

d.2. Requisitos Especiales.
El usuario debe al menos tener conocimiento de informatica (Windows), entorno de

ventanas graficas.

d.3. Pre Condiciones.
- Para realizar este caso de uso, debe haber pasado el proceso de autenticar

el acceso del rostro ingresado.
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- Usuario tiene que estar de alta en el sistema.

d.4. Post Condiciones.
El sistema dara como resultado un mensaje de éxito, y se registrara un nuevo acceso

en el Sistema.

d.5. Puntos de extension.
Este caso de uso no cuenta con casos de uso extendidos, por tanto, no tiene puntos

de extension.

e) Caso de uso “LISTADO DE ASISTENCIA”
Este caso de uso lo ejecuta el supervisor del sistema y le permite consultar las

asistencias de los de los docentes.

e.l. Flujo de eventos.
Flujo Bésico.

Tabla 3.8 Flujo de eventos e.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA

1. El administrador solicita listado

de asistencia de personal.

2. El administrador, selecciona
ciertos parametros para la

solicitud.

3. El administrador envia la

solicitud.
4. El Sistema atiende la solicitud
y realiza una busqueda en la
base de datos de la informacion

solicitada por el administrador.
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5. Se envia los resultados de
la busqueda al administrador
en forma de reporte.

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

e.1.Flujo Alternativo.
- El administrador envia la solicitud con los parametros por defecto para su
basqueda en el sistema.
- El Sistema retorna el mensaje de que no se pudo establecer conexion con la

base de datos.

e.2. Requisitos Especiales.
El usuario debe al menos tener conocimiento de informatica (Windows), entorno de

ventanas gréficas.

e.3. Pre Condiciones

- El administrador debe haberse validado al entrar al sistema con su loginy
password (medida de contingencia) y ademas debe estar de alta en el sistema.

- El administrador debe haber seleccionado de su pantalla actual la opcién

de Listar Asistencia.

e.4. Post Condiciones
El sistema dard como resultado una pantalla de informe con opcion de imprimir el

reporte.

f) Caso de uso “RESUMEN DE ASISTENCIA DEL PLANTEL DOCENTE”
Este caso de uso lo ejecuta el administrador del sistema y le permite tener un listado
de las faltas y retrasos que registra el sistema biométrico facial de los Docentes de

Ingenieria Autotronica.

f.1. Flujo de eventos.

Flujo Basico.
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Tabla 3.9 Flujo de eventos f.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA

1. El administrador solicita el
resumen de asistencia de

personal.

2. El administrador, selecciona
ciertos parametros para obtener
un resumen personalizado (faltas

0 retrasos).

3. El administrador envia la

solicitud.
4. El Sistema atiende la solicitud
y realiza una busqueda en la
base de datos de la informacion

solicitada del usuario.

5. Se envia los resultados de
la busqueda al administrador
en forma de reporte.

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].

f.1. Flujo Alternativo.
- El administrador envia la solicitud con los parametros por defecto para su
busqueda en el sistema.
- El Sistema retorna el mensaje de que no se pudo establecer conexion con la
base de datos.
f.2. Requisitos Especiales.
El administrador debe al menos tener conocimiento de informética (Windows), entorno

de ventanas graficas.
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f.3. Pre Condiciones.

- El administrador debe haberse validado al entrar al sistema con su login y
password (medida de contingencia) y ademas debe estar de alta en el sistema.

- El administrador debe haber seleccionado de su pantalla actual la opcion

de Resumen de Asistencia de Personal.

f.4. Post Condiciones.
El sistema darad como resultado una pantalla de informe con la opcion de imprimir el

reporte.

f.5. Puntos de extension.
Este caso de uso cuenta con el caso de uso “imprimir”, el cual da la opcién enviar la

informacion para imprimir.

g) Caso de uso “IMPRIMIR”
Este caso de uso lo ejecuta el administrador del sistema y es utilizado para la

impresion de reportes del sistema.

g.1l. Flujo de eventos.

Flujo Basico.

Tabla 3.10 Flujo de eventos g.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA
1. El administrador ENVIA la

impresion del reporte.
2. El Sistema atiende la solicitud
y envia la solictud a la
impresora.
3. El sistema comunica que la
impresion fue terminada con

éxito.

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].
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g.1.Flujo Alternativo.

El sistema comunica al administrador que la impresora esta
desconectada o le falta papel.
El Sistema retorna el mensaje de que no se pudo establecer conexién con la

impresora o hubo problemas.

g.2. Requisitos Especiales.

El administrador debe al menos tener conocimiento de informatica (Windows),

entorno de ventanas graficas.

g.3. Pre Condiciones

El administrador debe haberse validado al entrar al sistema con su loginy
password (medida de contingencia) y ademas debe estar de alta en el sistema.
El administrador debe haber seleccionado de su menu principal cualquier

opcion de consulta de informacién para visualizar esta informacion.

g.4. Post Condiciones

El sistema dara como resultado una pantalla que le informara que se imprimioé con

éxito el reporte.

g.5. Puntos de extension.

Este caso de uso cuenta con el caso de uso “imprimir”, el cual da la opcién enviar la

informacion para imprimir.

h) Caso de uso “ENTRENAR RBF”

Este caso de uso lo ejecuta el administrador del Sistema para iniciar el entrenamiento

de la red neuronal artificial del Sistema Biométrico Facial, el administrador tiene toda

la autorizacion.
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h.1 Flujo de eventos

Flujo Basico
Tabla 3.11 Flujo de eventos h.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA
1. El administrador inicia la ventana

del sistema, apertura una ventana
gue le solicitard ingreso de clave

personal.

