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RESUMEN

Los Sistemas de seguridad controlados por caracteristicas de tipo biométrico experimentan
un creciente interés frente a alternativas tradicionales. Este éxito se debe en gran medida a
que, cuando una persona pretende acceder a un sistema, la decision se toma en base a
caracteristicas especificas de esa persona, y no en base a lo que conoce o a lo que posee
(Tarjetas magnéticas, claves, eic ); En los iltimos aiios el gran desarrollo de los sistemas de
informacion unido al abaratamiento y masificacién de computadoras y sensores ha
provocado un creciente interés por sistemas que permitan establecer la identidad de un
individuo en forma automatizada. Frente a esto, en este trabajo se describe e implementa
un reconocedor de rostros utilizando las técnicas mds exitosas en el campo de la biometria
basadas en métodos Estadisticos como son: Descomposiciones del tipo Eingenface y Modelo
Oculto de Markov Embebido (HMME). El primer método genera una representacion lineal
reducida de las imdgenes de rostros de manera que cada rostro sea proyectado en un
espacio de dimensionalidad reducida donde se llevara a cabo el reconocimiento. El segundo
método genera un modelo de estados, basados en la correspondencia entre secuencia de
observacion y secuencias de estados. Para ello se ha empleado una base de datos de rostros.
obtenida con estudiantes de la Universidad Nacional de Ingenieria UNI, una camara, una
tarjeta digitalizadora y el sistema se implemento casi en tiempo real empleando el C++.

Palabras Clave.- Base de datos, Biometria, Cdmara, Sensores, Eigenfaces, Métodos
estadisticos, Modelo de Markov.

ABSTRACT

The Security systems controlled by characteristics of biométrico type as opposed to experience
an increasing interest traditional alternative. This success must to a great extent to that,
when a person tries to accede to a system, the decision is taken on the basis of specific
characteristics of that person, and on the basis of which does not know or which has
(Magnetic cards, key, elc..); In the last years the great development of the information
systems together with the reduction in price and masificacion of computers and censors has
caused an increasing interest by systems that allow to establish the identity of an individual
in automated form. As opposed to this, in this work a recognition of faces is described and
implemented using the most successful techniques in the field of the biometry based on
methods Statistical as they are: Decompositions of the type Eingenface and Hidden Model
of Markov Embedded (HMME). The first method generates linear a representation reduced
of the images of faces so that each face is projected in a space reduced where the recognition
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Ingenieria, 2Ing. Egresado de la Facultad de Ingenieria Eléctrica y Electronica de la Universidad Nacional de
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was carried out. The second method generates a model of states, based on the correspondence
between sequence of observation and sequences of states. For it use a data base of faces
with students of the UNI, a camera, card digitizer and was developed software in C++.

Key words.- Statistical data base, Biometry, Camera, Sensors, Eigenfaces, Statistical

methods, Model of markov.

INTRODUCCION

El reconocimiento facial es una tecnologia biométrica
emergente, debido a que se pueden utilizar cdmaras y
base de datos de rostros con la que se puede operar
pasivamente, es decir, sin que las personas se puedan
dar cuenta de que estan siendo examinados, estas

pueden ser usados en tareas de verificacidon de
identidad.

De acuerdo a estudios y prondsticos [1], algunas
aplicaciones en las cuales los sistemas biométricos
en base a rostros poseen superioridad, es en
aplicaciones gubernamentales en los cuales se
necesita identificar individuos utilizando base de datos
de rostros de los mismos (DNI, pasaporte, licencia
de conducir, etc.), algunos ejemplos de estas
aplicaciones son el control de identidad er elecciones.

Aunque aun no se ha encontrado una solucién éptima,
existen tres marcos tedricos en base a los cuales se
ha disefiado con éxito sistemas de reconocimiento de
rostros, estos son:

El analisis estadistico, mds concretamente los métodos
que se trataran en este articulo, las redes neuronales
[2] que son de uso general para la resolucion de
problemas de reconocimiento de patrones. Los
métodos deformables que agrupados bajo este nombre
se encuentran métodos muy diversos.

