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Extraccion de siluetas del caminar de una persona

Resumen

El reconocimiento del andar humano es una caracteristica biométrica que ha despertado el interés de la
comunidad cientifica en los dltimos afios. La biometria son las medidas biolégicas, o caracteristicas fisicas, que
se pueden utilizar para identificar a las personas.

Uno de los métodos principales para el reconocimiento del andar humano es basado en siluetas, que a su vez
generan imagenes de energia que representan a la persona a través de su ciclo de caminata. El perfil o contorno
gue presenta una figura se le denomina con el término de silueta.

En el presente trabajo se desarrolla un sistema, que haciendo usos de técnicas de computacion visual, es capaz
de extraer las siluetas del ciclo de caminata de los usuarios y generar sus respectivas imagenes de energia, que
tienen como propdsito, representar el ciclo de caminata particular de una persona a través de una imagen.

El sistema se compone de dos etapas, la primera es la extraccion de las siluetas de personas caminando en un
video y la segunda, el calculo del promedio de las siluetas obtenidas para generar una imagen de energia del
ciclo del caminado.

Para probar el sistema, se utiliza la base de datos CASIA-B que es una de las principales disponibles en el area
del reconocimiento del andar humano debido a su gran tamafio y calidad de los videos.

La base de datos generada en esta propuesta funcionaria como datos de entrada para probar modelos
predictivos capaces de identificar a una persona a partir de su imagen de energia.

Palabras clave: Caracteristica biométrica, Siluetas, Imagenes de energia, CASIA-B, Modelos predictivos,
Identificacién biométrica, Andar humano
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“Extraccion de siluetas del caminar de una persona’

1. INTRODUCCION

Desde la década del 2010, los niveles de incidencia delictiva se han mantenido altos [24].
Los asaltos, robos a casa-habitacion, secuestros y asesinatos son de los delitos que
alarman a la poblacion general debido a la gravedad y cotidianidad. Las instituciones,
tanto publicas como privadas, necesitan salvaguardar sus bienes de personas no
autorizadas, que puedan realizar algun tipo de robo dentro de sus instalaciones.

Las camaras de vigilancia presentan cierto nivel de seguridad, pero tienen poca
efectividad por si solas, ya que es necesario personal adicional encargado del monitoreo.

El reconocimiento del andar humano es una técnica biométrica no invasiva, que se
encarga de identificar a una persona por medio de su forma de caminar. En esta técnica
se procesan imagenes de un video para obtener datos que reflejen la identidad del sujeto
que esta caminando.

En los ultimos afios, varios investigadores han dirigido sus trabajos sobre esta
caracteristica biométrica, debido a las ventajas que ofrece, como ejecutar el
reconocimiento a distancia e incluso sin el consentimiento del sujeto que esta caminando,
evitando asi el uso de una técnica invasiva que tendria consecuencias legales.

El reconocimiento del andar humano mediante imagenes de energia de la caminata
representa una alternativa no invasiva y, ademas, es una de las técnicas mejor
exploradas en la identificacibn biométrica. Estas imagenes representan el ciclo de
caminata de una persona y se obtienen calculando el promedio de las siluetas extraidas
de un video.

La contribucion de este trabajo es la generacion de un sistema que utiliza técnicas de
computacién visual para manipular videos, en donde exista un sujeto caminando, para la
extraccion de su silueta y su consecuente creacion de imagen de energia. La técnica de
extraccion de las siluetas esta basada en aprendizaje profundo, utilizando una red
neuronal convolucional llamada ResNetl01l que se encarga de detectar y extraer las
siluetas humanas de los videos cuadro por cuadro.

Las Redes neuronales convolucionales son un tipo de redes neuronales artificiales donde
existe una abstraccibn a una neurona que corresponden a campos receptivos de una
manera muy similar a las neuronas en la corteza visual primaria de un cerebro bioldgico.



Para la implementacion de este tipo de técnicas es necesario un gran procesamiento de
extraccion de caracteristicas, las cuales hacen a una persona diferente de otra. Donde a
partir de estas caracteristicas es posible identificar correctamente a una persona.

Existen diversas formas de extraer las caracteristicas de una persona para diferenciarla
por su manera de caminar (andar) puede ser:

e Por su silueta.
e Porimagenes de energia.
¢ Generando un esqueleto,

Por una representacion 3D.
Sin embargo, estos métodos pueden ser complicados de implementar.
Entre los factores que pueden afectar en la identificacion del andar se encuentran:

e Los angulos de vista pueden variar dependiendo de la posicién de la camara,

e La visibilidad afectada por la distancia entre el usuario y la camara,

e Siel usuario se encuentra en la lejania, perjudica la deteccion,

e Si el usuario se encuentra demasiado cerca puede que no se logre captar
correctamente la silueta; solo por mencionar algunos casos.

En este proyecto se explorard determinar algin mecanismo para extraer las
caracteristicas Unicas de una persona al caminar, con la finalidad de ser usadas para un
sistema de videovigilancia que restringe el acceso a ciertas zonas.

Para definir la metodologia de desarrollo del proyecto, se divide en 3 etapas. Estas etapas
son las siguientes:

e Modelado, disefio y codificacion del sistema.
e Evaluacién y mantenimientos al sistema y analisis de resultados.
e Documentacién del proyecto

Palabras clave: Silueta, imagenes de energia, biometria, identificacion biométrica, técnica
no invasiva, inseguridad, red neuronal



1.1 Antecedentes

El identificar entidades segun su apariencia por medio de la computacion, es un topico
con diversos enfoques, el enfoque en la apariencia o sin patrones han sido propuestos
desde la década de los 90s [5], la origen de estos enfoques es debido a que los métodos
usuales para el reconocimiento de objetos no suelen producir una descripcién viable ni
compacta de las imagenes, en donde el contenido debe ser privado de informacion sobre
el fondo y ocluir otro tipo de informacion no vital para la deteccion [5].

Cunado D. introdujo por primera vez el modelado de movimiento utilizando la
Transformada de Velocidad Huff para extraer la velocidad angular de la articulacion de la
cadera modelando la marcha humana como un péndulo en movimiento. Se logré una tasa
de reconocimiento del 90 % utilizando la firma derivada en un conjunto de datos que
contiene 10 sujetos [12].

