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Resumen
En este artículo, se describen los principales méto-
dos de reconocimiento facial en sub-espacios linea-
les: Eigenfaces, Fiseherfaces, método Bayesiano, 
Análisis de componentes Independientes (ICA), y 
Tensorfaces; y en sub-espacios no lineales: Curvas 
Principales y PCA no lineales, y Kernel-PCA, así 
como también el método de clasificación de Ma-
quinas de Vectores de Soporte (SVM). Además, se 
presentan las bases de datos de rostros construidas y 
empleadas para la evaluación del desempeño de los 
diferentes métodos de reconocimiento facial, tales 
como: Yale, Yale extendida B, CAS-PEAL, FERET, 
y ORL.
Palabras clave: reconocimiento facial, biométrico, 
espacios lineales, espacios no lineales, base de da-
tos.

FACIAL RECOGNITION IN SUB-SPACES: 
LINEAR AND NON-LINEAR, FACE DATA 

BASES AND SUPPORT VECTOR MACHINE
Abstract

In this article, the main methods of facial recogni-
tion in linear sub-spaces are described: Eigenfaces, 
Fisherfaces, Bayesian method, and Independent 
Component Analysis (ICA); And in non-linear 
sub-spaces: Main Curves and non-linear PCA, and 
Kernel-PCA, as well as the classification method of 
Support Vector Machines (SVM). Also, the databa-
ses of faces constructed and used for the evaluation 
of the performance of different facial recognition 
methods, such as Yale, Yale extended B, CAS-
PEAL, FERET, and ORL, are presented.
Keywords: face recognition, biometric, linear spa-
ces, non-linear spaces, database.
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Introducción

El reconocimiento facial es un método biométrico 

empleado para la identificación de individuos me-

diante las características de las caras humanas. Este 

método es aplicado en múltiples disciplinas con fi-

nes de seguridad o comerciales. 

Según Chen y col (2017, p. 1767), las investigacio-

nes del reconocimiento facial automatizado comen-

zaron con el análisis de patrones faciales, basándo-

se en las características estructurales y geométricas 

de los rostros, esta premisa, ha sido desde entonces 

uno de los basamentos más significativos en la ge-

neración de algoritmos de reconocimiento facial, así 

mismo, estos autores, destacan que en este tema, se 

han realizado grandes avances en los últimos años, 

implementándose progresivamente un gran número 

de sistemas de reconocimiento y modelado facial.

Según Stan y Jain (2011, p. 1), el primer sistema au-

tomatizado de reconocimiento facial fue desarrolla-

do en la tesis doctoral en 1973 por el Ph.D. Takeo 

Kanade. En 1987, Sirovich y Kirby enfocaron el 

estudio del reconocimiento facial en la técnica de 

Análisis de Componentes Principales (PCA), el cual 

fue el trabajo base implementado por M. A. Turk y 

A. P. Pentlanden 1991 para el desarrollo del método 

Eigenfaces.

Otro de los mayores hitos en el reconocimien-

to facial, es el método de Fisherface propuesto 

por Belhumeur et al., el cual aplica el Análisis de 

Componentes Principales (PCA) y posteriormente 

el Discriminante Lineal de Fisher (FLD), lo cual 

maximiza la relación entre la distribución entre cla-

ses y la distribución intra-clases. “En todos los ex-

perimentos Fisherfaces reportados alcanzaron una 

menor tasa de error que los experimentos Eigenfa-

ces” (Stan & Jain, 2011, p. 2).

Moghaddam, en 1999 fue pionero en proponer la 

aplicación del método bayesiano en la generación de 

algoritmos de identificación facial, basado este en el 

teorema del matemático Thomas Bayes, y en el cual, 

se realiza una inferencia estadística usando un méto-

do PCA eficiente (Moghaddam, 1999, p. 1).

Posteriormente, se desarrollaron métodos no lineales, 

que conllevan unos cálculos más complejos, pero re-

sultados más mesurados serán descritos en el presente 

artículo, tales como: curvas principales y PCA no li-

neal; y Método de Kernel-PCA y Kernel-Fisher (Desh-

pande & Ravishankar, 2017, p. 1174).

Además también se expone el método de clasifica-

ción de Máquinas de Vectores de Soporte (SVM), 

para sub-espacios lineales y no lineales. 

Para evaluar el desempeño de los métodos anterior-

mente mencionados, se construyeron bases de datos 

de rostros.

Categorización

Según Crosswhite y col. (Crosswhite, y otros, 2017, p. 

