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RESUMEN 
 

Uno de los temas de investigación mas activos en la ultima década, gracias al poder de procesamiento con el que cuentan 

las computadoras actualmente, es la visión artificial mas específicamente la capacidad con la que las computadoras nos 

miran, es decir que ellas sean capaces a través del procesamiento digital de imágenes y el reconocimiento de patrones de 

predecir o saber nuestro estado de animo, esto nos lleva a realizar el análisis de un rostro que es una de los temas de 

investigación mas recurrentes en los últimos años con aplicaciones como el reconocimiento de personas, interacción hombre-

maquina, video vigilancia, telemedicina, etc. En esta tesis  se aborda 3 grandes problemas del reconocimiento de expresiones 

faciales el primero de ellos es la detección del perfil del rostro, por otra parte tenemos  la extracción automática de las 

regiones de interés del rostro y por ultimo pero no menos importante es el costo computacional del clasificador que será el 

encargado de aprender y evaluar de manera adecuada las expresiones faciales. Estas dos problemáticas son estudiadas en 

detalle, para la detección de perfil y la extracción automática se proponen algoritmos basados en las integrales proyectivas, 

erosión y dilatación de imágenes, para el costo computacional se propone un clasificador basado en clustering y lógica 

difusa, con esto no solo se sabrá  a que clase pertenece una expresión, también será posible saber su grado de pertenencia 

con cada clase. Los algoritmos propuestos para los diferentes problemas alcanzan siempre resultados iguales o superiores a 

los reportados en la literatura, siendo  comparables con los que constituyen el estado del arte, pero con una mejora muy 

significativa de la eficiencia computacional. 
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ABSTRACT 
 

 One of the most active research topics in the last decade, thanks to the processing power with which computers 

currently count, is artificial vision, more specifically the ability with which computers look at us, that is to say that they 

are capable through of the digital processing of images and the recognition of patterns of predicting or knowing our state 

of mind, this leads us to perform the analysis of a face that is one of the most recurrent research topics in recent years 

with applications such as recognition of people , man-machine interaction, video surveillance, telemedicine, etc. This thesis 

addresses 3 major problems of recognition of facial expressions. The first problem is the detection of the face profile, on 

the other hand, we have the automatic extraction of the regions of interest of the face and, last but not least, the 

computational cost. of the classifier that will be in charge of learning and evaluating facial expressions appropriately. These 

two problems are studied in details, for the detection of profile and automatic extraction algorithms are proposed based on 

the projective integrals, erosion and dilatation of images, to reduce the computational cost, a classifier base don clustering 

and fuzyy logic is proposed, this classifier gives what class belongs  an expression belongs, it will also be possible to 

know your degree of belonging with each class. The proposed algorithms for different problems always achieve results 

equal to or higher than those reported in the literature, being comparable with method’s state of the art, but with a very 

significant improvement in computational efficiency. 
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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 
 

 El reconocimiento de patrones es un tema que ha sido abordado en la literatura a través de los años, empezando 

por señales unidimensionales, hasta llegar a tener imágenes en 2 y 3 dimensiones. En esta tesis se aborda el tema del 

reconocimiento de expresiones faciales a través de una imagen en 2 dimensiones, se propone esto debido a que en la 

mayoría de sistemas de video vigilancia o dispositivos electrónicos cuentan con este tipo de cámaras. 

Los sistemas de reconocimiento de expresiones faciales mediante visión artificial han enfrentado algunos obstáculos. Uno de 

las mayores dificultades proviene del hecho de que la cara es un objeto tridimensional y en el caso de identificación basada 

en imágenes se reduce a solo dos dimensiones, esto representa perdida de información al usar cámaras normales, además 

los estudios tienen el inconveniente de que dichas imágenes del rostro al ser adquiridas por la cámara pueden sufrir 

rotación, traslación, oclusión parcial o total, variación de luminosidad, cambio de fondo, etc. 

Por otra parte se tiene una dificultad mas que radica en que es necesario recortar el rostro del sujeto de manera precisa, 

así como las regiones de interés del mismo, para evitar información no necesaria para el sistema de reconocimiento de 

expresiones faciales, esto es porque al hacer un gesto felicidad o de tristeza el cabello no se mueve o representa algún 

cambio importante a diferencia de la boca o los ojos que a través de estudios se han determinado como las regiones 

importantes al momento de realizar diferentes gestos con el rostro. 

Un caso especial en el reconocimiento de expresiones es el caso de las secuencias de vídeo donde no todo el tiempo se 

proporciona una toma del rostro de manera frontal, por esta razón es primero lograr identificar cuando un rostro se cuando 

de frente para así después poder realizar el análisis de necesario para determinar la expresión facial de la persona. 

Previamente hemos hablado de las regiones de interés del rostro para lograr el reconocimiento de expresiones faciales, pero 

no es todo el problema que se tiene al hacer el reconocimiento, una parte muy importante del reconocimiento de patrones, 

es la parte del clasificador ,  para que esta funcione de manera adecuada necesita recibir vectores que describan de 

manera adecuada lo que se desea clasificar, en algunas ocasiones esto no siempre es posible y dichos vectores no pueden 

ser separados de forma lineal o con algunas técnicas que ya existen en la literatura, como las redes neuronales artificiales 

o las maquinas de soporte vectorial, por esta razón se aborda en esta tesis el desarrollo de un clasificador basado en 

técnicas de clustering y lógica difusa. 
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JUSTIFICACIÓN 

 

 En la actualidad dentro de la literatura existen varios sistemas de reconocimiento de expresiones faciales, la 

mayoría de los algoritmos desarrollados para estos sistemas son fundados con imágenes en 2 esto es porque son las cámaras 

mas comerciales,  desafortunadamente estos sistemas están limitados por los cambios de rotación y traslación  del rostro, 

así como de los cambios en la  intensidad de la iluminación, las limitaciones anteriormente descritas son algunas de las 

dificultades que se pretenden resolver en esta tesis, haciendo énfasis en el problema de la rotación del rostro, extracción 

automática de las regiones de interés y el costo computacional del clasificador. 

Recientemente, para superar estos desafíos se han realizado estudios de que regiones del rostro son las que se mueven con 

distintas expresiones como lo es alegría, tristeza, ira etc., dichos estudios ayudaran al sistema a ser más robusto frente a 

variaciones del rostro debido a los diferentes factores antes mencionados. Con sistemas mas robustos es posible salirse de 

condiciones controladas para aplicar los sistemas de reconocimiento de expresiones faciales en condiciones no controladas, 

esto se refiere a no siempre tener un fondo fijo, variaciones en la  iluminación y diferentes ángulos del rostro. El tener 

diferentes ángulos del rostro es un problema muy común en ambientes descontrolados ya que no siempre se puede tener de 

frente a la persona viendo a la cámara. 
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OBJETIVO GENERAL 
 
 El objetivo principal es desarrollar un sistema de reconocimiento de expresiones faciales, que sea capaz de 

reconocer el perfil de una persona, segmentar de manera automática las regiones de interés y finalmente dar los porcentajes 

de parentesco con cada una de las expresiones faciales con las que cuenta este sistema  

Objetivos Particulares 

• Desarrollar un sistema que permita reconocer el perfil de un rostro en una imagen, esto es si la persona esta 

viendo de frente a la cámara o si se encuentra girada hacia algún lado. 

 

• Desarrollar un sistema que realice la segmentación de manera automática de las regiones de interés del rostro, 

estas regiones de interés son la boca y la frente/ojos. 

 

• Desarrollar un clasificador basado en técnicas de clustering y lógica difusa, para reducir los tiempos de 

entrenamiento del sistema. 

