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RESUMEN: Se presenta un sistema de segmentacion y reconocimiento de posturas labiales en iméagenes por medio
de la sintonizacién de modelos con parametros ajustables: Para la segmentacion se usa una plantilla deformable y
para la caracterizacion se usa un modelo de variacion de los contornos labiales. Ambos modelos son sintonizados por
medio de algoritmos genéticos del tipo candnico, alcanzando desempefios de hasta el 86.5% y 76.6%
respectivamente.

PALABRAS CLAVE: Algoritmos genéticos, Segmentacion de imagenes, Caracterizacion, Clasificacion de
patrones, Analisis de componentes principales, Descomposicion en valores singulares.

ABSTRACT: Here, a lip posture recognition and segmentation system by means of tuning adjustable parameter
models, is shown. For segmentation, deformable templates are used, and for feature extraction a variational model of
lip contours is implemented. Both models are tuned by canonical genetic algorithms yielding performances up to
86.5% and 76.6% respectively.

KEYWORDS: Genetic Algorithms, Image segmentation, Feature extraction, Pattern classification, Principal
component analysis, Singular values descomposition.

versatilidad en las formas a reconocer. Sin

1. INTRODUCCION

En los ultimos afios se ha propuesto el empleo
del reconocimiento de posturas labiales
(speechreading) usando técnicas de
procesamiento digital de imagenes, como
complemento al andlisis aclstico para el
reconocimiento de patologias asociadas a
problemas o alteraciones de la emision de voz
[1].

La aplicacion mas difundida consiste en la
creacion de un modelo de los labios, cuyos
parametros sean ajustables para obtener

embargo, una vez construido el modelo, la

sintonizaciéon de estos parametros ha sido
sometida a diversas restricciones practicas. Por
ejemplo, en [2] se utiliza el método de plantillas
deformables descrito en [3]. El contorno de los
labios es modelado por un conjunto de
polinomios codificados que se ajustan al
gradiente de la imagen considerada. La busqueda
en la imagen es llevada a cabo bajo la suposicion
de que se tienen bordes gruesos en los contornos
de los labios. Esta suposicion es violada en
muchos casos reales, y ademas, la dependencia
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sobre la eleccion inicial de los polinomios no
permite modelar contornos con detalles finos. En
[4], se presenta una aplicacion usando splines [5]
y filtros de Kalman en la que se impusieron
restricciones de deformacion a la plantilla
limitando el nimero de grados de libertad. En [6]
se describio un método basado en snakes [7], las
cuales tienen la habilidad de resolver detalles
finos en los contornos. Sin embargo, los
contornos fueron restringidos a un subespacio
aprendido del conjunto de entrenamiento.

Los algoritmos genéticos (GA) han sido
empleados en la optimizacion de tareas con
espacios de busqueda muy amplios (en
particular, en el procesamiento de imagenes),
gracias a su capacidad de busqueda en paralelo.
Por ejemplo, en 8] se utiliza un modelo con seis
parametros variables, para detectar el ventriculo
izquierdo en imagenes de ultrasonido del
corazén. Un algoritmo genético lleva a cabo la
busqueda a través de la variacion de los seis
parametros y evalia qué tan bien se acopla el
modelo a la imagen, mediante una funciéon de
evaluacion que depende de la intensidad de gris
de unos vectores perpendiculares y calculados
sobre contorno modelado.

En [9], se presenta una aplicacion para
reconocimiento de rostros, el algoritmo genético
es utilizado para buscar dentro de todas las
posibles subimagenes del cuadro original en la
que se quiere detectar un objeto determinado.
Por esta razon, los parametros a codificar
corresponden a las posiciones de la esquina
superior izquierda e inferior derecha del
rectangulo que definira la subimagen. En la fase
de entrenamiento, un conjunto de imagenes
previamente  segmentadas y  escaladas,
conteniendo  exclusivamente  rostros, son
entregadas al algoritmo para extraer las
caracteristicas mas expresivas (MEF’s) y las
caracteristicas mas discriminantes (MDF’s)
[10]. Luego, con base en una organizacion
jerarquica de estas caracteristicas, el algoritmo
genético busca cual subimagen es la que mas
probable contiene un rostro humano.

