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Resumen

Hoy en dia hemos observado un incremento en el Indice delictivo en
nuestra sociedad, por tal motive hemos tenido la necesidad de cuidar nuestro
patrimenio de alguna manera u otra. Por tal motivo las personas recurren a los
sistemas de monitareo v seguridad privada, pero para adquirir éste servicio se
reguiere una considerable inversion economica, que no todos logran solventar,
va que este tipo de servicios requisran una infraestructurs para operar y parsonal
que la maneje adecuadamente. En éste trabajo se desarrolla una alternativa a

2308 S2MVicios, con un bajo costo y que astd al alcance de la mayoria.

En el actual proyecto se tratd de implementar a estos sistemas de moniloreo y
seguridad una red reuronal artificial llamada ART2 (Adaptive Resonance Theory
2); las redes neuronales artificiales son 12 emulacion de las redes neurcrales
biclégicas, que son las encargadas de procesar la informacion que recibe y envia
el cerebro (hablando en |la anatomia dal ser hurmanao).

La red neuronal artificial ART2 es una red no supervisada o auto-organizada, es
decir, una red neurcnal que aprende por si sola. Esta red compara datos pasados
can actuales y si encuentra similitud reconoce dichos datos, lo cual significa qus,
logra identificardos y recordarlos. Si no logra encontrar una similitud con as
patronss anteriores lo cataloga como uno nuevo v |o almacena en su memoria

de largo plazo para que cuando vuelva a recibirlo, 0 uno parecido lo identifique.

Aungue |a red ART2 sea aun tedrica en éste proyectn sa codificd en el lenguaje
de programacion Java por su versatiidad de multiplataforma (funciona en
cualguier sistema operativo), y eso nos da la posibilidad de implementar la red
en casi cualquier aparato slectronico, en éste caso utilizado para que por medio
de camaras |a red pueda reconccer rostros y se convierta en el circuito de

monitcreo, y el personal encargado de la seguridad.

Falatbras clave: red nevronal artificial, ARTE. Java.



Abstract

Teday we have okserved an increase in the crime rate in our society, for
that reason we had the need to protect our heritage in some way or ancther, Thus
people appeal 1o monitoring systems and private security, but to acquira this
service 8 needed a considerable high economic investment, not all people are
able to pay that is required. Since these services reguire an infrastructure to
cperate and to the specialist staff to operate it. In this work an alternative to these

services is developed, with low cost and within the reach of most people.

In the current project has tried to implement to these security and monitoring
systems. an artificial neural network called ART2 (Adaptive Resonance Theory
2); Artficial nzural networks are the emulastion of biological neural natworks,
which are responsible for processing the information it receives and sends the
brain (speaking in human anatomy).

The artificial neural network ART2 is an unsuparvised or self-organized netwaork,
I.e., a neural network that learns by itself. This network compare current data with
past data and if it find similarity recognizes that data, i.e., it can identify and
remember. If it cannot find a similarity with the previously obssrved data. is
categorized as new data and stores it in your long term memory so that when it
retum to receive the same or similar data, identifiss the data.

Although the nework is still theoretical ARTZ in this project was coded in the Java
programming language for its versatility that is cross-platform (works on any
cperating system)|, and that gives us the possibility to implemeant the network in
almost any electronic device, in this case was used in video cameras for it can
recognize faces and practically bacomes in the monitaring circuit, and the staff
responsible for security.

Keywardsa: artificial neural network, ART2, Java.
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Capitulo 1
1.1 Introduccicon

Hoy en dia, los sistemas de monitoreo v seguridad son servicios de alta
demanda, requeridos tanto en empresas come en zonas residenciales. debido al
incremeanto de la actividad delictiva en los ultimos afios.

Fste fipo de servicios suelen ser costosos ['2 ya que requieren una
infraestructura y recurse humano especializados, debido a este, no es sencillo

sustentar |a contratacidn y el mantenimiente de los mismos.

Por este motivo se plantea la incorporacién de una red neuronal artificial a sstos
sistemas para disminuir el costo y que de esta manera sean mas accesibles a

toda clase de publico.

Loz costos de estos servicios se ven reflejados principalmente en el recurso
humano, ya que 28 necesario el pagoe de salarios de manera periddica dicese
semanal, guincenal o mansual. Forque gueda a juicio de una persona decdir
quien no esté auterizado y quien si al visuglizar a alguien per medic de una
camara en un sistema de monitores. Asi misma como una persona ne pueds
esar demaslade lismpo vienda monlores o haciendo lrabajos repetitives sin
descanso. es necesario la rotacidn de personal, entonces al hacer gsos

movimientos no se puede asegurar un trabajo cierto por ciento aficaz.

De esta manera al implementar una red nsuranal artificial se puece dispensar
hasta cierto punto de la presencia del recurso humano en estos servicios. Porque
una red neuronal tiere |2 suficients capacidad para reconocer patrones, en esta
caso rostros, en un sistema de monitores y determinar si cierto objetive es

alguien autorizado o no,

Tenienda en cuenta lo gue una red neurenal artificial puede lograr, s2 visualiza

un ahorro &n el costo de estos servicios v de esta forma gue estén al alcance del
publico en general.



Para alcanzar este cometido se plantea implementar este sistema por medio del
lenguaje de programacion Java. El cual es un lenguaje multiplataforma, es decir,
que se incorpora en cualguier sisiema operativo, acemas de que millones te

disnositivos .0 Usan como sistema principal para su funcionamiento.

Gracias a la flexibilidad que ofrece este lenguaje es posible desarrollar un
sistems base para ser combnaco con €l disefio de una red neuronal artificial y
resulte en un modelo para crear programas hasta cierto punto autdnomaos y sean

empleados en s sisternas de menitoreo y seguridad.

1.2 Objetivos

Objetive principal: Implementar la red neuronal artificial “Teoria de
Resonancia Adaptativa 2" (o por sus siglas en inglés “Adaptive Resonance
Theory 2" (ART2)) en sistemas de monitoreo y seguridad para convertirlas en
sistemas inteligentes y que estén a la par con la tecnologia que actualmenie se

produce mundialmente,

Objetive secundario #1: Reducir los costos de estos sistemas a precios

accesibles para toda la poblacion en general.

