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Introducción 

En este proyecto se aborda la temática del reconocimiento facial, el cual pertenece al  

área de la biometría la cual se emplea en sistemas de identificación de personas, 

empelando diferentes medidas como las huellas digitales, el ADN, la retina, el iris, la 

voz, etc. Debido a la necesidad que tiene el Cuerpo Académico de Procesamiento de 

Señales (CAPS) de desarrollar un sistema de seguridad empleando estas técnicas, el 

presente proyecto se desarrolla la implementación de tres algoritmos los cuales tienen la 

finalidad de reconocer un rostro. 

 El primer capítulo, se mencionan algunas de las investigaciones que anteceden al 

proyecto esto con el fin de ampliar los conocimientos del tema, así como también se 

describe el objetivo, la justificación, las preguntas de investigación y las delimitaciones. 

En este apartado se incluye un trabajo elaborado por docentes pertenecientes a la UACJ. 

 El siguiente capítulo contiene el marco teórico, el cual abarca temas que son de 

vital importancia para el proyecto, iniciado con el desarrollo de las etapas que contiene 

el procesamiento de imágenes, que consiste en la adquisición, pre-procesamiento, 

segmentación, representación y el reconocimiento de la imagen. De la misma manera se 

explica la definición de la detección de rostro, así como también una clasificación de los 

métodos, ejemplificando estas técnicas con un algoritmo. Finalmente se aborda la 

definición de reconocimiento de rostro, una clasificación de este tipo de técnicas y, se 

da una breve descripción de tres técnicas empleadas para este fin.  

 En el capítulo tres, se da conocer el área de estudio y el tipo de investigación en 

el que recae el proyecto, también se describen los materiales que se utilizaron. 

Posteriormente, se describe paso a paso cada uno de los métodos que fueron 

implementados para el reconocimiento de rostro, así mismo se explica las variaciones 

implementadas a uno de los algoritmos. 

 En el cuarto capítulo se describe las condiciones bajo las cuales fueron 

elaboradas las pruebas, e igualmente se menciona el método utilizado para evaluar el 

rendimiento de los algoritmos y los resultados obtenidos. En el último apartado se da 

una conclusión de la investigación y se hace mención de los posibles trabajos a futuro. 
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Capítulo 1. Planteamiento del problema 

Dentro de la primera sección del documento se hace mención a varias investigaciones 

que abordan el tema de la detección de rostros y el reconocimiento facial, también se da 

la descripción del problema el cual sirvió de motivación para el planteamiento del 

proyecto, de igual forma se muestra el objetivo que se desea alcanzar, así mismo se da 

la justificación. Otro de los puntos que se trata en el presente capítulo, son las preguntas 

de investigación que se desean resolver a lo largo del proyecto, por último se 

especifican las delimitaciones que sirvieron para acotar el alcance de la investigación. 

1.1 Antecedentes 

En el año de 1999 se lanzó una versión de prueba de la librería OpenCV, la cual fue 

desarrollada en los laboratorios de Intel, con la que se han creado muchas aplicaciones 

como: reducción de ruido en imágenes médicas, sistemas de seguridad, sistemas de 

monitoreo automático, entre otras [1]. 

 En el proyecto llamado Face recognition elaborado en el 2003 se describe un 

método para la detección de rostros. Dicha técnica esta principalmente basada en la 

segmentación de color así como de la imagen y en métodos de comparación de 

plantillas. El paso inicial es la segmentación de color, para esto se convierte de la 

imagen de formato RGB a YCbCr. Lo siguiente a realizar, es la segmentación de la 

imagen que consiste en 3 pasos, el primer paso es rellenar los agujeros negros aislados y 

remover la regiones aisladas, en el segundo paso se utiliza el operador Roberts Cross 

para detección de bordes, al último se integran las imágenes obtenidas en una imagen 

binaria. Finalmente se usa el método de Eigefaces para el reconocimiento de rostros [2]. 

 Un nuevo método propuesto llamado Joint Haar-like features publicado en el 

año 2005 en Joint Haar-like features for face detection, consiste en la concurrencia de 

varios Haar-like features (características de imágenes digitales para reconocer objetos). 

Esta concurrencia captura las similitudes estructurales de los diferentes tipos de rostros 

haciendo posible la construcción de un clasificador efectivo. El detector de caras 

aprende de una selección de clasificadores débiles por etapas. En comparación del 

método empleado con el Viola-Jones, este presentó un mejor desempeño aun cuando los 

dos emplean el mismo número de características [3]. 

 En el proyecto de investigación del 2007 que lleva por nombre Detección de 

caras y localización de características faciales para reconocimiento biométrico, se tuvo 
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como objetivo implementar un algoritmo de detección de caras integrándolo a un 

sistema remoto con el fin de monitorear y detectar a los usuarios, utilizando imágenes 

tomadas de un webcam transmitidas por Internet. El detector así como su entrenamiento 

que fueron desarrollados en esta investigación están codificados en lenguaje MATLAB. 

Dentro de este proyecto fue utilizado el método Viola-Jones y en las variantes fue 

implementado Lienhart [4]. 

 Chesnokov yuriy realizó una publicación en el año 2008 llamada Face detection 

C++ library with skin and motion analysis, donde hace mención de la elaboración de un 

programa implementando la librería de C++ optimizada SSE (Streaming SIMD 

Extensions) aplicando técnicas para de la detección de rostro como PCA, LDA, ICA, 

también técnicas de inteligencias artificial como máquinas de soporte vectorial (SVM) y 

redes neuronales [5]. 

 En [6] se hace una comparación del rendimiento de los métodos Eigenface y 

Fisherface empleado una base de datos de caras frontales. El primer paso del proceso 

fue el entrenamiento del método haciendo uso de una base de datos que contenía 

fotografías con rostros humanos incluyendo su nombre para el reconocimiento 

automático de la identidad de la persona contenida en una nueva imagen. Los resultados 

arrojados por esta investigación fueron que el método Eigenface es fácil de implementar 

en un sistema de reconocimiento, es eficiente en el tiempo de procesamiento y 

almacenamiento, así como una precisión del más del 90% con imágenes de caras 

frontales. Por otro lado, el método Fisherface es más complejo, requiere de mayor 

tiempo de procesamiento para guardar la cara así como reconocimiento. 

 Dentro de la Universidad Autónoma de Ciudad Juárez en el año 2009 se realizó 

un proyecto de investigación donde se presenta un nuevo algoritmo que combina las 

tareas de visión de computadora con el algoritmo Particle Swarm Optimization (PSO) 

con el fin de reducir el tiempo de ejecución y la obtención de mejores resultados en el 

reconocimiento. Los resultados obtenidos en esta investigación se compararon con un 

sistema en el cual no era utilizado PSO. Como conclusión, se muestra que PSO es una 

herramienta de gran utilidad para problemas en los cuales el espacio es amplio y la 

posibilidad de encontrar una solución óptima es casi imposible [7]. 

 En el 2009 en la investigación A data mining approach to face detection se 

propuso un nuevo método para la detección facial basado en el algoritmo MAFIA, el 

cual plantea dos etapas llamadas entrenamiento y detección. El entrenamiento se aplica 
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el detector de bordes Sobel, operador morfológico, y la umbralización de cada imagen 

de entrenamiento y se trasforma en un imagen de bordes. Posteriormente se hace uso del 

algoritmo MAFIA para encontrar los patrones de máxima frecuencia de las imágenes de 

bordes y obtener patrón de características acertado. El detector se construye a partir de 

estos patrones de características, eliminando las áreas que no representan ningún rostro. 

El método propuesto es robusto para diferentes tipos de raza, cambios de iluminación y 

expresiones fáciles [8]. 

 En la publicación de Sharvin Emami (www.shervinemami.info) en el 2010, 

describe el proceso utilizado para poder detectar y reconocer un rostro en tiempo real, 

haciendo uso del método Viola-Jones y Eigenfaces respectivamente, así como de la 

librería OpenCV. Este proceso consistió en cómo detectar el rostro, posteriormente 

aplicar un procesamiento a la imagen y finalmente efectúar el reconocimiento [9]. 