Un método similar al anterior es el usado en [11]
para la deteccion y verificacion de rostros. En
este caso, ya que el objetivo es la verificacion, el

entrenamiento se hace con varias imagenes del
mismo sujeto y se pretende hallar la mayor
concordancia de la subimagen con el modelo
definido en el entrenamiento.

En [12], en lugar de variar directamente los
parametros que dan la forma a la imagen
modelo, se utilizan transformaciones afines [13]
para reconocer objetos en dos dimensiones. El
algoritmo genético genera contornos a través de
estas transformaciones y calcula las distancias
entre cada punto del contorno modelado y el
punto mas cercano a éste en la imagen original,
para calcular el error cuadratico medio y
optimizar la ubicacion de los contornos.

Teniendo en cuenta estos antecedentes, en este
trabajo se plantea un método de segmentacion y
reconocimiento de posturas labiales mediante el
uso de una plantilla deformable y un modelo de
variacion de los labios, los cuales son
sintonizados por un algoritmo genético de dos
etapas, especificamente, del tipo canonico. Este
método de sintonizacion de los modelos, podria
superar los problemas de implementacion de las
aplicaciones de speechreading, surgidos por el
espacio de busqueda resultante.

2. MODELOS Y SINTONIZACION
2.1 Etapa de segmentacion

Una plantilla deformable es un modelo
matematico que se utiliza para rastrear los
movimientos que un objeto especifico [14].
Tipicamente la plantilla se encuentra descrita por
uno o varios polinomios que definen la
intensidad de los pixeles en ésta.

Construccion de la plantilla deformable.
Inicialmente, es necesario realizar la
segmentacion manual del conjunto de imagenes
de entrenamiento (este caso se usaron 20 ) para
cada vocal. Se construye una superficie
promedio como primera aproximaciéon a la
plantilla deformable, mediante el submuestreo
posterior normalizacion del tamafio de todas las
imagenes (30x 30 pixels). Luego se superponen
las intensidades en las componentes R, Gy B en
la forma:
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donde I es la imagen promedio, N es el
numero de imagenes de entrenamiento, y /n, es
el promedio de intensidad de la i imagen. En la
Figura 1 se observa un ejemplo de las superficies

promedio de las imagenes de posturas labiales
para todas vocales, ademas de la boca cerrada.

Intensidad

Figura 1. Superficies promedio de las posturas
labiales.
Figure 1. Average surfaces for lip postures.

Seguidamente se realiza la aproximacion de cada
superficie promedio mediante el respectivo
polinomio, que permita la deformacion
realizando la variacion de sus coeficientes, y la
cual corresponde a la solucion de la ecuacion
normal [15]:

Ax=b 2)

La solucion exacta, si A es una matriz cuadrada
de rango completo, esta definida como

x=A"Db (3)

Cuando A4 no es cuadrada o no se cuenta con
una soluciéon exacta, se tiene la solucion dada
por:

x=(ATA)ATb (@)
Para evitar el calculo de (ATA)_1 se utiliza la

aproximacion por descomposiciéon en valores
singulares:
ULV =A (5
x=VZ'UD (6)

donde £ y V son matrices ortogonales, por lo
tanto sus inversas son iguales a sus transpuestas,
U es una matriz diagonal y X* es la
transpuesta de X, con sus elementos diagonales
no nulos invertidos [15].