Objetiva secundario #2: Reducir al minime la intervencidn humana en esta clase
de sistemas para aumentar su eficacia correspondiente al tiempo de vigilancia e

identificacicn de personal.

Objetivos secundario #3. Desarrollar una de las primeras formas codificadas en

un lenguaje de programacidn de alto nivel de este tipo de red neurcnal artificial.

Objetivo secundario #4: Comprobar la sinergia de tecrnologia econdmica con las

capacidades que puede ofrecer este tipo de red neuronal artificial.



Capitulo 2
2.1 Marco Tedrico

« 2.1.1 Sislemas de monitoreo ¥ segundad

Las sistemas de monitoree v sequridad son servicios impartides por
empresas generzlmente privadas que consisten de dos partes, los aparatos
electranicos y el recurso humano .. Entre los aparatos electronicos comunmente
encontramos cAmaras de video, monitores para visuaizar lo que la camara
capta, una consola donde se almacenan las fotos y los videos grabados per las
camaras, alarmas (pusden ser por tiesmpo, detectoras de mavimiente, efc) v
cerrojos (en los cuales se encuentran seguros magneticos y de pasador
mecanice). Todo este equipe esta conectado entre si, y 88 le conoce como

sistetma de circuito cerrade de television o CCTV (véase Figura 2.1).

Figura 2.1.- Esquema de un circuito cerrado de vigiiancia de tefevision o CCTV.

Existen tres tipos de instalaciones para los sistemas de COTY,

= La conexitn analdgica o convencional, es la instalacidn en la cual todes
los componentes del CCTV estan conectados por medio de cables ¥ su
tmica funcidn es meostrar en meonitores estaticos o cue las camaras
captan.



¢ La conexion basada en tecnologia IP, esta instalacion comunica a cada
elemento del CCTV de manera inalambrica a través de un servidor gque
puede ser local o remota esta instaiacién permite visualizar el audio y
video gque capturan las cdmaras en cualguier equipo de computo que este

sanectado en la misma red que los equipos.

¢ La conexion hibrida. esta instaacidn combina conexiones analogicas e
inalambricas, sirve para moniorear varias locacionss remotas ¥

concentrar el flujo de informacién por medio de una base central.

Todzs estas instzlaciones pueden manejar diferentes tipos de camaras segun
las nacesidades del cliente, hay del tipo caja estatica. con zoom, moviles ¥ con
posicionador,

Par otro lado tenemos el recurse humane el cual se encarga de manejar tode el
equipc anles mencionado. Este generalments consta de un grupo de dos o tres
personas a las cuaes se les asigna =l puesto de guardias, estas perscnas son
las encargadas de estar viendo los monitores y por medio del equipo determinar
gue cerrojos s& sbren y se cierran, identificar a las personas grabadas por las
camaras y en suU criterio queda quien estd autorizado y guien no (vease Figura
2.2). Para lograro este recurso tiene gue tener rotaciones para que las personas
pusdan descarsar y su juicio ne gquede nublade por el agotamiento fisico v
mental, estas rotaciones son turnos qus puaden ser tres o cuatro al dia. Todo
esto en conjunto forma el sistema de monitoreo y seguridad que su ohjetivo es

mantener una lecacion vigilada y segura.



Figure 2.2.- Ejemplo del trabajo del personal de vigilancia.

« 2,12 Red Neuronal Biolégica

La red neuronal biclogica es un conjunto de neuronas distribuidas por todo &l
organismo de un ser vive La neurona es una célula, proyectandcse desde el
cuerpe celular, tiene miles de ramificaciones llamadas dendritas, ademas ds
tener unz prolongacidn llamaca axon que se divide a su vez en muchas

ramificaciones ! |lamado botdn (véase Figura 2.3).
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Figara 2.3.- Parles de gna neurona.

El proposito de esta red es llevar Informacion de un lade a otre del organismo en

forma de impulsos eléctricos gue se dan a consecuencia de una resccion



quimica en las dendritas ¥ retransmilida por el ax3n hacia otra neurona y asi

sucesivamente nasta llegar al rgano deseado (véase Figura 2.4).

Figura 2.4.- Comunicacion entre peuronas.

s 21.53 Red Neuronal Artificial

Una red neuronal artificial son medelos malematicos o algoritmos que se
inspiran en &l modelo de una red neuronal bioldgica para el precesamiento de |2
informacion, es decir, trata de emular el cémo procesa el cerebro la informacian

{danda de ejemplo el cerebro humano), aplicado a los sistemas computacianales
15

Existen varos tipos de redes neurcnales artificisles, que se clasifican
dependiendo su forma de ‘aprendizaje”, esto es la manera coro una rad
neuronal procesa |a informacion recibida y el resultado que esta obtendria, Hay

distintos tipes de aprendizajes, entre ellos el supervisado, &l no supervisado y
recdes hibridas.

El aprendizajs supervisado es aguel donde se Espera una respussta

predeterminada a partir de una entrada definida (refiriéndose a la entrada como

&



sualquier tipo de informacion), es decir, una entrada especifica que recibe 'a red
neuronal artificial al ser procesada debe dar siempre |2 misma respuesta o la
més cercana posible. Por ejemplo si la red nauronal estuviera imolementada en
un coche v a la red se |s Indica que si su entrada es la luz roja de un semaforo,
la red cebe hacer que el vehicula se dstenga. Asi que siempre fue perciba una

luz rgja la red efectuaria la accidn de detener el automovil.