1), un sistema de reconocimiento facial, como un sis-

tema biométrico, puede operar en uno o ambos de los 

siguientes modos:

  Verificación de rostro (o autenticación): implica 

una comparación uno a uno, de los parámetros de 

una imagen de un rostro de consulta contra una 

imagen de un rostro almacenado en una base de 

datos, el cual verifica si la identidad corresponde 

a la analizada.

  Identificación de rostro (o reconocimiento): im-

plica una comparación de un rostro de consulta 

con múltiples rostros almacenados en la base de 

datos, para así asociar la identidad del rostro de 
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consulta a alguno de los almacenados en la base 

de datos.

Sub-espacio de rostros

A pesar de los significativos avances en el área de re-

conocimiento facial, aun representan un gran esfuerzo 

los análisis donde el punto de vista, iluminación, ex-

presión, oclusión y los accesorios faciales varían consi-

derablemente (Rajawat, Pandey, & Rajput, 2017, p. 2).

Esto puede ser ilustrado a través de un sub-espacio de 

rostros o Manifolds (un espacio matemático abstracto 

que se parece a los espacios descritos por la geometría 

euclídea), en el cual se pueden encontrar características 

únicas en los individuos, de fácil identificación y com-

paración, que dado a esto pueden facilitar el proceso de 

reconocimiento facial (Stan & Jain, 2011, p. 5).

El uso de las tecnicas de modelado subespacial ha re-

presentado un importante avance en la tecnologia de 

reconocimiento facial. En la figura 1(a) se ilustra el 

sub-espacio de rostros en contraste con el sub-espacio 

sin rostro y en la figura 1(b) se ilustra un par de indi-

viduos en el sub-espacio de rostros. El sub-espacio de 

rostros cuenta con las aparariencias faciales mientras 

que el sub-espacio sin rostro abarca todos los objetos 

que no pertenecen al rostro. Por tanto, al analizar los 

sub-espacios, estos son no lineales y no convexos.

Figura 1. Sub-espacio de rostros. (a) Sub-espacio de 

rostros vs. Sub-espacio sin rostro. (b) Sub-espacio ros-

tro de los diferentes individuos. 

Fuente: Stan & Jain, 2011, p. 5.

De acuerdo a lo expuesto anteriormente, la detección 

de rostros es la acción de diferenciar entre el sub-espa-

cio de rostros y el sub-espacio sin rostros en el espacio 

de la imagen de entrada, miestras que el reconocimien-

to de rostros se considera la acción de diferenciar entre 

los rostros de la variedad de individuos en el sub-espa-

cio de los rostros.

Espacio de rostros y su dimensionalidad

Según Stan y Jain, el análisis computarizado de las 

imágenes de los rostros trata con una señal visual (re-

flejo de la luz sobre la superficie de un rostro) que es 

registrado digitalmente por un sensor como un matriz 

de valores de pixeles. Los pixeles pueden codificar co-

lor o solo intensidad, es por ello por lo que en el pre-

sente artículo se asumen imágenes en escala de grises.

Para especificar una imagen determinada en el espa-

cio de rostros, es necesario definir cada valor de los 

pixeles. Por tanto, la dimensionalidad del espacio está 

dado por la representación de los pixeles m x n. Los 

métodos de reconocimiento que operan en esta repre-

sentación sufren potenciales desventajas, la mayoría de 

ellos arraigados en la llamada condenación de la di-

mensionalidad (Stan & Jain, 2011, p. 19).

Desafíos tecnológicos

Como se expuso en la sección anterior, el problema de 

la detección de rostros es altamente no lineal y no con-

vexo, aún más el de reconocimiento de rostros. A con-

tinuación, se mencionan los principales desafíos tec-

nológicos en el sistema automático de reconocimiento 

facial:

  Inmensa variedad de apariencias faciales.

  Sub-espacios complejos no lineales.

  Alta dimensionalidad y una pequeña muestra.

Sub-espacios lineales

En esta sección se describirán los métodos lineales y su 

generalidad, asumiendo el caso de que el sub-espacio 
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de los rostros es un sub-espacio lineal del espacio de 

la imagen.

Eigenfaces

El método de Eigenfaces, introducido por M.A. Turk 

y A.P. Pentland, está construido sobre la técnica de 

Análisis de Componentes Principales (PCA) (Stan & 

Jain, 2011, p. 2), en el cual se “…toma una cantidad 

menor de los vectores entregados por las imágenes 

de la base de datos pero con información necesaria 

para la reconstrucción de los rostros de las imágenes 

ingresadas”. (Franco, Ospina, Cuevas, & Capacho, 

2015).