"”Automated person recognition by walking and running via model-based approaches.
Pattern Recognition”™ simuld la marcha humana como un oscilador acoplado dinamico
utiizado para extraer movimientos angulares de caderas y rodillas mediante la
recopilacion de pruebas. Este método se prob6 en un pequefio conjunto de datos de 20
peatones y corredores con una tasa de reconocimiento del 91 % basada en la firma de la
marcha obtenida del andlisis de Fourier del movimiento angular [13].

La imagen de energia de la marcha (GEI) es una representacion basica basada en la
silueta presentada por “'Individual recognition using gait energy image™ en la que la firma
de la caminata se construye tomando el promedio de siluetas para un ciclo de pasos. Los
resultados experimentales confirmaron que se pueden alcanzar tasas de reconocimiento
mas altas para alcanzar el 94,24 % para un conjunto de datos de 3141 sujetos. Sin
embargo, dicho método no funciona bien al cambiar la apariencia [7].

En “’Gait Recognition Using a View Transformation Model in the Frequency Domain™ se
propone el uso de una técnica de reconocimiento del andar humano utilizando el volumen
de siluetas extraidas durante la caminata. Con una camara infrarroja, se extraen las
siluetas de los sujetos caminando en distintos angulos de vision. (GSV, Gait Silhouette
Volume.) La GSV es generada haciendo uso de las rebanadas superiores, céntricas e
inferiores de las siluetas obtenidas. El vector de caracteristicas GSV resultante, es
clasificado mediante un modelo de transformacion de angulo de vision. Este modelo tiene
la capacidad de clasificar las GSV en diferentes combinaciones de angulos debido a que
su proceso algoritmico interno normaliza todos los angulos a uno generalizado para todas
las vistas posibles [23].



Zhao, G. uso un algoritmo de optimizacion local para construir un modelo 3D a partir de
imagenes de video filmadas por mdultiples camaras. Las funciones de clasificaciones
derivadas de los segmentos corporales incluyen parametros estaticos y funciones
dindmicas de las trayectorias de movimiento de las extremidades [17].

La imagen de silueta en movimiento (MSI) es una representacion similar a la GEI
propuesta por Lam and Lee donde la intensidad de cada pixel se calcula en funcion del
historial temporal de movimiento de los pixeles correspondientes a lo largo de un ciclo de
caminata completo. Los experimentos realizados con el gran conjunto de datos de
caminata de SOTON mostraron que se puede lograr el 87 % de Efectividad [8].

Bashir K. utilizd6 el campo de flujo 6ptico denso calculado mediante el método de Brox
para cada cuadro de todo el ciclo de la forma de caminar para ex traer cuatro tipos
diferentes de descriptores de movimiento (imagen de intensidad de movimiento y cuatro
imagenes de direccién de movimiento) basados en los componentes y la magnitud del
flujo 6ptico horizontal y vertical, sus experimentos propuestos en los conjuntos de datos
de caminata de CASIA y SOTON con las variables de ropa y bolsas superan los estudios
descritos anteriormente [9].

Recientemente, Yam. C., propuso un enfoque que combina similitudes parciales con el
enfoque, basado en el supuesto de que los objetos 3D comparten el mismo plano de
visualizacion en diferentes vistas. EI modelo paramétrico 3D del cuerpo humano es una
deformacion de la postura y la forma es transformada por el modelo del modelo utilizando
los datos de silueta 2D.

Los modelos de movimiento representan la cinematica o dinamica del cuerpo humano o
sus diferentes partes a lo largo del tiempo. El modelo de movimiento utiliza varias
restricciones que apoyan el proceso de extraccion, como el radio maximo de giro de las
extremidades inferiores [6].

Al necesitar una resolucibn para el reconocimiento en un ambiente en el que
generalmente hay cambios constantes en las imagenes es necesario utilizar otro tipo de
enfoque.

Los enfoques basados en apariencia para el reconocimiento de la forma de caminar no
requieren la computacién previa de los patrones de la marcha o el andar, los rasgos son
extraidos de todo el cuerpo sin necesidad de extraer explicitamente cada parte del cuerpo
humano. La mayoria de los enfoques de este tipo son basados en datos obtenidos
directamente de la silueta excluyendo el fondo de la imagen. Ademas, es comun que se
apliguen técnicas avanzadas de aprendizaje automatico, como redes profundas
neuronales o maquinas vectoriales de soporte de capas multiples [6].



"Incremental learning for video-based gait recognition with LBP flow” describié un marco
de aprendizaje incremental que utiliza el flujo éptico para el reconocimiento de la marcha.
El operador de patron binario local (LBP) se utiliza para codificar la informacion de textura
del flujo 6ptico [11].

Para el enfoque basado en modelos, se establece un modelo previo para hacer coincidir
las imagenes reales con este modelo predefinido y, por lo tanto, extraer las caracteristicas
de la marcha correspondientes una vez que se obtiene la mejor coincidencia. Por lo
general, cada cuadro que contiene un sujeto que camina se ajusta a un modelo temporal
0 espacial previo para extraer explicitamente caracteristicas de la marcha como la
distancia de la zancada, las medidas angulares, las trayectorias de las articulaciones o las
medidas antropométricas [6].

“A new approach for multi-view gait recognition on uncons-trained paths. Journal Of Visual
Communication And Image Representation” utilizé datos 3D inclinados para crear una
firma biométrica de marcha inmutable para la visibilidad de los peatones en carreteras
ilimitadas. Una maquina de vectores de soporte se utilizd en el proceso de clasificacion de
dos conjuntos de datos que contienen un total de 62 objetos.

Kastaniotis, D.,utiliz6 el sensor Kinect de Microsoft para identificar a una persona a través
de un proceso de estimacion de la postura que recupera el esqueleto de un peatén. Sobre
la base de un conjunto de datos publicos de 30 personas, se informa una alta tasa de
sensibilizacion del 93,3

En el trabajo de ‘A  model-based gait recognition method  with
body pose and human prior knowledge. Pattern Recognition” se desarrolla un sistema de
reconocimiento del andar humano basado en modelos. En él se destacan la pose, el
movimiento, los angulos de inclinacién y longitud de las partes del cuerpo como las
caracteristicas a obtener de cada sujeto de prueba. Después, los vectores de
caracteristicas se fusionan para generar un solo vector de caracteristicas. Posteriormente
se utiliza una red neuronal convolucional (CNN) para clasificar este vector generado y
obtener los resultados del reconocimiento del andar humano.



