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1.1. Motivación  

 

El reconocimiento de rostros es un problema que fue considerado desde las primeras 

etapas de la visión por computador. Éste es un tema que ha tomado mucho auge en los 

últimos años, gracias a los avances del poder computacional que han permitido 

implementar algoritmos más complejos utilizando diversas técnicas. 

 

La identificación de características faciales ha recibido un fuerte impulso gracias al 

avance en la tecnología de video multimedia, propiciándose así un aumento de cámaras 

en los lugares de trabajo y en el hogar con un reducido coste. El reconocimiento facial 

puede ser aplicado en el control de acceso a edificios públicos y privados, cajeros 

automáticos, laboratorios de investigación y también como clave secreta de acceso para 

el uso de ordenadores personales o terminales móviles de última generación.  

 

Podrían utilizarse estos sistemas para crear bases de datos con las personas que tienen 

acceso a lugares emblemáticos como los anteriormente descritos.  

 

El proceso de identificación facial se divide en dos tareas: detección y reconocimiento. 

La primera de ellas, la detección, comprende la localización de una o varias caras dentro 

de una imagen, ya sea una imagen fija o una secuencia de video. La segunda tarea, el 

reconocimiento, consiste en la comparación de la cara detectada en la primera fase con 

otras almacenadas previamente en una base de datos. Estos procesos, detección y 

reconocimiento, no deberían ser totalmente independientes, puesto que según la forma 

en la que se detecte una cara, puede resultar imposible su reconocimiento con caras de 

una base de datos detectadas de forma diferente, de ahí que los sistemas de 

reconocimiento facial estén fuertemente condicionados por la posición y orientación de 

la cara del sujeto con respecto a la cámara y las condiciones de iluminación en el 

momento de realizar la captura de las imágenes.  
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1.2. Enfoque del proyecto 

 

El presente trabajo está enfocado a proporcionar una solución al problema del 

reconocimiento facial mediante la técnica de extracción de características PCA, 

estudiando el efecto de diferentes preprocesados aplicados sobre las imágenes. Por tanto 

los esfuerzos de investigación se centran, por una parte, en la obtención de un algoritmo 

robusto para la identificación de identidades, y por otra, en el desarrollo de diversas 

técnicas de preprocesado de imágenes que mejoren el rendimiento del algoritmo 

desarrollado.  

 

1.3. Objetivos     

 

El objetivo de este proyecto es la creación de un software de reconocimiento facial que 

permita identificar individuos pertenecientes a diferentes bases de datos, bien 

desarrolladas por laboratorios de investigación, o bien creadas dentro del marco 

universitario.    

 

Para alcanzar dicho objetivo principal, el presente proyecto ha de llegar a otros que se 

describen a continuación: 

 

¶ Documentación sobre el campo de visión artificial, concretamente en el 

reconocimiento de patrones y las técnicas de preprocesado de imágenes.    

¶ Breve descripción del entorno de desarrollo empleado, así como otras 

herramientas. 

¶ Desarrollo del algoritmo de reconocimiento facial mediante PCA. 

¶ Implementación al algoritmo principal de los diversos preprocesados de 

imágenes a emplear.  

¶ Experimentos y resultados. Comprobación del funcionamiento del algoritmo. 

¶ Conclusiones. 
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1.4. Organización del trabajo 

 

El contenido de la presente memoria está dividido en los siguientes capítulos: 

 

¶ Capítulo 1: Introducción. 

Introducción general, presentación de los objetivos y descripción de la estructura de la 

memoria del proyecto. 

 

¶ Capítulo 2: Introducción al reconocimiento de caras. 

Presentación del contenido teórico de la investigación como base para los siguientes 

capítulos. Se describe el esquema básico de reconocimiento de patrones, haciendo 

hincapié en el área de reconocimiento de rostros, y se analiza el método de Análisis de 

Componentes Principales (PCA), objeto principal de este proyecto.  

 

¶ Capítulo 3: Preprocesado de imágenes. 

Descripción de los distintos tipos de preprocesados empleados en el tratamiento de 

imágenes, profundizando en aquellos que serán objeto de los experimentos.  

 

¶ Capítulo 4: Herramientas. 

Información básica del entorno computacional en el que se desarrolla el algoritmo, así 

como de las bases de datos empleadas en los experimentos.  

 

¶ Capítulo 5: Experimentos. 

Explicación de los experimentos y los resultados obtenidos para cada una de las bases 

de datos. 

 

¶ Capítulo 6: Conclusiones.  

Revisión de los objetivos propuestos y las conclusiones derivadas de los resultados del 

capítulo anterior. Posibles trabajos futuros como continuación a este Proyecto Final de 

Carrera.  
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Introducción al reconocimiento de caras 
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2.1. Descripción de los sistemas de reconocimiento de 

patrones  

 

El esquema general de un sistema de reconocimiento de patrones se muestra en la figura 

2.1 [1]. A partir de un patrón natural (en nuestro caso, un objeto tridimensional), un 

bloque receptor adquiere información del patrón (la cámara capta la imagen del 

objeto). El mecanismo extractor de características debe extraer la información útil de los 

datos captados por el sensor en la fase anterior (color del objeto en la imagen, 

silueta,é), eliminando la información redundante e irrelevante. Finalmente un módulo 

clasificador se encarga de asignar a la categoría apropiada los patrones de clase 

desconocida a priori (identificar el objeto captado por la cámara: es una cara, un 

objeto,é). 

 

El esquema de la figura 2.1 corresponde a una configuración estadística de reconoci-

miento de patrones. Esta configuración es la más simple y consiste en representar cada 

patrón mediante un vector de números, resultantes del muestreo y cuantificación de las 

señales externas y cada clase por uno o varios patrones prototipo.  Un patrón no es más 

que un punto del espacio de representación de los patrones, que es un espacio de 

dimensionalidad determinada por el número de variables consideradas. El estudio del 

conjunto apropiado de variables, la variabilidad de los patrones de una clase, las 

medidas de semejanza entre patrones y entre patrones y clases constituye el 

reconocimiento estadístico de patrones. Sin embargo, el reconocimiento de patrones 

estadístico no considera el contexto del patrón a etiquetar, es decir, la relación entre 

diferentes patrones. En ocasiones, los patrones complejos pueden descomponerse 

recursivamente en patrones más simples hasta llegar a componentes básicos. El sistema 

de reconocimiento que hace uso de esta información de contexto se suele denominar 

sintáctico. Un ejemplo de configuración de reconocimiento sintáctica es el 

reconocimiento de voz. 

 

El reconocimiento de objetos mediante visión por computador se enfoca normalmente 

desde el punto de vista estadístico, aunque existen excepciones a este enfoque que no se 

tratarán en el siguiente estudio por no ser objeto del mismo.    
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A continuación se definirá de manera más detallada cada uno de los elementos que 

forma parte de un sistema de reconocimiento de patrones estadístico: 

 

2.1.1. Módulo de adquisición de datos 

 

La entrada a un sistema de reconocimiento de patrones estadístico es un vector 

numérico que contiene los valores muestreados y cuantificados de una serie de señales 

naturales.  

 

Suponiendo patrones M-dimensionales, un patrón ὀ es una variable aleatoria M-

dimensional compuesta por M componentes: 

 

●=

ở

ờ

ὼ1

ὼ2

ể
ὼὓ
Ợ

Ỡ                                                             (2.1) 

 

 

 

Figura 2.1:  Esquema modular de un sistema de reconocimiento de patrones. 
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2.1.2. Módulo de selección y extracción de características 

 

 

 

Figura 2.2:  Esquema modular de un sistema de reconocimiento de objetos mediante 

imágenes bidimensionales. 

 

Este módulo trata de resolver el problema de extraer la información más relevante para 

la clasificación entre la suministrada por los sensores (datos en bruto). Dado un 

conjunto de patrones M-dimensionales: 

 

●=

ở

ờ

ὼ1

ὼ2

ể
ὼὓ
Ợ

Ỡ                                                           (2.2) 

 

se trata de obtener un nuevo conjunto (características) P-dimensionales: 

 

◐=

ở

ờ

ώ1

ώ2

ể
ώὖ
Ợ

Ỡ                                                           (2.3) 

 donde P Ò M. 



 

12 
 

Matricialmente, dado un conjunto ἦ de N patrones M-dimensionales ἦ צ ᴘὓὼὔ, se trata 

de obtener un nuevo conjunto ἧ צ ᴘὖὼὔ, donde P Ò M.   

 

2.1.3. Módulo de clasificación: aprendizaje y entrenamiento 

 

El objetivo final de un sistema de reconocimiento de patrones es el etiquetar de forma 

automática patrones de los cuales desconocemos su clase. El encargado de realizar esta 

tarea es el clasificador. Suponemos que el sistema dispone de un módulo de adquisición 

de datos y que se han seleccionado previamente las variables más significativas, cabe 

ahora definir cuál es el conjunto de etiquetas, es decir, las salidas que debe proporcionar 

el sistema. El conjunto de todas las posibles etiquetas se denomina como el conjunto de 

las clases.  