Teniendo en cuenta la ecuacion normal de
aproximacion para las superficies polinomiales:
ax"+..+ax+a, Yy +..+a,y+

XY X", 77y, ) F 7
f(xy)= +X"(ay,, 0V F ot Ay V) F ot
+x(aL§,,+any"'1 +..+

+a(n+|)(n+2)71y) + A
2 2

entonces, la notacion de f (x, y) en forma

matricial sera:

x o1
Ak+% =l i ®
R |
a,
x= ; 9)
(n+1)(n+2)
2

De (8), se obtiene la ecuacion de la forma
Ax=>b, donde b son los valores de intensidad
de la imagen a ajustar. Los resultados concretos
obtenidos para ajustar cada imagen promedio a
una funcion de orden 11 se representan en la
Fig. 2.

Imagen promedio

Plartilla ajustada

Figura 2. Imagen promedio y plantilla construida
Figure 2. Average image and constructed template.

Finalmente, los puntos evaluados x e y
corresponden a los indices de los pixels de la
imagen promedio. Por tanto, la plantilla puede
ser deformada calculando la funcién en
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intervalos menores a 1, si se quiere aumentar el
nimero de pixels en una direccion, y mayores a
1 si se requiere disminuirlos. En la Figura 3 se
muestra como se deforma la plantilla en la

direccion x o escala sl yen y oescala s2.
Plartila escalada = (50,300

Plartilla escalada & (30,500

n
=S1

=2

2

Figura 3. Ejemplos de deformacion de la plantilla
Figure 3. Template variations examples.

Algoritmo de Segmentacion. Para realizar la
segmentacion como tal, se construyé una funcion
de error que consta de cuatro variables
independientes correspondientes a la posicion
(x1,x2) del punto central de la plantilla y las
escalas (s1,52) correspondientes a la dimension

de la plantilla en las direcciones x e y

respectivamente:
Lx2,sl,s2 d=1
g(xlsz’sl’sz)z g(-x )-x )S )S ), con
0, cond =0
(10)

donde cond =1 si:

0<(x1—S—1)&(xl+s—1)<f& 1
g(x1l,x2,s1,52) = 22 2 ) (11)
0<(x2—%)&(x2+%)<c&

Siendo f y c las filas y las columnas de la
imagen a segmentar. En caso contrario,
cond =0. A fin de reducir el espacio de
busqueda, de acuerdo a la observacion de la base
de datos para las imagenes de 72x86, se tuvo
en cuenta las siguientes consideraciones,
siguiendo la cuales se agregaron condiciones al
calculo de la funcion de error, de forma que la
nueva condicion para el calculo de la funcion de
error es:

(0<(x1—%1))&((x1+%1)<f)&

2 52 (12)
0<(x2-2 2422
g(xl,x2,sl,s2): O<t 2))&((x * 2)<C)&
(s1<28) & (abs(s1—s2)>22) &
(s1<52)&(s1>0.452) & (x1 >225) &

(x2>25)(x1 <52 & x2 < 55)

La funcién gl(xl,x2,sl,s2) esta definida

como:
xl+‘1 x2+‘2

sls2 z Z [OJ) ((x1+30).(j—x2+32)) (13)

txl“ijS2

Siendo / la imagen original que esta siendo
comparada con la plantilla deformada P .

La ecuacion 13 depende de cuatro parametros,
dos de posicion y dos de escalamiento, los que
seran codificados y serviran como entrada al
algoritmo genético que se describe en la seccion
2.3, con el que se buscarda minimizar esta
ecuacion, ya que cuando 13 sea minimo, se
sospecha de la existencia de un segmento
correspondiente a la postura labial. La
codificacion se realiza transformando los
parametros en decimales a cadenas binarias
independientes de 6 bits, esto por la reduccion
del espacio de busqueda hecha en el algoritmo
de segmentacion.

2.2 Etapa de reconocimiento

Construccion del modelo de variacion de los
contornos labiales

Sobre las imagenes segmentadas en la etapa
anterior, se realiza una normalizacion automatica
para eliminar los efectos de rotacion, traslacion y
escala, es decir, se busca que las bocas quedaran
horizontales, centradas y con una longitud
estandar de comisura a comisura, cComo Se
muestra en la Figura 4.

