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Resumen

La visión por computadora es una disciplina de la inte-
ligencia artificial que permite realizar diferentes tareas 
de forma automática como reconocer, clasificar o iden-
tificar objetos. En este trabajo se presenta un estudio 
experimental para  la identificación de personas usan-
do algoritmos de aprendizaje automático y análisis de 
componentes principales.

1. Introducción

 La identificación de personas es un proceso que 
realiza el ser humano día con día, a través de diferen-
tes medios, como puede ser la voz, huellas dactilares 
o una tarjeta de identificación. A menudo se utiliza el 
rostro para realizar el reconocimiento entre una persona 
y otra, el cual puede presentarse de manera física o en 
una imagen. Sin embargo al incrementarse el número 
de personas a identificar esta tarea se vuelve compleja, 
tediosa y en ocasiones genera confusión para determi-
nar que una persona es quien dice ser. Por lo tanto se 
han propuesto diferentes soluciones para automatizar 
el proceso de identificación de personas empleando 
algoritmos, tanto de visión por computadora como de 
aprendizaje automático.

     En 1997 K. Etemad y R. Chellappa [8],  se utilizaron 
el algoritmo de linear discriminant analysis (LDA), de-
mostrando que no es necesario un rango amplio de ca-
racterísticas para un reconocimiento competitivo y pre-
ciso, aunque en este caso se realizaron experimentos en 
un conjunto de datos de imágenes pequeño, en el cual se 
obtuvo un 92% de precisión. Jian Yang et al [7] en 2004 
describieron la técnica  2DPCA, para la representación de 
la imagen. A diferencia de PCA, 2DPCA se basa en ma-
trices de imagen 2D en lugar de vectores 1D por lo que la

imagen matriz no necesita ser transformada en un vec-
tor antes de la extracción de características. Para probar 
2DPCA y evaluar el rendimiento, se llevó  a cabo una 
serie de experimentos, en donde se usaron tres bases 
de datos de imágenes de la cara: ORL, AR y bases de 
datos de cara Yale. El reconocimiento promedio en to-
das las pruebas fue mayor utilizando 2DPCA que PCA. 
En 2006, C. Aguerrebere et al [2] presentaron un sis-
tema biométrico de reconocimiento, utilizando como 
característica biométrica una imagen digital del rostro 
de una  persona. El sistema estuvo basado en caracte-
rísticas locales, las cuales fueron obtenidas con filtros 
de Gabor como descriptor de la cara, inspirado en el 
algoritmo EBGM. Se evaluó el sistema y distintas al-
ternativas estudiadas con la base estándar FERET. El 
desempeño obtenido fue comparable con los resulta-
dos más significativos en esta base, obteniendo un por-
centaje de 88.6% de precisión. En 2007 S. Liao et al [9], 
propusieron una nueva representación de LBP denomi-
nada Multiscale Block Local Binary Pattern (MB-LBP) 
y aplicada en el reconocimiento de rostros, obtenien-
do mejores patrones de características redefiniendo la 
uniformidad de los mismos. Utilizarón AdaBoost para 
clasificar los rostros. MB-LBP se probó en la base de 
datos de Face Recognition Grand Challenge (FRGC) 
versión 2.0 obteniendo un porcentaje del 96.07% de 
presión. En 2012, J. Shermina y V. Vasudevan [6], rea-
lizaron un sistema de reconocimiento facial basado en 
la oclusión y la expresión parcial. La extracción de ca-
racterísticas para el reconocimiento del rostro se reali-
zó usando PCA (Principal Component Analysis). Los 
resultados experimentales mostraron que el método 
propuesto alcanzó una relación de reconocimiento de 
más de 97.2% de precisión. En el mismo año G. Günlü 
[5], mejoró el tiempo de ejecución del reconocimien-
to de rostros mediante el algoritmo de Viola-Jones y 
el método de DCT (Discrete Cosine Transform). La 
selección de las características más representativas de
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las imágenes del rostro se realizó mediante la división de 
la misma en subregiones. Cantidades cambiantes de coefi-
cientes discriminativos eran seleccionados de cada subre-
gión utilizando el algoritmo de LDA (Linear Discriminant 
Analysis) y luego empleados para el reconocimiento. Se 
realizaron pruebas de los métodos combinados y se obtu-
vo una tasa del 97.4% de precisión en la base de datos de 
cara FRGC. 