2. El administrador ingresa los

datos para iniciar la sesion.

3. El administrador ingresa los
datos para que para que la RBF
sea entrenada y el sistema lo
valide.
4. El sistema procesa Ila

informacion, entrenando la RBF

5. El sistema muestra los datos
obtenidos del entrenamiento de la
RBF (pantalla principal).

6. el administrador ingresa los

datos obtenidos en el sistema

principal, para el reconocimiento

facial.

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

h.1. Flujo Alternativo

El administrador puede elegir salir del sistema, debido a problemas con la clave

personal o el sistema le solicitara un usuario y contrasefa validos.

El administrador puede decidir no enviar los datos obtenidos y salir del sistema.
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- Problemas con los datos obtenidos del entrenamiento.
- Los datos del administrador no son validos (no existe).
h.2. Requisitos Especiales
El administrador debe tener conocimiento avanzados de informética e inteligencia

artificial.

h.3. Pre Condiciones

El administrador tiene que tener su clave personal para la entrada en el sistema.

h.4. Post Condiciones
El sistema dara como resultado un mensaje de éxito, que le solicitara su confirmacion

para el acceso al sistema

h.5. Puntos de extensién.
Este caso de uso no cuenta con casos de uso extendidos, por tanto, no tiene puntos

de extension.

i) Caso de uso “DAR ALTA PERSONAL”
Este caso de uso lo ejecuta el administrador del sistema y le permite autorizar o

habilitar el acceso al sistema.

i.1. Flujo de eventos.

Flujo Bésico.
Tabla 3.12 Flujo de eventos i.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA
1. El Administrador solicita la

opcion de dar de Alta o Autorizar

al Personal.
2. El Sistema le muestra una

pantalla que le solicita los datos

del personal a modificar.
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3. El Administrador digita los datos
del Personal y acepta.

4. El Sistema muestra la
informacion de Personal
seleccionado.

5. El Administrador procede a

modificar el estado del Personal a

Dar de Alta y confirma los

cambios.
6. Muestra una pantalla de éxito

en la operacion

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].

i.1. Flujo Alternativo.

El Administrador busca al personal y se da cuenta que no lo tiene registrado.
El Administrador decide cancelar la opcién de Dar de Alta y sale de esta
opcion.

El Sistema muestra un aviso al administrador donde le comunica que hubo

problemas con el registro de dar Alta al Personal.

i.2. Requisitos Especiales.

El usuario debe al menos tener conocimiento de informatica (Windows), entorno de

ventanas gréficas.

i.3. Pre Condiciones.

El Administrador debe haberse validado con su contrasefia.

El administrador debe haber seleccionado la opcion de gestion de personal.
El Administrador debe haber seleccionado la opcion de dar de alta personal.
El Administrador solicita buscar datos del Personal en el sistema para poder

darlo de alta.

103



i.4. Post Condiciones.
En el sistema se generara una orden de alta de Personal, entonces se dara de alta

al personal, con disponibilidad de acceso al Sistema.

i.5. Puntos de extension.

No existen puntos de extension.

j) Caso de uso “DAR BAJA PERSONAL”
Este caso de uso lo ejecuta el administrador del sistema y le permite desautorizar o

dar de baja o deshabilitar el acceso al sistema.

j.1. Flujo de eventos.

Flujo Basico.

Tabla 3.13 Flujo de eventos j.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA
1. El administrador solicita la

opcion de dar de Baja al

Personal.
2. El Sistema le muestra una
pantalla que le solicita los
datos del personal a

modificar.
3. El administrador digita los

datos del Personal y acepta.

4. El Sistema muestra la
informacion de Personal
seleccionado.

5. El administrador procede a

modificar el estado del Personal

a Dar de Baja y confirma los

cambios.
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6. Muestra una pantalla de

éxito en la operacion.

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

Flujo Alternativo.
- El administrador busca al personal y se da cuenta que no lo tiene registrado.
- El administrador decide cancelar la opcién de Dar de Baja y sale de esta

opcion.

].2. Requisitos Especiales.
El usuario debe al menos tener conocimiento de informatica (Windows), entorno de

ventanas gréficas.

].3. Pre Condiciones.

- El Administrador debe haberse validado con su contrasefia.

- El administrador debe haber seleccionado la opcién de gestion de personal.

- El Administrador debe haber seleccionado la opcion de dar de baja personal.
- El Administrador solicita buscar datos del Personal en el sistema para poder

darlo de baja.

j.4. Post Condiciones.
En el sistema se generara una orden de baja de Personal, entonces se dara de baja

al personal, sin disponibilidad de acceso al Sistema.

j.5. Puntos de extension.

No existen puntos de extension.

k) Caso de uso “MODOFICAR PERSONAL”
Este caso de uso lo ejecuta el administrador del sistema y le permite modificar datos

de los Docentes de Ingenieria Autotronica.

105



k.1. Flujo de eventos.

Flujo Basico.

Tabla 3.14 Flujo de eventos k.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA
1. El administrador solicita la

opcion de Modificar.

2. El Sistema le muestra una

pantalla que le solicita los

datos del personal a
3. El administrador digita los

datos del Personal y acepta.

4. El Sistema muestra la
informacion de Personal

seleccionado.