 

Si suponemos que todos los patrones a reconocer son los elementos potenciales de J 

clases distintas denotadas =‫Ὦ,Ὦ 1,2,ȣ,ὐ, llamaremos:   

 

Џ= ‫ὐ                                                    (2.4),ȣ,‫2,‫1 

 

al conjunto de clases.  

 

Resulta conveniente ampliar el conjunto incorporando una nueva clase, llamada la clase 

de rechazo (que se asigna a todos los patrones para los que no se tiene una certeza (‫0 

aceptable de ser clasificados correctamente en alguna de las clases de Џ.  

 

Џᶻ= ‫0,‫ὐ,ȣ,‫2,‫1                                                 (2.5) 

 

Una vez establecido el conjunto de clases se procede al diseño del clasificador. Como 

puede intuirse, el diseño y construcción del clasificador no es una tarea trivial ni directa, 

ya que el sistema de reconocimiento depende de su buen funcionamiento. Esta es, por 

tanto, la etapa más importante del sistema de reconocimiento.  

 

El clasificador o regla de clasificación es una función ὪḊ ἦ  ᴼ Џᶻ definida sobre los  

patrones ὀ tal que para todo patrón ὀ, Ὢ(ὀ)   Џᶻ. Los términos aprendizaje y 
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entrenamiento se utilizan para referirse al proceso de construcción del clasificador. El 

aprendizaje puede realizarse de dos maneras muy diferentes: aprendizaje supervisado y 

no supervisado.  

 

2.1.3.1. Aprendizaje supervisado 

 

Un aprendizaje supervisado requiere disponer de un conjunto de patrones de los cuales 

se conoce su clase cierta. A este conjunto se le denomina conjunto de entrenamiento. 

Los clasificadores obtenidos a partir de este tipo de aprendizaje se denominan 

clasificadores supervisados. Disponer de un conjunto de entrenamiento supone que 

alguien se ha preocupado de etiquetar los patrones de ese conjunto. 

 

En el aprendizaje supervisado, si consideramos que en un caso ideal cada agrupamiento 

representa a una clase y cada clase tiene asociado un agrupamiento bien diferenciado de 

los demás, un problema de clasificación supervisada puede plantearse como la búsqueda 

de las superficies que separan los diferentes agrupamientos. Estas superficies se 

denominan superficies de decisión. Éstas determinan regiones de decisión de forma que 

cada clase tiene asociada una región en el espacio de características y la decisión sobre 

la clase a asignar a un nuevo patrón se hará en basa a la región en la que éste se 

encuentra en el espacio.    

 

La búsqueda de estas superficies (análogamente, regiones) de decisión se puede abordar 

de dos maneras, dependiendo de si se conoce o supone un determinado modelo 

estadístico para las clases. Si se supone un completo conocimiento a priori de la 

estructura estadística de las clases, el aprendizaje se reduce a la estimación de los 

parámetros determinan las funciones de densidad de probabilidad de las clases. Los 

clasificadores construidos bajo esta suposición se conocen como clasificadores 

paramétricos.  

 

Si no se supone un determinado modelo estadístico, bien por desconocimiento o por la 

imposibilidad de asumir un modelo paramétrico adecuado, el problema resulta más 

complejo y se puede abordar desde diferentes perspectivas. Las fronteras de decisión 

están definidas por los prototipos. Los clasificadores construidos sin esta suposición se 

conocen como clasificadores no paramétricos.  



 

14 
 

2.1.3.2. Aprendizaje no supervisado  

 

El aprendizaje no supervisado se realiza a partir de un conjunto de patrones del que no 

se desconoce su clase cierta. En ocasiones, ni siquiera se conoce el número de clases. 

Básicamente se traduce en encontrar agrupamientos. El objetivo suele ser el de verificar 

la validez del conjunto de clases para una clasificación supervisada. Las técnicas 

utilizadas suelen denominarse métodos de agrupamiento o clustering.  

 

Resulta evidente que el reconocimiento de objetos reales tridimensionales a partir de 

imágenes bidimensionales cabe situarlo en un marco de aprendizaje supervisado, ya que 

sí se dispone de un conjunto de patrones de los que se conoce su clase cierta. Las 

técnicas no supervisadas están destinadas a aplicaciones de reconocimiento más 

complejas donde se desconocen las clases de los patrones e incluso a veces no se sabe a 

priori cuántas clases pueden existir. 

 

 

 

Figura 2.3:  Diversos enfoques en el reconocimiento estadístico de patrones. 
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2.2. Análisis de Componentes Principales, PCA 

 

El Análisis de Componentes Principales (PCA) junto con la relacionada Transformada 

de Karhunen-Loève, o de Hotelling, o la factorización SVD, son técnicas clásicas muy 

utilizadas en el análisis estadístico de datos, la extracción de características y la 

compresión de datos. En el campo de reconocimiento de patrones cabe destacar el éxito 

del PCA en el reconocimiento e identificación de caras humanas a partir de los trabajos 

de Turk y Pentland en [2] y Kirby y Sirovich en [3].   

 

El PCA construye una transformación lineal que escoge un nuevo sistema de 

coordenadas para el conjunto original de datos en el cual la varianza de mayor tamaño 

del conjunto de datos es capturada en el primer eje (llamado el Primer Componente 

Principal), la segunda varianza más grande es el segundo eje, y así sucesivamente. En la 

figura 2.4 se ilustra un ejemplo gráfico de transformación PCA. Para construir esta 

transformación lineal debe construirse primero la matriz de covarianza o matriz de 

coeficientes de correlación. Debido a la simetría de esta matriz existe una base completa 

de vectores propios de la misma. La transformación que lleva de las antiguas 

coordenadas a las coordenadas de la nueva base es precisamente la transformación 

lineal necesaria para reducir la dimensionalidad de datos. Además las coordenadas en la 

nueva base dan la composición en factores subyacentes de los datos iniciales. 

 

Una de las ventajas de PCA para reducir la dimensionalidad de un grupo de datos, es 

que retiene aquellas características del conjunto de datos que contribuyen más a su 

varianza, manteniendo un orden de bajo nivel de los componentes principales e 

ignorando los de alto nivel. El objetivo es que esos componentes de bajo orden a veces 

contienen el "más importante" aspecto de esa información. 

 

Este apartado contiene una descripción detallada del análisis de componentes principa-

les utilizando dos planteamientos diferentes del problema: por maximización de la 

varianza y por minimización del error cuadrático medio.  

 

http://es.wikipedia.org/wiki/Varianza
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Figura 2.4:  Ejemplo ilustrativo de la transformación PCA. 

 

2.2.1. PCA por maximización de la varianza  

 

En este caso se deriva PCA por maximización de la varianza en la dirección de los 

vectores principales.  

 

Supongamos que se dispone de N vectores ὀj  de dimensión M alineados en una matriz 

de datos ἦ צ ᴘὓὼὔ. Sea Ἵ dirección de ᴘ M
. La proyección del vector ὀj  sobre el vector 

Ἵ puede calcularse de la siguiente forma: 

 

ὴὮ= ộὀὮ,ἽỚ= ἽὝὀὮ= όὭὼὭὮ

ὓ

Ὥ= 1

                                        (2.6) 

 

El objetivo es encontrar la dirección Ἵ que maximiza la varianza de las proyecciones de 

todos los vectores de entrada ὀὭὮ,Ὦ= 1,ȣ,ὔ. La función a maximizar es: 

 

JὖὅὃἽ = „2 ὴὮ = ὉὴὮ
2                                                   (2.7) 
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Si la media de las proyecciones se calcula según el siguiente estimador: 

 

ὴӶ=
1

ὔ
ὴὮ=

ὔ

Ὦ= 1

1

ὔ
όὭὼὭὮ

ὓ

Ὥ= 1

ὔ

Ὦ= 1

= όὭ‘Ὥ                                (2.8)

ὓ

Ὥ= 1

 

 

la varianza a maximizar es igual a
1
:  

 

JὖὅὃἽ = „2 ὴὮ = ὉὴὮ
2 =

1

ὔ
ὴὮὴӶ

2
= ἽὝἍὼ

ὔ

Ὦ= 1

Ἵ                    (2.9) 

 

En la ecuación 2.8, ‘Ὥ es la media de la fila i de la matriz de datos ἦ. Así el vector µ está 

formado por las medias de todas las filas: 

 

‘=  ‘1,ȣ,‘ὓ
Ὕ=

1

ὔ
ὼὮ

ὔ

Ὦ= 1

                                         (2.10)  

 

por lo tanto
2
: 

 

ἦ= ἦ  ‘ 1ὼὔ                                                     (2.11)  

 

y Ἅὼ es la matriz de covarianzas de ἦ: 

 

Ἅὼ=
1

ὔ
ἦἦὝ                                                        (2.12)  

 

Como ya se ha dicho, el objetivo es maximizar la función 2.9 y además bajo la 

restricción que ᴁἽᴁ= 1. Si se utiliza la técnica de los multiplicadores de Lagrange, la 

función a maximizar es la siguiente:  

 

F Ἵ,ʇ= ἽὝἍὼἽ ʇἽὝἽ 1 = όὭὧὭὮόὮ ʇ όὭ
2 1

ὓ

Ὥ= 1

ὓ

Ὦ= 1

ὓ

Ὥ= 1

   (2.13)  

                                                           
1 ὼὭ es el vector columna i de la matriz ἦ, mientras que ὼὭ

Ὕ denota el vector fila i de la matriz ἦ.  
2 ὓὼὔ denota una matriz de dimensión ὓὼὔ donde todos los elementos tienen valor unidad.   
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Una posible solución a este problema de maximización puede ser la siguiente: 

 

‬Ὂ

‬όὰ
= 0;          ὰ= 1,ȣ,ὓ 

 

ἍὼἽ= ʇἽ                                                           (2.14)  

 

Por lo tanto, para encontrar los valores de Ἵ y ʇ que maximizan 2.13 se deben calcular 

los vectores propios y los valores propios de la matriz de covarianzas Ἅὼ. El valor 

propio mayor es igual a la máxima varianza, mientras que su correspondiente vector 

propio determina la dirección de máxima varianza.  