1.2 Descripcion del problema

Tradicionalmente, la deteccidn a violaciones a zonas restringidas se soluciona con el uso
de personal adicional para que se encuentre fisicamente, vigilando alguna inconsistencia
al acceso de la institucional. Sin embargo, esta accion no es del todo confiable pues se le
da una total confianza a una persona. Ademas, el coste que implica la contratacion de
esta persona. En este trabajo se pretende realizar un sistema de extraccion de
caracteristicas del caminar de una persona con la finalidad de ser aplicada en un sistema
de video vigilancia de zonas restringidas.

El uso de contrasefias, tarjetas inteligentes, llaves o una multitud de elementos
intercambiables no es préactico y no proporciona la seguridad necesaria para permitir que
personas no deseadas accedan a una ubicacién en particular. Se debe instalar una
cerradura biométrica en la puerta de esta area para monitorizar la actividad humana que
desea ingresar al area restringida y asegurarse de que sea la persona deseada.

Debido a lo anterior, junto a la rapida evolucién de técnicas en la manipulacion de
imagenes y técnicas de computacion visual, han surgido diferentes técnicas de
reconocimiento a través de caracteristicas biométricas que tienen altos estandares de
calidad y son utilizadas ampliamente en el mercado.

Pero la mayoria de estas técnicas resultan invasivas, requieren de la colaboracion del
usuario, y necesitan una cooperacion directa por parte de la persona para ser identificada.
Colocar el dedo en un escaner de huellas digitales o mostrar el rostro frontalmente en una
camara de video son dos ejemplos de lecturas biométricas que requieren de la
autorizacion y participacion por parte del usuario.

Es por esto por lo que es preciso disefar sistemas de reconocimiento biométricos no
invasivos y de alta calidad que brinden altos porcentajes de éxito en sus lecturas. Su
implementacion en hogares, aeropuertos, hospitales, bancos o cualquier area restringida
para personal no autorizado, aportaria un sistema de alertas de seguridad contra
amenazas y que no necesitan ser operados o atendidos por personal humano.

El identificar a una persona por medio de su andar representa resolver grandes retos.
Entre uno de los grandes retos se encuentra el determinar las caracteristicas que hacen
Unica a una persona por medio de su caminar. A partir de estas caracteristicas es posible
identificar a una persona mediante el uso de modelos de aprendizaje de inteligencia
artificial como son las redes neuronales artificiales.

Al solucionar el problema mediante el uso de camaras de video, se reducen los gastos de
incrementar al personal de seguridad y se garantiza la seguridad de una zona restringida,
gue regularmente es una zona critica para la institucion.
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La identificacion de una persona por medio de su andar es un trabajo explorado. Donde
una parte critica para resolver el problema, es la extraccién de la informacion biométrica
de la persona, que es necesaria para realizar la identificacion.
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1.3 Hipdtesis o preguntas de investigacion

Las técnicas de visibn computacional permiten extraer caracteristicas importantes y
Gnicas que permiten la identificacion de una persona mediante su andar a partir de
secuencia de imagenes.

1.4 Objetivo general

Generar una herramienta capaz de extraer las caracteristicas del andar de una persona a
partir de secuencia de imagenes utilizando técnicas de computacion visual.

1.5 Objetivos especificos

e Investigar los métodos de visibn computacional para la extraccion de
caracteristicas que permiten identificar una persona por medio de su andar.

e Desarrollar un sistema capaz de procesar la informacion contenida en videos y
descomponerla en secuencias de imagenes por medio de técnicas de vision
computacional.

e Desarrollar un sistema capaz de extraer las caracteristicas del andar de una
secuencia de imagenes.

e Implementar ajustes dentro del sistema para el procesamiento y la extraccion
cumpla una taza de éxito superior al 90%.
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1.6 Justificacion

En la actualidad, las instituciones privadas o publicas estan obligadas a mantener intacta
la integridad de sus empleados o clientes dentro de la misma. A su vez, existen personas
que atentan ante la integridad de las instituciones para obtener un beneficio ilicito o
afectar negativamente a la institucion. Muchas instituciones confian en métodos
convencionales, como las cerraduras, pero estas ofrecen poco nivel de seguridad y
practicidad. Uno de los problemas principales de los sistemas de acceso tradicionales se
encuentra en que las llaves o tarjetas de acceso son objetos que fisicamente pueden
perderse o duplicarse.

En caso de contrasefas o pines, estos pueden ser olvidados o ser robados por personas
no autorizadas. Esto lleva a que esa misma institucion aplique medidas de seguridad cada
vez mayores y mejores para asegurar la integridad de sus empleados, clientes, o bienes.
Una de estas medidas consiste en la aplicacion de sistemas de seguridad biométricas
para la vigilancia y el acceso a zonas de acceso restringido.

Una solucion para resguardar las zonas restringidas de las instituciones o empresas es la
contratacion y personal extra con la finalidad de monitorear las zonas restringidas o
cruciales. Sin embargo, al ser una persona puede no ser completamente confiable.

Debido a que puede no estar atento siempre y puede no llegar a detectar correctamente
un intruso, ademas que, representa un gasto constante extra, puede ser corrompible, etc.

Por lo que un sistema de monitoreo de personas no autorizadas dard una mayor
seguridad a la zona restringida a un costo menor de tener personal extra-encargado.
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1.7 Alcance

Se utilizaran diversas técnicas de visidbn computacional para extraer la informacion contenida en
videos y descomponerla en una serie de fotogramas, ademas se utilizara como punto de partida
para el disefio del proyecto la base de datos CASIAB.

Con la informacion recabada se construiran imagenes de energia que puedan ser utilizadas para
la clasificacion e identificacion del andar humano.

Como recursos disponibles para la computacion de este proyecto se tiene disponible un equipo
con un procesador Intel Core i7 5.1 GHz con GPU Nvidia Geoforce GTX 1050 Tl y 16 gb de RAM
Hyperx DDR4.

El entregable final es la herramienta extractora de caracteristicas para el identificar del andar
humano.