5. El administrador procede a
modificar los datos del personal

y confirma los cambios.

6. Muestra una pantalla de

éxito en la operacion.

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

Flujo Alternativo.

opcion.

El Administrador busca al personal y se da cuenta que no lo tiene registrado.

El Administrador decide cancelar la opcion de Modificar datos y sale de esta

El Administrador muestra un aviso que hubo problemas con el registro de la
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Modificacion del Personal.

k.2. Requisitos Especiales.
El usuario debe al menos tener conocimiento de informatica (Windows), entorno de

ventanas graficas.

k.3. Pre Condiciones.

- El Administrador debe haberse validado con su contrasefia.

- El administrador debe haber seleccionado la opcion de gestién de personal.

- El Administrador debe haber seleccionado la opcién de modificar datos del
personal.

- El Administrador solicita buscar datos al Personal en el sistema para poder

modificar sus datos.

k.4. Post Condiciones.
En el sistema se generard una modificacion del Personal, un nuevo cambio se

guardard en el sistema.

k.5. Puntos de extension.

No existen puntos de extension.

) Caso de uso “BUSCAR PERSONAL”
Este caso de uso lo ejecuta el administrador del sistema y le permite realizar la

busqueda de los Docentes de Ingenieria Autotrénica.

l.1. Flujo de eventos.
Flujo Basico.

Tabla 3.15 Flujo de eventos |I.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA

1. El administrador digita los
datos del personal del docente

gue se busca
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2. El sistema muestra los
datos de este docente
3. El administrador selecciona y

acepta al personal.

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].

Flujo Alternativo.
- ElI Administrador se da cuenta que el Personal buscado no esta en la Base de

Datos.

[.2. Requisitos Especiales.
El usuario debe al menos tener conocimiento de informatica (Windows), entorno de

ventanas gréficas.

[.3. Pre Condiciones.

- El Administrador debe haberse validado con su contrasefia.

- El administrador debe haber seleccionado la opcion de gestién de personal.
- El administrador debe haber seleccionado la opcion de buscar personal.

[.4. Post Condiciones.
El sistema visualizara la pantalla con los datos del personal seleccionado.

|.5. Puntos de extension.

No tiene puntos de extension.

m) Caso de uso “REGISTRAR ASISTENCIA DE PERSONAL”
Este caso de uso lo ejecuta el Administrador del Sistema y le permitira ingresar la
asistencia manual del personal, esto se debe a problemas que se presenten en el

Sistema (es utilizado como medida de contingencia).
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m.1l. Flujo de eventos.

Flujo Basico.

Tabla 3.16 Flujo de eventos m.

ACCION DE ACTORES RESPUESTA DEL SISTEMA
1. El administrador

selecciona la opcién de
Registrar Asistencia de Personal

2. El Sistema muestra la pantalla
de Registro de Asistencia de
Personal.

3. El administrador

selecciona los datos del

personal para registrar su

acceso al sistema.

4. El administrador

selecciona si va ser registro de

entrada o de salida.

5. El administrador llena los
datos que corresponden segun
sea entrada o salida de los
Docentes de Ingenieria

Autotronica.

6. El administrador decide

guardar los datos.
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7. El Sistema le muestra un
mensaje que los datos
ingresados  fueron guardados

con éxito.

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].
Flujo Alternativo.
- El Administrador no encuentra los datos del personal en el Sistema.
- El Administrador puede decidir no enviar los datos y salir del sistema.
- Problemas con la conexion con la Base de datos y el Sistema muestra un

mensaje de que hubo problemas con el registro de los datos del personal.

m.2. Requisitos Especiales.
El Administrador debe al menos tener conocimiento de informatica, de entorno de

ventanas gréficas.

m.3. Pre Condiciones.
- El Administrador ha pasado la prueba de validacion para el acceso al
Sistema.
- ElI Administrador ha seleccionado previamente en el menu la opcion de

Registrar Asistencia de Personal.

m.4. Post Condiciones.
El sistema dard como resultado un mensaje de éxito, y mostrard la ventana de

control de personal.

m.5. Puntos de extension.
Este caso de uso no cuenta con casos de uso extendidos, por tanto, no tiene puntos

de extension.
3.4.3 Diagrama de secuencias

Los diagramas de secuencia se encuentran desarrollados en anexos.
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3.4.4 Disefio

En el diseno del sistema biométrico de reconocimiento facial intervendran tantos
componentes de Hardware y de Software, en este sentido y para una mejor explicacion
el disefio se dividi6 en estos dos elementos. Los cuales fueron desarrollados con

anterioridad en el capitulo 1.
3.4.5 Diagrama de interfaz

Es la representacion visual disponible en donde interactta usuario con el software, es
decir, un entorno grafico dispuesto para trabajo del usuario en donde se obtiene

reconocimiento de rostro y registro de horarios.