 

Para diagonalizar la matriz de covarianzas Ἅὼ se realiza la descomposición en valores 

singulares (SVD) de la matriz Ἅὼ: 

 

Ἅὼ= ἣ ἣἢ                                                         (2.15)  

 

en la matriz anterior la matriz ortonormal ἣ= Ἵ,ȣ,Ἵἠ ᴘMxR צ   contiene los vectores 

propios Ἵ,ȣ,Ἵἠ en sus columnas y la matriz  צ ᴘRxR contiene los valores propios 

ʇ1,ȣ,ʇR en su diagonal. Los valores propios y sus correspondientes vectores propios se 

ordenan de mayor a menor según el valor de los valores propios, es decir,                  

ʇ1 ʇ2 Ễ ʇR. De esta forma y con este orden, la mayor variabilidad de los datos 

está reflejada en los primeros vectores propios. Por lo tanto, los vectores propios se 

suelen denominar vectores principales (o también ejes principales o direcciones 

principales).   

 

Esta forma de calcular los vectores principales y los valores principales es la más simple 

y la más utilizada. Sin embargo, debido a que el tamaño del vector de datos, M, es muy 

grande, la matriz de covarianzas es demasiado grande Ἅὼ צ ᴘMxM  y su diagonalización 

no es factible computacionalmente. Se plantea por tanto una solución: si el número de 

vectores de datos es menor que el tamaño de estos vectores (N < M), puede realizarse el 

análisis PCA de la matriz de datos original utilizando el método propuesto por 

Murakami y Kumar [4] y conocido en la literatura por Truco de Turk y Pentland [2] y 
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que consiste en un simple truco algebraico. De esta forma, en lugar de utilizar la matriz 

de covarianzas Ἅὼ צ ᴘMxM  se utiliza la matriz de covarianzas Ἅὼ
ᴂ צ ᴘNxN  : 

 

Ἅὼ
ᴂ =

1

ὔ
ἦὝἦ                                                        (2.16)  

 

Los vectores propios y los valores propios de la matriz de covarianzas Ἅὼ pueden 

calcularse a partir de los vectores propios ἽὭ
ᴂ y los valores propios ʇὭ

ᴂ
 de Ἅὼ

ᴂ de la 

siguiente manera: 

 

ʇὭ= ʇὭ
ᴂ;      Ὥ= 1,ȣ,ὔ                                               (2.17)  

 

ἽὭ=
ἦἽὭ

ᴂ

ὔʇὭ
;      Ὥ= 1,ȣ,ὔ                                            (2.18)  

 

La matriz Ἅὼ
ᴂ
 es mucho más pequeña que la matriz original Ἅὼ cuando N << M. Por lo 

tanto la descomposición en vectores y valores propios de la matriz original Ἅὼ צ ᴘMxM  

se reduce a la descomposición más factible de Ἅὼ
ᴂ צ ᴘNxN . 

 

2.2.2. PCA y Eigenfaces 

 

El sistema desarrollado por Matthew Turk y Alex Pentland [2] permite localizar y 

realizar un seguimiento de la cabeza de un individuo y reconocer al mismo comparando 

las características de la cara con las de los otros individuos ya conocidos.  

 

El sistema descompone imágenes de caras en un conjunto de imágenes características 

llamadas ñeigenfacesò, las cuales se toman como componentes principales del conjunto 

inicial de imágenes de entrenamiento. Estas ñeigenfacesò representan las caracter²sticas 

principales de cada individuo y son los vectores propios del conjunto de imágenes; no 

se corresponden necesariamente con rasgos tales como los ojos, la nariz o las orejas. El 

reconocimiento se lleva a cabo proyectando una nueva imagen sobre el espacio formado 
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por las ñeigenfacesò, denominado ñface spaceò
3
, y clasificándola comparando su 

posición en ese espacio con las posiciones de los individuos ya conocidos.  

 

En términos matemáticos, el objetivo consiste en encontrar los vectores propios de la 

matriz de covarianzas del conjunto de imágenes, tratando a la imagen como un punto (o 

vector) en un espacio de dimensión enorme, donde cada coordenada corresponde al 

valor de un píxel de la imagen original.  

 

La imagen de cada individuo puede ser representada mediante una combinación lineal 

de las ñeigenfacesò. Cada cara puede aproximarse utilizando ¼nicamente las ñmejores 

eigenfacesò, es decir, aquellas que tienen los mayores valores propios y por tanto, los de 

máxima varianza. Estas M ñmejores eigenfacesò crean un subespacio M-dimensional de 

todas las imágenes posibles.   

 

Esta aproximación al reconocimiento de caras implica las siguientes operaciones 

iniciales: 

 

Fase de entrenamiento. 

 

1. Adquisición de la colección de im§genes iniciales (ñconjunto de 

entrenamientoò). 

2. Calcular las ñeigenfacesò del set de entrenamiento, teniendo en cuenta las M 

imágenes que corresponden a los mayores valores propios. Estas M imágenes 

definen el ñface spaceò.  

3. Calcular la correspondiente distribución en el espacio M-dimensional para cada 

individuo, proyectando las im§genes en el ñface spaceò.  

 

Una vez realizada la fase de entrenamiento se procede al reconocimiento de nuevas 

caras. 

 

 

 

  
                                                           
3 En este trabajo se utiliza el t®rmino ñface spaceò para referirse al eigenespacio.  
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Fase de test. 

 

1. Proyectar la nueva imagen de entrada sobre el ñface spaceò y determinar si ésta 

es una cara, comprobando si es próxima a este espacio.  

2. Si es una cara, utilizar un clasificador para determinar la clase más próxima a la 

que pertenece la nueva imagen.  

 

 

 

Figura 2.5:  Ejemplo de un eigenespacio donde se muestran las diferentes clases 

(correspondientes a las caras de cada uno de los individuos) y la imagen de 

entrada a identificar (punto en negro de la gráfica). 

 

2.2.2.1. C§lculo de las ñEigenfacesò 

 

Sea una imagen Ὅ(ὼ,ώ) un array bidimensional de N x N valores de intensidad (8 bits). 

Una imagen puede ser considerada como un vector de dimensión N
2
, de modo que la 

típica imagen de 256x256 se convierte en un vector de dimensión 65536, o lo que es lo 
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mismo, un punto en el espacio 65536-dimensional. Por tanto, un conjunto de imágenes 

será un conjunto de puntos en un espacio de dimensión enorme.   

 

La idea principal del análisis consiste en encontrar los vectores que formarán el ñface 

spaceò. Cada vector tiene un tamaño de N
2
, y describe una imagen de N x N. Estos 

vectores denominados ñeigenfacesò son una combinación lineal de las imágenes de las 

caras originales, ya que son los vectores propios de la matriz de covarianzas.   

 

Sea el conjunto de imágenes de entrenamiento ɜ1,ɜ2,ȣ,ɜM. La imagen media del 

conjunto viene definida por la siguiente expresión: 

 

=
1

ὓ
ῲὲ

ὓ

ὲ= 1

                                                       (2.19)  

 

Cada imagen difiere del resto por el vector:  

 

Ὥ= Ὥ                                                         (2.20)  

 

Este gran conjunto de vectores es el objeto de estudio del análisis, el cual busca un 

conjunto de M vectores ortonormales Ἵὲ que mejor definen la distribución de los datos. 