Para realizar el cálculo mediante este método, se 

considera una imagen de rostro I (x,y) de dos dimen-

siones N por N matricial de valores de intensidad, o 

un vector de dimensión N2. Estos vectores definen el 

sub-espacio de las imágenes de los rostros. Se asu-

me que cada una de las imágenes pertenece a una de 

las c clases {X
1
, X

2
,…,X

c
}(Franco, Ospina, Cuevas, 

& Capacho, 2015, p. 146). Los nuevos vectores de 

características y
k
ЄRm son definidos por la siguiente 

transformación lineal:

  (1)

Donde W Є Rnxm representa una matriz ortonormal. Se 

define ademas la matriz de distribución total S
T
 como 

(Saleh, Azam, Yeo, Shanmugam, & Kannoorpatti, 

2017, p. 116)”:

  (2)

Donde μ ЄRn es la medida de todas las imágenes de 

I. Posteriormente se aplica la transformación lineal 

WT, la distribución de los vectores de caracteristi-

cas es WTS
T
W. Se toma aquella proyección W

opt
 que 

maximiza el determinate de la distribución total de 

la matriz de las imágenes proyectadas, obteniendo 

w
i
donde {w

i
 / i = 1, 2, …., m} “es el conjunto de 

vectores propios n-dimensionales de S
T
 correspon-

dientes a los mayores m vectores propios. Dichos 

vectores propios tienen la misma dimensión que la 

imágenes originales y se les denomina eigengaces” 

(Saleh, Azam, Yeo, Shanmugam, & Kannoorpatti, 

2017, p. 116).

Análisis de discriminante lineal: Fisherfaces

Este método propuesto inicialmente por Belhu-

meur y Kriegman, contempla la aplicación inicial 

del Análisis de Componentes Principales (PCA) y 

posteriormente el Discriminante Lineal de Fisher 

(FLD) (Franco, Ospina, Cuevas, & Capacho, 2015, 

p. 148).

Según Stan y Jain (2011, p. 26), cuando hay cam-

bios en iluminación y expresiones en el rostro, gene-

ran muchas diferencias en los datos debido a dichos 

cambios. Las técnicas PCA seleccionan un sub-es-

pacio que retiene la mayor parte de esa variación, 

y consecuentemente la similitud en el sub-espacio 

de la cara no es necesariamente determinada por la 

identidad.

Es por ello, que para resolver el problema se aplica 

el método de Fisherfaces, aplicando el Discriminan-

te Lineal de Fisher (FLD). FLD selecciona el sub-es-

pacio lineal j el cual maximiza la tasa siguiente:

  (3)

Donde la matriz de dispersión entre clases es:

  (4)

La matriz de dispersión dentro de la clase viene dada 

por la siguiente ecuación y m es el número de sujetos 

(clases) en la base de datos:

  (5)
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“El Discriminante Lineal de Fisher encuentra la 

proyección de los datos en los que se encuentran 

las clases son más linealmente separables. Se pue-

de demostrar que la dimensión j es como máximo 

m-1. Porque en la práctica Sw es usualmente sin-

gular, el algoritmo de Fisherfaces primero reduce 

la dimensionalidad de los datos con PCA y pue-

den ser computados y entonces es aplicada el FLD 

para reducir la dimensionalidad a m-1. El recono-

cimiento se realiza entonces mediante un clasifi-

cador NN en este subespacio final”. (Stan & Jain, 

2011, p. 27)

Método Bayesiano

La formulación Bayesiana fue propuesta por Mo-

ghaddam en 1999, y la misma proyecta la tarea 

estándar de reconocimiento facial en un problema 

de clasificación de patrones binarios con Ω
I
yΩ

E 

(1999, p. 1), al respecto, el autor postuló lo si-

guiente:

“Considerando un espacio característico de Δ vectores, 

la diferencia entre dos imágenes (Δ = I
j
 – I

k
). Se pueden 

definir dos clases de variaciones de la imagen facial: 

variaciones intrapersonales Ω
I
 (correspondientes, por 

ejemplo, a diferentes expresiones faciales e iluminacio-

nes del mismo individuo) y variaciones extra persona-

les Ω
E
 (correspondientes a variaciones entre individuos 

diferentes)” (Stan & Jain, 2011, p. 27).

Según Stan y Jain, la medida de similitud S(Δ) puede 

entonces expresarse de la siguiente manera, tomando 

en cuenta el Teorema de Bayes (2011, p. 27).

  (6)

Las densidades de ambas clases son modeladas como 

Gaussianos de alto dimensional, empleando como base 

un método PCA eficiente.

  (7)

  (8)

Estas densidades son cero, dado que por cada Δ = I
j
 – 

I
i
existe un I

i
 – I

j
.

Para calcular las probabilidades P(Δ|Ω
I
) y P(Δ|Ω

E
), 

la base de datos de imágenes Ij son procesados con 

una transformación de blanqueamiento. Cada ima-

gen es convertida y almacenada como un conjunto 

de dos coeficientes de sub-espacios blanqueados: 

yφI para el espacio intrapersonal y yφE para el espa-

cio extrapersonal.