El éxito de las descomposiciones de tipo Eigenspace
es debido a que el espacio de rostros (dado por los
vectores reducidos) tiene menor dimensionalidad que
el espacio de imagenes (dado por el nimero de pixeles
en las imagenes) esto hace posible realizar el
reconocimiento debido a que disminuye la data original
y hace mas viable el calculo computacional.

Un HMM uni-dimensional, puede ser generalizado

para dar una apariencia a una estructura de dos
dimensiones, que permitir a cada estado HMM uni-
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dimensional a ser un HMME. De esta manera, el
HMME consiste en un conjunto de super estados con
un conjunto de estados embebidos.

Los stper estados pueden entonces ser usados para
un modelo de datos de dos dimensiones a lo largo de
una direccion y con un modelo HMM embebido de
los datos a lo largo de otra direccion.

METODO DE DESCOMPOSICION
PCA (analisis de componentes principales)

Esta técnica denominada también Eigenfaces reduce
el numero de operaciones haciendo
computacionalmente abordable el problema de
reconocimiento. La idea es aprovechar la redundancia
del conjunto de entrenamiento. Se trata de una
aplicacion particular del método que en estadistica se
conoce como analisis de componentes principales {3 ]
y en teoria de sefiales como transformada de
Karhunen-Loeve (KLT).

LLa formulacion matematica del problema es el
siguiente: Sea A el numero de pixeles de cada imagen
y M el nimero de imagenes en la base de datos de
entrenamiento. La base de datos puede expresarse
entonces de forma compactacomo X =[X,....X,, ],
donde cada X, (vector de N componentes) es el
resultado de reordenar la imagen i-esima del conjunto
de entrenamientc como un vector v, y restarla
posteriormente la media.

v =M 'Z v, (1)

Con este método lo que se hace es intentar conservar
la mayor parte de la informacion que se tiene de Y

en otra matriz ¥ =[u,..u ] M < pgY de manera

que el conjunto que forman los vectores columna sea
ortonormal. El k-esimo vector u,, es elegido tal que:

Ay =M, X))+ X)X, ) IM - (2)
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Fig. 1 Diagrama de reconocimiento por PCA.

Los vectores u, y escalares 4, son los Eigenvectores

y Eigenvalores, respectivamente de la matriz de
covarianza C.

C=(X X+ X, X +. X, X'y M=44 (4

Donde lamatriz 4 = [ X X 5..X,, ] Lamatriz C, sin

embargo es de dimension grande para tamaiios tipicos
de imagenes. Se requiere un método computacional
eficiente [4] para encontrar estos Eigenvectores, el
cual se describe a continuacion:

Siel nimero de puntos de datos en el espacio imagen,

es menor que la dimension del espacio (M < N)

habra Ginicamente A/ —1, en lugar de N
eigenvectores.

Considere los eigenvectores s, de 47 4 tal que

A" As = A s (5)

Multiplicando ambos lados por 4 , tenemos:
AA" As, = 2, 4s, (6)

Donde podemos ver que As,son los eigenvectores

de (" = 44". Siguiendo con el analisis, construimos

la matriz j — 4/ 4 de tamafio MxM donde

A .
= X, X, yseencuentralos }f eigenvectores

mxm
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s, de L.

Estos vectores determinan combinaciones lineales del

conjunto de entrenamiento para formar las eigenfaces #, .
w = (8, X, +5,X, +..5, X)) (7)

Para ] =1 hasta
Método de fisher

Al igual que el andlisis de componentes principales
PCA, el método de Fisher crea una matriz de
proyeccion formada por un conjunto de rostros, que
ahora llamaremos Fisherfaces, donde los rostros son
proyectados y de esta forma representada en un nuevo
espacio de menor dimensionalidad. La diferencia con
PCA es que ahora no se busca mantener la topologia
del espacio original. El nuevo objetivo es llevar los
rostros a un espacio donde se pueda distinguir de
mejor forma las distintas clases entre si [4].