 En el proyecto Detección de caras y localización de características faciales para 

reconocimiento biométrico el cual es un sub-proyecto para el monitoreo de la fatiga de 

una persona al conducir, desarrollado en la Universidad del Quindío en el 2010. El 

propósito de esta investigación fue desarrollar dos técnicas basadas en enfoques 

holísticos (igualmente llamados métodos de detección basados en imagen). La primera 

técnica está basada en el clasificador SNoW (Sparse Network of Winnow)
1
, la segunda 

técnica está fundamentada en el algoritmo AdaBoost, la cual combina una serie de 

clasificadores en cascada para formar uno más robusto. Los resultados que arrojó la 

investigación fueron que la técnica de detección de rostros Adaboost con respecto a 

SNoW presentó un mejor desempeño en la tasa de detección y el tiempo de 

procesamiento, aunque obtiene un cantidad considerable de falsos positivos [10]. 

 Los aportes realizados en cada una de las investigaciones mencionadas, se notó 

que uno de los algoritmos más utilizados para el proceso de la detección de rostros es el 

llamado Viola-Jones [11]. De la misma manera varias investigaciones mostraron la 

implementación del algoritmo Eigenfaces. En el área de detección y reconocimiento de 

rostro se encuentra un gran número de investigaciones, cada una con aportaciones y 

variaciones de los métodos originales, con lo que se puede concluir que esta área es de 

sumo interés para la comunidad científica. 

                                                 

1
 La arquitectura de aprendizaje SNoW (Sparse Network of Winnows) consiste en una red de baja 

conectividad de separadores lineales sobre un espacio de características predefinido o aprendido de forma 

incremental. 
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1.2 Definición del problema 

En el laboratorio del Cuerpo Académico y Procesamiento de Señales (CAIPS), se 

contempla desarrollar un sistema de seguridad que requiere de algoritmos optimizados 

que puedan correr en tiempo real, los cuales hasta ahora no han sido implementados. 

Específicamente, se requiere del desarrollo de un algoritmo para el reconocimiento de 

rostros, que será utilizado en aplicaciones de seguridad. Este algoritmo posteriormente 

será implementado en una tarjeta de DSP DAVINCI de Texas Instrument. 

1.3 Objetivos de la investigación 

Implementar al menos dos algoritmos para el reconocimiento de rostros humanos en 

ambientes estrictamente controlados. 

1.4 Preguntas de investigación 

¿Cómo se detectan rostros en una imagen digital? 

¿Qué algoritmos existentes son los más utilizados en el de reconocimientos de rostros? 

¿Qué diferencia existe entre los algoritmos seleccionados para su codificación? 

1.5 Justificación de la investigación 

El proyecto propuesto implementará al menos dos algoritmo para el reconocimiento de 

rostros, para finalmente seleccionar el de mejor desempeño y forme parte importante de 

un sistema que ayudará a mitigar los problemas de seguridad en edificios, monitoreando 

diferentes áreas en la búsqueda de intrusos. 

1.6 Limitaciones y delimitaciones de la  investigación 

Delimitación 

La detección se llevará a cabo en un ambiente estrictamente controlado, ésto es, que se 

tenga una iluminación adecuada, el rostro de la persona tiene que estar en una posición 

frontal hacia la cámara,  la cara debe contener todos sus rasgos estructurales (ojos, nariz 

y boca). El reconocimiento se llevará a cabo con al menos veinticinco rostros distintos, 

esta tarea se realizará con la imagen obtenida de una base de datos (imágenes). El 

análisis comparativo únicamente será entre el o los algoritmos propuestos. 
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Capítulo 2. Marco Teórico 

En este apartado se explica sobre los pasos que componen el área de la visión por 

computadora los cuales consisten en: la adquisición, pre-procesamiento, segmentación, 

representación y descripción de la imagen, y por último el reconocimiento e 

interpretación. De igual forma se describe en qué consiste la detección de rostros y los 

retos con los que se enfrenta esta disciplina, una clasificación y un ejemplo de ellos. Por 

último, una definición del reconocimiento de rostro, y una clasificación de estas 

técnicas, y describiendo dos métodos, incluyendo uno de los más utilizados, 

pertenecientes a la rama de métodos basados en apariencia. 

2.1 Procesamiento de Imágenes 

Uno de los propósitos del procesamiento de imágenes es mejorar la apariencia visual de 

las imágenes para el ojo humano y la preparación de las mismas para la medición de 

características y estructuras con las que cuenta. Esta línea de investigación es utilizada 

en una amplia variedad de dominios (robótica, imágenes aéreas, astronomía, macro y 

micro medicina, química, física, visión por computadora, restauración de imágenes, etc. 

[12,13].  

 Puede dividirse en una serie de pasos, los cuales son: adquisición de la imagen, 

pre-procesamiento, segmentación, interpretación, representación y reconocimiento. La 

figura 2.1, muestra el esquema con las etapas del procesamiento de imágenes. 

 

Figura 2.1. Esquema de procesamiento de imágenes [14]. 
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2.1.1 Adquisición de la imagen 

La adquisición de la imagen es el primer paso en el proceso de visión por computadora, 

en esta etapa se trabaja con imágenes digitales que son representadas por un arreglo de 

dos dimensiones que contiene M renglones y N columnas, cada pixel tiene un valor 

digital interpretado por la computadora, tal y como se muestra la Figura 2.2.  

 

Figura 2.2. Representación de una imagen. 

 Podría parecer sencillo el proceso de adquisición, pero en esta etapa se enfrentan 

varios problemas, uno de ellos es la manera de obtener la imagen, se cuentan con varios 

dispositivos para la adquisición de imágenes uno de ellos son las cámaras CCD, 

cámaras de video, digitalizando la imagen a través de un escáner, entre otros. Por otra 

parte la imagen adquirida, puede contener ruido en diferentes formas como: distorsión 

geométrica, dispersión, resplandor en los objetos, entre otros, causadas por la 

iluminación, dispositivo de obtención de la imagen, el fondo, etc. [15]. Es por esto que 

al trabajar dentro de un ambiente estrictamente controlado se produciría, para efectos de 

control, una mejor imagen. 

 Hay diferentes maneras en que la computadora representa una imagen 

digitalizada, la forma en que se representa una imagen dentro de la computadora en 

escala grises es mediante la siguiente función: f(x)=f(x,y) donde f(x,y) es la luminosidad 

de la coordenada espacial (x,y). Una imagen a color es una imagen multiespectral, 

donde f está compuesta por tres vectores correspondientes al modelo de color RGB, 

donde f queda de la siguiente forma: f(x)={f_Red (x),f_Green (x),f_Blue (x)} [13]. Un 

ejemplo de imagen a color y escala de grises se puedo observar en la figura 2.3.  
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a)                                                        b) 

Figura 2.3. Imagen del laboratorio del Cuerpo Académico de Procesamiento de señales. a) 

Imagen a color (RGB); b) Imagen en escala de grises. 

2.1.2 Pre-procesamiento 

No siempre se puede trabajar en un ambiente estrictamente controlado por lo que las 

imágenes pueden contener ruido, y aún trabajando en este tipo de ambientes la imagen 

requiere del pre-procesado para obtener mejores resultados. 

 Esta etapa se compone de dos tipos de operaciones: operaciones de restauración, 

las cuales tienen como objetivo eliminar el ruido y, operaciones de mejora que se 

encargan de aumentar la calidad del contraste, brillo, así como también incrementar 

bordes y maximizar la texturas [16]. 

2.1.2.1 Dominio espacial 

El dominio espacial se refiere a los pixeles que componen una imagen, un método que 

trabaje en este dominio realiza las operaciones directamente sobre los pixeles, y puede 

representarse como: 

                                               (1) 

 Donde f(x,y) es una imagen, g(x,y) es la imagen procesada y T es un operador 

que se le aplica a f [14]. Para numerosos procesos de técnicas que trabajan en este tipo 

de dominio, el histograma es una de las bases para poder realizarlos. Calcular el 

histograma es muy simple y su implementación en hardware no es costosa, es por esto 

que es una herramienta muy popular para el pre-procesamiento de imágenes en tiempo 

real [14,17]. 