Luego de procesar los valores, los Gaussianos pue-

den ser reducidos a una simple distancia Euclidia-

na (los denominadores son pre-calculados) como se 

muestran en las siguientes ecuaciones. Estas proba-

bilidades son examinadas y empleadas para determi-

nar el máximo a posteriori (MAP) en la ecuación (6).

      (9)

 (10)

La máxima probabilidad (ML) de coincidencia de si-

militud es aún más simple, ya que solo se evalúa la 

clase intrapersonal, dando lugar a la siguiente forma 

modificada para la medida de similitud:

           (11)

En la figura 2(b), se puede observar el flujo compu-

tacional del Método Bayesiano. Los pasos de proyec-

ción son lineales mientras que los posteriores no son 

lineales.
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Figura 2. Diagrama de flujo para calcular la similitud 

g entre dos imágenes. (a) Método Eigenfaces origi-

nal. (b) Similaridad Bayesiana. La imagen diferente 

es proyectada a través de ambos conjuntos de (intra-

personal/extrapersonal) eigenfaces para obtener dos 

probabilidades.

Fuente: Moghaddam, 1999, p. 7.

Análisis de componentes independientes (ICA)

Según Stan y Jain, el objetivo de este método es mini-

mizar las dependencias de orden superior, los compo-

nentes encontrados por ICA están diseñados para ser no 

gaussianos. Mientras que PCA minimiza la covarianza 

de la muestra (dependencia de segundo orden) de los 

datos. Como las técnicas PCA, ICA produce una pro-

yección lineal Rn→ Rm pero con propiedades diferentes, 

aproximando la no ortogonalidad de la base A(Khed-

her, Illán, Górriz, Ramírez, & Brahim, 2017, p. 4).

      (12)

En la figura 3, se observa un ejemplo del cálculo de un 

conjunto de puntos 3D. El sub-espacio 2D recuperado 

por la técnica ICA refleja la distribución de los datos 

de mejor manera en comparación a la técnica PCA. 

En la figura 4, se puede observar un ejemplo básico de 

la técnica ICA, en la cual se muestra dos vectores IC 

no ortogonales, desordenados, uno de los cuales están 

aproximadamente alineados con el primer vector del 

componente principal.

Figura 3. ICA vs. PCA descomposición de un 

conjunto datos 3D. Las bases de PCA (ortogonal) e 

ICA (no ortogonal).

Fuente: Shakhnarovich & Moghaddam, 2011, p. 30.

Figura 4. ICA vs. PCA descomposición de un 

conjunto de datos 3D. Izquierda: la proyección de 

los datos sobre los dos principales componentes 

(PCA). Derecha: la proyección de datos sobre los dos 

componentes independientes (ICA).

Fuente: Shakhnarovich & Moghaddam, 2011, p. 30.

Multilineal SVD: Tensorfaces

De acuerdo a Stan y Jain, los métodos de análisis linea-

les expuestos en las secciones anteriores han demos-

trado ser adecuados cuando la pose, la iluminación o 

la expresión son fijadas a través de la base de datos de 

los rostros. Cuando algunos de estos aspectos varían, 

la representación lineal del subespacio no captura esta 
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variación de la mejor forma (Li & Jain, 2015, p. 907).

Vasilescu y Terzopoulos (2001, p. 3), propusieron una 

alternativa multilíneal, llamado Tensorfaces. El álgebra 

multilineal, ofrece un marco matemático para analizar 

el multi-factor estructural del conjunto de imágenes y 

para abordar el complicado problema de los factores 

constituyentes. Esta técnica emplea un tensor extensión 

de la descomposición del valor singular de la matriz 

convencional (SDV), conocida como “N-mode SDV”, 

la cual descompone un tensor n-dimensional A como se 

muestra en la ecuación 13.

  (13)

El rol del tensor central L en esta descomposición es 

similar al rol en la matriz de valor singular (SDV). 

Figura 5. Ejemplo de Tensorfaces.

Fuente: Xu Q., 2017.

El tensor noción se aplica en el conjunto de imáge-

nes de los rostros, considerando un conjunto de imá-

genes de N-pixels de N
p
 rostros de personas, cada 

fotografiado en N
v
, puntos de vista, con Ni ilumina-

ciones y N
e
 expresiones faciales. Esto se ejemplifica, 

en la figura 5, solo con un tensor de 4 dimensiones 

(Stan & Jain, 2011, p. 32).

Sub-espacios no lineales

En esta sección se describirán las técnicas que no 

asumen que el espacio principal es lineal.