En la Figura se muestra la propuesta de la interface para reconocimiento de rostro del
usuario la misma que fue disefiada con la herramienta de MatLab GUIDE. (Nota: la
imagen del usuario sera incluida si previamente el usuario se encuentra registrado en

el sistema).
Autenticar Usuario

Se solicitard las credenciales del usuario para poder ingresar nuevos usuarios al
sistema de escritorio, estos seran comparados con el registro de la base de datos del

sistema.
Registrar Usuario

Sera incluido la imagen del usuario si previamente se encuentra registrado en sistema

de reconocimiento facial con RBF
Reconocer Usuario

El usuario se posicionara frente a la camara y sera reconocido por el sistema, que
trabajard con redes neuronales artificiales RBF, tomando como datos las distancias
de los 0jos, nariz y boca. Si previamente esta registrado, en el sistema.
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3.5 Validaciéon del Sistema de Reconocimiento Facial
3.5.1 Matriz de confusion

En el campo de la inteligencia artificial una matriz de confusion es una herramienta
que permite la visualizacion del desempefio de un algoritmo que se emplea en
aprendizaje supervisado. Cada columna de la matriz representa el nimero de
predicciones de cada clase, mientras que cada fila representa a las instancias en la
clase real. Uno de los beneficios de las matrices de confusion es que facilitan ver si el

sistema esta confundiendo dos clases.
3.6 Demostracion del Prototipo
3.6.1 Implementacion

Una vez realizados las fases de especificacion de requisitos, disefio del software, la

codificacion y las pruebas, se implementa el prototipo:
Captura de Ventanas del prototipo:

a) Pantalla de Inicio de sesion para acceso al prototipo, usuario: admin ,

contrasefia:Admin

Figura 3.15 Inicio de sesion.

INICIO DE SESION

: RN
SN W\
SEINN

INICIAR CANCEL

Fuente: [Elaboraciéon Propia, 2020].
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b) Pantalla principal del sistema.

Figura 3.16 Pantalla principal.

GIOMETLIA FACIAL CASADA EN PEDES NEURONALES
APLICANDO EL ALECRITMO DE VICLA-JONES

PIAY CAM i ; el Hora Ingreso Hora Salida Fecha
il o

JJSBGMSG 315 AM 3:16 AM 2020-06-16

TOMAR FOT( i

APAGAR CAY

i
-

Fuente: [Elaboracion Propia, 2020].

c) Listar Usuarios

Figura 3.17 Pantalla principal.

LISTA DE USUARIOS

1D USL... USUARIO PASSWORD
1 1 admin Admin

Fuente: [Elaboracion Propia, 2020].
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d) Nuevo docente del sistema

Figura 3.18 Registro de docente nuevo.

REGISTRO DE DOCENTE NUEVO

16-Jun-2020  11:28 AM

Cédula de Identidad:

PLAY CAM Nombres:

TOMAR FOTO |
APAGAR CAM | £ i -
P — e ! a8 : Sexo: [ SELECCIONAR

I\
g

ApeIIo Patern: !

Apeliido Materno:

3 N i i/
VISTA PREVIA : ;‘FechavNaumlento:I‘ »
) ‘ R A
} Estado Civil:| |SELECCIONAR

~

ID| Cl | APELLIDO PATERNO |APELLIDO MATERNO NOMBRES | PROFESION |FECHA REGISTRO
1| 18366155 MACHACA TICONA BLANCA STEFANI ING. DE SISTEMAS 20200616

Fuente:[Elaboracion Propia, 2020].
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e) Perfil de docente del sistema

Figura 3.19 Perfil de Docente.

PERFIL DE DOCENTE
Cédula de Identidad:
8366156 BUSCAR|

8366156

BLANCA STEFANI

MACHACA

TICONA

FEMENINO

1992-11-03

SOLTERO/A

ING. DE SISTEMAS

LORETO

Fuente:[Elaboracion Propia, 2020].

f) Entrenamiento de la red neuronal

Figura 3.20 Entrenamiento.

ENTRENAMIENTO

. Cédula de Identidad: 1

8366156 -'BUSCAR | ‘:' No. Entrenamiento:

Wl i PLAYCAM

TOMAR FOTO

APAGAR CAM

s 3 i o = l

Fuente:[Elaboracion Propia, 2020].
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g) Reporte diario

Figura 3.21 Reporte Diario.

A B C D E F G H -
REPORTE DIARIO
Id C.l. Entrada Salida Fecha
1 8366156 3:15 AM 3:16 AM 16/06/2020

Fuente:[Elaboracion Propia, 2020].
h) Reporte por fechas
Figura 3.22 Reportes por Fechas.
REPORTES

» | 13-Jun-2020 I:”j
A
»| 23-Jun-2020 CANCELAR

Id Doc... Hora Ingreso Hora Salida Fecha

1 315 AM 316 AM 2020-06-16

REGISTRO DE ASISTENCIA DIARIA DOCENTES

CARRERA:1 NGENIERIA AUTOTRONICA ng
DE: 13/06/2020
FECHA: martes, 16 de junio de 2020 A 23,-’06,-’2020'
1 3:15 AM 3:16 AM 16/06/2020

Fuente:[Elaboracion Propia, 2020].
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4. METRICAS DE CALIDAD Y ESTIMACION DE COSTOS
4.1 Meétrica de Calidad del Software ISO/IEC 9126

La métrica de calidad ISO/IEC 9126, clasifica la calidad del software en un conjunto

estructurado de caracteristicas y sub caracteristicas de la siguiente manera:

411 Funcionalidad

Un conjunto de atributos que se relacionan con la existencia de un conjunto de
funciones y sus propiedades especificas. Las funciones son aquellas que satisfacen

las necesidades implicitas o explicitas.

Tabla 4.1 Ponderacién de funcionabilidad.

Caracteristica Ponderacién
Adecuacion 80%
Exactitud 90%
Interoperabilidad 95%
Seguridad 90%
Cumplimiento funcional 95%

Total: 90%

Fuente: [Elaboracién propia en base a ISO 9126].