Las redes neuronales artificiales basadas en el aprendizaje no supervisado
(también llamado autosupervisado) son aquellas gue no reciben una entrada
especifica v al ser procesada dan una respuesta que no se pusds precisar g
sstd corrscta o eronea sino que esta respuesta indica simiitud o familiaridad de
entradas pasadas con respecto & la entrada actual, es decir, que este tipo de red
compara la entrada actual con entradas anteriores y determina si son iguales o
similares, perterscen a la misma categoria o son distintas entre si. Por ejemplo
2 la red se le muestra una pelota de baloncesto naranja, guardara esa
informacion y al momente de presentarle otra pelota de baloncesto pero ahora
de color negro, la respussta de la red seréd gue son pelotas similares por tener la
misma forma y marcas pero el color es distinto; después se le presenta un balén
de futool americano, la respuesta de 'a red serd gque pertensce a la misma
categoria (por la similitud ya que el balon dz futbol americano €s ovoide y el de
haloncesto es esférico), pero si después se le presenta un bate de beisbol, Iz
respuesta de la red sera gue este objelo es completamente diferentes a 108

demas ¥ que no corresporden a la misma categoria,

Las redes hioridas san aquellas que combinan ciertas caracteristicas de |as
redes antes mencionadas para complementarse entre si, como por gjemplo que
una entrada sea procesada con una parte autoorganizada y su respussta sea la
antrada de una parte supervisada, haciendo de ssta manera gue la red primero
clasifica varias entradas determinando si son similares, de la misma categoria o
diferentes v después dependiendo del resultado asignandoles un valor
pradeterminado que siempre sera &l mismo. Un gjemplo seria poner a una red
neuronal artificial a catalegar los objetos de una casa, la parte no supervisada
determinaria que obistos perteracen a la sala, comedor, cocira, recamaras, etc.,
y la parte supervisada se encargaria de poner el nombre adecuado a cada

objeto, como gofa, estufa, cama, mesa, silla, ete.



En la actualdad hay muchos modelos de redss neuronales, unos ya

implementados y otros aun tedricas. Como por gjemplo las siguientes:

Perceptron D8
Adaline 18

Perceptron multicapa 151

L

b

Memorias asociativas

b

¥

Maguina de Boltzmann

¥

Maguina de Cauchy

Y

Propagacion hacia atras (backpropagation) '8
# Redes de Elman
Redes de Haopfield

'*_.‘

¥

Red de contrapropagacidn

Redes de neuronas de bhase radial

v

# Reces de neuronas de aprendizaje competitivo

# Mapas Autoorganizados (RNA) (Redes de Kahonen)
# Crecimiento dinamico de células

# (Gas Neuronal Creciente

* Redes ART (Adapiive Resonance Theory)

Enseguida se muestran esquemas de algunas redes nauronales arificiales
mencionadas anteriormente:;

Figura 2.5.- Percepiron simple,

El modelo de red nedronal del Perceptrén es el mas smple de todos (véase

Figura 2.5), porque maneja Una sola neurona donde recibe los datos de entrada



¥ por medio de los pesos wh dando como resuliado una sola respuesta 2 por

parte de la neurona.

Al igual gue &l Perceptrén |2 red neurcnal Adaline es constituida por uns sola
neurora, pero a diferencia ge éste, Adaline tiene un factor de corréccidn a la
salida de la neurona (véase Figura 2.8), es decir, gus adapta sus pesos para gue

la respuesta abtenida por |a naurona sea lo mas cercana a la respuesta deseada.
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Figura 2.6.- Red neuronal Adaline (ADApiative LiNear Element)

La red neuronal del Perceptrén multicapa funciona de igual manera gue el
Pearceplion pero con la novedad gue puede resolver problemas gque ng son
linealmente separables gracias a que su estructura junta varias neuronas para

formar capas que son las encargadas de procesar la informacian (véase Figura
2.7).



Figura 2.7 .- Esquerma del Perceptron multicapa.

La red neuronal de memorias asociativas es una red que trats de emular cémo
8l cerebro humano almacena y recupera informacidn por medic de asociar esos
datos con ofra, a diferencia de las computadoras convencionales que requieren
la ubicacidn exacta del elemento guardado que se quiere recuperar, esta red no
lo hace de esta manera, sinc gue gracias a la asociacion de los datos con ofras
elementos puede recobrarlos sin importar cuande se amaceno esa informacian
(vease Figura 2.8).
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Figura 2.8.- Ezsquema de la red de Memoras asociativas,

Zapa Oculta (o)
Frtrada g

Figura 2.0.- Red Backpropagation.

La red Backpropagation trabsja de manera similar & la red de Perceptron
multicapa pera con la diferencia que al momento de generar la salida la red

calcula una sefial de error gue retroalimenta a las demas neuronas empezando
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de la capa final hacia atras, pero las neuronas solo reciben una parte de la sefial,
esta parte s propercional a la coniribucion gue tuvieron para gengrar 2se efror,
de este modo se actualizan los pesos de cada capa para que |a siguiente vez
gue se reciba la misma irformacion o una semejante |2 red pueda proporcionar

una salida lo mas cercana posible a a deseada (véase Figura 2.9).

Los mapas aute-organizados o mapas de Kohonen es una red qus difiere de las
demas poarque su elementa, la neurena, no sigue una misma estructura que lzs
demas, en esta red las neuronas, también llamadas nodes, usan una funcién de
vecindad para procasar la informacion, es decir, asccian neuronas similares y
discriminan neuronas diferentes para formar un mapa de la informacion
recaudada (resultados experimentales de datos al azar, véase Figura 2.10):

Figura 2.10.- Demostracién de Ja imterpretacion de la informacion de un mapa auto-
organizado.
La ventaja de las reces neuronales es gue son tolerants a fallos, lo que quiere
decir gue continda funcionande aur si reciben algurn dano. ademas de traba)ar
en tiempo real, es decir, que pueden hacer muchas tarsas a la vez sin perder
ningun dato de informacién y por Gltimo son de facil insercién dentrc de |a
tecnologia existente, se pueden implementar de manera gencilla en casi

cualgquier aparate electrdnico.

Algunzas aplicaciones!'™ gue tienen las redes neuonales artificiales estan

enfocadas an analisis y procesados de sefiales como son la prediccidn, el
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modseladn de un sistema y fitrado de ruide; otras aplicaciones son en el
reconocimiente de imagenes y dz patrones, en estas areas 1as redes clasifican
los cbjetivos detectados por medio de sensores, interpretan la informacion
captada y la transforman en unz represantacion diferente que requiere menos
mermaoria; también tiene aplicaciones en ol area oe social referente a diagnosiicos
medicos en los cuales la red simula la evolucion de cieras enfermedades y da
la posibilidad a su investigacion sin arriesgar vidas humanas; por ultimo tiene
aplicaciones orientados a la robdtica y servo-contro) ayudando a encontrar Un
método de calculo computacional aceptable para compensar las varaciores

fisicas gue se preducen en &l sisterma.

s 214 Java

Java es un lenguaje de programacion de proposito general, concurrente,
orientado a ohjetos, gue fue disefadc especificaments para tener tan pocas
dependencias de Implementacion como fuera posible y una plataforma
informatica comercializada por primera vez en 1985 por 5un Microsystems y gue
an la actualidad se encuentra en desarrollo por la compafia ORACLE. Java es
la base para practicamenie todos |os tipos de aplicaciones de red. ademas del
estandar global para desarrollar y distribuir aplicaciones moviles y embebidas,

jusgos, contenido basado en web y software de empresa 6},
El lengusje Java se cred con cinco objetivos principales:

{. Deberia usar el paradigma de |a programacion grientada a objelos.