Este proyecto no abarca el proceso de entrenamiento y refinamiento de un modelo biométrico
identificador de personas caminando.
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2. Fundamento teodrico

2.1 Herramientas y Tecnologias:

2.1.1 Computacion Visual

La computacion visual es un campo de la computacion que se ocupa de la adquisicion,
andlisis y sintesis de datos visuales mediante el uso de recursos informéticos. Abarca
varios campos de la ciencia (informética, en particular), matematicas, fisica y ciencias
cognitivas. La informatica visual tiene como objetivo permitirnos controlar e interactuar
con actividades a través de la manipulacion de imagenes visuales, ya sea como
objetos directos o, simplemente, como representaciones de objetos no visuales [1].

2.1.2 Umbralizacion

La umbralizacion es uno de los mas importantes métodos de segmentacion. El objetivo
es convertir una imagen en escala de grises a una nueva con so6lo dos niveles, de
manera que los objetos queden separados del fondo. El histograma de la Figura
corresponde a una imagen compuesta de objetos claros sobre un fondo oscuro. Una
forma de extraer el objeto del fondo es seleccionar un umbral de intensidad T que
separe los dos conjuntos. De este modo, cualquier punto (x, y) para el que f(x, y)>T,
pertenecera al objeto, en caso contrario, pertenecera al fondo. Si los valores de gris
del objeto y del resto de la imagen difieren claramente, entonces el histograma
mostrara una distribucién bimodal, con dos maximos distintos, separados por una
region vacia. Con lo cual se lograra una separacion perfecta entre el objeto y el fondo,
al establecer un valor umbral ubicado en esta region del histograma [2].
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Figura 1l Proceso de umbralizacion o thresholding

2.1.3 CUDA

CUDA es un acronimo de Compute Unified Device Architecture y hace referencia a la
plataforma de GPGPU de NVIDIA. Esto significa que con CUDA nos referimos a la
ejecucion no solo de programas relacionados con la generacion de gréaficos en los
juegos, sino de propodsito general, lo que permite utilizar la alta potencia de calculo de
las tarjetas graficas para acelerar ciertas tareas en paralelo donde una CPU
convencional es menos eficiente.

Existe desde hace afios un ecosistema de aplicaciones y herramientas alrededor de
CUDA centrado en el mundo cientifico y la ingenieria y en ramas distintas de cada
uno. Desde la medicina hasta en el disefio de automdviles. Lo cual le permitié crecer a

NVIDIA mas alla del hardware para juegos de PC y ampliar su cuota de mercado
potencial.
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CUDA es mas bien es una filosofia a la hora de programar algoritmos que se
ejecutaran en una GPU de NVIDIA, aunque también hay posibilidades de hacerlo en
un procesador central e incluso en un chip de la competencia. En la actualidad existen
diversos lenguajes de programacion que tienen las extensiones CUDA
correspondientes. Entre los que se incluyen: C, C++, Fortran, Python y MATLAB [3].

2.1.4 Python

Python es un lenguaje de programacién orientado a objetos de alto nivel e facil de
interpretar con una sintaxis facil de leer. Python, ideal para prototipos y tareas ad hoc,
tiene un amplio uso en la informética cientifica, el desarrollo web y la automatizacion.
Como lenguaje de programacioén para principiantes y con fines generales, Python
admite muchos de los mejores cientificos de computadoras y desarrolladores de
aplicaciones a nivel global [4].

Figura 2 Logotipo del lenguaje Python

2.1.5 OpenCV

Una biblioteca de cédigo abierto que contiene implementaciones que abarcan mas de
2500 algoritmos. Ademas, esta especializada en el sistema de vision artificial y
machine learning [10].

2.1.6 Tensorflow

TensorFlow es una biblioteca de codigo abierto dirigida al aprendizaje automatico a
través de una serie de tareas. Ha sido desarrollado por Google para satisfacer las
necesidades de sistemas capaces de construir y entrenar redes neuronales para
detectar y descifrar patrones y correlaciones, analogos al aprendizaje y razonamiento
usados por los humanos. Actualmente es utilizado tanto para la investigacion como
para la produccién de productos de Google, remplazando el rol de su predecesor de
codigo cerrado, DistBelief. TensorFlow fue originalmente desarrollado por el equipo de
Google Brain para uso interno en Google antes de ser publicado bajo la licencia de
cadigo abierto Apache 2.0 el 9 de noviembre de 2015 [26].
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2.1.7 Operaciones morfologicas

Las operaciones morfologicas son un conjunto amplio de operaciones que sirven para
procesar imagenes basadas en formas geométricas. En una operacion morfoldgica,
cada pixel de la imagen se ajusta en funcion del valor de otros pixeles de su entorno.
Si se seleccionan la forma y el tamafio del entorno adecuadamente, se puede definir
una operacion morfoldgica sensible a ciertas formas de la imagen de entrada [27].

2.1.8 Eliminacion Guassiana

El algoritmo de eliminacion Gaussiana realiza lo que se llama una reduccion de filas en
una matriz donde se realizan una serie de operaciones sobre los valores hasta que la
esquina izquierda inferior de la matriz consiste solamente en ceros [28].
Existen tres tipos de operaciones elementales de filas

e Intercambiar dos filas

e Multiplicar una fila por un escalar diferente de cero

e Sumar el multiplo de una fila a otra fila

2.2 Conceptos de Inteligencia artificial:

2.2.1 Inteligencia artificial

La inteligencia artificial general, a veces denominada “inteligencia artificial fuerte” o
“inteligencia artificial de nivel humano”, hace referencia a la capacidad de un sistema
informatico de superar a las personas en cualquier tarea intelectual. Es el tipo de
inteligencia artificial que se ve en las peliculas en las que los robots tienen
pensamientos conscientes y actlan segun sus propios motivos.

En teoria, un sistema informatico que ha conseguido inteligencia artificial general
podria resolver problemas sumamente complejos, emitir juicios en situaciones inciertas
e incorporar conocimientos previos a su razonamiento actual. Podria tener creatividad
e imaginacion a la par que las personas y podria realizar muchisimas més tareas que
la inteligencia artificial estrecha [32].