Curvas principales y PCA no lineales

De acuerdo a Stan y Jain, la propiedad definitoria de 

los sub-espacios principales no lineales o curvas prin-

cipales, es que la imagen inversa del sub-espacio en el 

espacio original RN es una superficie dimensional baja 

no lineal (curva) que pasa por el medio de los datos, 

lo cual disminuye la sumatoria total de la distancia 

entre los puntos de datos y sus proyecciones sobre esa 

superficie (Howard, Apley, & Runger, 2017, p. 2).

En la figura 6(c), se puede observar un ejemplo de 

una curva principal.

(a)

(b)
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(c)

Figura 6. (a) PCA básico (lineal, ordenado y 

ortogonal). (b) ICA básico (lineal, desordenado y no 

ortogonal). (c) Curva principal (sub-espacio no lineal 

parametrizado).

Fuente: Moghaddam, 1999, p. 6

Uno de los métodos más simples para el cálculo de los 

sub-espacios es el PCA no lineal de redes neuronales 

multicapa como se muestra en la figura 7.

Según Shanmuganathan (2016, p. 4) las Redes Neuro-

nales Artificiales: “en términos simples es un modelo 

computacional biológicamente inspirado, que consiste 

en procesar elementos (llamados neuronas), y conexio-

nes entre ellos con coeficientes (pesos) enlazados a las 

conexiones. Estas conexiones constituyen la estructura 

neuronal y se unen a esta estructura son los algoritmos 

de entrenamiento y recuperación. Las redes neuronales 

se denominan modelos conexionistas debido a las co-

nexiones encontradas entre las neuronas” (2004, p. 6).

Figura 7. Estructura de una Red Neuronal con modelo 

para cálculo de sub-espacios principales ЄRk en el 

espacio de entrada x ЄRN.

Fuente: Shanmuganathan, 2016, p. 73).

Método de Kernel-PCA 

Según Stan y Jain, el análisis de componentes princi-

pales no lineal ha resurgido gracias a Schölkopf, por el 

método de eigenvalor de kernel. La metodología básica 

del método de Kernel-PCA es aplicar un mapeo no li-

neal de entrada φ(x): RN → RL, y posteriormente solu-

cionarlo a traves de  la técnica PCA lineal obteniendo 

un espacio característico RL, donde L es mucho mayor 

que N y posiblemente infinito. El mapeo φ(x) está he-

cho a través de la función de kernel (2011, p. 35).

  (14)

Donde k (x,y) en el espacio de entrada corresponde al 

producto punto en el espacio característico dimensio-

nal alto. Asumiendo que la proyección de los datos en 

un espacio característico es centrada, entonces la cova-

rianza se puede expresar como:
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  (15)

Resultando la ecuación del eigenvector λV = ∑ K V, 

por lo cual, existe un coeficiente w
i
.

  (16)

Usando la definición de la ecuación 14, y la ecua-

ción 15, se define el resultado como una matriz 

K K
ij
=[j(x)j(y)] con dimensión T por T conducien-

do al problema del eigenvalor equivalente formula-

do en términos de Kernels en el espacio de entrada.

  (17)

Donde w = (w
1
, w

2
,...,w

T
)T es el vector de coeficientes 

de expansión de un determinado eigenvector V como 

se define en la ecuación 16.

“Posteriormente, los componentes principales de 

KPCA de cualquier vector de entrada pueden ser cal-

culados eficientemente con evaluaciones de kernel sim-

ples contra el conjunto de datos”. (Stan & Jain, 2011, 

p. 36).

El enésimo componente principal y
n
 de x está dado por 

la ecuación 18.

  (18)

Donde Vn es el enésimo eigenvector del espacio carac-

terístico definido por φ.

En la figura 8, se puede observar gráficamente la idea 

básica del método de Kernel-PCA. “En algún espacio 

característico dimensional alto F (Abajo a la derecha) 

se obtiene un PCA lineal, como un PCA en espacio de 

entrada (arriba). Sin embargo, F no está linealmente 

relacionado al espacio de entrada (vía φ), las líneas de 

contorno de la proyección constante sobre el eigenvec-

tor principal (dibujado como flecha) van a ser no li-

neales en el espacio de entrada. Nótese que no se puede 

dibujar una pre-imagen del eigenvector en el espacio 

de entrada, porque puede que no exista” (Schölkopf, 

Smola, & Müller, 1998, p. 1.306).

Figura 8. La idea básica del método de Kernel-PCA.

Fuente: Schölkopf, Smola, & Müller, 1998, p. 1.306.

Principales bases de datos de reconocimiento de 

rostros

En la presente sección, se expondrán las principales 

bases de datos de rostros desarrolladas, y las considera-

ciones técnicas tomadas durante la captura de las imá-

genes.