4.1.2 Fiabilidad

Un conjunto de atributos relacionados con la capacidad del software de mantener su
nivel de prestacion bajo condiciones establecidas durante un periodo establecido.
Para el célculo de la fiabilidad, se procede a plantear la siguiente formula (1), en base

a calculos efectuados en Cocomo ll:

Fiabilidad = 1 — (numero de errores / numero de lineas de codigo) (1)
Fiabilidad = 1 — (5 / 19625)

Fiabilidad = 0.99 * 100% = 99%
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41.3 Usabilidad

Un conjunto de atributos relacionados con el esfuerzo necesario para su uso, y en la

valoracién individual de tal uso. Se realiza una evaluacién del Modelo Predictivo en

base a las siguientes caracteristicas:

Tabla 4.2 Ponderacién de usabilidad.

Caracteristica Ponderacién
Aprendizaje: interfaz de 90%
usuario amigable
Comprension 93%
Operatividad 91%
Atractividad 90%

Total: 91%

Fuente: [Elaboracion propia en base a ISO 9126].

4.1.4 Mantenibilidad

Conjunto de atributos relacionados con la facilidad de extender, modificar o corregir

errores en un sistema software. Se plantea la siguiente férmula:

Mantenibilidad = (Mt — (Fc + Fa + Fd)) /Mt

Donde:

Mt = nimero de mdédulos en la versién actual.

Fc = nimero de médulos en la version actual que han cambiado.

Fa = nimero de médulos en la versién actual afiadido.

Fd = numero de modulos en la version anterior que se ha borrado.

Entonces:

Mt=3;Fc=0;Fa=0;Fd=0

Mantenibilidad = (3 - (0+ 0+ 0))/3
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Mantenibilidad = 1 * 100% = 100%
415 Eficiencia

Conjunto de atributos relacionados con la relacién entre el nivel de desempefio del
Modelo Predictivo y la cantidad de recursos necesitados bajo condiciones
establecidas. Se utiliza la siguiente formula:

Eficiencia del Software = Eficiencia/LCC

Donde:

Eficiencia = disponibilidad * confiabilidad * mantenibilidad * capacidad
LCC = Costo de ciclo de vida

La disponibilidad es una medida frecuente en que el prototipo esta listo para operar,

para ello una estimacion propia de la disponibilidad es de un 90%.

La capacidad es de un 90%, valorando que el modelo predictivo es capaz de

desempefiar su funcion.
El costo del ciclo de vida LCC se considera un 88%.
Reemplazando en la férmula de la eficiencia del software, se tiene:

Eficiencia del Software = (0.9 *x 0.99 x 1 * 0.9)/0.88

Eficiencia del Software = 0.91 * 100% = 91%

4.1.6 Portabilidad

Conjunto de atributos relacionados con la capacidad para ser transferido y adaptado
desde una plataforma a otra.

Portabilidad = 1 — (ndpm/ndim )

ndpm = namero de dias para portar el modelo, valor estimado = 0.5 dias.
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ndim = nimero de dias para implementar el modelo, valor estimado = 3 dias.

Portabilidad = 1 — (0.5/3)

Portabilidad = 0.83 * 100% = 83%

4.1.7 Anélisis de resultados

Se ha calculado de manera independiente cada una de las caracteristicas de alto nivel

de la norma ISO 9126, los resultados encontrados sirven para realizar el calculo de la

calidad global del Modelo Predictivo, tal como se muestra en la Tabla N° 4.3.

Tabla 4.3 Resultados de caracteristicas de alto nivel ISO 9126.

N° Caracteristica

Preferencia

% de
Preferencia

Global

1 Funcionabilidad 0.9 90%
2 Fiabilidad 0.99 99%
3 Usabilidad 0.91 91%
4 Mantenibilidad 1 100%
5 Eficiencia 91 91%
6 Portabilidad 83 83%
Evaluacion de la Calidad 0.92 92%

Fuente: [Elaboracién propia en base a ISO 9126].

Segun (Pressman; 2010), se define lo siguiente:

- Un nivel de aceptacion satisfactorio, indica que los valores de la evaluacion

global se encuentran en el rango de 60-100.
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- Un nivel de aceptacion marginal, indica que los valores de la evaluacion global
se encuentran en el rango de 40-60.

- Un nivel de aceptacion insatisfactorio, indica que los valores de la evaluacion
global se encuentran en el rango de 0-40.

- Por lo tanto la referencia global de calidad es de 92%

Observando el porcentaje, el trabajo realizado esta en un nivel satisfactorio.
4.2 Estimacion de Costos de Software

Existen distintos métodos para la estimacion de costos de desarrollo de software, estos
métodos no son otra cosa que establecer una relacion matematica entre el esfuerzo y

el tiempo de desarrollo.
4.2.1 Teoria de costos

El Modelo Constructivo de Costes (Constructive Cost Model) fue desarrollado por B.
W. Boehm a finales de los 70 y comienzos de los 80, exponiéndolo detalladamente en

su libro "Software Engineering Economics" [Prentice-Hall, 1981].

COCOMO es una jerarquia de modelos de estimacién de costes software que incluye

sub-modelos basico, intermedio y detallado.
Las ecuaciones de estimacion del esfuerzo de desarrollo tienen la forma:

e S el nimero de miles de lineas de cédigo fuente.
e M(x) es un multiplicador que depende de 15 atributos.

En la tabla X se muestra los coeficientes para los diferentes modos

Tabla 4.4 Coeficientes paralos modos.