El k-ésimo vector ἽὯ es elegido de modo que: 

 

Ὧ=
1

ὓ
(ἽὯ

ἢ
ὲ)

2

ὓ

ὲ= 1

                                               (2.21)  

 

es un máximo, sujeto a: 

 

Ἵὰ
ἢἽὯ= ɿὰὯ=

 1,                    ίὭ ὰ= Ὧ
 0,          Ὡὲ έὸὶέ ὧὥίέ

                                 (2.22)  

 

Los vectores ἽὯ y los escalares Ὧ son los vectores propios y los valores propios, 

respectivamente, de la matriz de covarianzas: 

 



23 
 

ὅ=
1

ὓ ὲ ὲ
ἢ

ὓ

ὲ= 1

= ὃὃὝ                                            (2.23)  

 

donde la matriz ὃ= [ 1, 2,ȣ, ὓ]. La matriz ὅ de covarianzas es de dimensión     

N
2
 x N

2
, por lo que determinar los N

2
 vectores propios y valores propios resulta una 

tarea muy compleja a la hora de tratar con tamaños de imágenes normales.  

 

Sin embargo, si el número de vectores es menor que la dimensión de éstos (M < N
2
), 

habrá M ï 1, en lugar de N
2
, vectores significativos. (Los restantes vectores propios 

tendrán asociados valores propios igual a cero). De esta forma, se permite reducir el 

tamaño de la matriz a una dimensión M x M y luego tomar combinaciones lineales de 

las imágenes de las caras Ὥ. Considerando los vectores propios ἾὭ de ὃὝὃ: 

 

ὃὝὃἾὭ= ‘ὭἾὭ                                                       (2.24)  

 

Multiplicando ambos lados de la igualdad por ὃ, se tiene: 

 

 ὃὃὝὃἾὭ= ‘ὭὃἾὭ                                                     (2.25)  

 

donde se observa que ὃἾὭ son los vectores propios de ὅ= ὃὃὝ. 

 

Siguiendo este análisis, se construye la matriz ὒὓὼὓ = ὃὝὃ, donde ὒάὲ= ά
ἢ
ὲ y se 

buscan los vectores propios Ἶὰ de ὒ. Estos vectores determinan combinaciones lineales 

de las M im§genes del conjunto de entrenamiento que forman las ñeigenfacesò Ἵὰ. 

 

Ἵὰ= ἾὰὯ Ὧ

ὓ

Ὧ= 1

;      ὰ= 1,ȣ,ὓ                                       (2.26)  

 

De esta forma se reduce el tamaño de las imágenes de N
2
 píxeles al tamaño de M, 

correspondiente al número de imágenes del set de entrenamiento.    
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2.2.2.2. Clasificaci·n de caras mediante ñeigenfacesò 

 

Llegados a este punto, una vez realizado el proceso anterior de cálculo de las 

ñeigenfacesò, una nueva imagen de entrada  se transforma en su ñeigenfaceò 

(proyectada en el ñface spaceò) mediante una simple operaci·n: 

 

=‫Ὧ ἽὯ
Ὕ ;        Ὧ= 1,ȣ,ὓᴂ                                  (2.27)  

 

siendo ὓᴂ el número de vectores propios más significativos de la matriz ὒ. A esta 

operación se la denomina reconstrucción.   

 

Estos componentes forman un vector ЏὝ= 1, 2,ȣ, ὓᴂ que describe la 

contribución de cada ñeigenface" a la representación de la imagen de entrada.  

 

El método más simple utilizado para determinar qué clase de las existentes proporciona 

una mejor descripción de la imagen de entrada consiste en buscar la clase Ὧ que 

minimiza la distancia Euclídea
4
: 

 

Ὧ
2 = ᴁЏ ЏὯᴁ

2                                                    (2.28)  

 

donde ЏὯ es el vector que describe la clase k-ésima. Las clases ЏὭ se calculan 

promediando los resultados de la representaci·n de la ñeigenfaceò sobre un peque¶o 

número de imágenes de cada individuo. Una cara se clasifica como perteneciente a una 

clase Ὧ cuando el mínimo Ὧ está bajo un umbral —‐, escogido previamente. En otro 

caso se clasifica como desconocida y puede utilizarse para crear una nueva clase.  

 

La distancia  al cuadrado entre una imagen de entrada y el ñface spaceò es la diferencia 

al cuadrado de la imagen de entrada ajustada =  y su proyecci·n en el ñface 

spaceò Ὢ= В ʖὭἽὭ
ὓᴂ

Ὥ= 1 : 

 

2 = Ὢ
2
                                                            (2.29)  

 

                                                           
4 Clasificador basado en el vecino más próximo  
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Del cálculo de  pueden obtenerse cuatro resultados respecto a la imagen de entrada: 

 

1) Que sea pr·xima al ñface spaceò y pr·xima a una clase. (Individuo reconocido). 

2) Que sea pr·xima al ñface spaceò pero no a una clase conocida. (Individuo 

desconocido pero presente). 

3) Que sea lejana al ñface spaceò y pr·xima a una clase.  

4) Que sea lejana al ñface spaceò y lejana a una clase. (En los casos 3 y 4 la imagen no 

pertenece a una cara). 

 

En la figura 2.6 se ilustra el proceso de PCA descrito anteriormente. La primera fila 

recoge las imágenes de 9 pilotos conocidos de motociclismo
5
, correspondientes a las 

imágenes de entrada utilizadas para la generación del subespacio PCA. Éstas forman la 

matriz de datos   ᴘὔὼὓ donde M = 9, es el número de pilotos y N = 273 x 254 x 3 = 

2080226, es la dimensión de cada una de ellas. En la segunda fila, se muestran los ocho 

vectores propios obtenidos a partir del conjunto de imágenes anterior Ἵ, y la media de 

éste  (última foto de la fila). En el resto de filas se muestran las reconstrucciones de 

cada una de las imágenes originales a partir de subconjuntos del eigenespacio, es decir, 

se muestra la reconstrucción de cada imagen utilizando subconjuntos de vectores 

propios compuestos por 1,2,é,8 vectores; la imagen situada a la izquierda es la 

reconstruida a partir de un sólo coeficiente y un sólo vector propio, y la situada a la 

derecha es la reconstruida a partir de todo el subespacio y por tanto es igual a la 

original. Al final de cada conjunto de imágenes reconstruidas se muestra el error de 

reconstrucción  de cada una de ellas. Como bien puede apreciarse, el error es diferente 

para cada imagen, así para el primer piloto (Rossi), el error de reconstrucción es muy 

elevado en todas las reconstrucciones y sólo se elimina al utilizar el espacio de vectores 

formado por todo el subespacio, mientras que en para otros pilotos como el quinto 

(Capirossi), se obtiene una buena reconstrucción con solo 4 vectores propios.  

 

Finalmente se llega a la conclusión de que maximizando la varianza de los primeros 

vectores propios, el error de reconstrucción está siendo minimizado. Esta consideración 

da lugar a la posibilidad de plantear el problema de PCA desde el punto de vista de la 

minimización del error cuadrático medio, objeto del siguiente apartado. 

                                                           
5 Los pilotos de las imágenes de izda. a dcha. son: Valentino Rossi, Sete Gibernau, Dani Pedrosa, Jorge Lorenzo, 

Loris Capirossi, Max Biaggi, Toni Elías, Roberto Rolfo y Manuel Poggiali. 
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Figura 2.6:  Ejemplo de PCA con imágenes. Arriba, la primera fila recoge las imágenes 

en color de 9 conocidos pilotos de motociclismo, y son las imágenes de 

entrada utilizadas para generar el eigenespacio. En la segunda fila, se 

muestran los ocho vectores propios obtenidos y la imagen media. En el 

resto de filas se muestran las reconstrucciones junto con su error de 

reconstrucción. 
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2.2.3. PCA por minimización del error cuadrático medio 

 

Como alternativa a la maximización de la varianza, los vectores principales pueden 

estimarse a partir de la minimización del error cuadrático medio:  

 

JὖὅὃἽ = ὉᴁὩᴁ2 = Ὁᴁὀ ὁᴁ2 = Ὁᴁὀ (ἽὮ
Tὀ)ἽὮ

ὔ

Ὦ= 1

ᴁ2           (2.30)  

 

debido a la ortonormalidad de los vectores ἽὮ la función anterior puede escribirse como: 

 

JὖὅὃἽ = Ὁᴁὀᴁ2 Ὁ (ἽὮ
Tὀ)2

ὔ

Ὦ= 1

=  

 

= ὸὶὥὧὩἍὼ ἽὮ
TἍὼἽὮ

ὔ

Ὦ= 1

                                         (2.31)  

 

En [5] se demuestra que un mínimo de 2.31, bajo la condición de ortonormalidad de los 

vectores ἽὮ, viene dado por la base ortonormal compuesta por los N primeros vectores 

propios de 2.15. Sin embargo, el criterio de minimización de 2.31 no especifica que la 

anterior solución sea la única y de hecho cualquier base ortonormal del subespacio de 

los vectores propios de 2.15 proporciona la misma propiedad de máxima compresión en 

relación al error cuadrático medio. Aunque esta ambigüedad puede verse como una 

desventaja, existen otros tipos de criterios en los que un subespacio de PCA es 

preferible sobre otro, como por ejemplo, el criterio de independencia estadística 

impuesto por ICA [6].   