Base de datos Yale

Belhumeur, Hespanha y Kriegman en 1997, constru-

yeron la base de datos de rostros Yale, la cual está con-

formada por 165 imágenes en escala de grises de 15 

individuos (11 imágenes por individuo), los cuales con-

templan diferentes expresiones faciales, iluminación y 

uso de lentes. En la figura 9, se muestra la sesión de 

imágenes completa para un individuo de estudio de la 

base de datos Yale (Wang, y otros, 2014, p. 5).

Base de datos Yale extendida B

En 2001, Georhiades, Belhumeur y Kriegman (2001, 

p. 644) ampliaron el trabajo previo de la base de da-

tos Yale. La base de datos de rostros Yale Extendida B, 

contiene 16.128 imágenes de 640 X 480 en escala de 
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grises de 28 individuos bajo 9 poses y 64 condiciones 

de iluminación. Además, se incluyó en la base de datos 

un conjunto de imágenes recortadas con únicamente el 

rostro de los individuos como se muestra en la figura 10.

Figura 9. Ejemplo de sesión completa para un 

individuo de la base de datos Yale. 

Fuente: Wang, Lu, Wang, Li, Yan, & Hu, 2014, p. 6.

Figura 10. Ejemplo de base de datos de rostros de 

Yale Extendida B.

Fuente: Chan, Tahir, Kittler, & Pietikäinen, 2013, p. 

1.170.

Base de datos CAS-PEAL

En 2004, Cao y Shan construyeron una base de datos de 

rostros que contiene 99.594 imágenes de 1040 indivi-

duos, de los cuales 595 son hombres y 445 son mujeres, 

en donde se tomaron las imágenes con diferentes poses, 

expresiones faciales, iluminación y accesorios (Gao, 

Ma, Zhao, & Yuille, 2017, p. 10).

Se instalaron nueve cámaras en semicírculo, con el 

fin de capturar simultáneamente en pose a cada in-

dividuo. Se tomaron 18 imágenes con el rostro hacia 

arriba y hacia abajo, además se consideraron 5 dife-

rentes expresiones faciales, 6 accesorios (3 lentes y 

3 gorras) y 15 orientaciones de iluminación. En la 

figura 11, se muestran ejemplos de la base de datos 

CAS-PEAL.

Figura 11. Ejemplo de imágenes capturadas en la base 

de datos de rostros CAS-PEAL.

Fuente: Gao, Ma, Zhao, & Yuille, 2017, p. 11.

Base de datos FERET

Entre 1993 y 1996, P.J. Phillips, H. Moon, P. Rauss 

y S.A. Rivisi (1997, p. 141) construyeron la base de 

datos FERET (Face Recognition Technology), la cual 

consiste en 1196 individuos y cuatro clases de conjunto 

de pruebas: fafb (imágenes con diferentes expresiones 

faciales), fafc (imágenes con diferentes orientaciones 

de iluminación), dupI (imágenes tomadas en menos de 

18 meses) y dupII (imágenes tomadas en los 18 meses 

siguientes). El programa (FERET) es administrado por 

la Agencia DARPA (Defense Advanced Research Pro-

jects Agency) y (NIST) (National Institute of Standards 

and Technology).

En la figura 12, se muestra un pequeño ejemplo de las 

imágenes capturadas en la base de datos FERET.

Figura 12. Ejemplo de imágenes de la base de datos 

de rostros FERET. 

Fuente: Lu, Tan, & Wang, 2013, p. 45.

Base de datos ORL

En 1994, un grupo de trabajo de los laboratorios AT&T, 

conformaron la base de datos ORL conformada por 10 

imágenes diferentes de 40 individuos. Las imágenes 

fueron capturadas en distintos periodos de tiempo, án-

gulos de iluminación, expresiones faciales y acceso-
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rios. Las dimensiones de las imágenes son 92 x 112 

pixeles cada una, en escala de grises. En la figura 13, se 

observa un ejemplo de las imágenes capturadas para un 

individuo (Xu, y otros, 2014, p. 1954).

Figura 13. Ejemplo de imágenes de la base de datos 

de rostros ORL.

Fuente: Xu, y otros, 2014, p. 1.955.

Máquinas de Vectores de Soporte (SVM)

Según Jia y Martinez, SVM (Support Vector Machines) 

son una de las técnicas más útiles en clasificación de 

problemas y un claro ejemplo es el reconocimiento fa-

cial (Ma & Guo, 2014, p. 97).

En principio, se expondrá la idea básica del método 

SVM para clasificación binaria y luego se explicará 

cómo esta técnica puede ser aplicada a un problema de 

clasificación multi-clases.

