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Resumen

En el ambito de la seguridad automotriz, las soluciones varian desde métodos basicos como candados y
cerraduras hasta sistemas avanzados que emplean tecnologias de reconocimiento biométrico, como huella
digital y deteccion facial. Este estudio presenta un algoritmo innovador de reconocimiento facial que autentica
a los usuarios mediante el analisis de sus rostros en tiempo real. Utilizando el algoritmo Viola-Jones, se
capturan y recortan las imagenes faciales, que luego se emplean para entrenar y probar la Red Neuronal
Convolucional AlexNet. Como resultado, el sistema logra reconocer al usuario y permite el encendido del
automovil a través de un relevador. Los resultados obtenidos demuestran una efectividad promedio del
77.68%, alcanzando un maximo del 90% en algunos casos, lo que demuestra el potencial de esta aplicacion
en el contexto de la seguridad automotriz.

Palabras clave: AlexNet, Reconocimiento Facial, Redes Neuronales Convolucionales, Seguridad automotriz, Viola-Jones.

Introduccion

Durante las ultimas décadas la industria automotriz ha tenido un enorme avance tecnoldgico. Afo tras afo
se han encontrado nuevas tecnologias en cuanto a la comodidad dentro del automovil, tecnologias para un
mejor desempenfio y de igual manera tecnologias novedosas para la seguridad del automaévil tanto para alguna
situacion de percance como para la seguridad en la apertura de este. Algunos paises de Latinoamérica como
México y Brasil se han posicionado en los primeros lugares de robo vehicular, este delito se realiza a través
del uso de la fuerza (Editorial, 2018). De acuerdo con la Organizacion de los Estados Americanos, pese a
que el indice de robo a auto particular decreci6 en el uUltimo afio, México sigue encabezando el listado de
naciones en Ameérica Latina por esta infraccion, estando en segundo lugar Argentina, seguido de Uruguay,
Venezuela y Costa Rica (OEA)(Atracion, 2013). Durante el ultimo afio, se reportaron en el pais 62 mil 102
vehiculos robados, esto durante periodo de abril del 2021 a marzo del 2022, donde fueron robados
diariamente 170 unidades (Cruz, 2022).

Anteriormente se han propuesto diferentes trabajos buscando la seguridad dentro del automdévil, los cuales
comenzaron desde la creacion de dispositivos que inmovilizan una parte del automovil (bastones, seguros de
rueda, cortadores de corriente) y que son encontrados de manera comercial a un muy bajo costo como es el
caso del bastdn el cual su precio oscila entre los $200.00 hasta los $600.00 MXN (AutoZone, 2023). El mismo
caso es para los inmovilizadores los cuales son aun mas caros que los bastones llegando a costar entre
$1,800.00 a $4,200.00 MXN (Libre, 2023), sin embargo cuentan con la misma confiabilidad y el proceso para
colocarlos es mucho mayor debido al peso y tamafio de estos.