 Una de las técnicas es la utilización de filtros de suavizado, las cuales se dividen 

en dos categorías: lineales y no lineales [18]. Dentro de la sección de filtros lineales 

recaen los llamados pasa-bajas, en los cuales la máscara está compuesta por una matriz 

cuadrada de N x N, y para solucionar el problema de valores muy altos se divide el 
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resultado entre la suma de los valores de la matriz. En la Figura 2.4 se muestra un 

ejemplo de filtro pasa-bajas. 

 

Figura 2.4. Ejemplo de un filtro pasa-bajas. 

 En la otra categoría se encuentra el llamado filtro de la mediana, el cual se basa 

en los pixeles vecinos para tomar un nuevo valor. El método consiste en ordenar los 

valores de los pixeles y seleccionar el valor que este en la posición central; por ejemplo, 

en una máscara de 3 x 3 el nuevo valor sería tomado de la quinta posición como se 

muestra en la Figura 2.5 [12,19]. 

 

Figura 2.5. Esquema que muestra la forma en que trabaja el filtro de la mediana [19]. 

 Otro tipo de filtros son los denominados pasa-altas, éstos ya no tienen la función 

de suavizar la imagen. El resultado de aplicar este tipo de máscaras es la atenuación de 

las bajas frecuencias, reduciendo el contraste global de la imagen. Una de las 

características de estas matrices es que la sumatoria de sus coeficientes es 0. Enseguida 

se muestra la Figura 2.6 donde se aplica un filtro pasa-altas. 

 

a)                                              b) 

Figura 2.6. a) Imagen normal a color; b) Resultado de aplicar un filtro pasa-altas [14]. 
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2.1.2.2 Dominio de la frecuencia 

Los métodos utilizados en el dominio de la frecuencia se basan en el teorema de 

convolución: 

                                        (2) 

 Siendo g(x,y) una imagen de la convolución de la imagen original f(x,y) y un 

operador lineal invariante a la posición h(x,y). Solo que los métodos trabajan con las 

transformadas de Fourier, dando como resultado siguiente forma: 

                                             (3) 

 donde G, H y F son las transformadas de g, h y f. 

 Los pasos para aplicar estos procedimientos son sencillos los cuales son: 

calcular la transformada de Fourier a la imagen que se quiere mejorar, multiplicar el 

resultado por un filtro de función de transferencia y por último aplicar la transformada 

inversa al resultado. Los datos que se manejan en el dominio espacial son discretos, 

debido a esto se presenta perdida de información, cosa que no ocurre en este dominio 

[14,20]. A continuación en la Figura 2.7 se muestra un ejemplo de un filtrado en el 

dominio de la frecuencia. 

  
   a)  b)                c) 

  
                 d) e)               f) 

Figura 2.7. Filtrado en el dominio de la frecuencia. a) imagen original; b) transformada de 

Fourier; c) reducción a cero la amplitud de todas las frecuencias por encima de un umbral; d) re-

transformación obteniendo solo las bajas frecuencias; e) reducción de la amplitud de las 

frecuencias por debajo de un umbral; f) re-transformación conservando altas frecuencias [12]. 
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 Los filtros trabajan igual que en el dominio explicado anteriormente, los pasa-

bajas son utilizados para el suavizado y los pasa-altas son empleados para el realce de 

bordes [21]. 

2.1.3 Segmentación 

Este es uno de los pasos más importantes y difíciles dentro del procesamiento de la 

imagen, ya que es donde los objetos u otros elementos de interés son extraídos de una 

imagen para su posterior procesamiento. La segmentación consiste en subdividir una 

imagen en varias regiones del mismo tamaño, cada parte posee un conjunto igual de 

atributos o propiedades (niveles de grises, contraste, textura, etc.). Teniendo los objetos 

de interés de la imagen segmentada pasan a un posterior procesamiento donde se 

clasifican las características y se describe la escena.  

 Dentro de la segmentación existen varios métodos para poder realizar este paso, 

los cuales se dividen en dos categorías: discontinuidad y similitud. En la primera, se 

divide una imagen basada en cambios bruscos en los niveles de grises, los principales 

métodos que entran en esta categoría son las detección de puntos, líneas y bordes, los 

algoritmos más utilizados son: Roberts, Prewitt, Kirsch, Sobel y Canny. La segunda, es 

basada en la partición de la imagen en regiones similares de acuerdo a un criterio 

predefinido y su parecido entre los pixeles en cada una. Umbralización, crecimiento de 

región, división y combinación de región, etc., son algunos de los métodos que se 

utilizan en esta categoría [17,22]. 

2.1.4 Representación y descripción 

Este es el penúltimo paso en donde se obtienen un esquema de representación de la 

imagen con el fin de obtener las características que identifiquen a cada objeto, como lo 

son: su forma, orientación, color, textura, tamaño, etc. Esto se puede realizar de dos 

formas: en la primera, se puede representar en base a su frontera, donde las 

características más comúnmente usadas son curvaturas, segmentos de limite y esquinas 

(códigos de cadena y polinomios), la segunda forma esta en base a la región de la 

imagen (proyecciones, orientación, perímetros, etc.); con esto se intenta encontrar una 

descripción considerando todos los puntos, su localización, sus características de 

intensidad y sus relaciones espaciales [16,19]. 
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2.1.5 Reconocimiento e interpretación 

El reconocimiento es el último pasó, después de haber detectado las características 

apropiadas. La clasificación se basa en el establecimiento de criterios que pueden ser 

utilizados para identificar los diferentes tipos de objetos que puede contener una 

imagen. Al respecto hay tres tipos de enfoques: estadístico, utilización de redes 

neuronales y el sintáctico (estructural) como se muestra en la Figura 2.8 [12,23]. 

 

Figura 2.8. Enfoques de los tipos de clasificadores [24]. 

 Las etapas que conforman un clasificador son las siguientes:  

 Recopilación de datos.- se encarga de recoger un amplio número de elementos 

para el entrenamiento y pruebas.  

 La elección de características.- Aquí depende de las características del problema 

del dominio y se eligen de la siguiente manera: fácil de extraer, transformación 

irrelevante a invariante y sensible al ruido. 

 Elección de modelo.- depende de los patrones que se desean clasificar. 

 Entrenamiento del clasificador.- se introducen los datos con los que se quiere 

entrenar al sistema 

 Evaluación del clasificador.- se hace una mediación de la tasa de error del 

clasificador, tomando en cuenta diferentes conjuntos de características, métodos 

de entrenamiento y conjuntos de pruebas. 

Un clasificador se encuentra conformado como lo muestra la Figura 2.9: 
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Figura 2.9. Ciclo de diseño de una clasificador [23]. 

2.2 Detección de rostro 

Antes de poder reconocer un rostro en una imagen, es preciso realizar la detección de la 

cara.  A continuación se da una definición, así como una clasificación  de estos 

métodos. 

2.2.1 Definición 

La detección de rostros consiste en localizar las áreas en las que se encuentran 

localizados rostros humanos dentro de una imagen o un video, éste es el primer paso 

para cualquier sistema automático que analice la información contenida en una cara (por 

ejemplo identidad, género, expresiones, edad, raza, pose) [25].  

 Los retos asociados a la detección de rostros pueden estar asociados  a los 

siguientes factores: 

 Escala, la variación en el tamaño del rostro. 

 Posición en la que se encuentra el rostro en la imagen. 

 Cuando la imagen es adquirida, las condiciones del ambiente, como la 

iluminación, afectan el aspecto del rostro. 

 Afectaciones del aspecto de un rostro por expresiones faciales (ojos cerrados, 

sonrisa). 

 El rostro puede ser obstruido por algún objeto dentro de la imagen. 

 Presencia o ausencia de ciertos componentes estructurales como bigote, barba, 

lentes. 

 Orientación del rostro con respecto al eje óptico de la cámara [26,27]. 
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2.2.2 Métodos para la detección de rostros 

Enseguida se muestra una clasificación de los métodos para la detección de rostros, los 

cuales pueden dividirse en cuatro grupos según [26]. 

Métodos basados en conocimiento 

Se basan en reglas creadas a partir del conocimiento humano sobre lo que es un rostro. 

Usualmente las reglas son relaciones entre los rasgos faciales. 