 

2.2.4. PCA, SVD, whitening y ICA  

 

Para estudiar la capacidad de separación entre clases de cada uno de los métodos es 

necesario resaltar las diferencias que existen entre las técnicas de PCA, SVD, ICA y 

blanqueo de datos o whitening.   
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En la arquitectura de subespacio universal, la matriz de datos original ἦ, está compuesta 

por las imágenes de entrenamiento de los diferentes objetos del sistema, de manera que 

cada columna contiene los valores de los píxeles del vector imagen ὀ.   

 

Suponiendo que la matriz ἦ está centrada (se le ha sustraído la imagen media a cada una 

de sus columnas), la transformada PCA de la matriz ἦ de tamaño ά ὼ ὲ viene definida 

por: 

 

ἧ= ἣὝἦ                                                            (2.32)  

 

donde ἣ es una matriz ortonormal de tamaño ά ὼ ά. Como se explica en la sección 

2.2.1, las componentes principales (las columnas de ἣ) son las direcciones de máxima 

varianza de los datos bajo la restricción de ortogonalidad mutua. Los vectores de 

componentes principales son los vectores propios de la matriz de covarianzas de los 

datos Ἅὼ=
1

ὔ
ἦἦὝ en orden decreciente a sus correspondientes valores propios. El valor 

propio de mayor valor es igual al valor de la máxima varianza, mientras que su 

correspondiente vector propio determina la dirección dentro del espacio imagen con esa 

máxima varianza en los datos. Además, la transformación definida en la ecuación 2.32 

proporciona componentes no correladas. Por lo tanto, los vectores de entrada de 

dimensión elevada y correlados pueden ser eficientemente representados en un espacio 

de dimensiones inferior donde los vectores no están correlados.  

 

En la ecuación 2.32, ἧ es la matriz original de datos proyectada sobre el subespacio 

PCA definido por los vectores propios. A partir de esa relación, es posible reducir la 

dimensión de los datos simplemente seleccionando un subconjunto de Ὧ vectores 

propios del conjunto total (ᴘάᴼᴘὯ), 

 

ἧ= ἣὝἦ                                                            (2.33)  

 

de esta forma ἧ es una matriz de tamaño Ὧ ὼ ὲ, donde Ὧ se puede elegir para que se 

cumpla que ὯḺά y la reducción de dimensión sea considerable. 
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Es posible ver la transformación desde un punto de vista ligeramente diferente y 

considerar que ἣ es una de las matrices de la descomposición SVD de la matriz de datos 

ἦ,  

 

ἦ= ἣ ἤἢ                                                          (2.34)  

 

donde ἣ y ἤ son matrices cuyas columnas son ortonormales y su tamaño es ά ὼ ὶ y 

ὲ ὼ ὶ respectivamente.  es una matriz diagonal de tamaño ὶ ὼ ὶ cuyos valores 

singulares son no negativos „Ὦ,Ὦ= 1,2,ȣ,ὶ, y están ordenados de manera decreciente a 

lo largo de la diagonal, siendo ὶ el rango de la matriz ἦ. 

 

De la ecuación 2.34 se deriva que ἦἦἢἣ= ἣ ἢ y ἦἢἦἤ= ἤ ἢ , demostrando que 

las columnas de ἣ son los vectores propios de ἦἦἢ y las columnas de ἤ son los vectores 

propios de ἦἢἦ. 

 

También es posible la representación de la matriz ἦ mediante la suma de ὶ matrices de 

rango unidad, 

 

ἦ= ʎὮ

ὶ

Ὦ= 1

ἽὮἾὮ
Ὕ                                                     (2.35)  

 

Esto implica que los valores singulares nulos pueden ser ignorados, ya que no 

proporcionan ningún tipo de información. La ecuación 2.36 también muestra que es 

posible aproximar ἦ mediante los primeros Ὧ vectores propios de ἣ y ἤ, 

 

ἦ ʎὮ

ὶ

Ὦ= 1

ἽὮἾὮ
Ὕ= ἣ ἤἢ                                            (2.36)  

 

Un vector aleatorio y centrado ὂ se dice que está blanqueado (white) si sus elementos 

están no correlados y tienen varianza unidad, es decir, que su matriz de covarianzas es 

igual a la matriz unidad ἓ. Puesto que la operación de whitening puede realizarse 

mediante un decorrelación seguida de un escalado, puede utilizarse PCA con ese fin, y 

la ecuación 2.37 define la transformación de whitening sobre la matriz de datos original: 
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Ἠ= 1ἣἢἦ= ἤἢ                                                   (2.37)  

 

Por otro lado, la técnica de ICA intenta expresar los datos originales utilizando vectores 

aleatorios estadísticamente independientes. La matriz de datos aleatorios observada ἦ se 

modela como: 

 

ἦ Ἃἡ                                                             (2.38)  

 

donde ἡ es la matriz que contiene los vectores aleatorios estadísticamente 

independientes y Ἃ es la matriz mezcla. El modelo anterior de la ecuación 2.38 se puede 

expresar como: 

 

ἡ= ἥἦ                                                             (2.39)  

 

donde ἥ es igual a la matriz pseudoinversa de Ἃ, es decir, ἥ = Ἃɖ. En el modelo ICA, 

los vectores ἿὭse obtienen de forma que las filas de la matriz ἡ tienen distribuciones no-

gaussianas máximas y están mutuamente decorreladas. Una forma sencilla de conseguir 

esto es primero, blanquear los datos según la ecuación 2.37, y después, buscar una 

proyección ortogonal no-normal (ἠ): 

 

ἡ= ἠὝ 1ἣἢἦ= ἠὝἨ                                               (2.40)  

 

por lo tanto, en 2.40 se muestra que ICA es una operación de blanqueo seguida de una 

rotación, y así, el modelo ICA también puede expresarse de la siguiente forma: 

 

ἦ ἣ ἤἢ= ἣ ἠ
Ἃ

ἠὝἤἢ

ἡ

= Ἃἡ                                       (2.41)  

 

Cabe remarcar el hecho que en el modelo ICA ninguna de las matrices de la 

transformación (Ἃ o ἥ) están restringidas a matrices ortogonales. La restricción (exacta 

[7] o aproximada [8], según la elección del algoritmo) es que la transformación sea 

decorrelante, esto es, que las filas de la matriz de datos independiente ἡ sean (exacta o 

aproximadamente) una transformación ortogonal de los datos blanqueados.  
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En la figura 2.7 se ilustra gráficamente las transformaciones que producen los métodos 

PCA, whitening e ICA (en el caso de utilizar el algoritmo FastICA
6
 [6], [7]) sobre dos 

conjuntos de datos artificiales de sólo 2 dimensiones. En la primera fila, los datos 

originales tienen una distribución uniforme sobre un paralelogramo (datos 

subgaussianos); mientras que los datos originales en la segunda fila siguen una 

distribución sparse (datos supergaussianos).  

 

 

 

Figura 2.7:  Dos ejemplos artificiales: un conjunto de datos subgaussiano (1ª fila) y un 

conjunto supergaussiano (2ª fila) (a), ambos transformados por PCA (b), 

whitening (c) y utilizando el modelo ICA a través del algoritmo FastICA (d). 

La última figura de cada fila (e) muestra el conjunto de datos original con 

las direcciones de PCA e ICA. 

 

  

                                                           
6 En el algoritmo FastICA, los datos son primero blanqueados y posteriormente rotados, tal y como se describe en la 

ecuación 1.39 
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2.2.5. Algunas consideraciones sobre PCA 

 

PCA es una técnica de extracción de características sencilla y poderosa pero que en 

ocasiones presenta una serie de limitaciones debidas a su naturaleza. La transformación 

PCA no puede distinguir conjuntos de puntos cuyas estadísticas de segundo orden sean 

iguales. Esta limitación se ilustra en la figura 2.8 (a), donde se muestran cuatro 

conjuntos de datos diferentes cuyas componentes principales son iguales.  

 

Además, puesto que se trata de una técnica no supervisada, los ejes principales no 

indican a priori las direcciones que mejor separan las clases. Por ejemplo, si 

consideramos el conjunto de datos de la figura 2.8 (d) suponiendo que cada nube de 

puntos es una clase diferente, y pretendemos clasificar los puntos reduciendo 

previamente los datos a una sola dimensión, la proyección de los datos sobre la primera 

componente principal (el eje vertical) produce la confusión de las dos clases, mientras 

que la proyección sobre la segunda componente principal (el eje horizontal) permite la 

separación completa entre las dos clases.  

 

 

Figura 2.8:  Ejemplos de conjuntos de datos diferentes cuyas componentes principales 

son iguales. 
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Capítulo 3  

Preprocesado de imágenes 
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3.1. Realce o manipulación del contraste 

 

Las técnicas de realce, entre ellas la ecualización del histograma, pretenden aumentar el 

contraste de las imágenes, con el fin de mejorar algunas de sus características visuales 

para las siguientes etapas del análisis automático de las imágenes.  