2.2.2 Técnicas de inteligencia artificial

Las técnicas de inteligencia artificial hacen referencia a diferentes campos de
investigacion y de desarrollo de aplicacion de la inteligencia artificial. La IA es el tipo
de inteligencia que muestra los distintos artefactos creados por los humanos,
normalmente referido a los sistemas informéaticos. Pero también hace referencia al
ambito de la investigacion cientifica en la intencion de crear entornos que hagan uso
de dicha inteligencia [18].
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2.2.3 Parametros biométricos

e FAR (False Acceptance Rate): tasa de falso positivo, hace referencia a la
probabilidad de que un usuario no autorizado sea aceptado. Este parametro
debera ajustarse para evitar el fraude en los sistemas biométricos.

e FRR (False Rejection Rate): tasa de rechazo erréneo, la probabilidad de que un
usuario que esta autorizado sea rechazado a la hora de intentar acceder al
sistema. Si los usuarios son rechazados errbneamente con frecuencia, parecera
que el sistema no funciona correctamente y deberé ser revisado.

e FER (Failure to Enroll Rate): tasa de fallo de alistamiento, hace referencia a los
usuarios que son rechazados cuando van a ser registrados a causa de la mala
calidad de su muestra.

e FTE (Failure to Enroll): indica la probabilidad numérica de que alguien no sea
registrado a causa de un fallo a la hora de crear un patron [29].

2.2.4 Red Neuronal

Una red neuronal es un método de la inteligencia artificial que ensefia a las
computadoras a procesar datos de una manera que esta inspirada en la forma en que
lo hace el cerebro humano. Se trata de un tipo de proceso de machine learning
llamado aprendizaje profundo, que utiliza los nodos o las neuronas interconectados en
una estructura de capas que se parece al cerebro humano. Crea un sistema adaptable
que las computadoras utilizan para aprender de sus errores y mejorar continuamente.
De esta forma, las redes neuronales artificiales intentan resolver problemas
complicados, como la realizacion de resumenes de documentos o el reconocimiento
de rostros, con mayor precision [19].

2.2.5 Redes neuronales Convolucionales

Las Redes neuronales convolucionales son un tipo de redes neuronales artificiales en
donde las «neuronas» corresponden a campos receptivos de una manera muy similar
a las neuronas en la corteza visual primaria de un cerebro biolégico. Este tipo de red
es una variacion de un perceptron multicapa, sin embargo, debido a que su aplicacion
es realizada en matrices bidimensionales, son muy efectivas para tareas de vision
artificial, como en la clasificacion y segmentacion de imagenes, entre otras
aplicaciones [20].

2.2.6 Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado es una de las formas en que Machine Learning (ML)
"aprende" los datos. El aprendizaje no supervisado tiene datos sin etiquetar que el
algoritmo tiene que intentar entender por si mismo. El aprendizaje supervisado es en
el que se etiquetan los conjuntos de datos para que haya una clave de respuestas con
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la que la maquina pueda medir su precision. El objetivo es simplemente dejar que la
maquina aprenda sin ayuda o indicaciones de los los cientificos de datos. En el
camino, también debera aprender a ajustar los resultados y agrupaciones cuando haya
resultados mas adecuados, permitiendo que la maquina comprenda los datos y los
procese como mejor le parezca. El aprendizaje no supervisado se utiliza para explorar
datos desconocidos. Puede revelar patrones que podrian haberse pasado por alto o
examinar grandes conjuntos de datos que serian demasiado para que los abordara
una sola persona [30].

2.2.7 Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es el tipo de algoritmo de Machine Learning mas frecuente.
Utiliza un conjunto de datos conocidos (denominado conjunto de datos de
entrenamiento) para entrenar un algoritmo con un conjunto de datos de entrada
conocidos (denominados caracteristicas) y respuestas conocidas para realizar
predicciones. El conjunto de datos de entrenamiento incluye datos de entrada
etiquetados que se emparejan con los valores de salida o de respuesta deseados. A
partir de él, el algoritmo de aprendizaje supervisado intenta crear un modelo
estableciendo relaciones entre las caracteristicas y los datos de salida para realizar
predicciones acerca de los valores de respuesta para un nuevo conjunto de datos.

Antes de aplicar el aprendizaje supervisado, el aprendizaje no supervisado se suele
utilizar primero para encontrar patrones en los datos de entrada que indiquen
caracteristicas potenciales; luego, la ingenieria de caracteristicas las transforma para
gue resulten mas adecuadas para el aprendizaje supervisado.

Ademas de identificar las caracteristicas, también se debe identificar la categoria o la
respuesta correctas para todas las observaciones del conjunto de datos de
entrenamiento, que es un paso muy laborioso. Con el aprendizaje semi supervisado,
es posible entrenar modelos con tan solo algunos datos etiquetados, lo que ayuda a
reducir el trabajo de etiquetado. Una vez entrenado el algoritmo, se suele utilizar un
conjunto de datos de prueba, que no se haya utilizado en el entrenamiento, para
predecir el rendimiento y validar el algoritmo. Para obtener resultados de rendimiento
precisos, es fundamental que el conjunto de datos de entrenamiento y el conjunto de
datos de prueba sean correctos; es decir, que tanto los datos del modelo como los del
entorno de produccién se hayan validado correctamente [31].

2.2.8 Aprendizaje maquina

El aprendizaje maquina es una forma de la IA que permite a un sistema aprender de
los datos en lugar de aprender mediante la programacion explicita. Sin embargo,
machine learning no es un proceso sencillo. Conforme el algoritmo ingiere datos de
entrenamiento, es posible producir modelos mas precisos basados en datos. Un
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modelo de machine learning es la salida de informacién que se genera cuando entrena
su algoritmo de machine learning con datos. Después del entrenamiento, al
proporcionar un modelo con una entrada, se le dara una salida. Por ejemplo, un
algoritmo predictivo creara un modelo predictivo. A continuacion, cuando proporcione
el modelo predictivo con datos, recibird un pronéstico basado en los datos que
entrenaron al modelo.

El Machine learning permite modelos a entrenar con conjuntos de datos antes de ser
implementados. Algunos modelos de machine learning estan online y son continuos.
Este proceso iterativo de modelos online conduce a una mejora en los tipos de
asociaciones hechas entre los elementos de datos. Debido a su complejidad y tamafio,
estos patrones y asociaciones podrian haber sido facilmente pasados por alto por la
observacion humana. Después de que un modelo ha sido entrenado, se puede utilizar
en tiempo real para aprender de los datos. Las mejoras en la precision son el resultado
del proceso de entrenamiento y la automatizaciéon que forman parte del machine
learning.