Aproximaciones de rasgos invariantes 

Estos algoritmos tienen como objetivo encontrar características que no varían sin 

importar la pose, el punto de vista o las variaciones de luz y son usadas para localizar 

caras. 

Comparación de modelos 

Estos métodos almacenan plantillas para representar un rostro o los rasgos faciales, 

estas plantillas son predefinidas manualmente o por una función. Lo que hacen estos 

algoritmos es que evalúan la correlación de la plantilla con un área de la imagen. 

Métodos basados en la apariencia 

Se crean modelos a partir de una etapa de entrenamiento la cual se realiza con un 

conjunto de imágenes que captan la variabilidad de la apariencia de un rostro. 

2.2.3 Viola-Jones 

Este detector permite la clasificación de una amplia variedad de objetos en una imagen a 

partir de una serie de características predefinidas, que se obtienen mediante un conjunto 

de entrenamiento de datos. Se basa en tres principales ideas: la imagen integral, el 

aprendizaje del clasificador utilizando AdaBoost y su estructura en cascada.  Las 

imágenes integrales se van sumando y restando, a su vez se comparan con pequeñas 

regiones cuadradas (Haar-like features) entre los píxeles de la imagen y los datos 

almacenados en la base [28,29]. 

2.3 Reconocimiento de rostro 

La tarea del reconocimiento facial consta en identificar o verificar una o más personas 

dentro de una imagen o un video, empleando una base de datos de rostros humanos. Las 

principales áreas de estudio donde se implementa el reconocimiento son: biometría, 

seguridad de la información, cumplimiento de la ley y vigilancia, tarjetas inteligentes y 

control de acceso [30]. En la figura 2.10 se muestra un esquema de la clasificación de 

las técnicas de reconocimiento facial.  
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Figura 2.10. Clasificación de las técnicas de reconocimiento facial [31]. 

2.3.1 Eigenfaces 

Eigenfaces hace uso de la técnica PCA (Principal Component Analysis). Las imágenes 

de las caras son proyectadas en un espacio de características llamado “faces space”. 

Este espacio está definido por los Eigenfaces, los cuales representan las características 

más significativas de las caras conocidas (conjunto de entrenamiento) debido a que son 

los Eigenvectors, estos son los componentes principales de las imágenes y no 

necesariamente corresponden a características individuales como los ojos, la nariz o las 

orejas. Este enfoque tiene ventajas sobre otros esquemas de reconocimiento facial como 

lo son: en su velocidad y simplicidad, la capacidad de aprendizaje, y la relativa falta de 

sensibilidad a los pequeños o graduales cambios en la imagen de la cara [32,33]. 

2.3.2 Fisherfaces 

Al igual que Eigenfaces, Fisherfaces es uno de los algoritmos más utilizados para el 

reconocimiento de rostros, fue creado para realizar una mejor clasificación mediante la 

extracción de las características más importantes de las imágenes, este método utiliza la 

técnica FLD (Fisher’s Linear Discriminant). Teniendo como resultado una distancia 

mínima  entre objetos pertenecientes a la misma clase y al mismo tiempo maximizando 

las distancia entre diferentes categorías. Una de las limitaciones es que requiere de 

varias imágenes de entrenamiento para cada cara, por lo que no puede ser aplicado a 

procesos donde solo se trabaje con una imagen [34,35]. 



16 

 

2.3.3 Random projection 

Se ha convertido en una técnica de reducción de dimensiones de gran alcance, y su 

principal propiedad es que es un método de reducción de datos generales. En Random 

Projection  los datos originales de dimensiones muy altas, son convertidos a un espacio 

de baja dimensión a través de una matriz creada aleatoriamente cuyas columnas  tienen 

longitud unitaria. En comparación a otros métodos, este proceso es independiente a los 

datos e igualmente simple y eficiente al momento de preservar la estructura de los 

mismos sin introducir una distorsión significativa. Además, no requiere de una 

actualización de la representación de los rostros cuando la base de datos cambie. El 

proceso utilizado es similar al empleado en el enfoque de Eigenface excepto por la 

matriz de proyección la cual se genera de manera aleatoria [36].  
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Capítulo 3. Materiales y métodos. 

En este capítulo se describen las herramientas utilizadas (base de datos de imágenes, 

OpenCV, Matlab, Visual C++) y los procedimientos  implementados  para  realizar la 

detección y el reconocimiento de rostros (Viola-jones, Eigenfaces, Random Projection, 

algoritmo propuesto), a su vez se muestran los esquemas de cada método para un mejor 

seguimiento de cada uno. De la misma manera se detallan las condiciones del ambiente 

estrictamente controlado aplicado. Así mismo, se define el área de estudio en la que se 

encuentra el proyecto y el tipo de investigación, también se describe  la metodología 

aplicada que se siguió para cumplir con el objetivo. 

3.1 Área de estudio 

El proyecto de investigación propuesto se encuentra ubicado en el área general de 

procesamiento y análisis de imágenes digitales, y específicamente en el campo de  

sistemas biométricos. Un sistema biométrico genera como resultado la identificación 

automática de personas en base a sus características anatómicas y/o de comportamiento, 

algunas aplicaciones son seguridad en el acceso a edificios, computadoras portátiles, 

celulares y cajeros automáticos. En esta área se encuentra el reconocimiento facial, el 

cual precisamente emplea técnicas de procesamiento de imágenes y también procesos 

referentes a la visión por computadora [37].  

3.2 Materiales 

A continuación se describen todos los materiales utilizados en el proyecto. 

 Cámara Digital Samsung ES55 

 Tri-pie de apoyo 

 Base de datos de rostros humanos 

Se diseñó una base de imágenes digitales de 27 rostros humanos, de cada 

persona se capturo 3 fotos dando un total de 81 imágenes. Se definió un 

protocolo específico para para el proceso de adquisición. Cada imagen fue 

registrada bajo un ambiente estrictamente controlado, con iluminación uniforme 

y fondo blanco. 

 Las imágenes que se tomaron tenían una resolución de 1024 x 768, se 

aplicó un pre-procesamiento el cual consistía en aclarar un poco la imagen y 

cortar la imagen para que únicamente quedara el rostro, el tamaño resultante fue 
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de 606 x 681, para ello se utilizó el programa Photoshop. La Figura 3.1, muestra 

alginas imágenes que fueron tomadas para la realización de la pruebas 

 

Figura 3.1 Imágenes de la base de datos. 

 OpenCV 

Es una librería de código abierto, destinada principalmente a tareas de visión por 

computadora, está elaborada en C y C++ y corre en varios sistemas operativos 

[1].  

 Matlab 

Este programa integra computación, visualización y programación, en un 

ambiente abierto y flexible. Sus principales funciones matemáticas son: 

modelado, simulación, adquisición de datos, desarrollo de algoritmos, manejo de 

matrices, etc. [38]. 

 Visual studio C++ 

Es un lenguaje de programación desarrollado por Microsoft para la elaboración 

de sistemas de información. [39]. 

3.3 Métodos 

En [40] se define el tipo de investigación elegido para el desarrollo de este proyecto, 

como: 

 “La investigación aplicada comprende el conjunto de actividades que tienen por 

 finalidad el descubrir o aplicar conocimientos científicos nuevos, que puedan 

 realizarse en  productos y en procesos nuevos utilizables.” 
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 Los algoritmos que fueron estudiados  se desarrollaron en investigaciones 

anteriores, la aplicación de estos métodos tienen como objetivo formar parte de un 

proyecto subsecuente el cual consiste en desarrollar un sistema de seguridad 

contemplado por el  Laboratorio del Cuerpo Académico de Procesamiento de Imágenes 

(CAPS). 