Figura 4. Imagen original (izquierda) y la imagen
preprocesada (derecha)
Figure 4. Original image (left side) and preprocesed
image (right side ).
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El sistema de caracterizacion que se implemento
es propuesto en [16] y [17], el cual se basa en la
construccion de modelos que tengan las
principales formas de variacion de la boca, tanto
en forma como en la intensidad de la imagen en
las cercanias de los contornos labiales. La
construccion de estos modelos constituye la fase
de entrenamiento del sistema de caracterizacion.
Para construir el modelo de forma de la boca, a
cada una de las fotos de entrenamiento del
sistema le fueron sefialados manualmente 16
puntos, que describen los contornos exterior e
interior de los labios, como se muestra en la
Figura 4.

Estos puntos son la referencia para la extraccion
de los vectores de intensidad alrededor de los
contornos labiales. Dichos vectores son radiales
al centro de la imagen y de una longitud de 10
pixels, siendo el pixel nimero 5 uno de los
puntos previamente sefialados, como se muestra
en la Figura 4. Los vectores son extraidos de la
matriz de fono de la imagen, que corresponde a
la primera matriz del sistema HSV, por lo que la
imagen se lleva antes a este espacio de color, en
lugar del RGB.

(a) Puntos de referencia
(a) Referente points

(b) Vectores de intensidad extraidos
(b) Extracted intensity vectors

Figura 5. Modelo de forma de la boca
Figure 5. Mouth shape model

El objetivo de construir modelos de variacion de
los contornos labiales, es restringir el uso de
suposiciones heuristicas acerca de las formas
legales de variacion de la boca, a la hora de
realizar la busqueda en una imagen [17].

En este caso, para obtener una forma promedio,
se sefalaron los contornos de un conjunto de
entrenamiento representativo, conformado por
20  imagenes de la  postura labial
correspondiente a cada una de las vocales:
lal /el il ol ,Jul y boca cerrada.

La i-ésima forma del conjunto de entrenamiento
(i=1...N') es representada por el vector v,, de

la forma:

Vi = [XiO’yiO’xil’yil’ tee XiN—l’yiN—l ]T (14)

donde {x,,y,} son las coordenadas del j-ésimo

punto ( j =1...32) correspondiente a la i-ésima
forma.

Teniendo las 120 formas de entrenamiento, se

calcula la forma promedio x y la matriz de
covarianza S .

En calidad de caracteristicas representativas del
modelo se obtienen los vectores propios y
valores propios de la matriz de covarianza
usando andlisis de componentes principales
(PCA) [18]:

x=x+Pb (15

donde P=[p,, p,,P;,...., Py] €s una matriz con

los N vectores propios correspondientes a los
N valores propios mas altos y b es un vector
con los coeficientes correspondientes a cada
eigenvector. La variacion de estos coeficientes
serda la que dé el espacio de busqueda para el
algoritmo genético. Las Figuras 15 y 15
muestran las formas producidas por la variacion
de los dos primeros coeficientes, desde -3
desviaciones estandar hasta +3 desviaciones
estandar, respectivamente.
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(a) Primer modo de variaciéon
(a) First variation mode
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(b) Segundo modo de variacion
(b) Second variation mode

Figura 6. Modos de variacién del modelo de forma
Figure 6. Variation modes of the shape model

El modelo completo contiene 6 modos de
variacion que generan diversos detalles y
asimetrias de las formas de variacion del
conjunto de entrenamiento y seran utilizados
como caracteristicas para la clasificacion.

La busqueda en cada imagen realiza mediante el
modelo de las variaciones de intensidad
alrededor de los contornos labiales, para lo cual
se extraen los vectores de intensidad

representados en la Figura 4, siendo g, el j-

ésimo vector de la i-ésima imagen de
entrenamiento, con los cuales se conforma la
matriz respectiva:

h; :[giOagil’---’giN]T (16)
Luego se calcula nuevamente la media / y la
matriz de covarianza Sg para representar las

formas de variacion de intensidad por:
h=h+Pb, (17)

siendo P, la matriz con los primeros M
vectores propios de Sg , de forma que se tenga el

90% de varianza acumulada y bg es el vector

de los coeficientes correspondientes a cada
vector propio.