 

Normalmente, la escena capturada por el sistema de visión se encuentra con unas 

fuentes de iluminación no colimadas y variables con el tiempo y con objetos que 

producen reflejos y sombras no deseadas. De otro lado, las ganancias de las cámaras no 

son lineales. El doble de intensidad radiada en un píxel, no se traduce en el doble de 

cuantificación en el nivel de gris de ese píxel. Todas estas imperfecciones deben ser 

corregidas tanto en la formación de las imágenes como con el uso de técnicas 

preprocesado de realce. Ambas deben ser utilizadas. 

 

Estas técnicas de realce también se aplican cuando se pretende utilizar técnicas de 

segmentación. El objetivo de este procesado es facilitar las tareas de partición de la 

imagen. Con este fin se aumenta el contraste entre los objetos de la imagen. 

 

Muchas de las aplicaciones de realzado se fundamentan en operaciones punto a punto, 

es decir, no tienen en cuenta el entorno de vecindad del píxel. Para su estudio se 

requiere introducir los conceptos de histograma, brillo y contraste. Los fundamentos de 

estas técnicas están en la adecuación del rango dinámico de la imagen y en la 

ecualización del histograma [9]. 

 

3.1.1. Histograma, brillo y contraste 

 

El histograma es una función discreta que contabiliza el número de ocurrencias de cada 

nivel de gris presenta en una imagen. Se representa en un diagrama donde en el eje de 

abscisas está el nivel de gris y en el de ordenadas la frecuencia de cada nivel de gris en 

la imagen. Si al histograma se le divide por el número de píxeles de la imagen se 

obtendrá la función de probabilidad muestreal de cada nivel de gris en la imagen: 

 

ὬὭ=  número de ocurrencia del nivel de gris Ὥ en la imagen 
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ὴὭ=
ὬὭ

ὓ·ὔ
                                                         (3.1) 

 

Siendo ὓ y ὔ el número de filas y columnas respectivamente de la imagen, ὬὭ es la 

función histograma y ὴὭ su probabilidad. Un histograma no dice nada sobre la 

disposición espacial de las distintas intensidades, por lo que dos imágenes diferentes 

pueden tener igual histograma. Sin embargo, el histograma habla sobre el tipo de 

adquisición que ha sido realizado. 

 

El histograma proporciona información estadística de la imagen. Esta información es 

bastante útil para conocer cómo se ha producido el proceso de formación de la imagen. 

Así, se define el brillo de la imagen como el valor medio de la imagen que coincide con 

el valor medio del histograma: 

 

ὄὶὭὰὰέ= ‘=
1

ὓ·ὔ
Ὢὼ,ώ = Ὥ·ὴὭ

Ὅ1

Ὥ= 0

ὔ

ώ= 1

ὓ

ὼ= 1

                        (3.2) 

 

Donde Ὢὼ,ώ devuelve el nivel de gris del píxel con coordenadas ὼ,ώ, Ὅ es el número 

de grises que se ha empleado en el proceso de cuantificación de la imagen. Una imagen 

que presente un valor de brillo mayor que otro sobre la misma escena, indica que el 

nivel de radiación medio que ha llegado a la cámara es mayor en una imagen que en 

otra, bien porque se disminuyó el número F de diafragma o porque se varió el tiempo de 

integración. Este efecto se observa en el histograma como un desplazamiento neto hacia 

la derecha del eje de abscisa. A medida de que la imagen parezca más clara, el 

histograma se mueve hacia valores más altos de los niveles de grises. La variación del 

brillo se efectúa con la operación aritmética de suma o resta a cada píxel de una 

cantidad determinada. 

 

La varianza del histograma también es asociada al contraste de la imagen:  

 

ὅέὲὸὶὥίὸὩ= „2 =
1

ὓ·ὔ
(Ὢὼ,ώ ‘)2 =

1

ὓ·ὔ
Ὢὼ,ώ =

ὔ

ώ= 1

ὓ

ὼ= 1

ὔ

ώ= 1

ὓ

ὼ= 1
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=
1

ὓ·ὔ
Ὥ ‘2

Ὅ1

Ὥ= 0

·ὬὭ= Ὥ ‘2

Ὅ1

Ὥ= 0

·ὴὭ                           (3.3) 

 

El contraste indica la dispersión de los niveles de grises en la imagen. Una imagen con 

poco contraste indica que hay poca variabilidad de los niveles de grises en la imagen. 

Su efecto se muestra en un histograma muy concentrado, con un rango dinámico 

pequeño. El rango dinámico es la variación de niveles de grises en la imagen. Otro 

estadístico interesante es la función energía: 

 

ὉὲὩὶὫíὥ= ὴὭ2

Ὅ1

Ὥ= 0

                                                  (3.4) 

 

Ésta indica el grado de dispersión de grises en la imagen. Si hubiese un único nivel de 

gris la energía sería máxima y de valor uno. A medida de que aumente el número de 

niveles de grises existentes en la imagen disminuirá la energía. La función inversa a la 

energía es la entropía: 

 

Ὁὲὸὶέὴíὥ= ὴὭ· log ὴὭ

Ὅ1

Ὥ= 0

                                      (3.5) 

 

A mayor entropía más desorden en la imagen, esto es, más niveles de grises participan 

en la imagen. La entropía será máxima cuando todos los niveles de grises sean 

equiprobables. 

 

Se dice que una imagen está saturada cuando su histograma presenta valores muy altos 

en sus extremos del rango dinámico. Las imágenes con bajo contraste o saturadas tienen 

pérdidas de información en sus adquisiciones. La solución está en una nueva formación 

de la escena con valores diferentes de los parámetros de la captura. Las técnicas de 

preprocesado digital no aumentan el nivel de información, aunque acondicionan la 

imagen para las siguientes etapas de interpretación de las imágenes. 
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3.1.2. Ecualización del histograma 

 

En cualquier función de densidad probabilística que es transformada a uniforme se 

maximiza la explotación de la información. Este fenómeno que rige a los procesos 

continuos también se puede aplicar sobre información discreta. La conversión de 

cualquier forma de histograma a uno uniforme, si bien es cierto que no aumentará la 

información, como ya se ha comentado anteriormente, si mejorará la imagen para las 

siguientes etapas. Recuerde que el valor máximo de la entropía se dará cuando el 

histograma sea uniforme.  

 

El fundamento se basa en realizar una conversión en el histograma de forma que la 

probabilidad de cualquier nivel de gris en la imagen sea idéntica; es decir, obtener un 

histograma con una distribución uniforme. Desde el punto de vista del histograma, esta 

transformación producirá que el número de ocurrencias de un nivel de gris sea el mismo 

valor siempre,  ὬὭ=
ὓ·ὔ

Ὅ
 . 

 

Para obtener esta técnica de preprocesado se partirá de la función de distribución de la 

imagen. Ésta se define, para variables aleatorias discretas, como el sumatorio de 

probabilidades desde el inicio de la variable hasta un valor prefijado. Por tanto, el 

sumatorio de la función en todo el espectro de la variable aleatoria independiente es la 

unidad: 

 

Ὂὶ= ὴὭ                                                        (3.6)

ὶ

Ὥ= 0

 

 

ὊὍ 1 = ὴ(Ὥ)

Ὅ1

Ὥ= 0

= 1                                                (3.7) 

 

En este caso, la probabilidad de la variable aleatoria corresponderá con la probabilidad 

de que aparezca el nivel gris Ὥ en la imagen. La función de distribución de una imagen 

estará determinada por el histograma acumulado relativizado por el tamaño de la 

imagen. 
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Sea Ὂὶ la función de distribución de una imagen cualquiera. Un histograma uniforme 

se caracterizará por tener: 

 

Ὂὶᴂ= ὴ(Ὥ)

ὶᴂ

Ὥ= 0

= ὶᴂ+ 1
1

Ὅ
                                          (3.8) 

 

Siendo Ὂὶᴂ la función de distribución uniforme. La conversión del histograma se 

establece igualando las funciones de distribución que posee la imagen con la función de 

distribución deseada. Con esta relación se establece la función de transferencia del 

histograma, de ὶ a ὶᴂ:  

 

Ὂὶᴂ= Ὂὶ  ᵼ  ὶᴂ+ 1
1

Ὅ
= Ὂὶ  ᵼ  ὶᴂ= Ὂὶ·Ὅ 1                (3.9) 

 

El carácter discreto de una variable supondrá una aproximación a una densidad 

uniforme.  