3.3.1 Funcionamiento del algoritmo Eigenfaces 

Este método se basa en el uso de los llamados Eigenfaces los cuales parecen como 

fotografías de fantasmas. Es por esto que el primer paso del algoritmo consiste en 

calcularlos, para posteriormente poder realizar el reconocimiento. El proceso para 

calcular los Eigenfaces consta de los siguientes pasos: 

1. Adquirir un conjunto de imágenes de entrenamiento M donde todas deben ser 

del mismo tamaño. Las cuales deben de convertirse en un vector (las imágenes 

deben ser previamente convertidas a escalas de grises), por ejemplo una imagen 

de 256 x 256 pixeles se convierte en un vector de 65,536, dando como resultado: 

                                                       (4) 

2. El paso siguiente es calcular la cara promedio, que consiste en sumar todas los 

vectores que representan las imágenes y dividir la suma entre el mismo número 

de datos de entrada M, esto se calcula mediante la siguiente relación: 

                                                    (5) 

 En la figura 3.2 se muestra el resultado de la imagen promedio, obtenida usando 

la ecuación (5). 

 

Figura 3.2 Promedio de las imágenes. 

3. Una vez obtenida la cara promedio se hace una resta a cada una de las imágenes 

del conjunto de entrenamiento, la figura 3.3 muestra el resultado de aplicarla 

formula (6) a una de las imágenes de entrenamiento. 
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                                                        (6) 

 

Figura 3.3 Resta del Promedio con una imagen de entrenamiento 

4. Para calcular la matriz de covarianza no es conveniente utilizar  donde 

la matriz , debido a que se estaría trabajando con una matriz 

cuadrada de N x N, siendo N el número de pixeles, y representaría un mayor 

empleo de recursos computacionales, por lo que se utiliza la siguiente fórmula: 

                                                         (7) 

 Dando como resultado una matriz cuadrada del tamaño M 

correspondiente al número de imágenes de entrada. 

5. A la matriz obtenida en el paso anterior se le deben de calcular los vectores 

ortonormales, los cuales representan los Eigenvectors . 

6. El siguiente paso es determinar los Eigenfaces (ver figura 3.4), estos se calculan 

mediante una simple multiplicación de la matriz que contiene los Eigenvectors 

por cada uno de los vectores obtenidos en el paso tres, lo anterior es obtenido 

con la siguiente fórmula: 

                                       (8) 

 

Figura 3.4 Algunos Eigenfaces obtenidos con el algoritmo codificado. 
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 Una vez calculados los Eigenfaces se puede llevar acabo el reconocimiento de 

rostro. Una nueva imagen de entrada debe de proyectarse en el face space, lo cual puede 

realizarse con una simple operación:  

                                           (9) 

 donde M’ es el número de Eigenfaces. Esta operación genera una serie de puntos 

formando el vector: 

                                            (10) 

 Para cada individuo conocido se debe de calcular . 

 Para reconocer al individuo correspondiente a la imagen de entrada se emplea el 

método de las distancias Euclidianas con el propósito de encontrar la mínima distancia 

que hay  comparando la imagen de entrada con cada una de las imágenes conocidas, 

                                               (11) 

 Para diferenciar una imagen proyectada que no corresponde a un rostro se utiliza 

la siguiente formula. 

                                                       (12) 

                                                (13) 

Aunque en este proyecto no se emplea esta última formula porque el proceso solo se 

utiliza para el reconocimiento [32,33]. 

 En la figura 3.5 se muestra un diagrama de flujo del algoritmo Eigenfaces. 

Entrenamiento Reconocimiento 

 

 

Figura 3.5 Algoritmo de Eigenfaces. 
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3.3.2 Funcionamiento del algoritmo Random Projection 

Esta técnica es muy parecida a la vista en el punto anterior, utiliza varios pasos 

empleados en el algoritmo de Eigenfaces. La principal diferencia entre los dos métodos 

es la utilización de una matriz de proyección hecha de forma aleatoria e independiente a 

los datos de entrada. 

 Los pasos que se siguen dentro de Random Projection para el entrenamiento del 

sistema encargado del reconocimiento de rostro son los siguientes: 

1. Se debe de tener un conjunto inicial de imágenes de entrenamiento, las cuales se 

deben de representar en un vector de dimensiones N equivalente al número de 

pixeles de la imagen, representado por: 

                                             (14) 

2. Al igual que en el algoritmo de Eigenfaces, hay que calcular la imagen promedio 

del conjunto de entrenamiento, y se realiza de la siguiente manera: 

                                              (15) 

3. Lo siguiente es restar el promedio a cada una de las imágenes para obtener los 

rasgos más relevantes. 

                                                    (16) 

4. A continuación se debe de calcular la matriz aleatoria R de dimensiones dxN 

donde d es la dimensión del sub-espacio (d es mucho menor que N) y N es el 

número de  pixeles de las imágenes de entrada. Para elaborar esta matriz se 

deben de seguir los siguientes pasos:  

a. Llenar la matriz con números aleatorios que cumpla con una distribución 

normal.  

b. Ortogonalizar los renglones  de la matriz mediante el algoritmo de Gram-

Schmidt. Para realizar la ortogonalización se deben llevar los siguientes 

pasos: 

1. Inicialmente se debe tiene que calcular el operador proyección mediante 

las siguiente formula: 

                                           (17) 

2. Teniendo los vectores , los vectores ortogonales se 

calculan utilizando la formula (17) de la siguiente manera [41]. 
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                                                 (18)  

 

 

 

 donde es el conjunto de vectores ortogonales. 

c. Normalizar los renglones de la matriz para que tengan longitud 1. 

5. Proyectar las imágenes de las caras normalizadas en el sub-espacio teniendo 

como resultado un vector   de dimensión d, representado por la siguiente 

formula, la figura 3.6 ilustra esta operación. 

                                                      (19) 

 

Figura 3.6 Demostración grafica de aplicar la formula (19). 

 Cada imagen perteneciente al conjunto de entrenamiento es representada por los 

coeficientes del vector , estos datos son los que se emplean para el proceso de 

reconocimiento. 

 Al haber realizados los pasos anteriores se procede a realizar el reconocimiento 

de rostro, para ello se debe de introducir una nueva imagen, la cual debe de pasar por 

los mismo pasos descritos anteriormente (normalizarse) y proyectarse en el mismo sub-

espacio aleatorio. Pueden utilizarse diferentes enfoques para el reconocimiento, uno de 

ellos y el empleado en este proyecto es el del vecino más cercano, el cual utiliza 

distancias euclidianas para saber cuál es el vector w más cercano, determinando así a 

que persona corresponde la imagen de entrada [36]. 

                                              (20) 
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 Enseguida se muestra la figura 3.7 que contiene un esquema con los pasos que 

se siguen en este algoritmo. 

Entrenamiento Reconocimiento 

 

 

Figura 3.7 Algoritmo Random Projection. 

3.3.3 Algoritmo propuesto modificado 

De los dos algoritmos estudiados en esta investigación, se eligió Ramdom Projection 

donde se realizó dos pequeñas modificaciones para tratar de obtener mejores resultados. 

La primera consistió en realizar una etapa de pre-procesamiento de las imágenes, para 

ello se trabajó en el dominio de la frecuencia, haciendo uso de la transformada de 

Fourier, para transformar la imagen de entrada y recuperarla mediante la transformada 

inversa pero solo utilizando la información de la fase, la segunda variante fue en el paso 

4(b) perteneciente a dicho algoritmo, cambiando la normalización de los renglones, por 

la misma tarea pero aplicada a las columnas. A continuación se describe en que 

consistió este proceso. 

 Igual que los dos métodos anteriores, se debe de trabajar con imágenes en escala 

de grises, primeramente se aplicó la transformada de Fourier discreta (ver ejemplo 

figura 3.8) representada matemáticamente por: 

                       (21) 
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Figura 3.8 Resultado de aplicar la transformada de Fourier a una imagen 

 Lo siguiente que se realizó fue obtener la fase, haciendo uso de la siguiente 

formula:    

                                           (22) 

 Una vez obtenida la fase calculamos el coseno y el seno del ángulo con las 

fórmulas que se muestran a continuación: 

                                                                 (23) 

                                          (24) 

 Teniendo la parte real e imaginaria se procede a sumarlas para obtener la matriz 

a la cual se le aplicará la transformada inversa de Fourier. El resultado se puede 

visualizar en la Figura 3.9. 

                                                    (25) 

 

Figura 3.9 Fase de la Imagen 

 Por último se aplicó la transformada de Fourier Inversa. Obteniendo como 

resultado la imagen reconstruida (utilizando solo la fase de la transformada) como lo 

muestra la figura 3.10 [17]. 