El primer objetivo es construir una basew*, tal que
las proyecciones en los vectores maximicen un
cierto indicador }/(Wk ). Para definiry(#) como un
vector unitario, primero debemos estimar
informacion basica con respecto a las imagenes
de entrenamiento y las clases C a las cuales
pertenecen. Sean entonces m y m, el valor medio
de todas las imagenes de caras y los valores medios
de cada clase C,(con N niimero de clases)
estimados como el promedio de las imagenes de
entrenamiento correspondientes. Sea P(C))la
probabilidad asociada a la clase C,dentro del
espacio de los rostros. Entonces se define la
cantidad ¥ (#) como:

y(u)= S5lu) i
SW (u)
Donde:
S, ) =Y P(C)(m' =m)ps’ (9)

Donde esto mide la separacion entre los rostros
promedio de cada clase con respecto al promedio
global, en la proyeccion sobre el vector unitario £ .
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NC
Sy ()= P(CH(x' —m' )y’ (10)
i=

mide la separacion entre imagenes de una misma clase
(. en torno a su valor medio, en la proyeccion sobre

M . De esta forma al maximizar y(u) ecuacion (8)

se trata de que las proyecciones sobre £ se logren

separar las clases entre si y aglomerar las imagenes
de una misma clase.

En forma andloga se realiza el procedimiento seguido
en PCA. Para encontrar una base 1,* que cumple
esta propiedad entonces expresamos a:

S, (u) =gt Ny (11)

Sy (u) = pt' Sy (12)

Donde:

S,(1) = Y. PCY ~m)m' =m) (13,

NC

Sy ()= PCYE —m)x'=m)" 1y

Ambas matrices pertenecen a RNV, son simétricas y

definidas semi-positivas. A S, se le denomina "matriz
p h

de dispersion de rostros entre clases" y a S, "matriz

de dispersion de rostros dentro de las clases". Ahora

podemos rescribir la ecuacion (8) como:

(15)

Ahora, siguiendo los mismos pasos de PCA,
escribimos la ecuacién anterior como:

W'8, S
y(p) = ————y” ’ﬂ”ﬂ (16)
Dy

es claro que el sistema que estamos buscando esta
dado por:

! . 17
S, S, wk =4.w 17
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Fig. 2 Etapas necesarias para obtener las
Sisherfaces.

Reemplazando esta ecuacion en la anterior vemos
K _ I

que y(w" ) = 4, . Andlogamente a PCA, y actuando

por contradiccion, es facil demostrar que no existe un

vector distinto de w, con un coeficiente mayor. Luego,

los vectores w, corresponden a la base Gptima, es

decir, maximizan en forma sucesiva (con los K
ordenados de mayor a menor).

En la Fig. 2 se muestra un diagrama de bloques de
todas las etapas necesarias para obtener las
Fisherfaces. Si observamos la Fig. 2, la matriz de
proyeccion PCA es w,, ¢ rR™ 'y la matriz de
proyeccion de Fisher en el espacio reducido es
vy ¢ R (donde r<m es el nGmero de
componentes escogidas para una buena discriminacién
de clases), entonces la matriz de proyeccion definitiva
del método de Fisher (FF) W,,,,.R'V" sera:

/4

[I

=W,V (18)
METODOS EMPLEADOS CON HMM

HMM unidimensional

Un HMM uni-dimensional es una cadena de Markov
con un numero finito de estados no cbservados.
Aunque los estados de Markov no son directamente
observables, cada estado tiene una probabilidad de
distribucién asociada con un conjunto de posibles
observaciones.
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Fig. 3 Formacion de los vectores de observacion.

De esta manera, cuando el HMM esta en el estado i,
la salida (observacion) esta determinada de acuerdo
auna funcion de densidad de probabilidad, a menudo
gaussiana o una mezcla gaussiana P.

Para determinar estadisticamente un HMM, es
necesario una matriz de transicién, un estado inicial
de la distribucién de probabilidad y un conjunto de
funcion de densidad de probabilidad asociados con la
observacion de cada estado Fig. 4.
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Fig. 4 Estados para un HMM unidimensional.
HMM embebido (HMME)

Un modelo HMM uni-dimensional puede ser
generalizado, para dar una apariencia a una estructura
de dos dimensiones, que permite a cada estado HMM
uni-dimensional a ser un HMM. De esta manera, el
HMM consiste en un conjunto de stper estados con
un conjunto de estados embebidos. Los stper estados
pueden entonces ser usados para un modelo de datos
de dos dimensiones a lo largo de una direccidén y con
un modelo HMM embebido de los datos a lo largo de
otra direccion. Este modelo difiere del verdadero
HMM de dos dimensiones por las transiciones entre
los estados en diferentes stper estados que no son
permitidos. Por consiguiente, este es descrito como
un HMM embebido. Los elementos de un HMME
son:
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1. Elnumero de stiper estados, No, y el conjunto de
super estados, So={S ) 1<i<N,.