En los ultimos afios, se han reportado sistemas de seguridad automotriz de bajo costo y utilizando tecnologia
de reconocimiento facial, comenzado, por ejemplo, con sistemas como el trabajo elaborado por Salazar,
(2019), el cual se desarroll6 un sistema de seguridad automotriz con autenticacion de reconocimiento facial
mediante vision artificial. En otra investigacion, Quiroz, (2020), realizdé un prototipo de sistema para la
seguridad del automovil mediante reconocimiento de rostro y huella digital, para ello utilizé la libreria Open
CV para la deteccion de rostro y el microprocesador Raspberry en el cual va montado también un médulo
para deteccion de huella digital. Otra aportacion en ésta area de la seguridad es el trabajo de Jiménez, (2020)
quien implemento un sistema de reconocimiento de rostros el cual alertaba al usuario en caso de que alguien
no autorizado entrara en su vehiculo.
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Aunque los trabajos descritos anteriormente presentan contribuciones significativas, el explorar y realizar
sistemas basados en redes neuronales convolucionales o profundas podria incrementar la certeza y fiabilidad
en las aplicaciones relacionadas con reconocimiento facial debido a las altas capacidades que se han
reportado en la literatura. Existen algunos trabajos en esta area como el articulo realizado por William et al.
(2019), en el cual se propuso e implementd un sistema automatico de encendido-apagado del motor de un
automovil basado en el reconocimiento facial utilizando Redes Neuronales Artificiales (ANN), usando
procesamiento de las imagenes y el algoritmo Viola-Jones junto con el método Canny para la deteccion de
rostros. Para el entrenamiento utilizaron 10 fotos de dos personas diferentes, el resultado que obtuvieron de
la deteccion de rostros fue el dato de entrada hacia la tarjeta Arduino, el cual activaba un relevador para el
encendido del automovil (William et al., 2019). Bhanse y Jaybhaye (2018), explican como desarrollaron un
sistema de deteccion y seguimiento de rostros, donde el propdsito del proyecto fue activar un relevador para
que éste a su vez activara el dispositivo de apertura de un automovil. Ellos utilizaron el Algoritmo Viola-Jones
junto a la libreria AdaBoost para realizar la deteccion de los rostros, donde el procesamiento de las imagenes
se realizé mediante un microprocesador Raspberry PI utilizando programacion Python y la libreria open CV.
Trevifio, (2022), desarroll6 un sistema para la deteccion de vehiculos y peatones, utilizando redes neuronales
convolucionales y algoritmos de busqueda, logrando la implementacién de un algoritmo metaheuristico-
hibrido. A partir de los trabajos revisados, es evidente que ya existen diferentes propuestas de seguridad
basadas en redes neuronales convolucionales, sin embargo, aun hay algunas oportunidades de investigacion,
principalmente considerando la exploracion de redes pre-entrenadas como es el caso de la Google Net,
ResNet o AlexNet, entre otras, las cuales, debido a su amplia estructura, tienen el potencial de una alta
eficiencia.

En este trabajo de investigacion se implementd una metodologia basada en el aprendizaje de la red neuronal
convolucional AlexNet para el reconocimiento facial con el fin de obtener un sistema de seguridad mediante
el reconocimiento facial para la autorizacion de la ignicion del automdvil. La efectividad del algoritmo
propuesto se evallua mediante la respuesta del sistema a diferentes entradas de rostros. Para la deteccion y
segmentacion del rostro se utiliza el algoritmo de Viola-Jones. Todo el sistema esta integrado en una interfaz
grafica de usuario desarrollada en Matlab. Esta interfaz integra las capturas de la base de datos, la etapa de
entrenamiento y la etapa de prueba. El sistema es probado fuera de linea y en linea dentro de un automavil.

Marco Tedrico

A continuacion, se presentan los elementos tedricos precisos para llevar a cabo la metodologia presentada,
dando una descripcion de los diferentes algoritmos empleados para adquirir las imagenes, procesar las
imagenes y concluir con el entrenamiento en la red neuronal convolucional AlexNet.

Algoritmo Viola Jones.

Como sugiere el nombre, Paul Viola y Michael Jones introdujeron el algoritmo Viola-Jones Face ID (Face
identification o identificador de rostro) en 2001. Este algoritmo fue el primero en proporcionar una tasa de
deteccion de objetos relativamente alta (Rodriguez, 2017). Uno de sus mayores usos es la localizacion de
objetos en tiempo real, pero su mayor uso es el reconocimiento facial. El porcentaje de localizacion de este
algoritmo es comparativamente alta y muy por debajo para obtener inexistentes positivos, generando un
algoritmo robusto y con ello procesar imagenes rapidamente. Su principal objetivo es la deteccion de rostros
mas no la afirmacion, es decir, distinguir los rostros de las no caras. Esta seria la primer etapa del
reconocimiento facial (Viola & Jones, 2001).

El algoritmo esta basado en el cotejo de areas rectangulares de la imagen, las llamadas caracteristicas Haar-
Like, las cuales se obtienen a partir de una efigie integral. Estos clasificadores, cuentan con una precision
ligeramente superior a la probabilidad, estan conectados en cascada, utilizan el algoritmo de entrenamiento
apoyado en AdaBoost con el cual se logra un alto rendimiento en la deteccién y una alta discriminacién en
los iniciales periodos (Gonzalez & Velasquez, 2019).
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Caracteristicas Haar-Like

Se describe como Haar-Like a una particularidad simple rectangular que se utiliza como una entrada para el
clasificador en cascada. Observando la figura 1, se ejemplifican algunos filtros basados en esta caracteristica.
Utilizando cada uno de estos filtros. Por un area especifica de la imagen, las adiciones de pixeles debajo de
las areas blancas son restadas de las adiciones de pixeles debajo de las areas negras. Esto significa que el
peso de las areas blancas y negras se consideran como "1"y "-1", respectivamente (Viola & Jones, 2001).