                          (26) 
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                                                    a)                                b) 

Figura 3.10 a) Imagen normal; b) Imagen reconstruida 

 Todo el proceso se muestra en la figura 3.11. 

 

 

Figura 3.11 Esquema de algoritmo modificado 

En los anexos A, B y C se muestra la codificación de los tres algoritmos descritos en 

este capítulo, el lenguaje en el que están escritos es Matlab, también se incluyen en un 

CD-ROM los script para poder compilarlos. 
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Capítulo 4. Resultados de la investigación 

Las pruebas fueron realizadas sobre la base de datos descrita anteriormente. Se 

realizaron cuatro pruebas de cada uno de los métodos variando la resolución de las 

imágenes y la utilización de diferente número de fotos en la etapa de entrenamiento. A 

continuación se enlistan las condiciones de las pruebas: 

 Resolución de 606 pixeles por 681, utilizando una sola imagen de cada 

individuo para la etapa de entrenamiento (efectuando 54 pruebas). 

 Resolución de 606 pixeles por 681, utilizando dos imágenes de cada individuo 

para la etapa de entrenamiento (efectuando 54 pruebas). 

 Resolución de 142 pixeles por 160, utilizando una imagen de cada individuo 

para la etapa de entrenamiento (realizando 27 pruebas). 

 Resolución de 142 pixeles por 160, utilizando dos imágenes de cada individuo 

para la etapa de entrenamiento (realizando 27 pruebas). 

De cada diferente tipo de pruebas se generó una tabla la cual contienen las distancias 

euclidianas entre cada una de las imágenes pertenecientes a la base de datos utilizada en 

el entrenamiento y las imágenes de entradas. 

 El método utilizado para considerar que el algoritmo reconoció de forma 

correcta la imagen de entrada fue las distancias euclidianas, tomando como respuesta 

del método la imagen que obtuviera la distancia más cercana, como se muestra en la 

figura 4.1. 

 

Figura 4.1 Grafica que muestra las distancias de cada imagen respecto a la de entrada. 
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Los resultados obtenidos se muestran en las siguientes tablas mostrando el 

porcentaje de acierto de cada uno de los algoritmos. 

Algoritmo Porcentaje de reconocimiento correcto 

Eigenfaces 88.88% 

Random Projection 90.70% 

Random Projection con la fase 1.85% 

Tabla 4.1 Resolución de 606 pixeles por 681, utilizando una sola imagen de cada individuo para 

la etapa de entrenamiento (efectuando 54 pruebas). 

Algoritmo Porcentaje de reconocimiento correcto 

Eigenfaces 96.29% 

Random Projection 100% 

Random Projection con la fase 7.40% 

Tabla 4.2 Resolución de 606 pixeles por 681, utilizando dos imágenes de cada individuo para la 

etapa de entrenamiento (efectuando 54 pruebas). 

Algoritmo Porcentaje de reconocimiento correcto 

Eigenfaces  88.88% 

Random Projection  87.03% 

Random Projection con fase 9.25% 

Tabla 4.3 Resolución de 142 pixeles por 160, utilizando una imagen de cada individuo para la 

etapa de entrenamiento (realizando 27 pruebas). 

Algoritmo Porcentaje de reconocimiento correcto 

Eigenfaces 96.29% 

Random Projection  92.59% 

Random Projection con fase 11.11% 

Tabla 4.4 Resolución de 142 pixeles por 160, utilizando dos imágenes de cada individuo para la 

etapa de entrenamiento (realizando 27 pruebas). 

 Igualmente en cada uno de los métodos se tomó el tiempo que tarda en realizar 

la etapa de entrenamiento y reconocimiento, estos se capturaron de la siguiente manera, 

cada uno de los algoritmos se ejecutó cinco veces y se calculó el promedio. En cada 

ejecución se realizó el procedimiento de reconocimiento con una sola imagen. A 

continuación se muestra la tabla 4.5 que contiene estos resultados. 
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Algoritmos 

Tamaño 606 x 

681, con una 

imagen 

Tamaño 606 x 

681, con dos 

imágenes 

Tamaño 142 x 

160, con una 

imagen 

Tamaño 142 x 

160, con dos 

imágenes 

Eigenfaces 7.52 seg 26.83 seg 0.27 seg 0.90 seg 

Random 

Projection 
8.53 seg 8.55 seg 0.36 seg 0.42 seg 

Random 

Projection con 

la fase 

14.85 seg 22.12 seg 0.58 seg 0.93 seg 

Tabla 4.5 Tiempo de ejecución de los algoritmos. 

 Para observar de una mejor manera los resultados de esta investigación puede 

dirigirse al anexo D, el cual contienen ejemplo de las gráficas. Las bases de datos 

(imágenes), todas las tablas que contienen las distancias euclidianas y el resto de las 

gráficas se encuentran en el anexo E. 
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Capítulo 5. Conclusiones 

El objetivo del proyecto, de codificar dos algoritmos para el reconocimiento facial se 

cumplió de manera satisfactoria, así mismo se realizó la propuesta de una variante de 

uno de los algoritmos el cual no arrojo buenos resultados. Uno de los algoritmos 

empleados en esta investigación fue Eigenfaces el cual es uno de los más utilizados 

como quedó demostrado en el capítulo de antecedentes. La única diferencia entre el 

método de Eigenfaces y Random Projection es la variación de la matriz de proyección 

que utiliza cada método, el primer método depende de los datos de entrada mientras que 

el segundo algoritmo es independiente y utiliza una matriz creada aleatoriamente. La 

variante que se propuso fue replicar el método de Random Projection con una pequeña 

variante en el proceso de la creación de la matriz de proyección, la cual consistió en la 

normalización de las columnas en lugar de los renglones, y reconstruyendo todas las 

imágenes haciendo uso de la fase correspondiente a la transformada de Fourier. 

 Con las pruebas quedo comprobado que la utilización de la fase aplicada al 

algoritmo de Random Projection no arroja buenos resultados quedando en último lugar 

en todas las pruebas realizadas, aunque se vio una pequeña mejora al reducir la 

resolución de las imágenes utilizadas. Los otros dos algoritmos fueron los que 

obtuvieron los mejores resultados, aunque el algoritmo de Random Projection obtuvo 

una pequeña ventaja en las imágenes de más alta resolución, pero se tiene que 

considerar que la matriz de proyección empleada en este método es independiente a los 

datos de entrada, con la técnica que se empleó para el reconocimiento se necesita 

calcular una sola vez dicha matriz, y su creación es aleatoria por lo que pueden variar 

los resultados empleando distintas matrices, caso que no ocurre con Eigenfaces el cual 

da los mismos resultados porque crea la matriz a partir de los datos de entrada. En las 

imágenes con menor resolución el método que tuvo mejores resultados fue Eigenfaces 

aunque como este método depende de los datos de entrada, se tiene que calcular los 

Eigenfaces cada vez que cambia la base de datos, trabajar con esta resolución representa 

una ventaja en cuanto al almacenamiento de la base de datos. 

 También cabe mencionar que no se empleó la librería de OpenCV para la 

detección del rostro en una imagen, se optó por la creación de una base de datos la cual 

se empleó en las pruebas realizadas a los diferentes algoritmos. 
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5.1 Recomendaciones y trabajos a futuro 

Se continuará con el proyecto de la implementación de estos algoritmos en las tarjetas 

de procesamiento de datos Da Vinci la siguiente etapa sería la codificación en C++ de 

los dos algoritmos que obtuvieron mejores resultados, para tomar en consideración los 

recursos computacionales que consumen cada uno y poder compararlos teniendo en 

consideración otros argumentos, y también para poder aplicarlos en tiempo real. Otro 

punto por el cual se requiere su codificación en C++ es para la integración con el 

algoritmo de Viola-Jones, empleado en la detección de rostros, contenido en la librería 

de OpenCV. Por último, se recomienda la creación de una base de datos bajo un 

ambiente menos controlado, con un mayor número de datos. 
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Glosario 

-A- 

Ambiente estrictamente controlado.- Es un ambiente en el cual todos los medios que 

puede generar ruido en la imagen están controlados, como lo son la iluminación, la 

orientación de la imagen, las características de la cámara, el fondo sobre el que se 

trabajara, entre otras. 