2. Deberia permitr 12 ejecucion de un mismo pragrama en multiples sistemas
operativos.

3 Debearia incluir por defecto soperte para trabajo en rec.
Deberia disefiarse para ejecutar codigo en sistemas ramotos de forma
segura.

5. Deberia ser facil de usar y tomar lo mejor de otros lenguajes orientados a

objetos, como C+- {lenguaje de programacion).
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Este |lenguaje es mulliplataforma lo que guiers decir gue pueds ser

implementado en cualguier sistema operativo,

« 215 Procesamiento digital de una imagen

na imagen en forma generica es unz representacion en 2 dimensionas de
un chisto de 2 o 3 dimensiores. Esta representacion puede ser definida por
colores o diferentes niveles de gris. Las imagenes pueden ser dividas en tres
tipos las analogas, digitales y vectoriales. El propdsito del procesamiento digital
de imageres es pader distinguir abjetos que no se pusden o a3 dificultoso ver
tirectamente en la imagen raster (es una estructura o fichero de datos que
representa una rejilla rectangular de pixeles o puntos de color). La forma que
tiene una imagen raster es una secuencia de lineas ordenadas en columnas

(véase Figura 2.11),

Column | i
1234887

Line |

= Pixel
/’/‘ i,]

=~ U L3 N —

Figura .71.- Estructura de imagen rasier,
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Coma se puede observar es una matriz bidimensional donde cada pixel
representa un valor de intensidad y es un numero digital entero. Todas los
sonjuntos ce datos de teledeteccion consisten de bandas espectrales simples,
los datos multiespectrales o multitemporales consisten en wvarias bandas
compuestas por bandag simples. El procesamiento de imagenes de una banda
es fundamsntal para gl procesamiento de cualquier tipo de imagenes raster,
ademdas =l procesamiento de ‘mégenes multitemporales se hace procesando
varias bandas secuencialmente, Lo primero qué s& hace es modificar &l brilla ¥
contraste de la imagen, para esio s NEcesarno conocsr las estadisticas de la
imagan. El proceso de mejora de cantraste suele llamarse ensanchs de contraste
E| método basico consiste en estirar (stielch) el rango de valores de gris al
maximo posible (256), esto se puede hacer con una simple funcién lineal (linear

stretch) que usa la ecuacion de una recta;
y=mx+b ecll

Donde x es el valor del pixel de entrada (los datos originales); ¥ el de salida
{imagen corregida); a es |la pendients de la linea y b es el offset. La pandiente

determina el contraste y &l offset el brillo de salida (véase Figura 2.12).
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Figura 2.1Z.- Curva de contrasie.

Lo siguiente es el filtrade, la idea de hacer un filtrade de la imagen es reforzar o
suavizar los contrastes espaciales existentes entre los valores de los pixeles, la
idea es transformar esns valores para que se asemajen o se diferencien mas a
los pixeles vecinos. El proceso de la convolucion espacial consiste en movar una
pequefia ventana o nlcleo del filtro (filter kernel) a través de toda la imagen vy
calculando el valor del nusvo pixel a través de todos los valores de los pixeles
dentro de ese kernel. Este kernel s una matriz de numeros que se usa para
calcular &l valar del nuevo pixel en funcion de los valores da sus vecinos v esa
matriz, conviene aclarar que la matriz se desplaza un pixel a cada paso en la
imagen de entrada y que stlo se obtiens el valer para el pixel central de la imagen
de salida y luego se aplica al segundo grupo de entrada y asi sucesivamente va

caleulandso los puntos de salida.
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Y por ultimo se pueds hacer algunas transformaciones simples en la imagen,
éstas se pueden hacer aplicandao las operaciones matematicas basicas, para ellc
nacesitamos un minimo de 2 bandas para poder procesarias. Las operacionas

mas usadsas son:

Sumas: La suma de 2 o mas bandas espectrales se usa para reducir el ruide
propio de la imagen, se pueden generar imagenes pancromaticas usando las
bandas rojo, verde y azul de Landsat TM (1.2 y 3).

Diferencias: Se usan basicameante para determinar cambios, por gjemplo
imagenes tornadas en distintas fechas.

Cocientes: Los cocientes sirvern para detectar o acentuar caracteristicas
especiales como el contenido de hierro en rocas o suelos a la vegetacion.
Tambizn se los usa para disminuir [a Influencia del relizve. Un punto a tener en
cusnta al realizar un cociente es que no se produzea una divisién por cera, lo
cual es bastantz normal en el caso de lagos o superficies oscuras por lo gue

canviene adicionar 1 siempre al divisor.

También se encuentra la transfarmacion RGB — IHS, gue es un cambio de
coordenadas de RGR a IHS, del sistema de colares al sisterma intensidad,
saturacidn y tono. La intensidad es el brillo, la fuerza del color, Hue 0 tono es el

color propiamente dicho y |a saturacién es la cantidad de color.
+« 276 Antecedenies

ART =on las siglas er inglés de Teoria de la Resonancia Adaptativa (Adapiive
Resonance Theory). desarrollada por Stephen Grossberg y Gail Carpenter en
1985, |a cual fue una red reuronal disefiada para tener cuatro caracteristicas
principales: plasticidad, la hzabilidad de cambiar o deformarse; estabilidad, la
habilidad de recordar lo aprencide anteriormente; resonancia. la aplicacion
repetica de una sefal para reflejar |a comunicaciér continua entre dos neuronas;

y adaptacion, el cambio formulado por el resultado de la resonencia.

La red neuronal ARTZ es llamada asl por ser |a segunda versian de si misma
desarrcllada en 1887, La diferencia entre las dos versiones s que la primera [

trabaa con entradas binarias solamente, es decir, solamente con 1 y 0, ademas
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gue las capas de la primera version na empiezan con la misma informacion o
pardmetros. En cambio |a segunda version trabaja con antradas reales (dicese
cualquier vslar de entrada) y [as capas comienzan con los mismes parametros.