2.2.1 Algoritmo de reconocimiento de posturas
El algoritmo genético implementado es el
encargado de localizar los contornos labiales
dentro de la imagen. Los cromosomas

representaran al vector de coeficientes b para
formar diferentes posturas labiales utilizando la
ecuacion (15), en la cual cada uno de los
coeficientes puede tomar uno de 16 valores
discretos, desde —3 desviaciones estandar hasta
+3 desviaciones estandar con incrementos de
0.375 , de tal manera que cada uno se representa
con 4 bits. El cromosoma total, tendra entonces
24 bits (Ver Figura 7 ), lo que genera un
espacio de busqueda de mas de dieciséis
millones de posibles posturas. La solucion de
esta tarea de busqueda sobre espacios tan
amplios, genera la necesidad de emplear los
algoritmos genéticos.

Primer coeficiente  Sepunda coeficiente Sexte coeficiente

‘Bit1| Bi12|Bit3 |Bit4|Bit5 | BitG|Bit?‘ Bit8| ‘.Bil21|Bit24Bit23‘Bit24

Figura 7. Codificacion del vector b en un
cromosoma

Figure 7. b vector encodig onto a chromosome
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El algoritmo genético va extrayendo los vectores
de intensidad de la matriz de rojo de la imagen.

Dado que los vectores propios P, de la ecuacion

(17) son ortogonales, el vector de parametros bg

puede ser calculado como:
—pT h
b, =P, (h—h) (18)

Teniendo este valor, se puede calcular el error
entre la descripcion de intensidad de la imagen y
la descripcion del modelo alineado, de Ia
siguiente forma:

E=(h-h)"(h—h)-blb, (19)

El algoritmo genético busca minimizar este
error, por lo tanto la funcién de evaluacion sera
inversamente proporcional:

1
Eval = E (20)

En la seccion 2.3 se especifican los pardmetros
del GA implementado.

Para la clasificacion se tomaron los 6
coeficientes del vector b en (15), que son
descriptores de la forma del modelo, y los M
coeficientes del vector bg calculado en (18).

Sobre este conjunto de 38 caracteristicas, se
aplico la metodologia de seleccion efectiva de
caracteristicas por medio de PCA, KPCA vy
MANOVA descrita en [19].

La validacion del clasificador se llevd a cabo
utilizando validacion cruzada. Para este caso, se
usé tres subconjutos de validacion k=3, o sea,
que se dividid la base de datos en grupos de 84
imagenes (28 de cada clase) y se validé 3 veces.
El valor de k fue escogido de tal manera que los
grupos de validacion representaran el 30% de la
cantidad total de imagenes, entrenando asi con el
70% cada vez.

2.3 El Algoritmo Genético

En el presente trabajo se emplea un algoritmo
genético de estructura simple (algoritmo
canonico), el cual se corre en dos etapas.
Primero, se utiliza como poblacion de entrada la
codificacion de los parametros de la ecuacion 13
para segmentar la imagen, como se describe en
la seccion 3. Cuando el algoritmo converge,
inmediatamente comienza a correr de nuevo,
utilizando esta vez la codificacion descrita en la
seccion 2.2.1 para caracterizar la postura labial.
El algoritmo se implementd con los operadores
indicados por [20] para un algoritmo genético
canonico:
e Seleccion con  muestreado  universal
estocastico sin elitismo.
e Recombinacion con cruce de un sélo punto.
e Mutacion por complementacion del bit.

con los parametros planteados en [21]:

e Tamano de la poblacion entre 50 a 100
individuos

e Probabilidad de recombinacion del 60%

e Probabilidad de mutacion del 0.1%

Las condiciones de parada se establecieron
experimentalmente, llegando a que el algoritmo
debe detenerse bajo una de las siguientes
condiciones:

e Si la poblacion tiene mas del 60% de
convergencia.
o Si el algoritmo supera las 100 generaciones.

3. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

La base de datos con que se probd el método de
segmentacion y reconocimiento de posturas
labiales, consta de 252 imagenes de posturas
labiales extraidas de una poblacion de personas
con edades en el rango de 17 a 25 afos. Las
imagenes se encuentran divididas en seis clases
correspondientes a las 5 vocales del idioma
espaiol, ademas de la boca cerrada en relajacion.
Las muestras fueron tomadas con resolucion de
imagenes 144 x192 ,formato bmp de 24 bits sin
compresion.
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3.1 Segmentacion

Los resultados concretos de segmentacion de
posturas labiales de las vocales /a/, /e/, /i/, /o/, /u/
y la boca cerrada se muestran en la Figura 8. Las
muestras se clasificaron de la forma en que se
muestra en la Tabla. 1, de acuerdo a la imagen

que resulta después de aplicada la segmentacion.
; — : E

(Boca Cerrada)

Figura 8. Imagenes segmentadas de todas las
vocales y boca cerrada
Figure 8. Segmented images for all vowels and
closed mouth

Los pardmetros para determinar la correcta
segmentacion de las 1imagenes son una
valoracion subjetiva; con base en informacion a
priori que posee el sujeto evaluador, como por
ejemplo el reconocimiento de patrones de
posturas labiales en multiples sujetos, posicion
del area de la boca en el encuadre de la escena y
la plantilla de comparacion entre otros. Los
resultados para cada una de las categorias
anteriormente mencionadas se presentan en la
Tabla 2.

Tabla 1. Clasificacion cualitativa del segmentador.
Table 1. Qualitative classification

1 | Los labios estan completos

Contiene aproximadamente el 90% de los

labios

3 | Contiene mas de la mitad de los labios

4 | Contiene los labios y caracteristicas faciales

5 | Contiene el labio inferior y caracteristicas
faciales

6 | Contiene el labio superior y caracteristicas
faciales

7 |Tiene  otras  caracteristicas faciales
(diferentes a los labios)

Tabla 2. Resultados del segmentador propuesto
Table 2. Results of the proposed segmentation.

Tipo Muestras Rendimiento (%)
1 125 73.53
2 24 12.94
3 6 3.53
4 2 1.77
5 9 5.29
6 2 0.59
7 5 2.94

El método de segmentacion propuesto mostroé un
rendimiento de 86.47%, haciendo del
segmentador por error minimizado mediante
algoritmos genéticos un buen método, a pesar de
la carga computacional que implica debido a su
caracter iterativo, el cual converge en un rango
de 50 a 100 generaciones con un tiempo de
calculo de 3.54 s por generacion, haciendo que
el tiempo maximo de procesamiento por imagen
sea 354s (aprox.6 min), que es un tiempo

considerablemente alto para un procesador
pentium(R) 4 de 2.4 GHz y 512Mb de Ram.

3.2 Caracterizacion

La figura 9 muestra, algunos de los resultados
del sistema de caracterizacion.

Tabla 3. Porcentaje de clasificacion
Table 3. Classification rates.

Aciertos | Error por mala | Error de clasificacion
(%) caracterizacion con buena
(%) caracterizacion (%)
76.6 18.2 5.2

Figura 9. Resultados del sistema de caracterizacion
Figure 9. Feature extraction results.
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El sistema de caracterizacion mostrd un buen
rendimiento, convergiendo en un promedio de 50
generaciones, lo que equivale a un tiempo de
aproximadamente 34 segundos.

Clasificacion
Para la clasificacion se tomaron los 6

coeficientes del vector b en 15, que son
descriptores de la forma del modelo, y los M
coeficientes del vector bg calculado en 18. En el

experimento se obtuvo que para tener un 90%
de varianza acumulada, M =32.