-C- 

CCD (charge-coupled-device).- es un tipo de cámaras las cuales son más flexibles y 

comunes en sistemas de visión por computadora en las que cada celda convierte la luz 

recibida en una carga eléctrica la cual es interpretada por la computadora. 

-H- 

Histograma (escala de grises).- Es una función que representa la frecuencia con la que 

aparece cada valor de la escala de grises (0 a 255) en una imagen [13]. 

-M- 

Mascara.- Es una matriz que es aplicada en cada uno de los pixeles  

Modelo RGB (Red, Green, Blue).- Hace referencia a la composición del color en 

términos de la intensidad de colores primarios con que se forma: rojo, verde y azul. 

-R- 

Ruido en Imagen.- Esto aquello que interfiere o hace que no se pueda apreciar de forma 

clara una imagen. Un ejemplo de ello es la inestabilidad de la fuente de luz o detector 

durante el tiempo necesario para escanear o digitalizar una imagen. 

-S- 

Suavizado.- Estas técnicas eliminan pequeñas características del objeto de interés antes 

de la extracción del objeto, debido que la figura que queremos detectar esta junto a un 

poco de ruido que nos gustaría eliminar o algún artefacto que no es de interés [15]. 

-T- 

Textura.- El tono o variación de escalas en grises en una imagen [42]. 

Transformada de Fourier.- es una operación matemática que transforma una señal de 

dominio de tiempo a dominio de frecuencia y viceversa [43]. 

-V- 

Visión por computadora.- Su meta es tomar decisión útiles sobre objetos y escenas 

reales basados en imágenes censadas. [4]  
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Apéndices 

A. Eigenfaces 

clear; 

clc; 

%NOTA: los reshape estan codificados para fotos de un tamaño de 142x160 

%Total de imagenes: 

M = 54;     

%Tamaño del arreglo(imagen): 

N = 22720;   

%Dirección del directorio que contiene las imagenes: 

str1 = 'C:\Documents and Settings\Administrator\Desktop\Base de datos 

completa_2_142x160\'; 

%Extensión de las imagenes  

str2 = ['.bmp';'.jpg']; 

rows = N; 

cols = M; 

FaceSpace = zeros(rows,cols); 

%Se cargan las imagenes 

for i=1:M; 

   d=int2str(i); 

   strr = strcat(str1,d,str2(2,:)); 

   imagen = imread(strr); 

   gris = rgb2gray(imagen); 

   vector = reshape(gris,N,1); 

   FaceSpace(:,i)= vector;  

end 

%Se calcula el average face 

faceaverage = zeros(rows,1); 

for i = 1: M; 

    faceaverage = faceaverage + FaceSpace(:,i); 

end 

faceaverage = faceaverage/M; 

averageface=uint8(faceaverage); 
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imgaverageface = reshape(averageface,160,142); 

f=figure; 

set(f,'name','Rostro promedio','numbertitle','off') 

f, imshow(imgaverageface);% se muestra el average face 

%Se realiza la resta la imagen promedio a todas las imagenes 

matrizPCA=zeros(N,M); 

for i = 1:M; 

    matrizPCA(:,i)= uint8(FaceSpace(:,i)) - averageface; 

end 

L=matrizPCA'*matrizPCA;%matriz de covarianza 

vectorortonormal=orth(L);%vectores ortonormales 

vectorortonormal=vectorortonormal*-1; 

eigenfaces=matrizPCA*vectorortonormal;%se calculan los eigenfaces 

q=figure; 

set(q,'name','Eigenfaces','numbertitle','off') 

for i = 1:M; 

    face1=reshape(uint8(eigenfaces(:,i)),160,142); 

    q, subplot(11,5,i),imshow(face1,[]);  

end 

%se calculan los pesos para la imagenes de entrada 

pesosentrenamiento=zeros(M,M); 

for i=1:M; 

    for j=1:M; 

        pesosentrenamiento(i,j)= double(eigenfaces(:,j))'*double(matrizPCA(:,i));  

    end 

end 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

%%%%%%%%%%%Procedimiento de reconocimiento %%%%%%%%%%%%%%% 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

%Se introduce el nombre de una imagen 

imagenentrada = input('Introduce una imagen \n','s'); 

imagenentrada = imread(strcat(str1,imagenentrada)); 

imagenentrada=rgb2gray(imagenentrada); 
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vecentrada=reshape(imagenentrada,N,1); 

%se hace la resta con la imagen promedio obtenida en el entrenamiento 

promedioin= vecentrada-averageface; 

averagein=reshape(promedioin,160,142); 

f=figure; 

set(f,'name','Imagen de entrada menos imagen promedio','numbertitle','off') 

f,imshow(averagein,[]);                                        

%Cálculo de los pesos de la imagen de entrada 

pesosin=zeros(1,M); 

for i=1:M; 

   pesosin(1,i)= double(eigenfaces(:,i))'*double(promedioin); 

end 

%Se grafican los pesos, es opcional 

% ll = 1:M; 

% figure(4) 

% stem(ll,pesosin) 

% title('Pesos de la imagen de entrada','fontsize',14) 

%Cálculo de la distancia euclidiana 

distanciaEu = zeros(1,M); 

cuadrado=0; 

for i = 1:M; 

   total=0; 

   for j = 1:M; 

       d1=pesosentrenamiento(i,j); 

       d2=pesosin(1,j); 

       cuadrado=(d2-d1)^2; 

       total=total+cuadrado; 

   end 

   distanciaEu(1,i) = sqrt(total); 

end 

%se grafica las distancias euclidianas 

ll = 1:M; 

g=figure; 
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set(g,'name','Distancias Euclidianas','numbertitle','off') 

g  

stem(ll,distanciaEu) 

title('Distancias euclidianas','fontsize',14); 

B. Random Projection 

clear; 

clc; 

%NOTA: los reshape estan codificados para fotos de un tamaño de 142x160 

%Total de imagenes: 

M = 54;     

%Tamaño del arreglo(imagen): 

N = 22720;   

%Dirección del directorio que contiene las imagenes: 

str1 = 'C:\Documents and Settings\Administrator\Desktop\Base de datos 

completa_2_142x160\'; 

%Extensión de las imagenes  

str2 = ['.bmp';'.jpg']; 

rows = N; 

cols = M; 

FaceSpace = zeros(rows,cols); 

for i=1:M; 

   d=int2str(i); 

   strr = strcat(str1,d,str2(2,:)); 

   imagen = imread(strr); 

   gris = rgb2gray(imagen); 

   vector = reshape(gris,N,1); 

   FaceSpace(:,i)= vector;  

end 

%Se calcula el average face 

faceaverage = zeros(rows,1); 

for i = 1: M; 

    faceaverage = faceaverage + FaceSpace(:,i); 

end 
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faceaverage = faceaverage/M; 

averageface=uint8(faceaverage); 

imgaverageface = reshape(averageface,160,142); 

f=figure; 

set(f,'name','Rostro promedio','numbertitle','off') 

f, imshow(imgaverageface,[]);% se muestra el average face 

%restamos el rostro promedio 

rostros=zeros(N,M); 

for i = 1:M; 

    rostros(:,i)= uint8(FaceSpace(:,i)) - averageface; 

end 

figure(1), imshow(imgaverageface);% se muestra el average face 

%creacion de matriz aleatoria 

d=20;%tamaño del subspacio 

orto=zeros(d,N); 

%CALCULAR LA MATRIZ DE PROYECCION 

%Paso 1: datos de entrada de la matriz en una distribucion 

RP=randn(d,N);  

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

%%%%%%% Paso 2: Algoritmo de ortogonalizacion Gram-Schmidt %%%%%%%% 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

for i=1:d; 

    temp = RP(i,:);%almacenamos el vector a proyectar 

    for j=i-1:-1:1; 

        vectorA = orto(j,:);%vector donde se proyecta (cambia) 

        vectorB = RP(i,:);%vector que se proyecta 

        proyeccion = ((dot(vectorA,vectorB))/(dot(vectorA,vectorA)))*vectorA; 

        temp = temp - proyeccion;     

    end 

    orto(i,:) = temp;  

end 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%%%%%%%% Paso 3: normalización de los renglones%%%%%%%%%%%%%% 
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RPnorm=zeros(d,N); 

for i=1:d; 