2. La distribucion mlc1al del super estado Il=
{r,,}, donde m . son las probabllldades
iniciales del super ‘estado i en el tiempo cero.

3. El super estado de la matriz de probabilidad de
transicion Ao={a_, } dondea_ es la probabilidad
de transicion desde el super estado iparael super
estado i.

Los parametros de los HMM embebidos incluyen:

e Elnumero de estados embebidos en el K™ stiper
estado, N,®, y un conjunto de estados embebidos,
S,® = {S ),

° El estado 1n1c1a1 de distribucion, [1,® = {x  ©},
donde 7, ® son las probabﬂldades que existen
en el estado 1 de stiper estado k en tiempo cero.

e FEl estado de la matriz de probabilidad de
transicion, A|® = {a ,™}; que especifican las
probablhdades de transicién desde el estado k al
estado j.

e Finalmente, la matriz de probabilidad de estado
de observacion B® = {b®(O )}; donde s
representa el vector de observacién como la fila
t,y comunat,.

Los estados son caracterizados por funciones de
densidad de observaciones continuas. La funcién de
densidad de probabilidad es tipicamente usada como
una mezcla finita de la forma:

BM(Ot,t,) = Z em N (Ot 0, 850, (19

m=1

Donde 1 i < N®, c_® es el coeficiente mixto,
dado que el m™ es el estado i del stper estado k.

N@, , u 4P UMY es una pdf gaussiana con un

m

vector ")y matriz Covarianza U s
Sea AW ={H§k),Al(k),B(k)}el conjunto de

parametros que define el k™ super estado. Usando
una notacién taquigrafica, un HMM embebido es
definido de la siguiente manera:

ﬂ“:(H09A0’A) (20)
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donde:

A={AD AD AW}

A pesar de la complejidad respecto a un HMM
unidimensional, un HMM embebido es més apropiado
para datos de dos dimensiones y tiene una complejidad
proporcional a la suma de los cuadrados del nimero

N,
de estados, Y, (N*))*  La estructura de estados
k=1

de los modelos de la cara y la probabilidad de
transicion de «no cero» del HMM embebido son
mostradas en la Fig. 5.

Frente

Boca

{: :"}_@ ; ) henton
Fig. 5 Estados en un HMM embebido.

HMM va de izquierda a derecha, este modelo es
apropiado para imagenes de rostros siempre y cuando
los rostros estén de frente ya que estos preservan
una estructura de super estados desde arriba hacia
abajo y también al mismo de izquierda a derecha de
estados dentro de cada esos stper estados.

Comparando con las otras estructuras, un HMM
embebido tiene las siguientes ventajas:

1. La complejidad es reducida en términos de
entrenamiento y reconocimiento.

2. La mejor estimacion inicial del modelo de
parametro que puede ser obtenido.

3. Laestructura en dos dimensiones de los datos
es desde luego preservado sin que se use un
estado extra de fin de linea que incremente la
complejidad de este modelo.

4.  Elestado de HMM embebido son descritos por
una simple densidad gaussiana pdf.

b*(0,,)=N@O,,.4"°,U") @l
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5. Y lamatriz de covarianza es asumida diagonal.
Los vectores de observacion

La secuencia de observacién es generada usando la
técnica mostrada en la Fig. 6, donde una ventana de
PxL, escanea la imagen de izquierda a derecha, y de
arriba hacia abajo.

Al sobreponer entre la ventana adyacente: es M lineas
en la direccion vertical y Q columnas en la direccion
horizontal.

La observacion de vectores consiste de todos los
valores de pixeles desde cada uno de los bloques, y
por consiguiente la dimension del vector de
observacién es L x P.