 En este trabajo se propone un método de clasifi-
cación de rostros usando la técnica de análisis de com-
ponentes principales para reducir su dimensionalidad y 
obtener los atributos que las caractericen. Y para la cla-
sificación se aplican métodos de aprendizaje automático: 
árboles de decisión, k-vecinos más cercanos, clasificador 
naive Bayes, redes neuronales y máquinas de vectores de 
soporte. 

 El resto del artículo está organizado de la siguien-
te manera: en la sección 2 se presenta la metodología a se-
guir para realizar la identificación de rostros. En la sección 
3 se muestran los resultados y finalmente en la sección 4 
algunas conclusiones  y trabajo futuro son presentados. 

2. Metodología de identificación de rostros

 El método que se propone en este trabajo para 
realizar la clasificación de rostros de los diferentes                    
conjuntos de datos está dividido en cuatro etapas: 1) crea-
ción de la base de datos de imágenes, 2) pre-procesamien-
to de imágenes, 3) caracterización de imágenes y creación 
de archivos .arff de los diferentes conjuntos y 4) clasifica-
ción de rostros con Weka. A continuación en las siguientes        
subsecciones se describen a detalle cada una de las etapas.
 
2.1 Creación de la base de datos

     Se elaboró una base de datos de rostros de personas 
con un total de 200 imágenes. Estos datos pertenecen a

cinco personas y por cada una de ellas se tienen 40 imá-
genes de su rostro.

     Las imágenes fueron tomadas de frente y tienen di-
ferentes expresiones, por ejemplo: normal, feliz, eno-
jado y repugnancia; además las condiciones de la 
iluminación varia en el conjunto de datos. Cabe men-
cionar que las imágenes no presentan  las mismas con-
diciones en el ambiente. En este caso ambiente se 
debe de entender, como el fondo, la iluminación, po-
sición y distancia de la cual fue tomada la imagen.

2.2 Pre-procesamiento de imágenes

     La razón de realizar el pre-procesamiento es obtener 
imágenes que contengan únicamente el rostro de la per-
sona, ya que por lo general las imágenes fueron tomadas 
de los hombros hacia arriba o contiene un fondo. Se sabe 
que una imagen es una matriz de pixeles, los cuales están 
agrupados por filas y columnas, en este caso se necesita  
trabajar únicamente con los pixeles que definan al rostro. 

     Por lo anterior, se realiza la localización del rostro en 
la imagen usando OpenCV  . El algoritmo empleado es 
una cascada de clasificación ya entrenada con caracterís-
ticas que distinguen a un rostro: ojos, nariz y boca. Una 
vez detectado el rostro se extraen las coordenadas de su 
ubicación y se recorta la imagen, con el objetivo de tener 
sólo el rostro. La Figura 1 muestra algunos ejemplos del 
pre-procesamiento para diferentes imágenes de personas.

2.3 Caracterización de imágenes

     
     Una vez que se tienen recortadas las imágenes es 
necesario realizar la extracción de información o ca-
racterísticas que diferencien un rostro del otro. Si se 
considera a cada pixel como una característica, en-
tonces en una imagen se tienen m×n características y

1 OpenCV es una biblioteca libre de visión artificial, http://www.opencv.org 
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se incrementan por el número de imágenes totales de cada 
persona. Al tener gran cantidad de características por indi-
viduo se complica el proceso de clasificación. Sin embar-
go existen algoritmos de reducción de características, los 
cuales buscan la información más relevante del conjunto, 
la extraen y posteriormente se puede almacenar. 

     En este trabajo se utilizó el algoritmo análisis de com-
ponentes principales para buscar y extraer las característi-
cas más relevantes de conjunto de rostros.