B Emm
e oS

Figura 1. Filtros basados en caracteristica Haar-Like
Fuente: Moghimi et al., 2018.

Dichas particularidades son caracteristicas muy simples las cuales se indagan en las
representaciones pictograficas y que consisten en variaciones de la luz entre areas rectangulares contiguas.
Las particularidades se denotan por los rectangulos y su lugar referente a la ventana de busqueda y reciben
un valor numérico a través del cotejo que evaluan (Moghimi et al., 2018). En el articulo de Viola-Jones, las
particularidades se definen sobre una ventana de exploracion elemental de 24x24 pixeles, lo cual genera mas
de 180000 particularidades posibles (Gonzalez & Velasquez, 2019).

Imagen Integral

Se define como un método para el calculo de la particularidad Haar-Like. Ese método consiste en sumar cada
uno los valores de pixeles en el primer cuadrante superior de izquierda a derecha en la posicion (x, y), tal y
como se puede apreciar en la figura 2. El area de color negro que se ve en la figura 2 muestra la imagen
integral.
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(xy)

Figura 2. Ejemplo de imagen integral.
Fuente: Elaboracion propia.

La localizacién (x,y), es la suma de los pixeles de la parte superior izquierda, para calcularlos se utiliza la
ecuacion 1 mostrada a continuacion:

ii(x,y) = Z ix',y"), [1]

x'sx,yr<sy

Donde ii(x,y) es la imagen integral con coordenadas (x,y) y i(x’,y") es el punto original. Usar la imagen
integral para la suma de cualquier area rectangular es extremadamente eficiente, como se muestra en la
figura 2. La suma de pixeles en la region del rectangulo de color negro es posible de deducir siguiendo la
ecuacion 2 (Zhang & Zhang, 2010):

i(x,y) = ii(D) + ii(A) + ii(B) + ii(C) [2]
(x,y)EABCD

la cual solo requiere cuatro referencias de matriz, es decir las posiciones A,B,C,D que se muestran en la
figura 2.

Algoritmo AdaBoost

Se conoce como “boosting” o “impulso” al método para encontrar una hipétesis al combinar muchas
de estas hipdtesis “débiles”, cada una con una puntualidad templada. El método AdaBoost (Adaptative
Boosting) generalmente se observa como el primer paso hacia algoritmos de boosting mas practicos (Zhang
& Zhang, 2010). El algoritmo Viola-Jones utiliza el AdaBoost como una mezcla de una serie de clasificadores
generando con esto una cadena de filtros. Cada uno de estos filtros contienen una serie de clasificadores
“débiles” (Moghimi et al., 2018). Si cada uno de los filtros arroja una falla, esta area es tomada como un no
rostro, en cambio, si el filtro detecta un area de la imagen como un rostro entonces se procede a evaluar con
el siguiente filtro en la cadena (Gonzalez & Velasquez, 2019). Si la imagen pasa con éxito por cada uno de
los filtros entonces es catalogada como un rostro.

La clasificacion final estara dada por la combinacion lineal de la clasificacion inicial débil, la cual se
rige por las siguientes ecuaciones y reglas (Viola & Jones, 2001):

e Se tiene una imagen (X1, y1)...(Xn,yn) donde y; = 0,1 para un resultado negativo o positivo
respectivamente.
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. 1 1 . .
¢ Inicializar los pesos w; ; = P para y; = 0,1 respectivamente, donde m y / son el nimero de

negativos y positivos obtenidos.
e Parat=1,...T:
1. Normalizar los pesos
W e Wei
t,i ;_1=1 Wt,j
Donde w; es la distribucién de la probabilidad.
En cada particularidad j, se genera un clasificador h; el cual esta restringido por una simple
particularidad. El error se evalla respecto a w:.