    RPnorm(i,:)=orto(i,:)/norm(orto(i,:)); 

end 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%%%%%%%%%%%%% Proyeccion en el subespacio %%%%%%%%%%%%%% 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

proyecciones=zeros(d,M); 

proyecciones = RPnorm*rostros; 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%%%%%%%%%%%%%% Reconocimiento de rostro %%%%%%%%%%%%%% 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

%Se introduce el nombre de una imagen 

imagenentrada = input('Introduce una imagen \n','s'); 

imagenentrada = imread(strcat(str1,imagenentrada)); 

imagenentrada=rgb2gray(imagenentrada); 

vecentrada=reshape(imagenentrada,N,1); 

%se hace la resta con la imagen promedio obtenida en el entrenamiento 

promedioin= vecentrada-averageface;  

averagein=reshape(promedioin,160,142); 

f=figure; 

set(f,'name','Imagen de entrada menos imagen promedio','numbertitle','off') 

f,imshow(averagein,[]); 

%se realiza la proyeccion en el subespacio de tamaño d 

imagen_subspacio = zeros(d,M); 

imagen_subspacio = RPnorm*double(promedioin); 

%calculamos distancias euclidianas para conocer el vecino 

%mas proximo 

distanciaEu = zeros(1,M); 

cuadrado=0; 

for i = 1:M; 

   total=0; 

   for j = 1:d; 
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       d1=proyecciones(j,i); 

       d2=imagen_subspacio(j,1); 

       cuadrado=(d2-d1)^2; 

       total=total+cuadrado; 

   end 

   distanciaEu(1,i) = sqrt(total); 

end 

%graficamos las distancia euclidianas 

l = 1:M; 

g=figure; 

set(g,'name','Distancias Euclidianas','numbertitle','off') 

g  

stem(l,distanciaEu) 

title('Distancias euclidianas','fontsize',14); 

C. Algoritmo modificado (Random Projection) 

clear; 

clc; 

%NOTA: los reshape estan codificados para fotos de un tamaño de 142x160 

%Total de imagenes: 

M = 54;     

%Tamaño del arreglo(imagen): 

N = 22720;   

%Dirección del directorio que contiene las imagenes: 

str1 = 'C:\Documents and Settings\Administrator\Desktop\Base de datos 

completa_2_142x160\'; 

%Extensión de las imagenes  

str2 = ['.bmp';'.jpg']; 

rows = N; 

cols = M; 

FaceSpace = zeros(rows,cols); 

%Se cargan las imagenes 

k=sqrt(-1); 

for i=1:M; 
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   d=int2str(i); 

   strr = strcat(str1,d,str2(2,:)); 

   imagen = imread(strr); 

   gris = rgb2gray(imagen); 

   F=fft2(gris);%transformada 

   Preal = real(F); 

   Pimag = imag(F); 

   Af=atan2(Pimag,Preal); 

   %creacion parte imaginaria y real 

   Pr=cos(Af); 

   Pi=sin(Af)*k; 

   Phase=Pr+Pi; 

   Fc1=real(ifft2(Phase)); 

   vector = reshape(Fc1,N,1); 

   FaceSpace(:,i)= vector;  

end 

%Se calcula el average face 

faceaverage = zeros(rows,1); 

for i = 1: M; 

    faceaverage = faceaverage + FaceSpace(:,i); 

end 

faceaverage = faceaverage/M; 

averageface=faceaverage; 

imgaverageface = reshape(averageface,160,142); 

f=figure; 

set(f,'name','Rostro promedio','numbertitle','off') 

f, imshow(imgaverageface,[]);% se muestra el average face 

%restamos el rostro promedio 

rostros=zeros(N,M); 

for i = 1:M; 

    rostros(:,i)= FaceSpace(:,i) - averageface; 

end 

%Creacion de matriz aleatoria 
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d=20;%Tamaño del subspacio 

orto=zeros(d,N); 

RP=randn(d,N); %Datos de entrada de la matriz en una distribucion 

%normal 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%%%%%%%%%%%%% Algoritmo de ortogonalizacion %%%%%%%%%%%%% 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

for i=1:d; 

    temp = RP(i,:);%Almacenamos el vector a proyectar 

    for j=i-1:-1:1; 

        vectorA = orto(j,:);%Vector donde se proyecta (cambia) 

        vectorB = RP(i,:);%Vector que se proyecta 

        proyeccion = ((dot(vectorA,vectorB))/(dot(vectorA,vectorA)))*vectorA; 

        temp = temp - proyeccion;     

    end 

    orto(i,:) = temp;  

end 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

%%%%%%%%%%%%%%%%% Normalización %%%%%%%%%%%%%%%%% 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

RPnorm=zeros(d,N); 

for i=1:N; 

    RPnorm(:,i)=orto(:,i)/norm(orto(:,i)); 

end 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%%%%%%%%%% 

%%%Proyeccion en el subespacio 

proyecciones=zeros(d,M); 

proyecciones = RPnorm*rostros; 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%%%%%%%%%%%%%% Reconocimiento de rostro %%%%%%%%%%%%%% 

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% 

%Se introduce el nombre de una imagen 
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imagenentrada = input('Introduce una imagen \n','s'); 

imagenentrada = imread(strcat(str1,imagenentrada)); 

imagenentrada=rgb2gray(imagenentrada); 

F=fft2(imagenentrada);%Transformada 

Fc=fftshift(F); 

S2=log(1+abs(Fc)); 

f=figure; 

set(f,'name','Transformada de Fourier','numbertitle','off') 

f,imshow(S2,[]); 

Preal = real(F); 

Pimag = imag(F); 

Af=atan2(Pimag,Preal); 

%Creacion parte imaginaria y real 

Pr=cos(Af); 

Pi=sin(Af)*k; 

Phase=Pr+Pi; 

Fc1=real(ifft2(Phase)); 

f=figure; 

set(f,'name','Angulo de la Fase','numbertitle','off') 

f,imshow(Phase); 

f=figure; 

set(f,'name','Imagen reconstruida','numbertitle','off') 

f,imshow(Fc1,[]); 

vecentrada=reshape(Fc1,N,1); 

%se hace la resta con la imagen promedio obtenida en el entrenamiento 

promedioin= vecentrada-averageface;    

averagein=reshape(promedioin,160,142); 

f=figure; 

set(f,'name','Imagen reconstruida menos imagen promedio','numbertitle','off') 

f,imshow(averagein,[]); 

%se realiza la proyeccion en el subespacio de tamaño d 

imagen_subspacio = zeros(d,M); 

imagen_subspacio = RPnorm*double(promedioin); 
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%calculamos distancias euclidianas para conocer el vecino 

%mas proximo 

distanciaEu = zeros(1,M); 

cuadrado=0; 

for i = 1:M; 

   total=0; 

   for j = 1:d; 

       d1=proyecciones(j,i); 

       d2=imagen_subspacio(j,1); 

       cuadrado=(d2-d1)^2; 

       total=total+cuadrado; 

   end 

   distanciaEu(1,i) = sqrt(total); 

end 

%graficamos las distancia euclidianas 

l = 1:M; 

g=figure; 

set(g,'name','Distancias Euclidianas','numbertitle','off') 

g  

stem(l,distanciaEu) 

title('Distancias euclidianas','fontsize',14);     
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D. Graficas Reconocimiento 

 

Figura D.1 Distancias euclidianas obtenidas en algoritmo Eigenfaces. 

 

Figura D.2 Distancias euclidianas obtenidas en algoritmo Random Projection. 

 

Figura D.3 Distancias euclidianas obtenidas en algoritmo moficado (Random Projection). 
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E. CD-ROM 

Para ver los resultados obtenidos con más detalle ver el CD-ROM, el cual contiene 

todos las gráficas producidas durante las pruebas, cada una de las base de datos que se 

utilizó, también con un archivo Excel donde se incluyen las tablas con las distancias 

euclidianas por cada una de las. 

  

 