2.3.1 Análisis de componentes principales

     El análisis de componentes principales (PCA del inglés 
Principal Components Analysis) es una técnica inventada 
por Pearson (1901) y Hotelling (1933) implementada ori-
ginalmente en 1981. El objetivo principal que persigue di-
cha técnica es reducir la dimensionalidad de un conjunto 
de datos con una gran cantidad de variables, ayudándose 
del estudio de la estructura de varianzas-covarianzas entre 
las variables que componen los datos de entrada. A partir 
de la proyección de los datos de entrada sobre las direc-
ciones de máxima varianza se obtendrá un nuevo espacio 
de representación de los datos en el que se puede eliminar 
fácilmente aquellas componentes con menor varianza, ga-
rantizando la mínima pérdida de información [1].
      
      En este trabajo se utilizó la implementación de la 
técnica de PCA desarrollada por Matthew Dailey . Como 
entrada se tiene un archivo de texto que contiene los datos 
necesarios para realizar la recuperación de información y 
poder aplicar la técnica de PCA. La salida es una matriz 
que contiene los datos relevantes por imagen; su tamaño 
corresponde en columnas al número de características y 
renglones al número de imágenes del conjunto.

2.3.2 Creación de archivos .arff

     Para realizar la clasificación de las imágenes por medio 
de la herramienta de Weka es necesario organizarlas en un 
formato denominado ARFF. El formato ARFF  (Atributo-
Relación File Format) es un archivo de texto ASCII que 
describe una lista de casos que comparten un conjunto de 
atributos. La estructura de este archivo consta de tres par-
tes:

• Cabecera: Nombre del  conjunto de datos o 
             relación (@relation).

1   http://www.cs.ait.ac.th/~mdailey/matlab/ 

• Declaraciones de atributos: En esta 
sección se declaran los atributos que 
comprenden el archivo junto con su tipo 
(@atrribute) 

• Sección de datos: Se declaran los datos que 
componen al conjunto en forma de lista. Cada 
ejemplo se representa en una sola línea, con 
retornos de carro que denotan el final del 
ejemplo. Los valores de atributo para cada 
ejemplo están delimitados por comas (@data). 

Figura 2. Ejemplo de archivo ARFF 

En la Figura 2 se presenta un ejemplo del formato ARFF. 
El primer renglón corresponde al nombre del conjunto de 
imágenes que para este ejemplo es PCArostroPersona1. 
Enseguida se enlistan los cinco atributos, cuatro de tipo 
real y uno de tipo nominal. Finalmente se tiene la lista de 
los ejemplos con su respectivo valor por atributo.

2.4 Clasificación de rostros con Weka

En esta etapa se realizó la clasificación del conjunto de 
datos adquirido de la sección anterior, usando diferentes 
algoritmos de aprendizaje automático implementados en 
el paquete de herramientas de Weka (Waikato Environ-
ment for Knowledge Analysis) .

La clasificación se hace de acuerdo a los procesos de 
cada algoritmo. A continuación se describen los que se            
utilizaron en este trabajo. 

Árboles de  decisión: Un árbol de decisión se puede 
definir como una estructura de datos con la 
información necesaria para tomar decisiones de alguna 
tarea u objetivo específico. Están compuestos por 
nodos internos que son las pruebas o preguntas para 
cada valor de los atributos, las ramas son los posibles 
valores que pueden tomar los atributos, mientras que 
los nodos hoja  

1 Plataforma de software para el aprendizaje automático y la minería de datos 

escrito en Java y desarrollado en la Universidad de Waikato. 
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/ 
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• son el valor final de la prueba realizada 
desde la raíz [3].  

• Naive Bayes: El clasificador de Bayes es 
un algoritmo probabilístico que se basa en 
la suposición de que todos los valores de 
los atributos del conjunto de datos son 
condicionalmente independientes para los 
valores objetivos. Para clasificar un dato 
nuevo, este algoritmo le asigna la 
probabilidad más alta de acuerdo con la 
función objetivo [4]. 

• Redes Neuronales Artificiales: Se trata de 
un sistema de interconexión de neuronas 
artificiales que colaboran entre sí para 
producir un estímulo de salida. Una red 
neuronal funciona de la siguiente manera: 
cada nodo produce un valor de salida, que 
resulta de combinar los valores de entrada 
de los nodos que le anteceden, de esta 
forma se alimenta a los siguientes nodos de 
las capas siguientes hasta producir un valor 
final en la capa de salida [10]. 