Pero esto tiene dos importantes desventajas: primero,
el valor del pixel no representa una medida robusta,
ya que ellos tienden a ser sensibles a los ruidos,
rotacion e iluminacion de las imagenes, segundo, la
dimension del vector de observacidn es larga y el costo
computacional es complejo y esto no seria eficiente
en aplicaciones en tiempo real.

ey T fw__b" J

=
-

J Oijen o Oismien

Fig. 6 Generacion de vectores de observacion
para HMME.

Para ello en nuestro modelo HMM embebido, el
vector de observacion se forma desde los coeficientes
2D-DCT de cada bloque de la imagen.

La propiedad de comprension y decorrelacion es de
2D-DCT por imagenes iniciales, los cuales, son
adecuados para el uso como vectores de observacion.

Especificamente, los coeficientes dentro de una
ventana rectangular por encima de bajas frecuencias
en el dominio de 2D-DCT, donde mas se encuentre
la energia de la imagen, son usados como vectores
de observacion.
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Usando los coeficientes de 2D-DCT mas bien los
valores de pixeles, se reducen dramaticamente el
tamaio del vector de observacion y, por consiguiente,
decrementa la complejidad del sistema reconocedor.

Para nuestro experimento L=8, P=10 se usan 6
coeficientes 2D-DCT desde cada bloque que son
usados como vectores de observacidon. Por
consiguiente, el tamafio del vector de observacidn es
reducido en 13 tiempos comparado con el método que
usa la intensidad de del pixel como el vector de
observacion.

Modelo de entrenamiento de rostros

Cada persona en la base de datos es representado
por un HMM embebido. Un conjunto de imagenes
representa diferentes instantes del mismo rostro a ser
usado en el entrenamiento.

Los vectores de observacion son extraidos desde cada
bloque para ser usados para entrenar los modelos asi
como lo muestra la Fig. 7.

Prototipo HMM

Segmentacion Uniforme

Parametros Iniciales

Segmentacion
Embebida Viterbi

Segmentando K veces

|

Converge?

NO

Sl

s,

[ HMM Estimados J

Fig. 7 Esquema de entrenamiento del HMME
para rostros.
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Segin el nimero de super estados, estados en cada
stper estado, y la estructura del HMM embebido, los
datos se segmentan uniformemente para obtener una
estimacion inicial de los pardmetros del modelo.
Primero, las observaciones de arriba hacia abajo
HMM son segmentadas en no super estados
verticales, entonces, los datos que corresponden para
cada uno de estos super estados es segmentado
uniformemente desde izquierda a derecha empezando
en N ® estados. Para la siguiente iteracion, la
segmentacion uniforme es reemplazada por una doble
segmentacion embebida con el algoritmo de Viterbi
Fig. 7. La doble segmentacion embebida del algoritmo
de Viterbi se ilustra en la Fig. 8. '

B
1
= |DViterbi

5 6%

A
1
= |DVitetni
01,1011, o
R ([ls, Aoj
1

o LD Viterhi 1
s . RHOQIA)
1D Viterbi *

AL r e

= LD Vitethi -
Otat OTati: :

-
P

§ 1

« LD Viterhi |

Fig. 8 Empleo del algoritmo de Viterbi.

El doble algoritmo de segmentacion de Viterbi,
ilustrada en la figura anterior, consiste en los siguientes
pasos:

—  Primero, la segmentacion de Viterbi es aplicada
a cada fila de la imagen, y la probabilidad:

P(()IUI “.()’(wlmq'(.’l”)“'ql(.’},]) | j'“()) (22)

1<k <N

0



12

Jorge Alberto De] Carpio Salinas, José Antonio Huamén Layme

son calculados, donde g, 1< <T, '~ PRUEBAS DEL SISTEMA
representa el estado de un super estado asignado
para la observacion 0,0 1, - La probabilidad de Se realizaron pruebas al sistema utilizando un potente
los estados y observaciones en una fila, da el software matematico: Matlab [5], que posee rutinas
modelo de super estado, obtenido desde la matematicas, como es el manejo de matrices de gran
segmentacion de Viterbi, representa la dimension, pero de capacidad limitada. Por lo que para
probabilidad de super estados. su implementacion se recurri a utilizar el lenguaje C,
—  Laprobabilidad del super estado conjuntamente y disefiar el software por Visual C++. Entonces se
con la probabilidad de transicién de stiper estados buscaron las librerias adecuadas para utilizar HMM,
Ao la probabilidad inicial de stiper estados IT, . siendo elegida la libreria OpenCV ya que posee una

gran cantidad de funciones de procesamiento de
imagenes, ademas de que estas librerias de Intel son

PROCESO DE IDENTIFICACION optimizadas para PC Pentium®.