 

• Aplicar el sistema desarrollado en una base de datos de videos con ambiente no controlado.  
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INTRODUCCIÓN 
 

 En enero de 2000, Oliver, Rosario y Pentland, investigadores del Instituto Tecnológico de Massachusetts 

perteneciente al laboratorio “Media Lab”, publicaron un artículo en el que hablan sobre una emergente rama de la visión 

computacional, a la que llama como  “mirando a la gente” (en ingles, looking a-people) [1]. Este documento habla de la 

trayectoria de dicha área y de su perspectiva a futuro, anticipando  tecnologías, aplicaciones y problemas. Hoy en día las 

computadoras son básicas en el día a día del ser humano y conforme el mundo se vuelve más complejo, debemos de 

aprender a utilizar nuestros recursos con mayor eficiencia, sin duda para lograr esto necesitamos de la ayuda que nos 

pueden ofrecer las computadoras. 

 Desde los inicios de las computadoras el hombre ha buscado con ayuda de estas tener una vida más cómoda, 

siempre intentando tener lo mejor al menor esfuerzo posible, dejando a estas a cargo de tareas monótonas y simples hasta 

tareas  complejas, es por ello que día a día, en todo el mundo, se están realizando múltiples esfuerzos de universidades y 

empresas, para poder desarrollar sistemas inteligentes donde la interacción entre el ser humano y las computadoras sea 

mas natural, para esto necesitamos que las computadoras “miren a la gente”. 

 Por esta situación esta investigación está centrada en el reconocimiento de expresiones faciales. Abordando 3 de 

los principales problemas que presentan el reconocimiento de expresiones faciales, así como una aplicación en video no 

controlado, esta tesis esta organizada  de la siguiente manera: Capítulo 1 se describen los antecedentes del reconocimiento 

de expresiones faciales y el estado del arte, Por su parte en el capítulo 2 mostramos las 3 principales contribuciones de 

esta tesis, para en el capítulo 3 mostrar 2 sistemas de reconocimiento de expresiones faciales donde se utiliza las aportaciones 

realizadas en estas tesis con el objetivo de compararse con otros autores.   

 

 

 

 



Capítulo 1. Antecedentes  

   

1 

 

Capítulo 1 ANTECEDENTES 
 

 Desde el inicio de la computación se ha buscado que las computadoras nos ayuden a realizar diferentes tareas, 

que sean capaces de interactuar esto nos llevado a forjar un termino que hoy en día es muy usado “Reconocimiento de 

patrones”[2], esta es la ciencia que se encarga de la descripción y clasificación (reconocimiento) de objetos, personas, 

señales, representaciones, etc. Esta ciencia trabaja con base en un conjunto previamente establecido de todos los posibles 

objetos (patrones) individuales a reconocer. El margen de aplicaciones del reconocimiento de patrones es muy amplio, sin 

embargo las más importantes están relacionadas con la visión y audición por parte de una computadora, de forma análoga 

a los seres humanos. El esquema de un sistema de reconocimiento de patrones consta de varias etapas relacionadas entre 

sí (los resultados de una etapa pueden modificar los parámetros de etapas anteriores). La siguiente figura muestra un 

esquema general de un sistema de reconocimiento de patrones, en el cual el sensor tiene como propósito proporcionar una 

representación factible de los elementos del universo a ser clasificados. Es un sub-sistema muy importante ya que determina 

los límites en el rendimiento de todo el sistema. La Extracción de Características es la etapa que se encarga, a partir del 

patrón de representación, de extraer la información discriminatoria eliminando la información redundante e irrelevante. El 

Clasificador es la etapa de toma de decisiones en el sistema. Su rol es asignar los patrones de clase desconocida a la 

categoría apropiada. 

 

FIGURA 1.1 ESQUEMA GENERAL DE UN SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE PATRONES. 

 

 El objetivo de estas etapas es ajustar el sistema para que sea capaz de clasificar señales u objetos de entrada 

en una de las clases predefinidas. Para ello deberá analizar un cierto número de características y para poder clasificar 

satisfactoriamente señales de entrada, es necesario un proceso de aprendizaje en el cual el sistema crea un modelo de cada 

una de las clases a partir de una secuencia de entrenamiento o conjunto de vectores de características de cada una de las 

clases. El sistema de reconocimiento de patrones debe tener en cuenta las fuentes de variabilidad como son el ruido, 

rotaciones, cambio de escala y deformaciones, lo cual se logra incluyendo en la secuencia de entrenamiento patrones que 

hayan experimentado estas modificaciones. 

Como se puede observar, el reconocimiento de patrones es la base teórica más importante para la realización de un sistema 

de reconocimiento de expresiones faciales, retomando la figura 1.1, para nuestro sistema de reconocimiento de expresiones 

faciales; 

• El Universo correspondería a la expresiones faciales por clasificar, el sistema propuesto en esta tesis consta de 

7 expresiones faciales (Miedo, asco, tristeza, enojó, felicidad, neutral, serio y sorpresa). 

• El sensor seria la cámara de la cual se obtuvieron las fotografías o el video de las personas. 
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• En el Extractor de características existen en la literatura diferentes métodos como son Filtros de Gabor, 

Transformada Wavelet, Descriptores Locales de Weber (WLD), etc. Es muy importante señalar que estos métodos 

de extracción de características se han aplicado en el rostro tanto de manera global (toda la imagen) como de 

manera local (ciertas regiones del rostro). 

• En este punto es importante que en algunas ocasiones es necesario aplicar reducción dimensional, algunos de los 

algoritmos mas clásicos son el análisis de componentes principales (PCA por sus siglas en ingles), LDA(linear 

discriminant Analysis), etc. 

• En la parte del clasificador, esta es la parte encargada del sistema de aprender y tomar una decisión sobre la 

pertenencia de un patrón a cierta clase; dentro de la literatura existen diferentes clasificadores como lo son las 

redes neuronales artificiales y las maquinas de soporte vectorial, desafortunadamente estos clasificadores 

representan un costo computacional elevado. 

La investigación de las expresiones faciales ha sido un tema recurrente, por esta razón la última  década se han realizado 

investigaciones sobre este tema [3]-[8]. Actualmente ya existen algoritmos capaces de distinguir rostros en una imagen y 

hasta sonrisas, ojos, nariz etc. como es el caso de los algoritmos con los que cuenta OpenCv[9]-[11] basados en Viola-

Jones[12], desafortunadamente estos no son suficientes para poder detectar la expresión facial de una persona y con esto 

lograr saber su estado de ánimo, esto sucede porque al realizar una expresión facial alguna persona puede realizar una 

mueca y otra no, aunque existen algunos movimientos que se realizan de manera involuntaria cuando realizamos una 

expresión facial, en [13] es posible observar que músculos del rostro son lo que se mueven a cada expresión facial gracias 

a esto es posible determinar las regiones de interés del rostro. Otro problema que se presenta al reconocer una expresión 

facial es si el rostro no está viendo de frente a la cámara, alguna oclusión parcial del rostro o problemas de luminiscencia. 

Por estas razones, es que propone en esta tesis el detector de perfil de un rostro, la segmentación automática de las 

regiones de interés y un clasificador con menos costo computacional basados en clustering y lógica difusa 

 La cantidad de información que los seres humanos podemos extraer de mirar a simple vista, en una imagen donde 

vemos a una persona realizando una expresión facial es sorprendente, como ejemplo realizaremos un pequeño experimento 

mostrado en la siguiente figura 

Test de Habilidad de percepción Facial 

 Aparece alguna cara humana en la imagen 
de la izquierda. En caso afirmativo, señale el 
centro de los ojos y la boca y elija la mejor 
respuesta para cada una de las caras: 

Sexo: hombre/mujer 
Edad aprox.: bebé, niño, joven, adulto, anciano 
Raza: caucásico, negro, asiático, hindú, otra 
Giro cabeza: izq., der., arriba, abajo, frontal 
Mirada hacia: izq., der., arriba, abajo, frontal 
Ojos y boca: abiertos, cerrados, entreabiertos 
Expresión: neutra, triste, alegre, sorpresa, asco 
Tiene: gafas, bigote, barba, pecas, sombrero. 
Nombre de la Persona: 

 Sin duda alguna el lector fue capaz de diferenciar cada una de las cuestiones que le ha preguntado en el 

experimento anterior, esto es porque al ver una imagen de manera inmediata: contamos el numero de personas presentes, 

FIGURA 1.2 EXPERIMENTO DE PERCEPCION HUMANA EN UN 

ROSTRO. 
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además de su localización ; es decir, para cada uno, sabemos si se trata de un hombre o de una mujer, su raza y, 

posiblemente, su grupo étnico especifico; diferenciar si es una persona anciana, adulta, joven o niño, si usa gafas, o  lleva 

sombrero, si tiene barba o bigote, si es calvo, si es rubio o moreno, si tiene pecas, si lleva tatuajes, etc.; por otra parte 

somos capaces de mencionar la orientación del rostro respecto a la cámara, hacia donde esta viendo, si es una figura 

publica hasta el nombre podemos recordar. Lo que respecta a las expresiones faciales se han descrito a través de “Unidades 

de Activación”, asociadas a los movimientos de los músculos al realizar cada una de ellas, con este estudio se desarrolla 

una herramienta llamada “ARTNATOMY”[13] que es una herramienta didáctica diseñada y construida para facilitar, en el 

ámbito general de los estudios de Bellas Artes, la enseñanza y el aprendizaje de los fundamentos anatómicos y biomecánicos 

que configuran la morfología de la expresión facial a la hora de representar emociones. 