Las técnicas de machine learning son necesarias para mejorar la precision de los
modelos predictivos. Dependiendo de la naturaleza del problema empresarial que se
estd atendiendo, existen diferentes enfoques basados en el tipo y volumen de los
datos. En esta seccién, discutimos las categorias del machine learning [25].

2.2.9 Aprendizaje Profundo o Deep learning

Deep learning es un subconjunto de machine learning (que a su vez es parte de la
inteligencia artificial) donde las redes neuronales, algoritmos inspirados en cémo
funciona el cerebro humano, aprenden de grandes cantidades de datos.

Los algoritmos de deep learning realizan una tarea repetitiva que ayuda a mejorar de
manera gradual el resultado a través de “deep layers” lo que permite el aprendizaje
progresivo. Este proceso forma parte de una familia mas amplia de métodos de
machine learning basados en redes neuronales.

Deep learning ha tenido un gran impacto en todas las industrias. Por ejemplo, en las
ciencias de la vida, el aprendizaje profundo se puede utilizar para el analisis avanzado
de imagenes, la investigacion, el descubrimiento de medicinas, la prediccién de
problemas de salud, asi como sintomas de enfermedades, y la aceleracion de
conocimientos a partir de la secuenciacién genémica. En el transporte, puede ayudar a
los vehiculos autbnomos a adaptarse a las condiciones cambiantes; y a su vez ser
utilizado para proteger infraestructuras criticas.

Existe una idea errénea, la cual ha tomado fuerza con el tiempo, de que deep learning
es una tecnologia que compite en contra de machine learning. Para poner las cosas

21



en perspectiva, deep learning es un subdominio de machine learning; con un poder
computacional acelerado y grandes conjuntos de datos. Los algoritmos de deep
learning pueden llevar a cabo el auto aprendizaje de patrones ocultos dentro de los
datos para hacer predicciones.

En esencia, puede pensar en deep learning como una rama de machine learning que
se entrena con grandes cantidades de datos y trata con muchas unidades
computacionales que trabajan en conjunto para realizar predicciones [33].

2.2.10 Elementos clave del machine learning:

Existen decenas de miles de algoritmos de aprendizaje automatico y cada afio se
desarrollan cientos de nuevos algoritmos.

Todo algoritmo de aprendizaje automatico tiene tres componentes:

e Representacion: como representar el conocimiento. Algunos ejemplos son los
arboles de decision, los conjuntos de reglas, las instancias, los modelos
gréficos, las redes neuronales, las maquinas de vectores de soporte, los
conjuntos de modelos y otros.

e Evaluacion: la forma de evaluar los programas candidatos (hipétesis). Los
ejemplos incluyen la precisién, la prediccion y el recuerdo, el error cuadrado, la
probabilidad, la probabilidad posterior, el coste, el margen, la divergencia de
entropia k-L y otros.

e Optimizacién: la forma en que se generan los programas candidatos, conocida
como proceso de busqueda. Por ejemplo, optimizacion combinatoria,
optimizacion convexa, optimizacion restringida [27].

2.2.11 Aprendizaje inductivo:

La mayoria de las aplicaciones practicas de la inteligencia artificial estan basadas en la
construccion de un modelo del conocimiento utilizado por un experto humano. Este
enfoque, que ha tenido un impacto importante a partir de los ochenta, se muestra en
numerosos casos de estudio (Feigenbaum et al., 1988). En la mayor parte de éstos, la
tarea que ejecuta el experto es de clasificacion; por ejemplo, Feigenbaum et al. (1988)
citan un sistema, desarrollado por American Express, para asistir a las personas que
autorizan creditos.

Existen dos formas muy diferentes de construir los modelos del conocimiento; por una
parte, estos se pueden obtener entrevistando al experto o expertos apropiados. La
mayoria de los sistemas basados en el conocimiento han sido elaborados de esta
forma, a pesar de las dificultades relacionadas con este enfoque (Michie, 1987, 1989).
Alternativamente, se pueden examinar las clasificaciones realizadas en el pasado y
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construir un modelo mediante un algoritmo de aprendizaje automatico que permita
determinar la solucién de un nuevo problema [28].
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3. Procedimiento

En esta seccidbn se describen las etapas ejecutadas para el desarrollo de esta
investigacion. Se hace revision de manera general las etapas por las cuales se
manipula la informacién para llegar al producto final, y ademas, la investigacion previa
al trabajo efectuado.

El trabajo efectuado consiste en la construccion de imagenes de energia utilizando las
siluetas extraidas de los fotogramas que componen un video de una persona
caminando.

A continuacion, tenemos una descripcion mas grafica y general de cdmo funciona este
proceso.

xtraccion y
promediado de siluetas
ara construccion
P At Beis

Aplicacion de tecnicas de
computacion visual

Videos Siluetas

Figura 3 Creacién de una imagen de energia

3.1 Investigacion y practica
e 3.1.1 Trabajos previos: Previo a la codificacion, se realiz6 una investigacion para
consultar los trabajos previos en identificacién biométrica y del andar humano.

e 3.1.2 Talleres de practica: Fueron realizados pequefios talleres de practica en
temas de aprendizaje maquina y de aprendizaje profundo.

e 3.1.3 Computacion visual y manipulacion de imagenes: Se realizd una
investigacion en las maneras en las que es posible descomponer la informacion de
un video en imagenes y modificarse la informacién presente en una imagen, como
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es la inversion de colores, el cambiar el tamafio, la calidad y mas importante la
umbralizacion de imagenes.

Esta investigacion vino en forma de un curso especializado de la paqueteria
OpenCV en Python, dicho curso ofrece una gran variedad de lecturas sobre
herramientas para utilizar, dentro de Python, en lo que el manejo de imagenes,
videos y otros componentes de computacion visual se refiere.