Las figuras siguientes mostraran los procesos por
los dos métodos respectivos. En la Fig. 9, se muestra
el proceso de reconocimiento usando el método de

descomposicién y en la Fig. 10 el proceso de A ) [ vy ]
- 3 ™ Localizacian y 'y

reconocimiento usando HMM. % ( Normalzacion || g aeoer o M Funcién de
i § /| delaimagen || 7" e A 77| comparaciin

;v- il LI T e e i Eigenfaces}

% A ! i intensidad, escals

:% Treprorasamients; i Modulos de )

: S Reconocimierto Rostra

% I reconocido

Componentes
Hematenados

L JE— Fig. 11 Proceso de reconocimiento general del

sistema.

Q8
Rusm Provmsados

*

Adquisicion de la imagen

Para la adquisicion de imagenes se procedié a disefiar

| ik el software de tal manera que utilice toda la capacidad

B B del hardware, es por ello que se recurrié a utilizar

Fig. 9 Proceso de reconocimiento usando el DirectX. Especificamente DirectShow, con esto la toma
método de descomposicion. de imagenes en tiempo real es Optima. La iluminacién

debe ser constante en un determinado ambiente, ya
que esto afecta la eficiencia del reconocimiento.

Mol B B e e UK g s e e Tomesed B B R

R eiu s

Fig. 10 Proceso de reconocimiento usando HMM. Fig. 12 Adquisicion de imagen de video.
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Localizacién y extraccién de un rostro

Para la localizacién del rostro se procedié a utilizar
un clasificador (Particularmente llamado cascade
of boosted classifiers [6]) que consiste en tener
plantillas de rostros de diferentes tamafios (en
cascada), y aplicar algun método (boosted), que
clasifica cada etapa de la cascada. La funcién de
Visual C++ llamada cvHaarDetectObjects que viene
en la libreria de OpenCV busca la region rectangular
en una imagen dada, y retorna los rostros como una
secuencia de rectangulos. Esta funcidn escanea la

imagen en varios tiempos y con diferentes escalas Fig.
13.

N
=51 13

N

L EEE

15115113
|
|

PR Y L R R Lo O e PR D

Fig. 13  Adquisicion de rostros y captura
automdtica de los rostros en una

imagen de video en tiempo real.
Entrenamiento del sistema

Para el entrenamiento del sistema se utilizo una base
de datos de rostros de los participantes de los
proyectos en el Centro de Investigacion y Desarrollo
CID-FIEE. Estas imagenes de rostros se guardaron
en formato comprimido jpg y con una resolucion de
140x140 pixeles. Para utilizar el método de
descomposicion se utilizo el software en Matlab, y se
entrend con la base de datos de imagenes. Para utilizar
el método de HMME, se realizo el software en Visual
C++, pues, se requiere que el procesamiento se realice
casi en tiempo real y a mayor velocidad. El
entrenamiento por cada método se realizé de acuerdo
alaFig. 8y 11.
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Reconocimiento de rostros

El Reconocimiento de rostros se realiza una vez que
hayamos insertado una base de datos de rostros ya
entrenados. Para esto el software desarrollado
busca los rostros en una imagen de video, los
encuentra y tiene la opcion de que estas fotos se
almacenen en una carpeta, a la vez se ira
comparando con la base de datos de rostros y los
estar4 mostrando en pantalla cada vez que
reconozca un rostro, este proceso se realiza casi en
tiempo real, de acuerdo a la capacidad
procesamiento de la PC.
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Fig. 14 Reconocimiento de rostros de acuerdo a
una base de datos entrenada por HMME.

RESULTADOS

Para los resultados se considero en general que el
numero de clases representa a la cantidad de personas
entrenadas y el numero de patrones por clase se
refiere a la cantidad de rostros por persona entrenada.
Se realizd dos tablas con los métodos utilizados,
obteniéndose los resultados que a continuacién se
muestran.