Adermas de estas dos versiones hay otras pero no seran mencionadas.
o 2.1.7 Estado del arte

En la actualidad se han encontrado varios modelos de aplicacion de esta red
neuranal artificial, tales como para analisis de datos, reconocimisnto de patrones
y predicciones de eventos 'l modelos propios de cacda autor en sus respectivos
proyectos de investigacién, pera nada sstandarizado en un lenguaje de
programacion de alto nivel. Por tal motiva resulta dificil ver en circulacion algin
programa de computadore que nos ayude aplicar de manera concisa y practica
esta red neuronal.

Par lo gue aundgue exista informacion circulando & cerca de esta red, los modelos
probados no sobresalen mae alla de la tecria o modelos en fase de

experimentacién
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Capitulo 3
3.1 Desarrollo e implementacion del proyecto

« 3.1.1 Etapa da diseno

En esta etapa se eligié la plataforma donde se programaria la red neuronal
artificial, siendo sn este caso el lenguaje de programacion Java, sé escogio por
la flexibilidad que tiene el lengugje y su capacicad de adaptarse en casi cualquier

componente electronico como se habia mencionado antes.

Para trabajar con camaras de video y que estas fueran capaces de reconocer
rostros sa necesitaban algoritmos de reconocimiento facial. para lograr esto se
integré al codigo una APl llamaca OpenCV. La AFl es una inierfaz de
programacién de aplicaciones (APl por sus siglas del inglés: Apolication
Programming Interface) provista por log creadares del lenguaje de programacion
Java, que da a los programadores |02 medios para desarrollar aplicaciones Java.
La APl OpenGV 7118 es un conjunto de codigos de programacion en los que se
desarrolian algoritmos para reconocimigntos de patrones tales como rostros,
formas geométricas, etc., la cual fue disefiada por la compatiiia Intel. Esta API

esta dirigida 2 los lenguajes de programacion Java, Ct+y G

La tarea especifica que esta APl realiza en este programa &s la deteccion de ung
o mas rostros (véase Figura 3.1) cuando estos pasan enfrente de la camara y

guardando esos rostros 2n el disco duro de la computadora.

Figura 3.1.- Ejemplo del reconocimiento facial.
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Las clases gue se usan de la APl de OpenCV son las siguentes:

- VideoCapture: Esta funcion es la encargada de enumerar ¥ controlar las
camaras gue estén concctadas al equipo, ademas de guardar la imagen
gue se va a pracesar,

- Mat Esta funcion convierte la imagen en matrices numéricas para poder
procesarlas.

- Imagproc: Esta funcion sirve para pracesar la imagen, es decir, cambiar el
tamafio, ajustes de brillos, aplicar fillros. etc.

. (CascadeClassiier; Esta funcién nos permite aplicar los algoritmos de
reconocimiento de patrones a las imagenas y4 procesacas.

MatOfRect: Esta funcion nos permite separar por medio de una matriz las
coordanadas de |os elementos reconocidos por medio de la funcién

CascadeClassifier.

Aungue solo se usa una pequefia porcion de las capacidades de la AP, es muy

impartante centro del programa para =u funcion,

La red neuronal que se ulilizaria para |a implementacion de este proyecto se optd
por una red neuronal arlificial no supervisada, ya que estas no requisren
entreramiento previo para empezar a frabajar y por ser redes que trabajan ds

manera continua,

En este caso se eligit la red neuronal artificial ARTZ (gue son siglas en ingles de
"Adaptive Resonance Theory 5" o *Teoria de Resonancia Adaptaiva 2", esta
red nieurcnal aparentemente en |a actualidad sigue siendo tedrica, es decir, no
se ha visto implemantada en ningln codigo de programacién o en aparato

glectronico

La red ART2 815 astd conformada por dos capas de neuronas [as cuales san la
capa de entrada y la capa de salida respsctivamente (véase Figura 14). Las dos
capas empiezan con la misma informacién o parématros. Al recibir una entrada
esta se aloja en una de las neuronas de la capa de entrada y esa neurona 5
enviada a la capa de salida y s comparada con todas las neuronas de esa capa.
Al haber una coincidencia la resultante es la neurona ganadora la cual regresa a

la capa de entrada para actualizar todas las neuronas de entrada y emitir un
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ncidencia de algun tips la nsurona enviada a la capa de
(vease Figura

resultado. Si no hay co

calida se almacena y se forma una nueva neurona er esa capa

3.2y33.

Gijsistema de
BERCION

L

Figura 3.2.- Estricilura hasiea de uno red ARTZ.
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Figura 3.5.- Diagrama de flujo de la red ART2.

Esta red neuronal artificial tiene una caracteristica adicional, la cual es que
maneja una memeoria a largo plazo, estu quiere decir gue tiende a guardar toda
la informacién que recaba para poder accesar a ella cuando lo requiers, a
diferencia con otras redes neuronales que tienen que ser entrenacas cada vez

fue son arrancadas y al momento de dejar de operar barran toda informacion.

Para eyudar a la memoria de largo plazo de |a red ARTZ2 se acoplo a ella una

base de daios que se desarrolld en la plataforma MySQL '], Esta plataforma de
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cédigo abierto permite crear base de datos de manera sencilla, tanto en linea

como de manera local v es compatible con el lenguaje de Java,

Gracias a esta base de datos la red es capaz, al Iniciar cada vez el programa, de
acceder a los paramatros con los cuales va a llenar sus capas y empazar a

trabajar.

» 312 Etapa de deszamolo

En esta faze 2@ utilizé el programa Eclipse '] ecompuesto por un conjunto de
herramientas de programacion de codigo abierta multiplatatorma para desarrollar
lo gque el proyecte llama "Aplicaciones de Cliente Enriguecido”, El cual nos
permite desarrollar el lenguaje de programacién de Java de manera sencilla y
nos ayuda a compilarlo (reorganizar el programa en un paguete que pueda ser

gjecutado en cualguier sistema operativo).