 

FIGURA 1.2 SOFTWARE ARTANATOMY. 

Con ayuda del software mostrado en la figura anterior es posible distinguir a cada expresión facial de las que nos interesan 

analizar en esta tesis cuales son los movimientos que realizan los músculos como se muestra en la siguiente figura. 
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FIGURA 1.3 DIFERENTES MOVIEMIENTOS DE LOS MUSCULOS DEL ROSTRO CON DIFERENTES EXPRESIONES FACIALES. 

 

El resultado del analizar las expresiones faciales nos permite inferir información sobre el estado de animo de la persona, 

con esto es posible determinar si esta feliz, triste, indiferente, si esta actuando o la expresión es natural. Y todo esto por 

no hablar de las sensaciones o impresiones subjetivas que una cara provoca en el observador: simpatía, antipatía, enfado, 

lastima, atracción, etc. Es importante mencionar que para la realización de un sistema de reconocimiento de expresiones 

faciales se tienen 2 partes importantes como lo muestra la figura 1.1, la parte del sensor y extractor de características en 

este caso del rostro y la parte del clasificador, por lo que este capitulo lo dividiremos en los siguientes subcapítulos el 

primero de ellos el 2.1 da pie a poder realizar el análisis de expresiones faciales, siendo el  primer paso la  detección de  

un rostro en una imagen y el subcapítulo 2.2 referido a los clasificadores mas usados en la literatura actual. 

1.1 DETECTORES DE ROSTRO  
 

 Como sucede en todos los ámbitos de la computación donde  se intenta reproducir las capacidades que tenemos 

los seres humanos, nos encontramos con muchas dificultades, algunos algoritmos en el área del reconocimiento de rostros 

se mencionan a continuación. 

• Uno de los detectores de rostros mas  populares, el algoritmo de Viola Jones, se explica en la subsección 2.1.1 ya 

que fue uno de los algoritmos usados para la realización de esta tesis. 

• Otro detector clásico esta basado en búsqueda exhaustiva multisecular, ecualización de histogramas y redes 

neuronales [14]. 

• El algoritmo de CamShift[15] que se basa en el proceso de seguimiento por color. 
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Los algoritmos descritos anteriormente llegan a presentar fallos, esta es una de los grandes problemas que se encuentra en 

el tema de visión artificial y reconocimiento de patrones, en algunas ocasiones se debe a el sobreajuste a los datos de 

entrenamiento, la escasa capacidad de generalización de los métodos de aprendizaje usados, etc. A pesar de los obstáculos 

antes mencionados, el beneficio que supondría disponer de técnicas automáticas capaces analizar y trabajar con rostros 

humanos motiva sobradamente la investigación en este ámbito. Muchos avances en los problemas de rostros pueden ser 

extendidos, de hecho ya lo han sido en el pasado [16, 17] a otros dominios. 

1.1.1 VIOLA JONES ALGORITMO. 
 

El algoritmo de Viola Jones es un método de detección de objetos que destaca por su bajo costo computacional, lo que 

permite que sea empleado en tiempo real. Su desarrollo fue motivado por el problema de la detección de caras, donde sigue 

siendo ampliamente utilizado, pero puede aplicarse a otras clases de objetos que, como las caras, estén caracterizados por 

patrones típicos de iluminación [18][19]. El algoritmo se basa en una serie de clasificadores débiles denominados 

características Haar-like que se pueden calcular eficientemente a partir de una imagen integral. Estos clasificadores, que 

por sí mismos tienen una probabilidad de acertar solo ligeramente superior a la del azar, se agrupan en una cascada 

empleando un algoritmo de aprendizaje basado en AdaBoost para conseguir un alto rendimiento en la detección así como 

una alta capacidad discriminativa en las primeras etapas, a continuación explicáremos de cada una de las etapas antes 

mencionadas. 

1.1.1.1 Características Haar-like 

Las Haar-like son los elementos con los que se realiza la detección. Reciben este nombre por su parentesco  a las wavelet 

de Haar [20]. Estas son características muy simples que se buscan en las imágenes y que consisten en la diferencia de 

intensidades luminosas entre regiones rectangulares adyacentes. Las características por tanto quedan definidas por unos 

rectángulos y su posición relativa a la ventana de búsqueda y adquieren un valor numérico resultado de la comparación 

que evalúan. En el trabajo presentado por Viola-Jones existen tres tipos de características que podemos observar en la 

figura 2.4, es importante mencionar que la suma de los pixeles en las áreas grises se resta a la de las áreas blancas.  

• Características de dos rectángulos cuyo valor es la diferencia entre las sumas de los píxeles contenidos en ambos 

rectángulos. Las regiones tienen la misma área y forma y son adyacentes.  

• Características de tres rectángulos que calculan la diferencia entre los rectángulos exteriores y el interior 

multiplicado por un peso para compensar la diferencia de áreas.  

• Características de cuatro rectángulos que computan la diferencia entre pares diagonales de rectángulos.  
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FIGURA 1.4 EJEMPLOS DE CARACTERISITCAS DE 2,3 Y 4 RECTANGULOS. 

Para el algoritmo de Viola Jones, las características se definen sobre una ventana de búsqueda básica de 24x24 pixeles. 

 

1.1.1.2 Imagen Integral 

 

La suma de los píxeles de un rectángulo puede ser calculada de manera muy eficiente empleando una representación 

intermedia denominada imagen integral. La imagen integral en el punto (x, y) contiene la suma de todos los píxeles que 

están arriba y hacia la izquierda de ese punto en la imagen original, como lo muestra la siguiente ecuación: 

 
𝐼𝑚(𝑥, 𝑦) = ∑ 𝐼(𝑥′, 𝑦′)𝑥′≤𝑥,𝑦′≤𝑦 . 

 
(1.1) 

 

Donde Im(x,y) es la imagen integral e i(x,y) es la imagen original. La imagen integral se puede calcular en una sola iteración 

de la imagen empleando las siguientes 2 ecuaciones: 

 
𝑠(𝑥, 𝑦) = 𝑠(𝑥, y − 1) + 𝑖(𝑥, 𝑦), 

 
(1.2) 

 
𝑖𝑚(𝑥, 𝑦) = 𝑖𝑚(𝑥 − 1, 𝑦) + 𝑠(𝑥, 𝑦). 

 
(1.3) 
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Donde s(x,y) es la suma acumulada de la fila x, con s(x,-1)=0 e im(-1,y)=0. 

Usando la imagen integral, cualquier suma rectangular se puede calcular con cuatro referencias a memoria como se muestra 

en la figura 2.5. Las características de dos rectángulos se pueden computar con 6 referencias , para tres rectángulos se 

pasa a 8, y a 9 para características con cuatro rectángulos.  

 

FIGURA 1.5 EJEMPLO DEL CALCULO DE LA SUMA DE PIXELES EN UN RECTANGULO[13]. 