Clasificación binaria

Las Máquinas Virtuales de Soporte (SVM) pertene-

cen a la clase de los clasificadores de máximo margen. 

Realizan el reconocimiento de patrones entre dos cla-

ses encontrando una superficie de decisión que tiene 

la distancia máxima a los puntos más cercanos en el 

conjunto de entrenamiento que se denominan vectores 

de soporte (Hamedi, Salleh, & Noor, 2015, p. 84).

Tomando un conjunto de entrenamiento de puntos x
i
 

Є Rn, donde i = 1,2,…,N, y cada x
i
 pertenece a una de 

las dos clases identificadas por la etiqueta y
i
Є{-1,1}. Se 

asume que son datos linealmente separables, la meta de 

clasificación de margen máximo es separar las dos cla-

ses por un hiper-plano llamado Hiper-plano Óptimo de 

Separación (OSH), tal que, la distancia a los vectores 

de soporte es maximizada (Xiang, Yu, & Qu, 2014, p. 

832). El Hiper-plano Óptimo de Separación es calcula-

do a través de la ecuación 19.

  (19)

Los coeficientes αi y b, son soluciones al problema de 

programación cuadrática. Por consiguiente, se emplea-

rá la ecuación (20) para realizar la clasificación mul-

ti-clases.

  (20)

Donde |d| es la distancia desde x hasta el hiper-plano y 

el signo de d es el resultado de la clasificación por x.

Según Xiang y Qu, lo anteriormente expuesto, puede 

ser empleado para casos de superficies separadas no 

lineales. Cada punto x en el espacio de entrada es 

mapeado a un punto z= φ(x) de un espacio carac-

terístico dimensional alto, en el cual los datos son 

separados por un hiper-plano. El espacio caracterís-

tico puede ser expresado como una función de ker-

nel K(x,y), por lo cual la superficie de decisión se 

calcula a través de la ecuación 21 (Xiang, Yu, & Qu, 

2014, p. 833):

  (21)

Donde, los coeficientes αi y b, son soluciones al pro-

blema de programación cuadrática, y f(x) no depende 

de la dimensionalidad del espacio característico. La fa-

milia de funciones de kernel K(x,y) es el polinomio de 

kernel, donde d es el grado del polinomio.

  (22)
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Clasificación multi-clases

De acuerdo con Zhang y col. (2015, pp. 1.181-1.182), 

existen dos estrategias básicas para resolver problemas 

de q-clases a través del Método de Máquinas de Vecto-

res de Soporte (SVM):

 i. En el enfoque uno-vs-todo q Máquinas de Vecto-

res de Soporte (SVM) son entrenadas. Cada uno 

de los SVM separa una sola clase de todas las 

clases restantes.

 ii. En el enfoque de pares q (q-1)/2 máquinas son 

entrenadas. Cada SVM separa un par de clases. 

Los pares de clasificadores están dispuestos en 

árboles, donde cada nodo de árbol representa un 

SVM.

Comparación empírica de los métodos de sub-

espacio

Reconocimiento basado en PCA

El algoritmo base para este experimento de reconoci-

miento facial fue una correspondencia estándar PCA 

(Eigenface). Los primeros ocho eigenvectores princi-

pales fueron calculados como se muestra en la figura 

14(c), a partir de una partición simple. En la tabla 1, 

se muestra la proyección de la prueba realizada sobre 

el sub-espacio de lineal 20-dimensional calculado con 

PCA, obteniendo una tasa media de reconocimiento de 

77,31%, alcanzado una tasa máxima de 79,62%. En la 

figura 15, se observa una tasa de reconocimiento del 

experimento de 86,46% (línea punteada). Claramente, 

el desempeño es degradado por la dimensionalidad 252 

→ 20 (Stan & Jain, 2011, p. 38).

(a)

(b)

(c)

(d)

Figura 14. Experimento sobre la Base de datos 

FERET. (a) Gran cantidad de rostros de la galería. (b) 

Múltiples pruebas para un individuo, con diferentes 

expresiones faciales, lentes, luz ambiental variables, y 

contraste en la imagen. (c) Eigenfaces. (d) Imágenes 

bases de ICA.

Fuente: Stan & Jain, 2011, p. 37.

Reconocimiento basado en ICA

Según Stain y Jain, el reconocimiento ICA para este ex-

perimento, está basado en dos algoritmos: el algoritmo 

JADE y el algoritmo Hyvärinen y Oja. En ambos algo-

ritmos se contempla un paso de blanqueo con la técnica 

PCA. La proyección del sub-espacio ICA del conjunto 

de pruebas fue obtenida usando y = A-1x. En la tabla 1, 

se muestra la tasa media de reconocimiento de 77,30%, 

alcanzando una tasa máxima de 82,90% (2011, p. 39).