Fara empezar se tiene que crear un nuevo proyecto de Java en Edlipse y
determinar comao se llamara, que version de Java se utilizara y si s& requiere
agregar librerias externas para que &l proyecto funcione. En este caso €l nombre
del proyecto es "Atalaya™ (véase Figura 3.4), se utlliza |3 ultima version de Java
compilacion 1.8.0_20 y se agregaron de librerias externar las AP| ce CpenCV y
de MySQL.



Create = Java Project
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Figura 3.4.- Asiste para la creacion del nuevo proyecio.

A continuacion se define el nombre de (g clase prncipal del programa vy si seran
agregadas clases externas. Esta clase principal ez la que permite que el

programa pueda ser gjecutado v la gue nos da acceso a las damas clases del
programa.
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Para entender lo gue es una clase ¥ hay gue recordar que el lenguaje Java s
un lenguaje orentado a objetos; un objete en el ambito de la programacion es
tado aguello que se puede manipular y con lo que se puade interactuar hablando
de softwarz, como por ejemplo las ventanas, bolones, iconos, ei¢., due s&
muestran en el monitor de un arderador. Las clases por otre lado son o que
definen a un objeto, es una porcion de cédigo que contienen |as propiedades v
métodos del objeto. Las propiedades se refieren por Io general al aspecto visual
del ohjeto en pantalla, como su tamafio, color, forma y animacian. Los rmétodos
(tambien llamados funciones) son el trabajo qua realiza el objeto en un programa,
un ejemplo seria &l botdn con una "X" en las vertanas, su funcién es cerrar la

vantana gl momento de dar clic sobrs &l

La clase principal del programa es la gue decide en gue orden y en queé momento
las demas clases se van a ejecutar; ademas de poner en pantalle |a ventana

principal dal programa.
En este orograme destacan tres clases:

s Una clase destinada para la programacion de la red neuronal ARTZ,

s lUna clase ercargada de |z manipulacion y control de las camaras
¥

conforme a los algoritmos de Iz APl OpenCV para el reconocimiento facial.

» Par Gitimo la clase que conecta y manipula |a base de datos.
El proceso de este programa seria el siguiente:

En primer lugar se activan les camaras que saran utilizadas; por medio de eetas
v a travée de los algoritmos de reconocimiento facial se detecta un rostro; aste
s guardado en la memoria temporal de la computadora (memoria RAM), v se

desglosa en una matriz de pixeles que sirven como entrada a la red neuronal.

Después. la red ART2 llena sus capas con la informacion adquirida segun @

base de datos, alimentada con los rostros digitalizados hasta ese momeanto.
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A continuacion |2 matriz de entrada es svaluada por cada una de las neuronas

que contiene la capa de entrada por media de |a siguisnte farmula.

N ol

Z xp—N Z ¥, (ec.3.1)

i=1 =1

Donde N es el nimero total de elementos de la matriz de entrada (en este casc
el nimero total de pixeles de la imagen dal rostro capturade por la camara), x;
cada elementc de la matriz de entrada, M es el nUimero total de los elementos de
la matriz de |3 neurona actual gue ésta evaluando a la matriz de entrada y  cada

glemento de esa matriz,

Cada evaluacién genera un resultado que son comparades entre si, para
determinar cual valor es el mayor de todos v asi encontrar la neurona ganadora;
en caso de fque algunas neuranas empaten, se consideran todas las neuronas
empatadas como las ganadoras. En caso de que todos los valores sean iguales

la red determina que es una matriz nueva y pasa a guardarla en |a base de datos.

En sequida al lener identificadas 1a o las neuronas ganadoras estas pasan al test
de semejanza comparandose con la malriz de entrada que es determinada con
la siguiente ecuacion;

lx = V| (I8 xes Yyl
[IXT1 HEL ]l

relacion de semejanza = (e 3.2)
Donde X es la matriz de entrada vy la Y la matriz de la neurona de |a capa de

salida que se compara con la matriz de entrada.

El resultado de la relacion de semejanza es comparado con un valor de vigilancia
para verificar 8 la naurona de |la capa ce salida es semejante a la matriz de
entrada; en caso de ser similares esa neurona es escogida como la respuesta
gue dard |a red; en caso contrario la red guarda la infarmacién como si fuera un

dato nueve. La siguients ecuacidn determina lo antenor dicho;

relucidn de semejanza > p = valor aceptado .
i ; s (ec.3.3)
relacion de semefanza < p = valor rechazado
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siendo p el valor de vigilancia, s le da un valor entre cerc y Uno que refleja gue
tan preciso se desea que trabaje la red heuronal siendo cero nada precisa y uno

cien por ciento preciso.

Finalmente el resultado de este proceso determina s el rostro capturado
rgpresenta a una persona gue ya es reconocida por la red o si es ajena a su base

de datos y procede a almacenarla (véase Figura 3.5).
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Figura 3.5.- Diagrama de flujo condensado del proceso de la red ARTE

va can la informacion en |a base de datos el usuario puede modificar los valores
predelerminados gue la red asigna & los datos guardados, por valores que puada
identificar mejor, por ejsmplo cambiar el valor que da la red al rostro de una

persona por el nembre del individuo.
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Ademas de lo antericr se incluyen en el programa dog modos en que la red puede

operar: domeéstico y empresarial gue se detallan a cantinuacion.

)

Modo doméstico: Este mode programa a la red para identificar circulos
intemos gue pertenscen al domicilio tales comra de las personas guea viven
en &l y sus familiares externos; de 'gual manera tratz de identificar a
vesings y amigos de les inquilinos. Toda persona ajena a lo anterior, la
rad lo considera como visita o persona desconocica Este modo también

funciona como alarma convencional.

Modo empresarial Este mado preparé & la red para la identificacién del
personal de la empresa Yy a que asraas de la misma pueden acceder. Limita
el acceso a personal no sutorizado a las sreas restring'das si es que las
hukiera. Esencialmente sste modo =etiia comao la vigilancia tradicional, es

decir, como guardia dz seguridad de una empresa.
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Capitulo 4
4.1 Pruebas y resultados

Para empezar las pruebas a la red nesuronal se tuvieron gue hacer unas
modificaciones; segun |a teoria de la red neurcnal ARTZ, |a red esla disshada
para comparar matrices de |as mismas dimensiones. Por ejemplc una imagen de
un rostro de 300 ¥ 400 pixeles en |z matriz de entrada s6lo podria compararse
con imagenes de 300 x 400 pixeles qua se encuentren en |a base de dates de |a
red v na con las demas que sean de diferentes dimensionas. Para resolver dicho
problema se implementd en &l algoritmo de la red 1a prueba no parametrica de
KRUSKAL-WALLIS 'Y, Esta prueba determina si los datos d& una muestra
independients tienen relacién con los datos de ctra muestra independiente sin

importar gl tamafo de las mismas.