 

1.1.1.3 Proceso de Aprendizaje 

 

Para el proceso aprendizaje es necesario realizar un aprendizaje supervisado para crear la cascada de clasificadores. Este 

proceso se realiza mediante un algoritmo basado en AdaBoost, un meta-algoritmo adaptativo de machine learning cuyo 

nombre es una abreviatura de adaptative boosting. El boosting consiste en tomar una serie de clasificadores débiles y 

combinarlos para construir un clasificador fuerte con la precisión deseada. AdaBoost fue introducido por Freund y Schapire 

en 1995 resolviendo muchas de las dificultades prácticas asociadas al proceso de boosting [21]. En el procedimiento de 

Viola-Jones, AdaBoost se utiliza tanto para seleccionar un pequeño set de características de las 180000 posibles como para 

entrenar el clasificador. Para seleccionar las características, se entrenan clasificadores débiles limitados a usar una única 

característica. Para cada características, el clasificador débil determina el valor umbral que minimiza los ejemplos mal 

clasificados. Un clasificador débil ℎ𝑗(𝑥) por tanto consiste en una característica 𝑓𝑗 , un valor umbral 𝜃𝑗 y un coeficiente 

𝑝𝑗 indicando la dirección del signo de desigualdad.  

 

ℎ𝑗(𝑥) = {
1,  𝑠𝑖 𝑝𝑗𝑓𝑗(𝑥) < 𝑝𝑗𝜃𝑗 

0, 𝑒. 𝑜. 𝑐.
. 

 
(1.4) 

 

A continuación el algoritmo AdaBoost empleado es descrito a continuación de manera matemática, junto con representación 

grafica que se puede observar en la figura 1.6. En cada ronda se selecciona un clasificador débil y por tanto una 

característica 
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• Se parte de un conjunto de imágenes (x1, y1),…,(xn, yn) donde yi = 0, 1 para ejemplos negativos y positivos 

respectivamente.  

• Se inicializan los pesos 𝑤1,𝑖 = 1 /2𝑚 , 1/2𝑙 para yi = 0, 1 respectivamente donde m es el número de negativos 

y l el número de positivos.  

• Para cada ronda, t = 1,…,T:  

1. Normalizar los pesos como lo muestra la ecuación  

 

w𝑡,𝑖 ←
𝑤𝑡,𝑖

∑ 𝑤𝑡,𝑗
𝑛
𝑗=1

 . 

 
(1.5) 

 

2. Para cada característica, j , entrenar un clasificador hj que solo use una característica. El error se evalúa 

teniendo en cuenta los pesos Wi como muestra la ecuación  

 

𝑒𝑗 = ∑ 𝑊𝑖|ℎ𝑗(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖|𝑖  . 

 
(1.6) 

  

3. Se escoge el clasificador, ht , con menor error.  

4. Se actualizan los pesos, usando la ecuación  

 

𝑊𝑡+1,𝑖 = 𝑤𝑡,𝑖𝛽𝑡
1−𝑒𝑡 . 

 
(1.7) 

 

• Donde ei = 0 si el ejemplo xi se clasifica correctamente y 1 en caso contrario y 𝛽𝑡 = e𝑡 /1−et 

  

El clasificador fuerte final se muestra  

 

h(𝑥) = {
1,  𝑠𝑖 ∑ 𝛼𝑡ℎ𝑡(𝑥)𝑇

𝑡=1 ≥
1

2
∑ 𝛼𝑡

𝑇
𝑡=1

0, 𝑒. 𝑜. 𝑐.
, 

 
(1.8) 

 

 donde 𝛼𝑡 = 1/𝛽t . 
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FIGURA 1.6 REPRESENTACION VISUAL DEL PROCESO ADABOOST[15]. 

En vez de construir un único clasificador mediante el proceso descrito anteriormente, se pueden construir clasificadores 

más pequeños y eficientes que rechacen muchas ventanas negativas (es decir, aquellas que no incluyan ninguna instancia 

del objeto buscado) manteniendo casi todas las positivas (es decir, las que contienen una instancia del objeto buscado). 

Estos clasificadores más simples se utilizan para rechazar la mayoría de las ventanas de búsqueda y solo en aquellas en 

las que hay mayores probabilidades de encontrar caras se llama a clasificadores más complejos que disminuyan el número 

de falsos positivos. Este proceso se representa en la figura 1.7. Con esto se obtiene una cascada de clasificadores, cada 

uno de los cuales es entrenado con AdaBoost y después sus valores umbrales se ajustan para minimizar los falsos negativos. 

La cascada entrenada por Viola-Jones tiene 38 etapas y más de 6000 características pero de media se evalúan únicamente 

10 características por ventana de búsqueda [22].  
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FIGURA 1.7 ESQUEMA DE CLASIFICADORES EN CASCADA. 

El siguiente paso  es el proceso de detección de un rostro para esto Las imágenes usadas para entrenar al algoritmo fueron 

normalizadas para minimizar los efectos de diferentes condiciones de iluminación, por tanto, también resulta necesario 

realizar la normalización en el proceso de detección. Para ello, en vez de normalizar la imagen antes de comenzar el 

análisis, lo cual implicaría cambiar el valor de todos los píxeles, resulta más sencillo corregir los valores de las características 

conforme se van calculando. Para normalizar se emplea la varianza: 

 

 

𝜎2 = 𝑚2 −
1

N
∑ 𝑥𝑖

2

𝑁

𝑖=1

 

 
(1.9) 

  

Donde m es la media del valor de los píxeles, que puede calcularse a partir de la imagen integral. La suma de los píxeles 

al cuadrado se puede obtener a partir de una imagen integral de la imagen al cuadrado. La cascada de características se 

evalúa sobre una ventana de búsqueda cuadrada que barre la imagen con incrementos de unos pocos píxeles. La búsqueda 

se realiza a distintas escalas obtenidas al multiplicar la escala anterior por un factor de escala, normalmente entre 1.1 y 

1.3. Puesto que el detector es poco sensible a pequeñas translaciones y diferencias de escala, se suelen producir múltiples 

detecciones alrededor de cada cara. De hecho, se puede exigir que las detecciones tengan un determinado número mínimo 

de detecciones vecinas para disminuir el número de falsos positivos. Para combinar las detecciones que se refieren al mismo 

objeto, se fusionan las detecciones cuyas áreas se solapen más de un determinado valor umbral y el recuadro con la 

detección final se calcula como la media de todos los recuadros que se han fusionado.  
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1.1.1.4 Algoritmo de Viola Jones en OpenCv 

  

Antes de hablar sobre la implementación del algoritmo de Viola Jones en OpenCv describiremos de manera muy breve que 

es OpenCv. 

 

1.1.1.4.1 OpenCv 
 

El 13 de Junio del 2000, Intel® Corporativo anunciaron que estaban trabajando con un grupo de reconocidos investigadores 

en visión por computador para realizar una nueva librería de estructuras/funciones en lenguaje C. Esta librería 

proporcionaría un marco de trabajo de nivel medio-alto que ayudaría al personal docente e investigador a desarrollar nuevas 

formas de interactuar con los ordenadores. Este anuncio tuvo lugar en la apertura del IEEE Computer Society Conference 

on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR). Fue hay cuando nació The Open Computer Vision Library [5], mejor 

conocido como OpenCv. Las librería de  OpenCV están dirigidas fundamentalmente a la visión por computadora en tiempo 

real. Entre sus muchas áreas de aplicación destacarían: interacción hombre-máquina; segmentación y reconocimiento de 

objetos; reconocimiento de gestos; seguimiento del movimiento; estructura del movimiento; y robots móviles. 

 

1.1.1.4.2 Implementación del Algoritmo de Viola Jones en OpenCv 
 

El algoritmo de detección que implementa OpenCv es una versión del algoritmo de Viola-Jones que permite emplear 

características inclinadas a 45º grados [16]. Otra particularidad que presenta el método empleado en OpenCv es que las 

características se definen sobre una ventana de búsqueda básica de 20x20 píxeles en vez de 24x24.  