&= Zwilhj(xi)_yil [4]

i
2. Se escoge el clasificador con menor indice de error.
3. Serenuevan los pesos.

3]

1-e;
Wi = Wiy
Donde e; = 0 si el ejemplo x; se cataloga comedidamente y 1 en caso opuesto.

e El clasificador final es:
T

T
. 1
h(x) — 1si Z atht(x) > 2; a; [5]

t=1

0 en caso contrario
1

donde a,= B

Clasificador en cascada

El clasificador en cascada se basa en el principio de que en vez de que sea un Unico clasificador mediante el
algoritmo AdaBoost, se construyen varios clasificadores mas pequefios y mas eficaces lo cual ocasiona que
muchos resultados negativos se rehagan, es decir las ventanas donde no se detecte un rostro se vuelven a
construir, con esto se mantienen casi todas las ventanas positivas (Viola & Jones, 2001). Estos clasificadores
mas simples son utilizados para refutar la mayoria de las ventanas de busqueda y considerar aquellas en
donde hay mayor posibilidad de encontrar caras. Con esto se obtiene una cascada de clasificadores (figura
3) el cual es entrenado con AdaBoost y posteriormente los valores umbrales son ajustados para mermar los
falsos negativos.

Subregiones de imagen
(Subventana)

Rostro

Rechazo de la subventana. No rostro >

Figura 3. Diagrama de un clasificador en cascada.
Fuente: Elaboracion propia.
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El algoritmo elaborado por Viola-Jones tiene 38 etapas y mas de 6000 tipologias, en promedio
exclusivamente 10 caracteristicas son evaluadas por ventana de busqueda (Villanueva & Ramirez Zavala,
2010).

Deteccion de rostros mediante redes neuronales

El modelo revisa el rostro ordenado mediante zonas de utilidad que exhiben propiedades del color de piel
humana. Las propiedades se descubren mediante la base de pixel por pixel. El modelo sugerido se utiliza
como un paradigma para procedimientos de reconocimiento facial, sistemas para videovigilancia y métodos
para el control de acceso (Rodriguez, 2017).

Redes Neuronales Convolucionales

Disefiar redes neuronales convolucionales (CNN) profundas no es sencillo, debido a que no existe una
plantilla con la cual determinar el nUmero de capas, sus tipos o el numero de lazos entre ellas. Asimismo, no
existe un proceso que simplifique su disefio. Existen aproximaciones matematicas las cuales aplican para
cada una de las redes neuronales convolucionales existentes comenzando por el calculo de la capa
convolucional la cual es denotada por la ecuacién 6 (Wang et al., 2022)

al=f| b+ Z al «kl [6]

iemﬁ»
Donde:
a} = Valor de salida de la j-ésima celda de la capa de convolucion I.
l =
bj = Es el sesgo.

k}= Es el kernel de convolucion.

Los parametros se actualizan cuando las actualizaciones de retroalimentacion se realizan después de cada
ronda de entrenamiento del modelo. Luego se calcula la capa de agrupacion la cual es obtenida utilizando la
ecuacion 7:

al=f (b]? + B down(a},Ml)) [7]
Donde
b} = Sesgo.
Bj= Residual Multiplicativo.

M!= Es el tamafio de ventana de agrupacion.

Down = Denota la relacion de agrupacion.

AlexNet

La CNN Alex Net ( ver figura 4) fue desarrollada por Alex Krizhevsky, llya Sutskever y Geoffrey Hinton el afio
2012 (Lucero, 2022). Esta CNN tiene una gran importancia y aporte en el area de aprendizaje automatico y
aplicacion en particular como lo es el aprendizaje profundo en el campo de la visién artificial. Cuenta con una
estructura semejante Le Net, pero con la diferencia de ser una CNN mas profunda, con mayor nimero de
filtros por capa y con capas convolucionales apiladas (Moreno, 2019). Para tener una mayor velocidad, se
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usa una funcién ReLU, que produce un aumento significativo, conservando la precision original, tiene un
mejor rendimiento de entrenamiento Tanh y Sigmoid, usa el Dropout para post-entrenamiento, duplicando el
tiempo de entrenamiento con una caida de 0.5.