3.1.4 Siluetas, imagenes de energia y operaciones morfoldgicas: Se investigo y
recolecto distintos métodos de como utilizar las siluetas obtenidas para la creacion
de las imagenes de energia y los métodos para aplicar operaciones morfologicas
en los fotogramas (que son el resultado del descomponer un video en imagenes),
esto para conseguir que la informacion que es de relevancia en la imagen sea
resaltada para su futura manipulacion.
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3.2 Experimentacion y datos

3.2.1 Datos a utilizar: A fin de agilizar el trabajo de nuestra investigacion, se
decidio por la busqueda de una base de datos o conjuntos de datos para hacer la
experimentacion de este trabajo, en este caso se buscaba una base de datos que
contuviera un conjunto de videos con personas especialmente caminando, con una
distincion de angulos en las tomas y distintos factores en ellas, como que alguno
cargara una bolsa o mochila. Al final, se obtuvo el acceso a la base de datos
CASIA-B. Para lograr esto ultimo, fue necesario hacer contacto con el investigador
“Chunfeng Song”, el cual otorgo acceso a un servidor privado para la obtencion de
dicho set de datos.

Figura 4 Video del andar humano de la base de datos CasiaB
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3.2.2 Prueba y validacion de algoritmos: La primera etapa de este proyecto nos
suministr6 de las herramientas necesarias para la extraccion de siluetas y
generacion de imagenes de energia. Sin embargo, entre las distintas técnicas que
existen cada una tenia distintos pardmetros y resultados, se hizo a manera general
un proceso de prueba y error entre estos métodos, la primera prueba que se realizo
fue con el método de binarizacion de Otsu.

Original Noisy Image Histogram Global Thresholding (v=127)

A

Histogram Otsu's Thresholding

P =

Histogram Otsu's Thresholding

JUN =

Figura 5 Uso del método de Otsu

Original Noisy Image

Gaussian filtered Image
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e Sin embargo, fue obtenido como resultado que el método “’Gaussian Mixture-
based Background/Foreground Segmentation” [30] era el mas adecuado para el
objetivo de la investigacion.

Figura 6 Imagen con silueta resaltada utilizando un tipo de Gauss

Figura 7 Otro tipo de imagen resultante del método de Gauss para la de extraccion de fondos
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3.2.3 Disefo de entrada y salida: Al hacer uso de la base de datos CASIAB, el
extractor necesitaba seguir ciertos requerimientos para poder manipular la informacion
contenida en la base de datos, el primer paso fue disefiar nuestra entrada en base a la
estructura de carpetas de CASIAB, ademas, tuvimos que agregar un modulo previo para
tomar los videos y descomponerlos en fotogramas.
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3.3 Manipulacion de datos y extraccion de siluetas
El funcionamiento de este trabajo esta dividido en distintos médulos, para poder lograr el
producto final, es necesario tratar los datos progresivamente bajo ciertos métodos de
manipulacion de imagenes, estos procedimientos son van desde descomponer un video
en fotogramas hasta la transformacién de las matrices que construyen la imagen para
obtener la informacidn que construye las imagenes de energia.

OPERACIONES

VIDEO DEL ANDAR MORFOLOGICAS FOTOGRAMA CON

% FONDO
HUMANO SUBSTRACCION SUBSTRAIDO
DE FONDO
GAUSSIANA
EXTRACCION DE
SILUETA ¥ FOTOGRAMA CON
PROMEDIADO DE
FOTOGRAMAS SILUETA APLICACION DE
PARA LA IMAGEN RESALTADA THRESHOLDING,
DE ENERGIA BLUR Y
OPERACIONES
PARA CERRAR Y
IMAGEN DE RESALTAR LAS
ENERGIA SILUETAS

Figura 8 Funcionamiento general

e 3.3.1 Descomposiciéon de videos: Se realizo una carga en memoria de los videos
en donde se toma un solo fotograma de estos para su futura manipulacion.

e 3.3.2 Transformaciéon de videos por medio de operaciones morfolégicas y
gaussianas: Una vez tomado el fotograma, se inicia por crear una mascara de

primer plano de nuestra imagen [31], este proceso nos retorna una nueva matriz de
imagen en donde el fondo se encuentra removido, después se utiliza otra

30



operacion morfoloégica de apertura, esta busca por medio de la erosion de la matriz
remover el ruido dentro de la imagen [32], después con una capa de desenfoque y
otra capa de afinacion en los bordes de nuestra imagen resultante, en este punto el
ultimo filtro que se realiza en la imagen para la creacion de nuestra silueta es la
aplicacion de una capa de thresholding, dandonos como resultado una imagen en
blanco y negro, en donde toda la informacion innecesaria esta desechada y solo la
silueta esta resaltada.

Figura 9 Silueta resultante
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A continuacion, el algoritmo 1 es el encargado de realizar toda la manipulacion y cambios
en el fotograma:
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Inicia bucle
while

I < Existe un vides
" para leer?

Si
v
Se lee el video y se

imagen

[ Existe un
fotograma en la

lectura?

|
si

v

Se le es extraido a la
imagen el fondo en ella

Los canales de colores en
la imagen son
transformados de RGB a
Blanco y negro

Se aplica una operacion
de apertura para suavizar
los bordes y reducir el
ruido en la imagen

Se aplica una capa de
blur en el fotrograma

l—\— Se guarda nuestito

folograma

almacena en memoria si
existe un fotograma y la

Fin del bucle

Algoritmo 1 Extraccidn de fondos y resaltado de silueta
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3.4 Imagenes de energia

3.4.1 Extraccién de silueta de laimagen: En la etapa anterior, pudimos resaltar la
silueta contenida en un fotograma, sin embargo, para la construccion de una
imagen de energia es necesario tomar Unicamente la silueta de la imagen, para
lograr esta tarea se emplean 2 algoritmos, uno depende del otro, el primero se
encarga de tomar los puntos de contorno de aquello que este en el centro de la
imagen y/o que contenga un borde( En las imagenes con las siluetas resultantes
podemos observar que solo las siluetas contienen informacion y el resto de la
imagen carece de informacion alguna).

En términos generales, estos algoritmos solo buscan puntos en nuestra imagen,
debido a que nos encargamos de que solo las siluetas estén presentes en estos
fotogramas, solo buscan los contornos y van extrayendo la informacion en estos
contornos.

Figura 10 Silueta obtenida
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Estas siluetas puras son guardadas en una lista de siluetas que corresponden a todas
las siluetas que estan contenidas en un video, una vez que se extraen todas las
siluetas disponibles en los fotogramas que corresponden a un video es donde ocurre
el promediado y la posterior construccién de imagen de energia.