 

 

 

Figura 3.1:  Ejemplo de ecualización del histograma. 
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3.1.3. Realzado basado en el dominio frecuencial  

 

Las componentes de alta frecuencia están relacionadas con los bordes de los objetos y 

con los pequeños detalles de la imagen. El aumento del contraste puede estar basado en 

una combinación lineal entre la imagen original y el resultado de un filtro paso alto. La 

imagen salida será: 

 

Imagen Salida = ὃ * (Imagen) ï (Paso bajo de la imagen) 

= (ὃ 1) * (Imagen) + (Imagen) ï (Paso bajo de la imagen) 

= (ὃ 1) * (Imagen) + (Paso alto de la imagen) 

 

ὃ es un escalar; cuando es la unidad se tendrá el resultado del filtro paso alto, en cambio 

para ὃ mayor a la unidad se estará realizando un énfasis sobre las componentes de alta 

frecuencia, produciendo el proceso de realzado y para ὃ menor a la unidad aparece 

como el negativo de la imagen. ὃ este algoritmo se le denomina unsharp masking. 

Desde el punto de vista de la implementación se suele utilizar la imagen menos el 

resultado de ésta con una máscara laplaciana.  

 

3.1.4. Corrección gamma 

 

Se trata de una transformación no lineal de niveles de gris que sustituye el nivel de gris Ὥ 

por Ὥ‎ (para ‎> 0) o por log(Ὥ)  (para ‎= 0), donde el parámetro ‎ ‭ [0,1].     

 

ὝὭ= Ὥ‎                                                           (3.10)  

 

Esta transformación realza el rango dinámico de la imagen en zonas oscuras o sombras, 

mientras que lo comprime en regiones brillantes y destacadas. El principio básico radica 

en el producto de la iluminación de entrada y la superficie de reflexión. Se pretende 

extraer la información a nivel de objeto independiente de la iluminación; el hecho de 

tomar logaritmos facilita esta tarea, transformando el producto en una simple suma.    

 

Como puede observarse en la figura 3.2, si ‎ <1, la imagen de salida será más clara y 

con ‎ >1 se volverá más oscura. Este tipo de transformación se realiza con valores 
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normalizados de intensidad en el intervalo [0,1]. Por ejemplo, suponga que gamma 

fuese 2 y no estuviera el rango de intensidad normalizado, por ejemplo en el intervalo 

de [0 255]. Se observa que el rango de salida sería mayor a 256 niveles de gris. 

 

No obstante, cabe destacar que esta y otras transformaciones no introducen mayor 

información en las imágenes, pues los resultados son sólo expansiones de los rangos 

dinámicos. En cambio, estas operaciones facilitan las siguientes etapas de extracción de 

información de mayor relevancia. 

 

 

 

Figura 3.2:  Imagen original e imágenes con diversos factores gamma. 
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3.2. Técnicas de suavizado  

 

Las técnicas de suavizado de las imágenes intentan eliminar el nivel de ruido presente 

en la imagen. En el proceso de formación de la imagen se ha generado ruido que se ha 

sumado a la señal. Este ruido se explica como una variable aleatoria que sigue una 

función de densidad determinada. El origen del ruido es múltiple y existen tres tipos 

básicos: gaussiano, impulsional y multiplicativo. 

 

El ruido más común se origina en el proceso de captación al convertir los fotones en 

carga eléctrica, debido al carácter no determinista de esta transformación. Este tipo de 

ruido se explica mediante el modelo de función de densidad normal o gaussiana. El 

segundo tipo de perturbación se consigue como consecuencia de la saturación de carga 

que recibe un píxel ya sea por exceso o por defecto. A este tipo de ruido se le denomina 

de ósal y pimientaô. La saturaci·n se produce debido a la sensibilidad de las cámaras al 

infrarrojo y al encontrar sobre el escenario objetos que están calientes. Este segundo 

tipo de comportamiento se modela con una función de densidad de tipo impulsional. Por 

último, hay ruido generado por la falta de iluminación uniforme sobre la escena 

capturada. Este error es como si la imagen estuviera formada por la multiplicación de 

dos imágenes, por un lado la imagen que refleja la intensidad de iluminación sobre los 

objetos y de otro la función de refracción de los cuerpos vistos en la escena. A esta 

categoría de ruido se le relacionado con los filtros homomórficos.  

 

 

 

Figura 3.3:  Fuentes de error a)original; b)gaussiano; c)impulsional; d)multiplicativo. 
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3.2.1. Filtros gaussianos 

 

Los filtros gaussianos son máscaras de convolución que emplean la discretización de las 

funciones de densidad normal de media cero y varianza dada, ὔ(0,„2) . 

 

Ὤ„ὼ,ώ = Ὡ
ὼ2+ώ2

2„2                                                 (3.11)  

 

Las respuestas en frecuencia de estas máscaras son filtros cuyos anchos de banda 

dependen de sus varianzas. No presentan rizados o lóbulos secundarios en el módulo y 

son de fase lineal. Al igual que los filtros binomiales, las máscaras de Gauss 

bidimensionales se construyen a partir de las unidimensionales. Su ventaja, respecto a 

los filtros binomiales está en su parametrización dependiendo de la varianza. A medida 

que la varianza sea más elevada significará que tiene en cuenta a vecinos más alejados; 

por el contrario, si la varianza es más pequeña indicará que sólo ponderará con los más 

próximos. La varianza funciona como grado de ponderación en la vecindad. Ésta es la 

interpretación en el dominio espacial. Desde el punto de vista frecuencial, la varianza 

determina el ancho de banda del filtro de paso bajo que supone la máscara de Gauss. El 

lóbulo principal del módulo de la respuesta frecuencia viene determinado por la 

varianza. A mayor varianza menor ancho de banda. 

 

En el proceso de discretización de la máscara Gaussiana aparece el problema del 

número de coeficientes finitos a emular a la función continua. Para evitar la formación 

de lóbulos secundarios en la respuesta frecuencial de la máscara, se toma como regla 

que el tamaño del operador, ύ, debe ser al menos de: 

 

ύ 3ὧ                                                             (3.12)  

 

Siendo ὧ el tamaño del lóbulo central y dependiente de la varianza: 

 

ὧ= 2 2„2                                                         (3.13)  

 

Esta regla indica que el 98% de los posibles casos de la variación de la variable 

aleatoria normal están comprendidos. Si la varianza es unitaria, la máscara debería de 
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ser al menos 9 x 9. Nótese que se busca una máscara bidimensional que tenga simetría 

par. También hay que considerar que esta máscara tiene simetría radial, por lo que sólo 

es necesario calcular un cuadrante de la máscara. 

 

En la figura 3.4 se visualizan distintas imágenes correspondientes a cuatro valores 

distintos de la varianza. Como puede observarse, cuanto mayor es la varianza, mayor es 

el suavizado de la imagen.   

 

 

 

Figura 3.4:  (De izda. a dcha. y de arriba abajo) imagen con filtrado gaussiano con 

valores de ů=1,2,3,4. 
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3.3. Detección de caras: Viola-Jones  

 

El Método de Viola-Jones es un método de detección de objetos en una imagen, 

desarrollado por los investigadores Paul Viola y Michael Jones en el año 2001. Éste es 

el primero de todos los métodos capaz de detectar eficazmente y en tiempo real objetos 

en una imagen. Actualmente consiste uno de los métodos más conocidos y más 

utilizados para la detección de caras y personas [10].  

 

El método de Viola-Jones es un método de aproximación basado en la apariencia; éste, 

como método de aprendizaje supervisado, está dividido en dos etapas: una primera 

etapa de aprendizaje del clasificador basada en un gran número de ejemplos positivos 

(es decir, los objetos de interés, como por ejemplo las caras) y de ejemplos negativos, y 

una fase de detección mediante la aplicación de este clasificador a las imágenes no 

conocidas.  

 

3.3.1. Características 

 

En lugar de trabajar directamente con los valores de los píxeles, y para una mayor 

eficiencia y rapidez del método, Viola y Jones proponen utilizar un determinado tipo de 

características, las características tipo Haar, que se calculan como la diferencia de la 

suma de los píxeles de dos o más zonas rectangulares adyacentes. La figura 3.5 muestra 

ejemplos de estas características propuestas por Viola y Jones de 2, 3 ó 4 rectángulos, 

en los que los píxeles de la zona oscura (la negativa) se restan a la suma de los píxeles 

blancos [11].  

 

 

 

Figura 3.5:  Ejemplos de las características tipo Haar empleadas por Viola y Jones. 

http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/2/2f/Prm_VJ_fig1_featureTypesWithAlpha.png
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Para el cálculo de estas características de forma rápida y eficiente, los autores proponen 

un nuevo método, la imagen integral: una representación en forma de imagen del 

mismo tamaño que la imagen original, donde cada uno de los puntos se calcula como la 

suma de los píxeles situados por encima de él y a su izquierda.  

 

 

 

Figura 3.6:  El valor de la imagen integral en un punto (ὼ,ώ)  es la suma de los píxeles 

de la región superior izquierda. 

 

Como se muestra en el ejemplo de la figura 3.7, mediante el uso de la imagen integral 

puede calcularse cualquier suma rectangular únicamente con cuatro referencias. El valor 

de la imagen integral en el punto 1 es la suma de los píxeles del rectángulo ὃ; en el 

punto 2 es ὃ+ ὄ; en el 3 es ὃ+ ὅ; y en el punto 4 es ὃ+ ὄ+ ὅ+ Ὀ. La suma en el 

rectángulo Ὀ se calcula como: Ὀ= 4 + 1 2 3. 