IK -
192 I\ 12 \lﬁm / Eo:. \\Ag""""
NTRVAYA

3
13

1500

Agrupacion 128 Agrupacion Méxima
Méaxima Maxima

Figura 4. Arquitectura red neuronal convolucional Alex Net
Fuente: Delbracio & Carbajal, 2017.

Funciéon RelLU

Una de las funciones matematicas de activacion utilizada con gran frecuencia dentro del campo de
las redes neuronales convolucionales es la funcion de unidad lineal rectificadora (Rectifed Linear Unit “ReLu”
por sus siglas en inglés) (Mellado & Saavedra, 2016) , la cual se presenta a continuacién en la ecuacion 8 :

f(x) = max(0,x) [8]
siendo x la entrada de la neurona.

Esta funcion de activacion es la mas aceptada como un modelo cercano a la biologia humana, en
comparacion con la funcidon sigmoidea la cual es utilizada regularmente en redes neuronales (Glorot et al.,
2011).

Funcién Dropout

El procedimiento Dropout reside en interrumpir la conexion de cierta cantidad de neuronas para cada una de
las iteraciones del adiestramiento. Este término se refiere a sacar de una red neuronal, unidades que se
encuentran ocultas o también visibles. Esta técnica se utiliza con el fin de evitar un sobreajuste, el cual se
presenta cuando tenemos un conjunto de datos reducido para el entrenamiento de la red neuronal
convolucional (Chanampe et al., 2019).

En la tabla 1 se muestran las diferentes etapas de entrenamiento para las redes neuronales convolucionales
y sus particularidades.

Tabla 1. Algoritmos de ajuste para redes neuronales convolucionales

Métodos Particularidades

Pre-Entrenamiento Las redes solo se usan como extractor de caracteristicas.

Afinado Encargado de ajustar los pesos de una red.

Aumento de datos Este método de aprendizaje amplia artificialmente el conjunto de datos de entrenamiento
en imagenes.

DropOut Algoritmo encargado de comprimir el overfitting, separando unidades perceptibles y

disimulas de una red neuronal.

Fuente: Elaboracion propia.
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Metodologia Propuesta

La figura 2 dividida en seccion a y b muestra mediante un diagrama la metodologia utilizada para la
elaboracion del presente proyecto. En este caso es de suma importancia generar una base de datos
adecuada al igual que un eficiente entrenamiento de la red neuronal AlexNet para el reconocimiento facial.

La metodologia se divide en 2 principales etapas:

1. Laetapa a) o etapa de entrenamiento mostrada en la figura 5. a), consta de tres principales bloques,
la primera, mediante el uso del software Matlab, se procede a crear una base de datos. Para el
presente proyecto se utilizaron seis personas, las cuales fueron cuatro hombres y dos mujeres, para
cada uno de los casos se tomaron 60 muestras, una vez obtenidas las imagenes necesarias, estas
se procesan mediante el algoritmo Viola-Jones para encuadrar la parte del rostro de interés para
obtener los patrones a detectar. A continuacion, con la base de datos obtenida, se realiza el
entrenamiento de la red neuronal convolucional AlexNet.

2. Laetapab) o etapa de validacion (figura 5. b), se divide en cuatro etapas, la cual consiste en adquirir
mediante un video en tiempo real el rostro de la persona dentro del automévil para poder enviar la
sefal de activacion al sistema de encendido del automovil, las imagenes de la persona son captadas
mediante la cadmara del celular y procesadas con el algoritmo Viola-Jones para encuadrar el rostro.
Una vez detectado el rostro se procede a comparar con la red neuronal convolucional AlexNet la
cual previamente ha sido entrenada, si el rostro detectado es el autorizado para encender el
automovil mediante el uso de la tarjeta Arduino se envia la sefial a un relevador para que éste cierre
el circuito y permita el flujo de corriente para dar marcha al automdvil.
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P1
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DETECCION DE ROSTRO ENTRENAMIENTO DE LA
ELABORACION DE BASE DE MEDIANTE ALGORITMO RED NEURONAL
DATOS VIOLA.JONES CONVOLUCIONAL
- ALEXNET
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RED NEURONAL
m & CONVOLUCIONAL
; ALEXNET
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PERSONA 1 RECONOCIMIENTO A AUTORIZRTS

AT

o
~

o

AUTO ENCENDIDO

b)

Figura 5. a) metodologia fase de entrenamiento, b) metodologia fase de validacion
Fuente: Elaboracion propia.