Figura 11 Promediado de siluetas imagen de energia
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Imagen, redondes

Se convierten los
canales de color de la

imagen de RGB a
Blanco y negro

A\

Se toman los valores de x
y y de la imagen
buscando tomar los
puntos mas alejados en
las dimensiones

Se calcula punto por punto de la
masa central con la formula: Retornar valores

puntoonYo)(delaimgan'YoX_si redondeados de las
Dividido en la suma de los puntos. > listas de cada
Se almacenan las listas resultantes dimension

«—F—

Retomar valores
de las listas de

Algoritmo 2 Obtencién de masa central de una imagen
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Inicio

v

Imagen, tamario

h

Captura de dimensidn
mayor y minima en
ambos ejes Xy 'Y

\

Se hace llamado al
metodo masa central
para obtener las
ubicacion de la siluata

N

Con los valores min y max de la
imagen vy los de la masa central
la imagen es reacomodada para
que solo quede dentro de sus
dimensiones la silueta que
buscamos

l

Retornamos la nueva
imagen y el nuevo
tamafio

Algoritmo 3 Obtencion de siluetas
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Inicio ciclo for

Hay alguna
imagen en la
lista

Si

.

Se toma la imagen y se es
enviada como parametro al
metodo extraccion de
imagen, despues es
almacenado el resultado

o

Se hace un promediado
de las imagenes
obtenidas y se crea una

imagen de energia

No————»

Se retoma la
imagen de
energia

Algoritmo 4 Creacién de imagen de energia
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Los algoritmos recién descritos funcionan entre si para seguir un proceso de
manipulacion de imagen, a gran escala, reciben una imagen y sus
dimensiones, primero se encargan de eliminar cualquier tipo de informacion
gue no sea el andar humano, una vez removida toda esta informacion
innecesaria sigue un proceso de obtener la masa central o las dimensiones
en donde se encuentre un punto que no este vacio, como se le extrajo toda
la informacion a excepcion de la silueta, se obtienen esas coordenadas y se
hace una redimensién de imagen para resaltar solo la silueta contenida en el
fotograma.

Por dltimo, una vez aplicado el proceso recién descrito a cada imagen
almacenada, se hace un promediado de estos fotogramas redimensionados
gue contienen la silueta para obtener nuestra imagen de energia de un solo
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4. Resultados

Los procesos de extraccion de siluetas y generacion de GEI se realizaron equipo Intel
Core i7 5.1 GHz con GPU Nvidia Geoforce GTX 1050 TI, 16 gb de RAM Hyperx DDRA4.

En promedio, cada video tiene una duracion de entre 5 y 6 segundos, dando una suma de
21 horas de video. Mediante el proceso de extraccion de siluetas se obtuvieron un total de
1.4 millones de siluetas de los tres grupos mencionados anteriormente.

El proceso de extraccion de siluetas tuvo una duracion aproximada de 32 horas, donde se
obtuvo un promedio de 102 siluetas por video. Posteriormente a la extraccion de la
silueta, se inicia el procedimiento para generar las imagenes de energia, el cual duro 46
minutos, y se obtuvieron 13515 GEI resultantes.

Los resultados obtenidos de generacidon de GEI se muestran en la Tabla 1, ahi se
observan los totales de GEI producidas y los porcentajes de éxito por cada uno de los
grupos presentes en la base de datos CASIA-B.

Grupos Videos GEI Exito
Caminata normal 8184 8197 99.06
Vistiendo un abrigo 2728 2707 99.23
Cargando un bolso 2728 2701 99.01
Total 13640 13515 99.08

Tabla 1 Resultados obtenidos de generacion de GEI por cada grupo de la base de datos CASIA-B
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- | - | u

Videos Siluetas GEls

Figura 12 Preprocesamiento de informacion y creacion de imagen de energia

Finalmente, en se muestran las GEI generadas a partir de las siluetas que se
obtuvieron en el proceso de extraccion de siluetas.

Caminata nor-(b) Vistiendo un(c) Cargando una
ulal abrigo bol.sa

Figura 13 Tipo de imagenes de energia obtenidas
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5. Conclusiones

Este trabajo propone una técnica de aprendizaje profundo, versatil y facil de emplear para
la extraccion de siluetas, las CNN son una herramienta de utilizacion en auge y con
multiples areas de aplicacion, sobre todo en temas de tratamiento de imagenes. El
identificar exitosamente a una persona por medio de sus caracteristicas biométricas
representa un reto que suele ser mas sencillo cuando se utilizan varios enfoques
biométricos al mismo tiempo, aunque la propuesta de este trabajo no representa un
acercamiento directo a lo anterior dicho, el procesado de im&genes y extraccion de
imagenes representa la fundacion para cualquiera de estos trabajos futuros.

La propuesta de este trabajo demostrd una productividad en el 99 % de los videos
sometidos, i.e., solo del 1 % de los videos no se logré obtener una GEI como resultado
final. Esto debido a que la CNN encargada de extraer las siluetas no las detecto o no se
lograron obtener los ciclos de caminata para de esa forma generar las GEI
correspondiente a esta pequefia parte de los videos fallidos. Como resultado se obtuvo
una base de datos de 13515 GEI y mas de 1.4 millones imagenes de siluetas extraidas de
los videos. Todas estas imagenes se pueden utilizar con diferentes propdsitos, e.g., las
siluetas servirian para proponer diferentes métodos para generacion de GEI o bien, otro
tipo de técnicas que requieran extracciones del ciclo de caminata de una persona;
también, las GEI generadas sirven para probar propuestas de clasificadores de imagenes
basados en aprendizaje profundo u otras técnicas computacionales.
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6. Competencias desarrolladas

1.

Implementa aplicaciones computacionales para solucionar problemas de diversos
contextos, integrando diferentes tecnologias, plataformas o dispositivos.

Disefia, desarrolla y aplica modelos computacionales para solucionar problemas,
mediante la seleccion y uso de herramientas matematicas.

Disefia e implementa interfaces para la automatizacion de sistemas de hardware y
desarrollo del software asociado.

Evalla tecnologias de hardware para soportar aplicaciones de manera efectiva.
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