Bésico Intermedio
Modo Al Bi Al Bi
Organico 2.4 1.05 | 3.2 1.05
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Semi- 3.0 1.12 | 3.0 1.12
encajado
Enpotrado 3.6 1.2 2.8 1.2

Fuente: [Roger Pressman, 2020].

Se utilizara para la tesis, el modelo basico de COCOMO, por ser el indicado para un

programa de nivel de complejidad media.

En la siguiente tabla se especifican los mddulos que seran desarrollados en el sistema

con su respectiva cantidad de lineas de codigo.

Tabla 4.5 Tabla Costo del sistema segun lineas de codigo.

Modulos

Inicio de Sesién

login
Reconocimiento

reconocer_x
Gestion de usuario

lista_usuario
Docente

Nuevo_reg

perfilDocentte

Entrenamiento
funciones

funcion_listar_reg_ent_sal_por_fecha

funcion_listar_reg_ent_sal

funcion_centrar
funcion_listar_entrenamiento
funcion_listar_nuevo_registro
funcion_listar_usuario

TOTAL

Cantidad de lineas
de Codigo/LDC

Fuente: [Elaboracion propia, 2020].

173
596

42
578

364
520

Teniendo en cuenta que el sistema tiene dos mil quinientas doce lineas de cédigo

fuente, aproximada para la obtencién del parametro esfuerzo total en meses de los

programadores necesarios para el desarrollo del sistema.
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El modelo consiste en matrices orientadas al tamafo tratan de establecer la
productividad, el costo y la funcionalidad en base a las lineas de codigo de programa

expresados en KLDC.
Esfuerzo de la Tesis:

K = 2.4(S)"%
Donde:

Sy = 2512 LDC = 2.512 KLDC

Reemplazando en la férmula, se tiene:

k., = 2.4(5)*%

k,, = 2.4(2.512)105
ky, = 2.4(2.512)
k,, = 6.0288

El resultado obtenido significa que el esfuerzo requerido para esta tesis es de 6

personas mes.
Tiempo de Desarrollo o Duracion del Proyecto:
T, = 2.5(k,,)038
Donde k,, = 2.05 entonces por la férmula se tiene:
T; = 2.5(k,,)038
T, = 2.5(6.0288)°38
T, = 2.5(1.98)

T, = tiempo requerido = 4.95 meses
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El resultado obtenido significa que el tiempo requerido para esta tesis es de 4.95

meses.
Numero de Personas para la Tesis mes:

Kim
Ta

Conociendo los datos k,,, = 6.0288, T; = 4.95 meses, finalmente se tiene:

kn 6.0288
T,  4.95
K
T = N¢ de personas mes = 1.22
d

Entonces para la tesis propuesta es necesario el esfuerzo de 1.22 personas por mes.

En la tabla se observa algunos pardmetros que se utilizaron para los célculos en las

diferentes etapas.

Por lo tanto, si el sistema contiene tantas lineas LDC es decir:
2.512 KLDC = S,

Se establecio el sueldo del Programador SP=5 $us/hora.

e Etapa de Anélisis e investigacion preliminar
Se tienen 4 semanas para esta etapa, tomando en cuenta el Sueldo del Programador

SP=5 $us / hora, se tomo 120 horas héabiles, por lo tanto:
EA =160 horas * 5 $us / hora = 800 $us

e FEtapa de Disefio del sistema

Se tienen 2 semanas para esta etapa

EDS = 160 horas * 5 $us / hora = 800 $us
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e Etapa de Desarrollo o Codificacion
Se tiene 8 semanas para esta etapa

ED = 320 horas * 5 $us/hora = 1600 $us

e Etapa de implementacién de Pruebas

Se tiene 4 semanas para esta etapa.
EIP = 160 horas * 5 $us / hora = 800 $us

En la tabla se observa el costo total de las etapas de andlisis e investigacion preliminar,

disefio del sistema, desarrollo o codificacion e implementacién y pruebas.

Tabla 4.6 Costo total etapas del Software.

Etapa Costo en $us
Analisis e investigacion 800
preliminar
Disefio del sistema 800
Desarrollo o Codificacion 1600
Implementacion de Pruebas 800
Total 4000

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].

Se obtiene el costo por etapas de la tesis 4000 $us, después de realizarse la debida

planificacion de cada una de estas etapas.
Estimacion de recursos

a) Hardware
Los recursos necesarios en cuanto a hardware se refieren se detallan en la

tabla
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Tabla 4.7 Recursos de Hardware.

Hardware

Ordenadores

Servidor

Unidades respaldo

Otros

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].

b) Software
En la tabla se tiene el detalle de las versiones de software a usar conjuntamente

con los precios de sus licencias.

Tabla 4.8 Recursos de Software de desarrollo.

Nombre Version
Microsoft Windows Winl0 100
Office (Excel) 2010 28
MatLab R2018b 940
XAMPP 7.3.12 Libre
MySql 8.0.20 Libre
Total 1068

Fuente: [Paginas Microsoft y Software Libre].

c) Materiales
En la tabla se tiene el detalle del costo de insumos a utilizar en la tesis
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Tabla 4.9 De Insumos.