El código relativo a las funciones en cuestión se encuentra en la dirección \OpenCv\sources\modules\objdetect\src dentro 

de los ficheros de OpenCv. En concreto, en los ficheros “cascadedetect.cpp” de 1300 líneas de código con funciones para 

cascadas de tipo Haar, Hog y LBP y “haar.cpp” con más de 2500 líneas de código específicas para cascadas de tipo Haar.  

Este código compilado forma parte de la librería “objectdetect”.  

OpenCv también facilita una serie de cascadas ya entrenadas. En este trabajo hemos empleado la cascada 

“haarcascade_frontalface_alt” que puede encontrarse en la dirección \opencv\sources\data\haarcascades, que fueron las 

que se usaron en este trabajo para detectar rostro como se vera mas adelante. Las funciones de detección se integran en 

la clase CascadeClassifier y la función de partida es detectMultiScale cuya definición es la siguiente:  

void CascadeClassifier::detectMultiScale(const Mat& image, vector& objects, double scaleFactor=1.1, int minNeighbors=3, int 

flags=0, Size minSize=Size(), Size maxSize=Size()) 
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 Los argumentos de la función son:  

• cascade: cascada de clasificadores Haar. Se carga previamente a partir de un fichero XML.  

• image: matriz de tipo CV_8U sobre la que se busca el objeto u objetos a detectar. 

• objects: vector de rectángulos donde cada rectángulo contendrá un objeto detectado. 

• scaleFactor: factor de escala que define los incrementos en las escalas de búsqueda. 

• minNeigbours: parámetro que especifica cuántos vecinos debe tener cada rectángulo candidato para que sea 

aceptado.  

• flags: selección de algunas opciones para formatos de cascada antiguos.  

• minSize: tamaño mínimo de los objetos a detectar.  

• maxSize: tamaño máximo de los objetos a detectar. 

 En el caso de la cascada empleada, detectMultiScale simplemente llama a la función cvHaarDetectObjectsForROC, esta 

función se encarga de realizar el escalado y de llamar al resto de funciones necesarias para la detección. En la opción por 

defecto se escala la cascada de características manteniendo la imagen constante, por tanto, la imagen integral se calcula 

una sola vez para la imagen original. Con flag= 0|CV_HAAR_SCALE_IMAGE, se escala la imagen por lo que en cada 

iteración del escalado hay que calcular una nueva imagen integral.  

 Para cada factor de escala, se llama a HaarDetectObjects_ScaleCascade_Invoker que se encarga de realizar el barrido de 

la imagen en las direcciones horizontal y vertical. Para cada ventana de búsqueda, se llama a 

SetImagesForHaarClassiferCascade que inicializa los punteros necesarios para que la cascada se evalúe en dicha ventana 

de búsqueda y a cvRunHaarClassifierCascadeSum que ejecuta la cascada.  

Por último, la función groupRectangles se encarga de combinar las detecciones múltiples en un único rectángulo descartando 

los rectángulos que tengan menos de un determinado número de vecinos.  

 

1.1.2 PROBLEMAS EN EL PROCESAMIENTO FACIAL AUTOMÁTICO . 
 

 Los problemas que presenta el procesamiento automático de rostros se puede dividir según el problema a resolver, 

a continuación mencionaremos los grandes problemas que aquejan este campo: 

Detección de rostros. El problema aquí es cuantas rostros podemos ver una imagen, de que tamaño son los rostros. 

Aquí hay un punto trascendental y que es un requisito para los siguientes problemas que mencionaremos, Donde se encuentra 

el rostro, es decir las coordenadas del rostro en nuestra imagen. 

• Localización de Componentes faciales. Ya con un rostro detectado podemos dar el siguiente paso que 

reconocer y extraer las regiones de interés del rostros, dentro de esta tesis proponemos un algoritmos de extracción 

automática de las regiones de interés del rostro que es invariante a los cambios de iluminación. 

• Estimación de Perfil. Al igual que el punto anterior, este es un problemas que se aborda en esta tesis, en 

la bibliografía actual estiman las pose de imágenes en 3D. 
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• Seguimiento de rostros en video. Su objetivo es encontrar las variaciones de posición, forma y orientación 

de un rostro. 

• Reconocimiento de personas. Siendo uno de los temas que mas bibliografía podemos encontrar. 

• Extracción de Información. Se busca poder determinar de manera automática si el rostro esta sufriendo 

alguna oclusión ya sea por cabello, lentes, bufanda, etc. 

• Caracterización del rostros. Uno de los principales problemas que ha sido abordado por muchos autores y 

de diferentes formas como el análisis de componentes principales (PCA) , desde que Kirby y Sirovich demostraron 

por primera vez que las caras podían ser codificadas y reconstruidas de forma fiable usando subespacios lineales 

de muy reducida dimensionalidad [23]. De hecho, la reducción de dimensiones es uno de sus usos mas frecuentes: 

dada una imagen de una cara, representarla de manera compacta y conservando la mayor parte de la información 

relevante. Los conceptos de PCA, descomposición en valores y vectores propios, transformada Karhumen-Loeve, y 

transformada Hotelling son esencialmente equivalentes, otros métodos usados son los filtros de consolación, filtros 

Wavelet, Haar y Gabor y los modelos de apariencia activa. 

• Análisis de Expresión facial. Este es el problema que se busca resolver en esta tesis, en el Capitulo 3. 

1.1.3 APLICACIONES EN EL PROCESAMIENTO FACIAL AUTOMÁTICO . 
 

Algunos de los posible   campos de aplicación asociados a los diversos problemas ya descritos,  se describen a continuación. 

• Biometría y Seguridad. La superioridad de los rostros frente a otras biométricas(Iris, huella, andar etc.) ha 

sido reconocida en muchos artículos [24,25]. El interés por estas tecnologías ha crecido de manera importante 

teniendo como principales aplicaciones las siguientes: Control de aduanas, documentos de identidad, sistemas de 

acceso biométrico, video vigilancia, etc. 

• Interfaces y Entretenimiento. Esta aplicación es una de las que mas investigaciones en los últimos años 

ha generado, con el principal objetivo de desarrollar sistemas mas intuitivos y sencillos de manipular teniendo 

como aplicaciones: interfaces para la navegación, interacción natural con robots, videojuegos basados en la 

percepción del rostro del jugador, control automáticos de cámaras, etc. 

• Indexación Multimedia. Esta aplicación tiene como principal objetivo analizar y catalogar toda la 

información multimedia (videos) que hoy podemos encontrar en internet. 

 

1.2 CLASIFICADORES  
 

 Desde el inicio de la humanidad, la sabiduría y la posesión de información han sido sinónimos de supervivencia 

y poder. Actualmente, la cantidad de información de la que podemos disponer gracias a internet es inmensa haciendo su 

manejo y tratamientos complicados. La introducción de las nuevas tecnologías han conseguido no solo poder obtener y 

almacenar grandes cantidades de datos, sino que además surge la pregunta ¿Es posible un uso inteligente de estos datos?, 

para contestar a esta pregunta se intentan desarrollar métodos de análisis de manera que las computadoras sean capaces 

de aprender de estos datos, para así mejorar la eficiencia en sus procesos y obtener algún conocimiento sin la necesidad 

de la intervención humana. 
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 Como consecuencia  a estas necesidades surge un nueva área de investigación dentro  de la informática y esta 

es el Aprendizaje Automático que tiene como principal objetivo realizar maquinas de aprendizaje o clasificadores, cuyo 

objetivo es lograr aprender en base a ciertos datos que el usuario le proporcione. Uno de los objetivos principales de este 

subcapítulo es presentar el estado del arte del área del aprendizaje automático explicando los diferentes tipos de aprendizaje 

y sus principales algoritmos, por ultimo mencionaremos un área que en los últimos años se ha estado uniendo con las 

clasificadores, esta área es la lógica difusa. 

 

1.2.1 APRENDIZAJE AUTOMÁTICO 
 

 En Inteligencia Artificial, el aprendizaje o aprendizaje automático se entiende como un proceso por el cual una 

computadora acrecienta su conocimiento y mejora su habilidad. En él se resaltan dos aspectos complementarios: el 

refinamiento de la habilidad y la adquisición de conocimiento. 