Resultados con los métodos de descomposicion

La tabla 1, muestra los resultados obtenidos con el
método de descomposicion, el reconocimiento se
realiza para un conjunto de 10 rostros por persona
incluidos los rostros entrenados.
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Tabla 1. Resultados con el método de
descomposicion.

Reconocimiento

Ndamero de (10 por cada Clase) ,
Clases Patrones No Eficiencia
por clase Reconoce reconoce
3 30 0 100%
5 3 50 0 100%
10 3 90 10 90%
15 3 126 24 84%
20 3 148 52 74%
3
Reconocimiento
Namero de (10 por cada Clase) Eficiencia
Clases  Patrones No
porclase  Reconoce reconoce
10 90 10 90%
10 3 92 8 920,
10 4 98 2 98%
10 3 100 0 100%
10 6 100 0 100%
7

Resultados obtenidos con HMME

Latabla 2, muestra los resultados del método de HMME
y el modelo HMM embebido; el reconocimiento se
realiza para un conjunto aproximado de 20 rostros por
persona incluyendo las entrenadas.

Tabla 2. Resultado con el método HMME.

Reconocimiento

Namero Patrones  (~20 por cada clase)

de por No Eficiencia
Clases Clase Reconoce Reconoce

3 3 54 0 100%
3 6 54 0 100%
3 9 54 0 100%
3 12 54 0 100%
3 15 54 0 100%
5 3 94 0 100%
5 6 94 0 100%
5 9 94 0 100%
5 12 94 0 100%
5 15 94 0 100%
10 3 192 3 98.46 %
10 6 192 3 98.46 %
10 9 194 1 99.48%
10 12 195 0 100%
10 15 195 0 100%
15 3 287 12 95.98%
15 6 293 6 97.99%
15 9 298 1 99.96%
15 12 299 0 100%
15 15 299 0 100%
20 3 381 19 95.25%
20 6 391 9 97.75%
20 9 397 3 99.25%
20 12 400 0 100%
20 15 400 0 100%
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Fig. 14 Eficiencia segun el algoritmo de
HMME.

Comparacion entre los métodos utilizados

Segun la tabla 1y 2, observamos una diferencia entre
los métodos utilizados. Con el método de descomposicion
se observa que a medida que aumentamos la cantidad
de persenas en nuestra base, el sistema baja su efectivi-
dad a 74%, en cambio usando el metodo de HMME y
con las mismas bases de rostros el sistema llega a 95.25%
y esto considerando solo tres rostros por persona, sien-
do esto el peor de los casos. Pero si se tiene una mayor
cantidad de rostros por persona, el metodo de HMME
converge con mayor rapidez con una buena eficiencia
que utilizando el método de descomposicion.

CONCLUSIONES

Se concluye que el mejor entrenamiento se obtuvo con
HMME, éste mostrd una eficiencia minima de 95.98%
y ésta se debid a los rostros que no representaba bien
a la persona y se considerd solo 3 rostros por persona
haciéndola en el peor de los casos.

El método de descomposicion solo puede ser utilizado
para pequefias bases de datos, y ademas se deben
tener mas fotos por persona para que sea afectivo el
reconocimiento

El método de HMME puede ser utilizado para una
mayor cantidad de personas, ademas es robusto para
imagenes con menor escala y no es necesario que
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tengan una resolucion constante, como el caso del
método de descomposicion.

Para el mejor entrenamiento de rostros, este se debe
hacer en el lugar donde se realizara el reconocimiento
con ellos se consigue una mayor efectividad.

TRABAJOS FUTUROS

Segtin lo visto en esta investigacion, la utilizacion del
modelo oculto de Markov (HMM) para imagenes de
rostros resulta efectiva ya que se basa en caracteris-
ticas propias de un rostro. Esto hace pensar que
también se pueden hacer reconocimiento de patrones
con otras partes visibles del cuerpo, como por ejem-
plo, las manos que es utilizada para lectura de sordo-
mudos. La utilizacion de modelos de Markov con
Audio y video (Articulacion de la boca al hablar)
también proporciona mas efectividad en reconoci-
miento de palabras, ya que frente a un ruido externo
las imagenes determinarian la palabra correcta.
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