• Máquinas de vectores de soporte: 
Pertenecen a la familia de métodos basados 
en funciones de kernel, que se encargan de 
mapear un conjunto de datos a un espacio 
de alta dimensionalidad, donde cada 
coordenada corresponde a una 
característica, transformándolo a un 
conjunto de puntos en un espacio 
euclidiano [2]. 

• k-vecinos más cercanos: Este tipo de 
métodos simplemente almacenan todos los 
datos de entrenamiento disponibles, y 
cuando se requiere clasificar un dato 
nuevo, se buscan los datos más parecidos a 
éste para asignarle el valor (clase) 
correspondiente [10]. 

3. Resultados

      Del conjunto de datos que se describió anterior-
mente se obtuvieron diferentes números de atributos 
que representan el 70%, 80% y 90% de componentes 
principales, adquiridos por medio de la técnica de PCA, 
siendo estos 5, 9 y 24 componentes, respectivamente. 
Cabe mencionar que un solo componente principal al-
canza un 47% de la información del conjunto de datos.
     

     Como se señaló anteriormente para realizar la clasi-
ficación de los datos de acuerdo a los diferentes núme-
ros de componentes se utilizó la herramienta de Weka. 
Los algoritmos se encuentran identificados con los si-
guientes nombres: J48 (árboles de decisión), NaiveBa-
yes (clasificador de Bayes), MultilayerPerceptron (redes 
neuronales), SMO (máquinas de vectores de soporte) e 
IBk (k- vecinos más cercanos). Y para realizar la expe-
rimentación se usó  la técnica de validación cruzada, en  
particular  10-fold cross-validation.

     Los valores para los algoritmos fueron en el caso de 
k-vecinos más cercanos se usaron 3 vecinos; para redes 
neuronales artificiales varía el número de capas ocultas 
de 5 a 15, el rango de aprendizaje  van de 0.4 y 0.5 y las 
épocas de 10, 50 y 300. Y en el caso de máquinas de 
vectores de soporte se utilizan kernels polinomiales de 
grado 2, 3 y 4 así como también la construcción de mo-
delos logísticos. Los algoritmos de árboles de decisión y  
naive Bayes, se dejaron los parámetros por defecto.

Tabla 1. Resultados de exactitud de los algoritmos de acuerdo al 
número de componentes para identificar a cada persona. 

     Los archivos con formato ARFF contienen únicamen-
te dos clases, la primera clase pertenece a la persona a 
reconocer y la segunda denominada como desconocido, 
pertenece al resto del conjunto de datos. Teniendo en 
cada caso 40 ejemplos positivos y 160 negativos.
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   La Tabla 1 muestra la exactitud obtenida de acuerdo al 
número de atributos y algoritmo utilizado. Esta medida 
proporciona el  porcentaje alcanzado de la clasificación 
correcta  por cada persona. Como se puede observar, 
los algoritmos que mejor clasificaron los datos fueron, 
k-vecinos más cercanos, redes neuronales artificiales y 
máquinas  de vectores de soporte. 

     En la Figura 3 se puede apreciar la comparación 
entre los tres mejores algoritmos clasificación del con-
junto de datos. De esta manera se puede visualizar que 
entre 9 y 24 componentes principales se obtiene un por-
centaje de exactitud que va de 92.4% al 98%. En el caso 
de k-vecinos más cercanos con este número de atribu-
tos la exactitud va del 95% hacia arriba.

4. Conclusiones y trabajo a futuro

    Se ha presentado un método de identificación de 
rostros usando algoritmos de aprendizaje automático y 
análisis de componentes principales. De acuerdo con 
los resultados obtenidos se puede concluir que el algo-
ritmo de k-vecinos más cercanos fue el que mejor des-
empeño presentó. En contraste, el algoritmo de árboles 
de decisión mostró el resultado más bajo. Cabe mencio-
nar que los algoritmos de redes neuronales artificiales y 
máquinas de vectores de soporte alcanzan un promedio 
por encima del 96%, teniendo una diferencia pequeña 
comparada con el mejor resultado. Como trabajo futuro 
se experimentará con otros métodos de reducción y ob-
tención de características y

se probará esta misma metodología con el conjunto ba-
lanceado.
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