 Muchas de las técnicas de aprendizaje automático usadas en la Inteligencia Artificial  están basadas en el 

aprendizaje realizado por los seres vivos. Para ellos la experiencia es muy importante, ya que les permite no volver a 

cometer los mismos errores una y otra vez. Además, la capacidad de adaptarse a nuevas situaciones y resolver nuevos 

problemas es una característica fundamental de los seres inteligentes. Por lo tanto, podemos mencionar varias razones de 

peso para estudiar el aprendizaje: en primer lugar, como método de comprensión del proceso de aprendizaje y, en segundo 

término, aunque no por ello menos importante, para conseguir programas que aprendan (desde una perspectiva más propia 

de la Inteligencia Artificial). 

 Una primera clasificación de las técnicas de aprendizaje automático existentes se puede realizara tendiendo a la 

filosofía seguida en el proceso de adquisición del conocimiento. 

• En el Aprendizaje Supervisado o aprendizaje a partir de ejemplos, con profesor, los ejemplos de entrada 

van acompañados de una clase o salida correcta. 

 

• En el Aprendizaje No Supervisado o aprendizaje por observación, sin profesor se construyen descripciones, 

hipótesis o teorías a partir de un conjunto de hechos u observaciones sin que exista una clasificación 

a priori de los ejemplos. El ejemplo más significativo de este tipo es el de los métodos de agrupamiento 

o Clustering. 

 

• En el Aprendizaje SemiSupervisado, donde los ejemplos de entrada no van acompañados de una clase o 

salida correcta. 

 En todo proceso de aprendizaje se han de distinguir dos etapas: entrenamiento y prueba. Durante el entrenamiento 

se han de extraer las conclusiones apropiadas a partir de un conjunto de casos de entrenamiento y se obtiene un modelo 

que sea capaz de mostrar lo aprendido. Posteriormente, durante la fase de prueba se tiene que estudiar la calidad del 

modelo obtenido en la fase de anterior usando un conjunto de datos de prueba que deben ser distintos a los usados en la 

fase entrenamiento. 
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 En la etapa de entrenamiento, durante la construcción del modelo adecuado a los ejemplos conocidos, se persiguen 

los siguientes objetivos: 

• Precisión la proporción de ejemplos aprendidos sea la mayor posible. 

• Tiempo de aprendizaje razonable. 

• Que el ser humano sea capaz de entender el porqué de las cosas. 

• Adaptabilidad del sistema ante nuevas situaciones. 

 En la fase de prueba, se tiene que realizar una estimación del error cometido. Para ello se suele utilizar una 

matriz (denominada matriz de confusión) en la que se muestran los errores que se han cometido al clasificar los casos de 

prueba para cada categoría o clase. Hay que tener en cuenta que en algunas aplicaciones un falso positivo no es igual de 

importante que un falso negativo un ejemplo muy claro de esto es el campo de la Medicina.  

 En los siguientes puntos se estudian los distintos tipos de aprendizaje automático y se detallan brevemente algunos 

de los modelos más utilizados por ellos. 

1.2.1.1 Aprendizaje Supervisado 

 

 El aprendizaje supervisado es un problema de gran interés en el área de la Inteligencia Artificial, donde los datos 

de entrada denominados conjunto de entrenamiento son instancias de las cuales se vale el sistema para ajustarse 

perfectamente. El objetivo de la clasificación es obtener un modelo preciso para cada clase utilizando los atributos de los 

datos de entrada. El modelo obtenido puede servir para clasificar casos cuya clases se desconozcan o, simplemente, para 

comprender mejor la información de la que disponemos. 

 Los casos de entrenamiento utilizados en la construcción del modelo suelen expresarse en términos de un conjunto 

finito de propiedades o atributos con valores discretos o numéricos. Las categorías a las que han de asignarse los distintos 

casos deben establecerse de antemano, es por esta razón que es un Aprendizaje Supervisado. En general, estas clases serán 

disjuntas (aunque pueden establecerse jerarquías) y deberán ser discretas (para predecir atributos con valores continuos se 

suelen definir categorías discretas utilizando términos imprecisos propios del lenguaje natural). 

 Las técnicas inductivas de clasificación se basan en el descubrimiento de patrones en los datos de entrada, por 

lo que hemos de disponer de suficientes casos de entrenamiento; es decir, más casos de entrenamiento que el número de 

clases a diferencia, con esto será posible obtener un modelo de clasificación óptimo.  

 Son necesarios bastantes datos para poder diferenciar patrones válidos de patrones irregulares o errores. Esta 

diferenciación se suele realizar utilizando alguna técnica estadística. 

 Este tipo de aprendizaje es capaz de generar 2 tipos de modelos. Por lo general, se obtiene una función que 

transforma los patrones de entrada en los resultados deseados, esto con el fin de resolver un problema determinado como 

podría ser  el reconocimiento de la escritura, este tipo de sistema considera los siguientes pasos. 

• Determinar los patrones de entrenamiento, esto con el fin de definir qué tipos de datos se van a utilizar para 

entrenar el modelo. 
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• Reunir un conjunto de entrenamiento, esto es un conjunto de objetos de entrada que se recopila junto con sus 

salidas correspondientes. 

• Determinar la función de ingreso de la representación de la función aprendida, el patrón de ingreso es un vector 

de características del objeto de entrada, que contiene una serie de características descriptivas del objeto. El 

número de características no debe ser demasiado grande, a causa de las propiedades de dimensionalidad, sin 

embargo deber ser lo suficientemente grande para poder ser capaz de describir el objeto de manera correcta. 

• Definir la estructura de la función adecuada para resolver el problema y la técnica de aprendizaje correspondiente, 

es decir se puede optar por utilizar una red neuronal artificial o un árbol de decisión, para después ejecutar este 

algoritmo de aprendizaje en el conjunto de la formación obtenida. 

 La clasificación de objetos es el otro modelo que se puede generar a través del Aprendizaje Supervisado. Una 

amplia gama de clasificadores están disponibles, donde cada uno de estos tiene sus ventajas y desventajas, es importante 

hacer mención que el rendimiento de un clasificador depende en una gran medida de las características de los datos que 

deben clasificarse. Se han realizado diversas pruebas empíricas para comparar el rendimiento del clasificador, esto con el 

fin de encontrar las características de los datos que determinan el rendimiento del clasificador. Lo clasificadores más 

utilizados son la redes neuronales artificiales, como el Perceptron multicapa y las maquinas de soporte vectorial. 

1.2.1.1.1 Redes Neuronales Artificiales 
 

 Las redes de neuronas artificiales son un paradigma de aprendizaje automático y procesamiento automático 

inspirado en la forma en que funciona el sistema nervioso de los animales. Se trata de un sistema de interconexión de 

neuronas en una red que colabora para producir un estímulo de salida. Estas se pueden ver como sistemas paralelos de 

computación masiva con un gran número de procesadores con muchas interconexiones. Estas redes se componen de unidades 

llamadas neuronas o nodos. Cada neurona recibe una serie de entradas a través de interconexiones y emite una salida, en 

la figura 2.1, se muestra  un esquema clásico de una Red Neuronal. 

 

  

 

 

FIGURA 1.9 ESQUEMA TÍPICO DE UNA RED NEURONAL ARTIFICIAL. 
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Las primeras redes neuronales surgieron a comienzos del siglo XX, pero no fue hasta la década de los 40 cuando empezaron 

a cobrar fuerza. En 1957 F. Rosenblatt desarrolló el modelo que el día de hoy conocemos como Perceptron, y dos años 

después, B. Widrow desarrolla la Red Neuronal Adaline. En [26] se puede encontrar un resumen más detallado sobre la 

historia de las redes neuronales desde su comienzo hasta la actualidad, hoy en día uno de los modelos más utilizados es el 

Perceptron multicapa. 