Sobre este conjunto de 38 caracteristicas, se
aplico la metodologia de seleccion efectiva de
caracteristicas por medio de PCA, KPCA vy
MANOVA descrita en [?]. Los resultados de esta
clasificacion se encuentran en la Tabla 3.

Para analizar las causas de error, se construy6 la
matriz de confusiéon de clases mostrada en la
Tabla 4. Las filas representan la clase verdaderas
y las columnas representan la clase reconocida.

Tabla 4. Matriz de confusién en la clasificacion
Table 4. Confussion matriz

/al | e/ /A/ | /o/ | /u/ |cerrada
/a/ 37 2 3 0 0 0
e/ 4 31 5 2 0 0
i/ 2 4 34 2 0 0
/o/ 3 3 4 25 5 2
u/ 0 2 2 6 27 5
cerrada| O 0 0 0 3 39

Puede observarse que la mayor confusion de
clases se encuentra entre la /o/ y la /u/. Esto se
debe a que en muchas ocasiones hay sombra
alrededor del contorno interior de la boca, y esta
sombra es interpretada por el sistema como parte
de la apertura de la boca, caracterizdndola mas
grande de lo que es en realidad. Otros casos en
los que se presenta confusion es en las personas
con dientes muy grandes, ya que el clasificador
reconoce los dientes como un rasgo distintivo de
la letra /i/; ademas se encuentra el caso de la
pronunciacion exagerada, que puede hacer que el
clasificador identifique la apertura de la boca
como caracteristica de una /a/, cuando la vocal
pronunciada es una /o/ o una /el

El desempeno total del sistema se encuentra
resumido en la tabla 5.

Tabla 5. Error total del sistema
Table 5. Total error of the system

Aciertos Error por mala | Error por mala
totales segmentacion | caracterizacion
66.23% 13.53% 20.23%

Se observa que el porcentaje de error crece
debido a que el sistema funciona serialmente,
por lo tanto el error de la primera fase se
acumula para la segunda.

4. CONCLUSIONES

Se ha descrito un método de segmentacion de
posturas labiales basado en un modelo de
aproximacion polinomial a la imagen promedio.
Al combinar este modelo con el algoritmo
genético simple, se obtuvo un sistema con un
buen desempefio en la ubicacion de posturas
labiales, teniendo en cuenta que la plantilla de
comparacion contiene las caracteristicas de
iluminacion de la base de datos y la
aproximacion polinomial(SVD) contiene las
caracteristicas de forma mas generales, por lo
cual el algoritmo no depende de condiciones de
iluminacion ni de detalles finos de las imagenes.

La utilizacion de algoritmos genéticos en la
minimizacién de la funcidon de error mostro ser
una herramienta computacional de optimizacion
que lleva a cabo la busqueda de soluciones en
paralelo, lo que los hace muy eficientes en
espacios de busqueda extensos, permitiendo
obtener el minimo de la funcion de error en un
maximo de 100 generaciones teniendo en cuanta
que habian 16.777.216 posibilidades.

Se ha descrito un método de caracterizacion y
clasificacion de posturas labiales basado en un
modelo de las variaciones de forma de los
contornos labiales. Al combinar este modelo con
el algoritmo genético candnico [20], se obtuvo
un sistema con un buen desempefio en la
caracterizaciébn y reconocimiento de posturas
labiales en imagenes.
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En la clasificacion de posturas labiales, no es
suficiente con utilizar caracteristicas de forma,
dado que hay posturas que son practicamente
iguales en cuanto a forma y solo se diferencian
por la posicion de la lengua. Para solucionar éste
inconveniente, es necesario afiadir caracteristicas
de intensidad de la imagen.

Debido a la naturaleza serial del proceso, el error
se vuelve acumulativo, lo que genera un error
total bastante alto. Sin embargo, teniendo en
cuenta las 2 etapas por separado, presentan
buenos desempefios en sus respectivas tareas.
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