Materiales Costo en $us
CD, DVD, Material de Escritorio 50
Total 50

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].
Costo total del Proyecto

De acuerdo a los datos obtenidos el costo del desarrollo del sistema es de 4000 $us.,

monto al cual debe afadirse los costos de licencia de software, material de escritorio

y otros.
Tabla 4.10 Costo total del Proyecto.
Concepto Costo en $us
Costo andlisis, disefio, desarrollo e implementacion 4000
Costos de licencia de software 1068
Costos de insumos 50
Total 5118

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].

Por lo tanto, el desarrollo del sistema tendrd un costo total de 5118 Doélares

Americanos cambiando a bolivianos.
Entonces:
1 $us =6.85

Tenemos: 5118 $us = 35058.3 bolivianos.
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5. PRUEBAS DE HIPOTESIS

5.1 Pruebade Hipotesis T

Una prueba t es una prueba de hipotesis de la media de una o dos poblaciones

distribuidas normalmente. Aunque existen varios tipos de prueba t para situaciones

diferentes, en todas se utiliza un estadistico de prueba que sigue una distribucion t

bajo la hipétesis nula:

Se usa las distancias de una cara para la muestra 1, y de la misma cara se toma otras

distancias para la muestra 2.

- Se plantea las hipoétesis:

Hipotesis alternativa (Hi)

Las muestras de la cara 1 son similares a las muestras de la cara 2, por lo cual los

datos planteados son factibles para el reconocimiento facial.

Figura 5.1 Datos de entrada y salida de la hip6tesis T.

cara 1 cara 2
153,8830 153,8830
96,3872 95 5708
130,0780 131,9410
2034760 2032680
204 8220 205,5890
1325240 133,6860
92 2239 951472
63,5059 G4 7237
145 7780 146,57320
82 5061 86,0069

Prueba t para medias de dos muestras emparejadas

Variable 1 = Variable 2
Media 130,51841  131,65386
Varianza 2339,34181 2280,51298
Observaciones 10 10
Coeficiente de correlacion de Pearson 0,99968647
Diferencia hipotética de las medias o
Grados de libertad 9
Estadistico t -2,6594112
P(T==t) una cola 0,01303547
Valor critico de t (una cola) 1,83311293
P(T<=t) dos colas 0,02607094
Walor critico de t (dos colas) 2,26215716

Fuente: [Elaboracién propia, 2020].

128



Figura 5.2 Comparacién de caras.

Comparacion de caras

450,0000
400,0000
350,0000
300,0000
250,0000
200,0000
150,0000
100,0000

50,0000

0,0000
1 2 3 4 5 5 7 8 ] 10

el cara 1 cara 2
Fuente: [Elaboracidon propia, 2020].

P (0.01303547<=0.05) por lo tanto se llega a la conclusién que se acepta la Hipotesis

alternativa y se rechaza la Hipotesis nula
5.2 Pruebade hipotesis F

A diferencia de otras pruebas de medias que se basan en la diferencia existente entre
dos valores, el andlisis de varianza emplea la razon de las estimaciones, dividiendo la

estimacioén intermedia entre la estimacion interna.

Figura 5.3 Datos de entrada y s.

nsz

T (2 +sE4sE+sh)k

Razdmn F =

5?1-'1 | Hhh.'l

(2.20)
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Figura 5.4 Salida de la hipoétesis F.

cara 1 - ““‘2147 COMPARASION DE CARAS Prueha F para varianzas de dos muestras
0 og Vorioble 1| Variable
400 .
06l 108l s Medi L) L
189 192 ’;; Varianza PR 8987 2437 75393
194 195 2 Observaciongs 10 )
115 115 Ej Grados de fiertad g g
79 81
* F 0978007404
34 33 0
127 128 1 1 3 4 3 8 ! ! ER P(R:ﬂ na cola 0,487070593
94 95 Gl el Valor crtco para F(una cola) 0314574906

Fuente: [Elaboracidon propia, 2020].
Hipotesis nula (Ho)

Se rechaza la hip6tesis nula, por el intervalo central se encuentra con 0,95, por el tanto

se acepta la hipétesis alterna.
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6. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
6.1 Conclusiones

El utilizado en la presente tesis, es la tecnologia de las redes neuronales artificiales,
en especifico las Redes de Funcion Base Radial (RBF). Utilizando el método de las
distancias de puntos caracteristicos, como ser los 0jos, nariz y boca. Esas distancias
son utilizadas para entrenar a la red neuronal artificial (RBF), y asi poder reconocer a
la persona, cada que ingrese su rostro al sistema, y los datos obtenidos son guardados
autométicamente en una base de datos, para su posterior consulta las veces que sea

requerida.
6.2 Recomendaciones

Para continuar mejorando el sistema y el tema de esta investigacién se recomienda:

- Aumentar el nUmero de rasgos y puntos caracteristicos en los rostros de las
personas para realizar una distinciéon mas profunda y asi poder entrenar mejor

la red neuronal (RBF).

- Dotar al sistema de seguridad, contra comportamientos irregulares que tiene el

usuario para burlar el sistema.

131



6.3 Bibliografia

De abajo, N. Gomez, A. (2001). Introduccidén a la inteligencia artificial: sistemas
expertos, redes neuronales artificiales y computacion evolutiva, Universidad de

Oviedo.

- Carlos T. Marcos P. Jaime R. (2011) Sistemas Biométricos Universidad de las

Palmas de Gran Canaria

- Cordova, J (2010) Introduccion a MATLAB para Ingenieros

- De Abajo, N. Gdmez, A. (2001). Introduccién a la Inteligencia Artificial: Sistemas
Expertos, Redes Neuronales Atrtificiales y Computacién Evolutiva, Universidad de

Oviedo.