 Este método recibe su nombre debido a la estrecha relación existente entre su estructura matemática y su diseño 

con el de una red de neuronas biológica. Una red de neuronas biológica se compone de tres partes [26]: 

• Los receptores: se encuentran en las células sensoriales y recogen la información en forma de estímulos, 

estos pueden ser del ambiente o del mismo organismo. 

• El sistema nervioso: recibe la información, la elabora y en parte la almacena y se encarga de enviarla 

a los órganos y a otras zonas del sistema nervioso. 

• Órganos diana o efectores: reciben la información y la interpretan en forma de acciones motoras, 

hormonales, etc. 

 Del mismo modo que las neuronas biológicas están compuestas en tres partes, las redes neuronales artificiales 

están formadas por tres niveles de capas: 

• Nivel de entrada: tiene una sola capa con m neuronas de entrada. 

• Nivel oculto: puede tener una o más capas, cada una de ellas con n neuronas, siendo n un patrón a 

escoger por el diseñador de la red. 

• Nivel de salida: tiene una única capa con c neuronas, siendo c el número de salidas deseadas. 

 Un ejemplo de red neuronal se representa en la figura 2.2 y en ella se pueden apreciar los tres niveles antes 

mencionados, donde en este caso el nivel oculto tiene una sola capa. Este ejemplo es una red neuronal tipo Perceptron 

Multicapa. 

 

FIGURA 1.8 EJEMPLO DE RED NEURONAL TIPO PERCEPTRON MULTICAPA. 
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 La salida de una red neuronal está representada por una función 𝑓(𝑥)que es la combinación de otras funciones 

𝑔𝑖(𝑥), las cuales a su vez pueden ser combinaciones de otras funciones. Una función muy utilizada para una red neuronal 

con i neuronas ocultas es: 

 

𝑓(𝑥) = ∑ 𝜔𝑖
(2)ℎ𝑖 + 𝜃(2)

𝑖 . 
 

 
(1.10) 

 

 Siendo, 𝜔𝑖 los pesos asociados a las neuronas, 𝜃 una constante, el superíndice es el nivel correspondiente, y 

ℎ𝑖una función no lineal como por ejemplo: 

 

ℎ𝑖 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(∑ 𝜔𝑖𝑗
(1)𝑥𝑗 + 𝜃𝑖

(1)
𝑗 ). 

 

 
(1.11) 

 

 La complejidad de la función hi y, por tanto, de la misma red neuronal, depende del número de capas ocultas de 

esta. Como sabemos el aprendizaje automático supervisado, consta de 2 fases una de entrenamiento y otra de validación. 

Durante la primera fase, las redes neuronales artificiales usan un conjunto de datos de entrenamiento para determinar los 

pesos (parámetros de diseño) que definen a la Red Neuronal. Una vez entrenado este modelo, se pasa a la fase de validación, 

en la que se procesan el conjunto de datos de validación. 

 

 Existen múltiples tipos de redes neuronales que pueden ser clasificados según el tipo de entradas, lo más apropiado 

al escoger  una red neuronal es tener en cuenta las necesidades específicas del problema. La familia de redes neuronales 

más utilizada para problemas de clasificación es la red de Retro propagación, la cual incluye redes de Perceptron multicapa 

y redes de funciones de base radiales. 

 Las redes neuronales tienen un problema común en los métodos de aprendizaje supervisado de nominado sobre-

aprendizaje El sobre-aprendizaje ocurre cuando una red neuronal ha aprendido el modelo correctamente en la etapa de 

entrenamiento, pero no responde adecuadamente a la validación. Esto sucede por diversas causas por ejemplo, porque el 

número de ciclos de aprendizaje es muy elevado, o porque el número de neuronas de la capa oculta es también muy elevado, 

etc. El mejor modo de evitar el sobre aprendizaje es lograr un mayor número de casos para el entrenamiento. Cuando esto 

no sea posible también se puede limitar el número de nodos en la capa oculta, limitar el número de ciclos de aprendizaje 

o usar la técnica de validación cruzada. La figura 2.3 muestra un caso de red neuronal sobre-entrenada. En la figura, el 

error de entrenamiento se muestra en azul, mientras que el error de validación se muestra en rojo. Si el error de validación 

aumenta mientras que el de entrenamiento decrece puede que se esté produciendo una situación de sobre-ajuste. 

 

 

 



Capítulo 1. Antecedentes  

   

19 

 

 En [2] hacen una revisión más detallada sobre las redes neuronales, sus tipos, sus aplicaciones, etc. 

 

 

FIGURA 1.9 SOBRE APRENDIZAJE AUTOMÁTICO EN UNA RED NEURONAL. 

 

1.2.1.1.2Maquinas de Soporte Vectorial 
 

 Las Máquinas de Soporte  Vectorial (Support Vector Machine, por sus siglas en inglés SVM) son un nuevo sistema 

de aprendizaje supervisado que ha tenido un desarrollo muy importante en estos últimos años, tanto en la generación de 

nuevos algoritmos como en su implementación. Las SVM son sistemas de aprendizaje basados en el uso de un espacio de 

hipótesis de funciones lineales en un espacio de mayor dimensión inducido por un Kernel. En este nuevo espacio las hipótesis 

son entrenadas por un algoritmo tomado de la teoría de optimización, que utiliza elementos de la teoría de generalización. 

 

 Las SVM son sistemas para entrenar máquinas de aprendizaje lineal de manera eficiente. Tanto para clasificación 

como para regresión se han encontrado muchas aplicaciones de estas, como por ejemplo en la clasificación de imágenes, en 

reconocimiento de caracteres, en clasificación de patrones, etc. 

 Las SVM pueden verse como una solución a los problemas de las redes neuronales. Las máquinas de vectores de 

soporte se caracterizan por ser problemas de optimización convexos. Uno empieza formulando un problema en un espacio 
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inicial determinado, pero termina resolviendo el problema en otro espacio de mayor dimensión donde existe una solución 

lineal. La solución obtenida por las máquinas de vectores de soporte son soluciones dispersas. 

 

 Las SVM están basadas en el principio de minimización del riesgo estructural, el cual ha demostrado ser superior 

al principio de minimización del riesgo empírico, utilizado por las redes neuronales convencionales. Algunas de las razones 

por las que este método ha tenido éxito es que no padece de mínimos locales y el modelo sólo depende de los datos con 

más información llamados vectores de soporte (SV por sus siglas en ingles, Support Vector). 

 La máquina de vectores de soporte más sencilla fue la ideada por Vapnik (para información más detallada de 

esta técnica ver [2]). Una visión general de las máquinas de vectores es la ofrecida por C.J.C. Burges en [27], aunque existe 

una bibliografía muy extensa sobre este tema. 

 

1.2.1.2 Aprendizaje No Supervisado 

 

 Hasta este punto, sabemos que el aprendizaje supervisado dispone de información en la salida, ahora nos 

encontramos en el lado contrario con los problemas en los que no se disponemos de ningún tipo de información de salida 

sobre los datos, pero deseamos organizar los datos para mejorar su comprensión. Este tipo de problemas son los denominados 

problemas de Aprendizaje No Supervisado. Según [28], existen cinco razones principales por las cuales el uso de técnicas 

de aprendizaje no supervisado resulta de interés para las aplicaciones: 

 

• La recolección de datos y su posterior etiquetamiento, en un conjunto de datos muy extenso puede 

suponer un costo muy elevado. 

 

• Otro punto de interés es actuar en sentido inverso; es decir aprender con una gran cantidad de datos 

sin etiquetar, y sólo usar supervisión para etiquetar los distintos grupos encontrados. 

. 

• En muchas aplicaciones las características de los patrones cambian con el tiempo. Si estos cambios 

pueden ser rastreados en un proceso de ejecución sin supervisar, podremos obtener un resultado más 

idóneo. 

 

• Es posible usar métodos no supervisados para encontrar características que serán útiles en la 

categorización. 

 

• En el comienzo de la investigación puede ser útil tener una visión general de la naturaleza y la 

estructura de los datos. 
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 La principal diferencia entre el aprendizaje supervisado y no supervisado recae en que al no disponer de 

información acerca de la salida, en la fase de entrenamiento no se puede reajustar el modelo en base al error. Pero sigue 

siendo muy importante separar los datos en datos de entrenamiento y datos de validación para decidir si el método es 

bueno o no.  