Reconocimiento basado en Kernel-PCA

Para el reconocimiento facial basado en el método 

Kernel-PCA, los parámetros de los núcleos gaussiano, 

polinomial y sigmoidal fueron ajustados primero para 

obtener el mejor rendimiento con un conjunto de va-

lidación de partición 50/50 resultando ser los mejores 
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kernels para este conjunto de datos. En la tabla 1, se 

muestra la tasa media de reconocimiento alcanzada es 

de 87,34%, y obteniendo una tasa máxima de 92,37%. 

En la figura 16, se puede observar que este método fue 

ligeramente superior a los métodos PCA e ICA (Stan & 

Jain, 2011, p. 39).

Reconocimiento basado en el método bayesiano

Para la correspondencia a través del método bayesiano, 

se formó adecuadamente Δs para las dos clases Ω
I
(Fig. 

15b) y Ω
E
 (Fig. 15a), donde se usaron una densidad 

dual estimada basada en PCA P(Δ| Ω
I
 ) y P(Δ| Ω

E
), en la 

cual ambos son modelados como un simple gaussiano 

con dimensiones sub-espaciales de k
I
 y k

E
 respectiva-

mente, donde k fue dividido en dos densidades, dado 

por k
I
 = k

E
= k/2 = 10 para el modelado. 

Usando el cálculo del MAP, con el método bayesiano 

se obtuvo una tasa media de reconocimiento alcanzada 

de 94,83%, y obteniendo una tasa máxima de 97,87%, 

como se muestra en la tabla 1. En la figura 16, se puede 

observar que la desviación estándar para este algoritmo 

fue realmente baja. 

Tabla 1. Precisiones de reconocimiento con k = 20 pro-

yecciones sub-espaciales utilizando la validación cru-

zada de cinco veces. Los resultados son en porcentajes.

Fuente: Stan y Jain, 2011, p. 39.

Figura 15. Desempeño de reconocimiento de los 

métodos PCA, ICA, y KPCA versus el método 

bayesiano (MAP) coincidiendo con un subespacio 

dimensional k = 20. La línea discontinua indica el 

rendimiento del más cercano-vecino que coincida con 

los vectores de imagen.

Fuente: Stan & Jain, 2011, p. 37.

Conclusión

El reconocimiento facial como método biométrico, ha 

conllevado el desarrollo de un conjunto de métodos 

para la elaboración de los sistemas automatizados, en 

los cuales se han considerado los sub-espacios lineales 

y los sub-espacios no lineales como metodologías ma-

temáticas para considerar en el análisis de las imágenes 

aspectos como: poses, ángulos de iluminación, expre-

siones faciales y accesorios de los individuos sujetos a 

estudio.

Para la evaluación de dichos métodos, una gran canti-

dad de investigadores se han dado la tarea de construir 

bases de datos de rostros de diversas dimensiones en 

cuanto a los sujetos de estudio, tomando en conside-

ración los aspectos mencionados anteriormente en las 

imágenes de entrada.
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Para que la investigación en el área de reconocimiento 

facial continúe avanzando, se deben prolongar mejoras 

de la base de los métodos, y el incremento y progreso 

de las bases de datos, es por ello que son desarrollados 

en el presente artículo ambos temas.
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Apéndice A. Análisis de Componentes Principales 

(PCA)

Según Stan y Jain, el método de Análisis de Compo-

nentes Principales (PCA) es una técnica de reducción 

de dimensionalidad basado en la extracción del número 

deseado de componentes principales de los datos multi-

dimensionales (2011, p. 21).

El Análisis de Componentes Principales fue inicial-

mente desarrollado dentro del campo de la estadística. 

Más tarde fue reformulado en el campo de redes neu-

ronales.

El método está relacionado a la Transformada de Kar-

hunen-Loéve(KLT). Este método asume que un con-

junto dado de N imágenes de muestra {x
1
, x

2
,…,x

N
}

ЄR
n. Cada imagen pertenece a una de las m clases {C

1
, 

C
2
,…,C

m
}. Se define la matriz de dispersión total S

T
 

como.

Donde μ es la media de los datos. El Análisis de Com-

ponentes Principales determina la proyección ortogo-

nal φ como.

Esto maximiza el determinante del total de la matriz de 

dispersión de la muestra proyectada y
1
,...,y

N
:

Las propiedades principales del PCA son resumidas 

por las siguientes ecuaciones:

Reconstrucción aproximada, orto normalidad de la 

base φ
k
, y componentes principales correlacionados 

 respectivamente (Samaria & Harter, 1994).