- Enrique C. (2004) Técnicas de Reconocimiento Facial Mediante Redes Neuronales

Departamento de Tecnologia Fotdnica Facultad de Informética, Madrid.

- FACULTAD DE INGENIERIA ELECTRICA Y ELECTRONICA (Quito) “Sistema de
Control de Acceso Basado en el Perfil Lateral de una Persona Utilizando Vision

Artificial” Juan Pablo Rodriguez Salvatierra (octubre 2009).

- Gilat, a Matlab una Introduction con Ejemplos, Department of Mechanical
Engineering, The Oshio State University

- Gonzélez, M Sistemas Conexionistas (Redes de Base Radial)

- Introduccion al Procesamiento Digital de imagenes con Matlab
URL:http://www.unioviedo.es/compnum/laboratorios web/laborat03 intro imagen/lab
orat03.html [consulta: 18 de Mayo de 2015]

- Lopez, O. (2012) Sistema de Vision Artificial. Instituto tecnolégico de Hermosillo.

132


http://www.unioviedo.es/compnum/laboratorios_web/laborat03_intro_imagen/laborat03.html
http://www.unioviedo.es/compnum/laboratorios_web/laborat03_intro_imagen/laborat03.html

- Paz, J (2009) Procesamiento de Imagenes con Matlab Espafa

- Politécnica de Madrid-UPM. Dr. Diego Andina de la Fuente. M. en |. Antonio Vega

Corona de la Facultad de Ingenieria Mecéanica, Redes Neuronales Artificiales
URL.: http://lwww.gc.ssr.upm.es/inves/neural/ann2/anntutorial.html
[Consulta: 25 de Mayo de 2014]

- Procesamiento de Imagenes con MatLab. 2014 Domingo Mery.

URL:http://dmery.ing.puc.cl/index.php/teaching/imagenes/matlab/
[Consulta: 30 de Mayo de 2014]

- Ramirez Q. Juan A. Chacon M. Redes Neuronales Artificiales para el Proceso de
Imagenes, una Version de la Ultima Década REVISTA DE INGENIERIA ELECTRICA,
ELECTRONICA Y COMPUTACION, Vol.9 No.1, JULIO 2011.

Disefio de un sistema de reconocimiento facial (Serrano, Soria, Martin, 2010)

- ¢,Que son las redes neuronales?

URL:http://info.fisica.uson.mx/arnulfo.castellanos/archivos_html/quesonredneu.htm
[Consulta: 26 de Mayo de 2014]

133


http://www.upm.es/
mailto:andina@gc.ssr.upm.es
mailto:tono@salamanca.ugto.mx
mailto:tono@salamanca.ugto.mx
http://dmery.ing.puc.cl/

6.4 Webgrafia

http://ocwus.us.es/matematica-aplicada

http://camarasdeseguridad.over-blog.net/pages/Accesos-biometricos-definicion-
5930945.html

http://www.monografias.com/trabajos57/huellas-lofoscopicas/huellas-

lofoscopicas3.shtml

http://www.muyinteresante.es/tecnologia/articulo/biometria-tu-cara-el-password-mas-
sequro-501449137231

http://es.slideshare.net/estebansaavedra/biometria-y-patrones-para-la-identificacion-

humana

http://www.comunicacampeche.com.mx/Php/actualidad.php?id=141755

http://joel-redesneuronalesatrtificiales.blogspot.com/

http://www.adrformacion.com/cursos/flashcs5/leccion2/tutorial19.html

http://pt.slideshare.net/mariagraciao/diagnostico-en-ortodoncia-caso-clinico

https://repository.eafit.edu.co/xmlui/bitstream/handle/10784/4617/34 Metodologia re

conocimiento emociones.pdf?sequence=1&isAllowed=y

134


http://ocwus.us.es/matematica-aplicada
http://camarasdeseguridad.over-blog.net/pages/Accesos-biometricos-definicion-5930945.html
http://camarasdeseguridad.over-blog.net/pages/Accesos-biometricos-definicion-5930945.html
http://www.monografias.com/trabajos57/huellas-lofoscopicas/huellas-lofoscopicas3.shtml
http://www.monografias.com/trabajos57/huellas-lofoscopicas/huellas-lofoscopicas3.shtml
http://www.muyinteresante.es/tecnologia/articulo/biometria-tu-cara-el-password-mas-seguro-501449137231
http://www.muyinteresante.es/tecnologia/articulo/biometria-tu-cara-el-password-mas-seguro-501449137231
http://es.slideshare.net/estebansaavedra/biometria-y-patrones-para-la-identificacion-humana
http://es.slideshare.net/estebansaavedra/biometria-y-patrones-para-la-identificacion-humana
http://www.comunicacampeche.com.mx/Php/actualidad.php?id=141755
http://joel-redesneuronalesartificiales.blogspot.com/
http://www.adrformacion.com/cursos/flashcs5/leccion2/tutorial19.html
http://pt.slideshare.net/mariagraciao/diagnostico-en-ortodoncia-caso-clinico
https://repository.eafit.edu.co/xmlui/bitstream/handle/10784/4617/34_Metodologia_reconocimiento_emociones.pdf?sequence=1&isAllowed=y
https://repository.eafit.edu.co/xmlui/bitstream/handle/10784/4617/34_Metodologia_reconocimiento_emociones.pdf?sequence=1&isAllowed=y

135