Puesta de Experimento

Para comprobar el funcionamiento de la metodologia propuesta para el reconocimiento facial se presenta la
siguiente puesta experimental en la figura 6. En forma general se coloc6 un smartphone en una zona donde
se pueda tomar claramente la foto dentro del vehiculo y enlazada de forma inalambrica a la PC (computadora
personal) para el envio en tiempo real de laimagen adquirida. Una vez que se concluyeron estos preparativos
se procedid a la adquisicion de 60 imagenes de cada sujeto de prueba con el fin de fabricar una base de
datos; posteriormente, se procede a entrenar la red neuronal convolucional AlexNet para el reconocimiento
facial de rostros.
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Figura 6. llustracion del sistema completo, se observa el smartphone colocado en un punto donde el rostro se puede detectar de forma clara con el
cual la PC adquiere las fotografias
Fuente: Elaboracion propia.

Experimentacion y resultados

Para la etapa de entrenamiento se comenzo con la elaboracion de una interfaz grafica en Matlab para con
esto adquirir las imagenes que conformaran la base de datos. En la figura 7, se muestra la interfaz grafica
utilizada.

La interfaz esta compuesta de cuatro bloques:

o Elbloque 1 o bloque de adquisicion de imagenes consta de un recuadro en el cual se puede
observar en tiempo real las imagenes que se capturan a través de la webcam. En la parte
inferior izquierda se encuentra tres cuadros de texto en los cuales se pone el nombre de la
carpeta para la base de datos, seguido del nombre del usuario del cual seran adquiridas las
imagenes y como ultimo la cantidad de fotos que se tomaran. A un lado se encuentra otro
recuadro en el cual aparecera el rostro detectado por el algoritmo Viola-Jones al igual que un
contador para observar cuando el sistema termind de adquirir las fotografias
En el segundo bloque o bloque de clases aparece el nombre de la persona fotografiada.

e En el bloque 3 o bloque de entrenamiento de red podemos encontrar cuatro recuadros de
texto, en el primero se menciona el nombre de la red neuronal convolucional que se esta
usando, en este caso es la red neuronal convolucional AlexNet, los siguientes tres recuadros
son parametros para el entrenamiento de la red comenzando por el nimero de clases con el
que se cuenta, seguido de la razén de aprendizaje, el nimero de épocas y como ultimo el
tamano de paquetes.

Division de

Campus Irapuato-Salamanca Ingenierias 10




José Manuel Jiménez Garcia, Juan P. Amézquita Sanchez, Martin Valtierra Rodriguez
Deep learning-face detection for automotive security applications | 1-15

e En el ultimo bloque se observa un recuadro en el cual apareceran las imagenes en tiempo
real que detecta la camara web y en ella se observara la deteccion del rostro. EI nombre del

sujeto que detecte aparece por debajo del recuadro.

Reconceimianto de rostro

Camaras [ robgcan Sowce 3
] BLOQUE 2
= ) e CLASES
e OBTENIDAS
o (oo
st migoss [ 2 BLOQUE 4
e o G PRUEEADE
0 RECOMICIMIENTO DEL
cnna ST SISTEMA
) Nimero te dpecas M
Tavofo oo pagare Nombre
santans
BLOQUE 1 YA BLOQUE 3
ADQUISICION DE ENTRENAMIENTO oo
IMAGENES B DE RED

Figura 7. Interfaz grdfica en Matlab para la elaboracién de una base de datos
Fuente: Elaboracion propia.

Para el presente trabajo de investigacion se utilizaron seis personas, las cuales fueron cuatro hombres y dos
mujeres, para cada una de las personas se tomaron 60 fotos. En la figura 8 se muestra un ejemplo de cémo
se organizaron las fotografias. Una vez generada la base de datos con las cuales se procedio a realizar el
entrenamiento de la red neuronal convolucional AlexNet esta se muestra en la figura 9.