Al momento de tener las neuronas ganadoras, si la entrada llega a compararse
con una neurena de diferente dimension, el valor de la refacion de semefanza es
sustituido por el valor de la prueba no paramétrica de Kruskal-\Wallis que se rige

por la siguiente ecuacion;

H= L2 iﬁf JN+1 L 4.1)
= NN 1) ) [ ) {ec. 4.1
i

Donde H a2 &l valor de Ia prueba, N en el nimero total de datos entre las dos
matrices, K es la sumatoria de ranges de cada matriz (los rangos son valores
consecutivos asignados a cada elemento de las dos matrices) y # &2 el nimero

total de elementos de cada matriz.

Ese valor no es comparado con e valor de vigilancia, en vez de eso s
camparado con el valor de X? (chi cuadrada). Este valor representa el iimite
critico de la prueba no paramétrica, debajo de limite el valer es aceptado, pero

al sobrepasarlo el valor es rechazado Al fener esta modificacion la red puede

ahora comparar valores de diferentes dimensiones y terer menos fallos.

La red e probd con camaras de baja resclucién (una camara Acteck® Lynx View

HD ATW-1200), captandc imagenes con una maxima dimension de 600 x 460
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pixeles: se probo registrando actividad de una persona frente a ella con poce
movimiento y el rastro siempre al frente en direccion de la camara: tambien se
probd en un lugar concurrido con la camara fija, recibienco la imagen de los
rostros de las personas gue pasaban con un angulo poca mayor a los tres
cuartos con respecta 2 su vista frontal y con la camara en movimiento captando

rostros de varios dnguios.

E| resultado de esta prueba determind que la red es capaz de identificar v
reconocer rostros a un range maximo de 4 metros de la camara y da forma frontal

a |la camara hasta un méaximo de tres cuartos (véase Figura 4 1).

5T LATE p . re SEETASRCMTAL DE LMY PERSONA RS SE TASS GURRTON BE UkA
= E aL AR = - i Zh B

:ng:%ﬁ: ._T.:I:w.r.ér.:" e VIERSODE FRENT E Lay CAMARA Eﬁr;‘i%r;.n AL BREAR INTDA LA
= e .

]

‘j —

-

-
.T o
L\

T

, f Y

e
Figura 4.1.- Distancia maxima y posicion gue debe tenar ef rastro para que la red gueda
identificatio.

Tamhién se probo la cantidad de luz requerida sobre el rostro para que la red
pueds reconocerlo. Tomando como parametro desde un cuarto carrado a

oscuras hasta grabar a la intemperie en un dia solezdo a medic dis,

Llegarido a los resultados siguientes: la luz minima requerida s la unidad de
una candela {candala es la unidad para medir la intensidad de luz emitida por un
ohjeto, véase Figura 4.2), que seria equivalente a estar en presencia da la luz
que proporciona una vela hasta el aproximado de 300 cancelas que zeria la luz
emitida por |2 luz de un dia soleado pero sin ningun refiejo de algun objeto (vaase
Figura 4.3), como por sjemplo los espejos, vidrias y pisos reflejantes (pises que
reflejan la luz muy intensaments).
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Figura 4.2.- Resultado a la exposicion a poca luz aproximada a una candela.
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Fiqura 4.3.- Resuliade a fa exposicion de la juz def medio dia.
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A continuacion se muestran algunas capluras de pantalla del programa en una
etapa temprana de programacion ya funcional.

La primera captura {véase Figura 4.4) nos muestra la pestana principal del
programa, donde se localiza el estatus de |a base de datos, las camaras activas

y el modo operativo en que este el programa en ese momenta:

Figura 4.4.- Pestaria de fricio del programa.

En la siguients caplura (véase Figura 4.5) se muestra como la red nesurcnal
identifica &l nuevo rostro asignandolz un valor y mostréandclo en pantalls en
tiempo raal
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Figura 4.5.- Pestfana de una de jas camaras.

La siguiente captura {véase Figura 4.6) s muestra la pestafia de configuracién
del programa en esta pestafia se determina cuantas camaras estan disponibles
y cudles son activadas, ademas de configurar =l modo en que la red opsrara y

una vista a 1a base de datos gue |a red esta creando:
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Figura 4.6.- Pestafia de la configuracion def programa.

En esta pestafia se puede modificar el nombrs que aparece en |a vista de la
camara. el nivel de acceso (sl la red esté operando en modo empresarial) o el
grado de parentesco (si la red estd operando en modo domestico) como s2

muestra a continuacién (véase Figura 4.7).
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Figura 4.7.- Modificacién de fa base de datos de manera manual.
Fn esta Gltima captura (véase Figura 4.8) se muesira como se ve &n vista de la

edmara cuando se ha modificado el nombre en la base de datos:

Figura 4.8.- Vista de la camara con el nombre miodificado.
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Con los resultados obtenidos se puede apreciar en €l siguients asquema {veass
Figura 4.9) que la estructura ¢e la red gueda sraclicaments intacta, la dnica
modificacion es an la resonancia de los datos, que son ayudados gracias 2 la

prueha no paramétrica de Kruskal-Wallis:
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Figura 49.- Esguema de fa red ART2 modificada.

Lo favorable de la red es que los pesos (normalments valores que le indican a la
asurona que tanta importancia tiene el valor de entrada gue recibe) de las
sntradas son éstas mismas, esto guiere decir que cualquier dato de entrada tiene
la misma relevancia para la red, asi que al momento de mandar la informacién
entre neurcnas se envia la neurona gue se recibid de entrada y se compara con
todas. Al momento de encontrar coincidencia se manda una sefial de reset, gue

es la que le indica a |2 red que no es necesario guardar esa informacion porgue
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ese dato ya se encuentra en la memoria de largoe plazo; por ctro iado si no hubo
coincidencia algura se manda una sefial de ganancia gue indica a la red que ose
dato no se encusntra en su mematia y por lo tanto se procede a guardarla en |2
capa de salida como una categoria nueva y después se actualiza la capa de
entrada con la misma informacién, como se menciond anteriormente la red
raurenal ART2 antes de comenzar un nuevo proceso las dos capas deben
conterer la misma informacion, y de esta manera repite €l proceso para dar una

respucsta,

Al tener esta caracteristica de que las mismas neuronas sean los pesos, la
comuricacidn enfre neurcnas es Mas rapida y toma menos tismpo en a la vez
de recursos para el reconocimiente de los rostros, como =& muestra a
continuacian varios tiempos registrados por a red, desde &l momento que se
identifica & un rostro hasta gue en pantalla s pueda observar sl nombre de la

persona que s& esta reconociendo (vease Figura 4.10:
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Figura 4.10.- Tiempos regisirados por fa red pars reconocer rostros.