 

 

 

Figura 3.7:  Suma del área rectangular Ὀ. 
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3.3.2. Algoritmo de aprendizaje 

 

Las características se calculan para todas las posiciones y a todas las escalas con una 

pequeña ventana de detección, normalmente de 24x24 píxeles o de 20x15 píxeles, 

generando para el caso de 24x24 píxeles hasta 45396 funciones.    

 

El sistema emplea una variante del algoritmo de aprendizaje AdaBoost, tanto para la 

selección de las mejores características como para el entrenamiento de los clasificadores 

que las utilizan.   

 

3.3.3. Cascada de clasificadores 

 

La evaluación de los clasificadores fuertes generados por el proceso de aprendizaje 

puede ser rápida, pero no lo suficiente como para ser llevada a cabo en tiempo real. Por 

este motivo Viola y Jones propusieron un esquema basado en una cascada de 

clasificadores fuertes [12]. Tal y como se visualiza en la figura 3.8, cada etapa 

corresponde a un clasificador fuerte y está entrenada con todos los ejemplos que la 

etapa anterior no ha clasificado correctamente más algunos nuevos. Por tanto, en la 

etapa de entrenamiento, cada etapa se entrena con un conjunto óptimo de características 

capaces de detectar cada vez ejemplos más complicados; es decir, las primeras etapas se 

encargan de descartar sub-imágenes que son muy diferentes de una cara, mientras que 

las últimas etapas pueden rechazar ejemplos mucho más complejos como pueden ser 

globos, pelotas, dibujos, etcé  

 

Si se utilizase un clasificador que tuviera un único estado, normalmente habría que 

aceptar los falsos negativos para reducir la tasa de falsos positivos. Sin embargo, para 

las primeras etapas del clasificador en cascada se acepta una alta tasa de falsos positivos 

esperando que las etapas posteriores puedan encargarse de reducir esta tasa mediante 

clasificadores más especializados. Con esto se pretende también reducir la tasa de falsos 

negativos en el clasificador final, ya que una sub-ventana será clasificada como cara 

sólo en el caso de que haya pasado por todas las etapas del clasificador.   
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Figura 3.8:  Arquitectura en cascada. 

 

Dada una cascada de clasificadores, la tasa de falsos positivos se calcula: 

 

Ὂ= ὪὭ

ὑ

Ὥ= 1

                                                          (3.14)  

 

donde Ὂ es la tasa de falsos positivos del detector, ὑ es el número de clasificadores y ὪὭ 

es la tasa de falsos positivos calculada para el clasificador Ὥ. Por otro lado la tasa de 

detección de la cascada se calcula:  

   

Ὀ= ὨὭ

ὑ

Ὥ= 1

                                                         (3.15) 

 

Donde Ὀ es la tasa de detección del detector, ὑ es el número de clasificadores y ὨὭ es la 

tasa de detección calculada para el clasificador Ὥ. Una vez establecido esto, puede 

observarse como por ejemplo un detector consistente en 10 etapas con una tasa de 

detección del 99% por etapa y una tasa de falsos positivos del 30% por clasificador 

supondría una tasa de detección global del 0.9910 0.9 y una tasa de falsos positivos 

global del 0.310 6 · 10 6. 
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3.4. Máscara elipsoidal  

 

La máscara elipsoidal es un preprocesado el cual a partir de un tamaño dado de imagen, 

recorta una elipse alrededor de la cara, devolviendo los píxeles internos a la elipse como 

un vector y despreciando los hallados fuera de ésta.  

 

Este tipo de máscara es muy útil, ya que únicamente procesa la información que se 

encuentra en el interior de la elipse (la relativa al rostro), y por lo tanto elimina la 

información que a priori puede resultar innecesaria.     

 

En la figura 3.9 se muestra una imagen original y su correspondiente tras la aplicación 

de la máscara elipsoidal.  

 

 

 

Figura 3.9:  Imagen original sin y con máscara elipsoidal. 

   

  

Original Elipse 
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Capítulo 4  

Herramientas 
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4.1. Entorno de desarrollo 

 

El entorno utilizado para desarrollar el algoritmo es el software MATLAB, en particular 

se emplea la versión r2009b. El nombre de MATLAB proviene de la contracción de los 

términos MATrix LABoratory [13]. Es un entorno de computación y desarrollo de 

aplicaciones que integra análisis numérico, cálculo matricial, proceso de señal y 

visualización gráfica en un entorno completo. En la actualidad goza de un alto nivel de 

implantación en centros de educación, así como en departamentos de investigación y 

desarrollo de muchas compañías industriales nacionales e internacionales.  

 

MATLAB fue originalmente desarrollado en lenguaje FORTRAN y al pasar de los años 

fue complementado y reimplementado en lenguaje C. Actualmente la licencia de 

MATLAB es propiedad de MathWorks Inc. Está disponible para un amplio número de 

plataformas y opera bajo sistemas operativos como UNIX, Macintosh y Windows. 

Actualmente, MATLAB dispone de su propio lenguaje de programación el cual, es una 

magnífica herramienta de alto nivel para desarrollar aplicaciones técnicas, fácil de 

utilizar y que aumenta significativamente la productividad de los programadores 

respecto a otros entornos de desarrollo.  

 

Adicionalmente, cuenta con un código básico y un conjunto de librerías especializadas 

(toolboxes). Estas librerías cubren casi todas las áreas principales en el mundo de la 

ingeniería y la simulación, destacando entre ellas: procesamiento de imágenes, 

procesamiento de señales, control robusto, estadística, análisis financiero, matemática 

simbólica, redes neuronales, lógica difusa, identificación de sistemas, simulación de 

sistemas dinámicos, etc.  

 

El Toolbox que se ha utilizado para desarrollar el algoritmo del presente proyecto es el 

denominado Image Processing Toolbox. Este paquete de herramientas proporciona a 

MATLAB un conjunto de funciones que amplían las capacidades del producto para 

desarrollar aplicaciones y nuevos algoritmos en el campo del procesamiento y análisis 

de imágenes. Algunas de las funciones más importantes son: 

 

¶ Análisis de imágenes y estadística. 
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¶ Diseño de filtros y recuperación de imágenes.  

¶ Mejora de imágenes.  

¶ Operaciones morfológicas. 

¶ Definición de mapas de color y modificación gráfica. 

¶ Operaciones geométricas. 

¶ Transformación de imágenes.  

 

MATLAB almacena la mayoría de las imágenes en niveles de gris como arreglos 

bidimensionales (matrices) en los cuales cada elemento de la matriz corresponde a la 

intensidad de un píxel de la imagen. Algunas imágenes, como las imágenes a color 

(RGB), requieren de un arreglo tridimensional (hipermatrices), donde en el primer plano 

en el espacio tridimensional representa la intensidad de rojo de los píxeles, el segundo 

plano representa la intensidad de verde de los píxeles y el tercer plano representa la 

intensidad de azul de los píxeles. Para reducir el espacio en memoria requerido para 

almacenar imágenes, MATLAB almacena los datos en arreglos de 8 o 16 bits sin signo, 

que corresponden a las clases uint8 y uint16, respectivamente. 
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4.2. Bases de datos 

 

En este apartado se muestran y comentan las propiedades de las bases de datos 

utilizadas durante la realización de los experimentos del proyecto. Cabe destacar, por 

una parte, que cada una de estas bases de datos está formada por un número distinto de 

sujetos e imágenes de los mismos, y por otra parte, que cada una de estas bases de datos 

está tomada bajo condiciones diferentes.  

 

4.2.1. Base de datos Olivetti (ORL Database)  

 

Se trata de una base de datos formada por los rostros de 40 individuos, a razón de 10 

imágenes por individuo tomadas entre abril de 1992 y abril de 1994 en el Olivetti 

Research Laboratory en Cambridge [14]. 

 

Todas las imágenes de la base de datos ORL fueron tomadas en diversos momentos 

bajo unas condiciones de iluminación y de fondo de imagen controladas, existiendo 

variaciones en las expresiones faciales: ojos abiertos o cerrados, personas sonriendo o 

serias, con o sin lentes, etc. Preferentemente los sujetos se hallan en posición frontal, 

permitiendo una tolerancia de rotación de aproximadamente 20 grados y con una 

variación en la escala del 10%. Las imágenes están disponibles en escala de grises con 

una resolución de 92x112 píxeles en formato PGM. 

 

La base de datos ORL puede obtenerse gratuitamente a través de Internet en la página 

Web del Olivetti Research Laboratory: http://www.cam-orl.co.uk/facedatabase.html.   

 

Todas las imágenes de los rostros disponibles en la base de datos ORL pueden 

apreciarse en detalle en la figura 4.1.  

 

http://www.cam-orl.co.uk/facedatabase.html


 

56 
 

 

 

Figura 4.1:  Imágenes de la ORL Database. 

  