Figura 8. Ejemplo de base de datos de la persona 1
Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 9. llustracion del entrenamiento de la red neuronal AlexNet
Fuente: Elaboracion propia.

Una vez realizada la etapa de entrenamiento se procedio a realizar una etapa de validacion la cual consiste
en que una vez entrenada la red neuronal se toma un video en tiempo real en el cual el sistema detecta el
rostro que se le presente, para el caso mostrado en la figura 9. En la tabla 2 se muestran los valores obtenidos,
se hicieron diferentes pruebas comenzando con 15 imagenes, luego 25, terminando con 60 imagenes. Para
cada prueba se hicieron 60 verificaciones, después se saco el porcentaje de acierto de cada una de las
pruebas y al final se realizé el porcentaje promedio de todos los experimentos realizados.

(4] MATLAB App - o X

Clases |Persona 1
Persona 1

Cémaras | USB2.0 UVC HD v Nomre N [ e nett

Iniciar cdmara ]

Clases

Rostro detectado
Razon de aprendizaje | 0.001

Folder | Base_de_Datos

Numero de imagenes

Nuamero de épocas |20

Ll

Tamafio de paquete

Persona 1

Probar la
CNN

Entrenar desarrollada
Red

e
_\ Neuronal Convolucional

Captura de

imégenes

[ Detener ]

Almacenamiento de imagenes

Figura 10. Validacion del rostro
Fuente: Elaboracion propia.
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Tabla 2. Tabla de experimentacion.

No. de Porcentaje No. de Porcentaje No. de Porcentaje
Clase Imagenes de acierto imagenes de acierto imagenes de acierto
Persona 1 15 63.33 38/60 25 70 42/60 60 86.6667 54/60
Persona 2 15 73.33 44/60 25 80 48/60 60 93.33 56/60
Persona 3 15 75 45/60 25 80 48/60 60 93.33 56/60
Persona 4 15 60 36/60 25 75 45/60 60 86.6667 52/60
Persona 5 15 66.6667 40/60 25 76.6667 46/60 60 83.33 50/60
Persona 6 15 70 42/60 25 78.33 47/60 60 86.6667 54/60
Promedio 68.05445 76.6661167 88.3316833

Fuente: Elaboracion propia

Conclusiones

En la presente investigacion se presentd una metodologia basada en el algoritmo de Viola-Jones para la
deteccion y segmentacion del rostro, y en el aprendizaje profundo de una red neuronal convolucional AlexNet
para el reconocimiento facial de una persona aplicado al sector de seguridad automotriz. Con la finalidad de
demostrar la eficiencia del algoritmo empleado a la hora de reconocer el rostro de una persona, se genero y
utilizé una base de datos con rostros de 6 personas, las cuales podrian ser los posibles conductores
autorizados del automovil. En la experimentacion se obtuvieron diferentes resultados, incluyendo valores
arriba del 90%, pero promediando un porcentaje final de acierto del 77.68% a la hora de realizar las pruebas
de reconocimiento facial. Es importante mencionar que en algunos casos se encontraron confusiones con
patrones similares entre sujetos de prueba debido a que ellos tenian rasgos similares por su parentesco. Esto
generd un resultado satisfactorio, pero con varias prospectivas para su mejora como el uso de mayores filtros
y parametros para aumentar el porcentaje de asertividad y bajar el porcentaje de error en el sistema. De igual
manera es necesario afiadir al sistema un filtro para detectar profundidad, esto ayuda al sistema a ser mas
seguro debido a que ya no se encontrara vulnerable a ser eludido mediante una fotografia del usuario
autorizado para el encendido. También se buscara ampliar el estudio agregando perturbaciones como lo son
lentes y gorras.

Para el entrenamiento de la red en trabajos futuros se propone el uso de la funcién de aumento de datos, la
cual aumenta el nUmero de muestras de la base de datos dando diferentes caracteristicas, como lo es la
rotacion de las imagenes en rangos de 180 grados, al igual que rotacion hacia los lados en el rostro y con
ello entrenar de una mejor manera a la red, adicionalmente se plantea la integracién del sistema de seguridad
fisicamente en el automavil al igual que el relevador para dar el corte de la corriente en el encendido.
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