Los tiempos van desde el valor mas bajo de 322 milisegundos (0.3 segundos
aproximadamente) hasta el valor més alte de 980 milisegundos (0.9 segundos
anroximadamente), dando una media de 501 milisegundos que seria gl tiempo
promedio gue tarda en reconocer un rostro.
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Para tener una idea de gue tan rapido orocesa la informacién ésta red neuronal
la compararemos con una red neuronal supervisada llamada backpropagation;
la red |a obtendramos de la caja de herramientas de Matlab.

Para entrenar a la red ingrese tres rostros de los cuales uno es el mio, para ver

sila red puede reconocerme de los otros dos (véase Figura 4.1 13,

Flgura 4.11.- Rostros para el entrenamienta de la red a comgarar.

Pera para que la red pueda hacer los calculos mas rapido tenemos que procesar
las imagenes para que sean mas sencillas para |a red. primero aplicamos un filtro
nara gue estén en escala de grises (véase Figurs 4.12)

Figura 4.12.- Imdgenes en escala de grises.
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¥ por Ultimo aplicames otro filiro que guede de manera araldgica (blanco y

negro) pero viendo sus bordes (vease Figura 4.13).

Figura 4.13.- Imdgenes en blanco y negro dalimitadas por bordes.

Al igual que las imagenes que serian utilizadas en el entrenamienta de la rec,
cargue otra imagen gue seria con la cual se haria la prusba de reconocimienta;

también se le aplicaron los mismos fillros que las anterores ivéase Figura 4.14).

Figura 4.14.- Imagen tratada para la prueba de fa rad.

El entrenamierito de la red fue con 10 capas ocultas y alcanzo el maximo de

teraciones en 1:54 minutos sin llegar a convergsr (véase Figura 4.13}, dando
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unos resultade poco acertados (véase Figura 4.18), porque el resultado ideal
seria un vector [1 11 1 1 1 1] gue indicaria gue es mi rostre €l reconocida, otros
resultados serian 000000 0]y [1111000], para la imagen de la mujer y el
hombre respectivamente.
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Fityura 4.15.- Resultado del entrenamisato de fa red.
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Figura 4.16,- Respuesta dada por la red al introducir fa imagen de praeba.

Citra corrida da |z red naurenal fue configurada con 30 capas ocultas {véase
Figura 4.17) alcanzando sus maximas ireraciores en 3:14 minutes sin llegar a
convarger nuevamente pero dando una respuesia mas acertada que |a antenor

{véase Figura 4.138).
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Figura 4.17.- Entranamienta de la red con 30 capas ocultas.
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Figura 4.18.- Respuesia de ls red en 1a segunda eoiTida.

Este procesc se le conoce como antrenamiento por lote, donde por medio de
diferentes corridas se encuentra la configuracién mas optima de red. Por ditimo
al igual que con todas las redes, los resultados pueden variar dependiendo de la
capacidad que tenga |la maquina que ejecute la red.
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4.2 Conclusiones

Sabemos gue hoy en dia los altos indices delictivas van en aumenta ¥ que
protege la integridad como &l patrimonio persoral, es una tarez dificl ¥ que
conlleva una gran inversidén econdmica, por lo que si tuviéramos la opcion de
obtener esa seguridad gue desesamos por una invarsion minima y con poco
esfuerza, seria un preblema menos de gue preocuparss. Derivado de lo anterior,
se tiene la propuesta de este sistema de seguridad y vigilancia el cual se

abtendria con un bajo costo para la proteccién de tan preciades bienss.

Este trabajo da sus primeros pasos en lo que respecta a la adaptacion de las
teorias de redas neuronales artificiales en los lenguajes de programacién
vigentes, en este caso lateotia de la red neurcnal ART2 codificada en el lenguaje

de programacién Java e implementandola en camaras.

Con los resultados mostrados la red demuestra funcicnar bien y tener una gran
sficacia al identificar rostrog conccidos por la mayoria de coincidencias que ha
tenido.

Lo que limita a la red son pocos factores gue podrian mejorar mas adelante. Los

factores que influyen a esa limitacion son los siguientes:

s La baja resolucion de las camaras empleadas en |as prusbas, ya que este
factor fue determinado asi, porque si la red es capaz de identificar los
rostros con tan poces pixeles, es casi cerero gue |a red pueda maximizar

2 identificacion con camaras de mayor calidad de imagen.

+ Los algoritmos utilizados para el reconocimiento facial, ya que eslos
algoritmos tienden & cometer errores o funcionar de manera efrénea como
cualguier codigo de programacion. Ya que la red depende tataimente de
estos algoritmos porgue son los que suministran |a informacion que sera
la entrada de la red, si &l algoritmo falla o funciona mal, lo mismo le pasa
a la red.
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+ La cepacidad de la memoria total que ocupa y la velocidad de
procasamiento que requiere para realizar sus lareas pueden ser una
limitants para realizarlas. La red tiende a guardar todo lo gue ve, por
consiguients ocupa memoria fisica da una computadora; asi que &l
espacio establecido para la red sn un disco duro can farme pase el tempo
no sera suficiente, ya que al manejar cantidades colosales de informacion
requiere @ su debido tiempo mas capacidad de procesamiento, el

hardware que demande la red sera mayor o de mejor calidad.

Perc aun con estas limitaciones gue pueden ser subsanadas las capacidades de
la red son mayores, y& que pueden aplicarse en otras areas y de formas
diferentes. De :al manera gue sus usos son iimitados y se mejoran conformes

vaya pasando el lempo.
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