 La forma de selección del algoritmo y el entrenamiento también se mantienen. En este caso, la posibilidad de 

validar si los resultados son correctos no es frecuente, puesto que no se dispone de información de la salida. La manera 

de decidir cuándo se ha aprendido es viendo si el sistema converge o estableciendo un criterio de parada. 

 

1.2.1.2.1 Redes neuronales no supervisadas.  
 

 Las redes neuronales explicadas hasta el momento son supervisadas. Esto es, necesitan obtener información acerca 

de la salida para poder realizar su aprendizaje automático. Sin embargo, en muchas situaciones no es posible tener esta 

información a priori. 

 A continuación  se mencionan un nuevo tipo de redes neuronales no supervisadas, en la que las propias redes 

son capaces de modificar sus parámetros internamente sin necesidad de supervisión. 

 Las redes neuronales no supervisadas, por lo general, tienen una arquitectura sencilla, y se caracterizan por ser 

más similares a los modelos biológicos que las redes neuronales artificiales supervisadas. La primera aproximación a las 

redes neuronales no supervisadas fue en 1949, cuando D. Hebb enunció la regla que lleva su mismo nombre, y que se 

refiere al comportamiento biológico observado en las neuronas. Más tarde, en el año de 1987, Carpenter y Grossberg 

desarrollaron los modelos ART de redes neuronales no supervisadas basándose en la teoría de resonancia adaptiva. 

 Uno de los modelos de redes neuronales no supervisadas más utilizados es el desarrollado por Kohonen basado en 

mapas auto-organizativos. Las redes de Kohonen son redes de dos capas: la capa de entrada que recibe la señal de entrada 

a la red, y la capa de salida que realiza el cálculo. Cada neurona de la capa de salida debe reflejar las coordenadas que 

tiene en el espacio que el diseñador de la red decida. Para que las neuronas puedan ser comparadas con la posición de 

otras neuronas de la red, a cada neurona se le asocia una regla de vecindad. El objetivo es agrupar entradas similares a 

neuronas de posiciones similares. El conjunto de datos es agrupado, porque es asociado al mismo nodo o al mismo conjunto 

de nodos. 

 Existe una amplia bibliografía acerca de este tipo de redes. Ejemplos de aplicaciones de redes neuronales no 

supervisadas y un estudio más profundo sobre estas puede encontrarse en [26]. 

 

1.2.1.2.2 Agrupamiento 
 

 Uno de los métodos de clasificación de datos es el agrupamiento o Clustering que constituye un tipo de aprendizaje 

por descubrimiento muy similar a la inducción, ya que en el aprendizaje inductivo, un algoritmo debe ser capaz de aprender 
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por si solo a clasificar objetos basándose en objetos previamente etiquetados proporcionados por un profesor esto es un 

Aprendizaje Supervisado, para el caso de los métodos de agrupamiento no se suministran los datos etiquetados: el algoritmo 

debe poder descubrir por sí mismo las clases naturales existentes con esto tenemos un tipo de Aprendizaje No Supervisado. 

 Por ejemplo, el programa AUTOCLASS (Cheeseman, Self, Kelly, Taylor, Freeman y Stutz, "Bayesian Classification", 

ProceedingsAAAI88, 1988) utilizo razonamiento bayesiano, para un conjunto dado de datos de entrenamiento, sugería un 

conjunto de clases plausible. Este algoritmo encontró nuevas clases significativas de estrellas a partir de sus datos del 

espectro infrarrojo, lo que pudo considerarse un descubrimiento por parte de una máquina ya que este hecho era desconocidos 

para los astrónomos. 

 Las funciones de densidad de probabilidad suelen tener una moda o un máximo en una región; es decir, las 

observaciones tienden a agruparse en torno a una región del espacio de patrones cercana a la moda. Las técnicas de 

agrupamiento analizan el conjunto de observaciones disponibles para determinar la tendencia de los patrones a agruparse. 

Estas técnicas permiten realizar una clasificación asignando cada observación a un agrupamiento (clúster), de forma que 

cada agrupamiento sea homogéneo y diferenciable de los demás. 

 Los agrupamientos naturales obtenidos utilizando una técnica de agrupamiento mediante similitud, resultan muy 

útiles a la hora de construir clasificadores cuando no están bien definidas las clases, ya que no existe un conocimiento 

suficiente de las clases en que se pueden distribuir las observaciones, cuando se desea analiza un gran conjunto de datos 

(“divide y vencerás”) o, simplemente, cuando existiendo un conocimiento completo de las clases se desea comprobar la 

validez del entrenamiento realizado y del conjunto de variables escogido. Los métodos de agrupamiento asocian un patrón 

a un agrupamiento siguiendo algún criterio de similaridad. Tales medidas de similaridad deben ser aplicables entre pares 

de patrones, entre un patrón y un agrupamiento y, finalmente, entre pares de agrupamientos. Generalmente, como medidas 

de similaridad se emplean métricas de distancia. Algunas de las más habituales son la distancia Euclídea, la distancia 

Euclídea normalizada, la distancia Euclídea ponderada y la distancia de Mahalanobis. 

 

1.2.1.2.2.1  Medidas de Similitud o de Distancia 

 

 Las medidas de similitud o de distancia son expresiones matemáticas que permiten resumir en un número el grado 

de relación entre dos entidades, sobre la base de semejanza o la desigualdad entre la cualidad o la cantidad de sus atributos, 

o ambas. Estas medidas son fundamentales en la definición de agrupamiento y han sido estudiadas desde la década de 1950 

[15], en campos tan variados como la psicología o el tratamiento de imágenes [29]. 

 Según [30] una medida de similitud s, en un conjunto de datos X, se define como: 

𝑠 ∶ 𝑋 × 𝑋 → ℝ, 𝑡𝑎𝑙𝑞𝑢𝑒∃𝑠𝑜 ∈ ℝ: − ∞ < 𝑠(𝒙, 𝒚) ≤ 𝑠0 <  +∞, ∀𝒙, 𝒚 ∈ 𝑋 

 Siendo ℝ el espacio de los números reales, y cumpliéndose 

𝑠(𝒙, 𝒙) = 𝑠0, ∀𝒙 ∈ 𝑋 

𝑠(𝒙, 𝒚) = 𝑠(𝒚, 𝒙), ∀𝒙, 𝒚 ∈ 𝑋 



Capítulo 1. Antecedentes  

   

23 

 

𝑠(𝒙, 𝒚) = 𝑠0 ⟺ 𝒙 = 𝒚 

𝑠(𝒙, 𝒚)𝑠(𝒚, 𝒛) ≤ [𝑠(𝒙, 𝒚) + 𝑠(𝒚, 𝒛)]𝑠(𝒙, 𝒛)∀𝒙, 𝒚, 𝒛 ∈ 𝑋 

 No obstante, más común que medir la similitud entre dos puntos o dos objetos, es medir la disimilitud es decir la 

distancia entre ellos. De acuerdo a [30] podemos definir las medidas de disimilitud o la distancia como:  

𝑑 ∶ 𝑋 × 𝑋 → ℝ, 𝑡𝑎𝑙𝑞𝑢𝑒∃𝑑𝑜 ∈ ℝ: − ∞ < 𝑑0 ≤ 𝑑(𝒙, 𝒚) <  +∞, ∀𝒙, 𝒚 ∈ 𝑋 

 Siendo d una métrica, se cumplen: 

𝑑(𝒙, 𝒙) = 𝑑0, ∀𝒙 ∈ 𝑋 

𝑑(𝒙, 𝒚) = 𝑑(𝒚, 𝒙), ∀𝒙, 𝒚 ∈ 𝑋 

𝑑(𝒙, 𝒚) = 𝑑0 ⟺ 𝒙 = 𝒚 

𝑑(𝒙, 𝒛) < 𝑑(𝒙, 𝒚) + 𝑑(𝒚, 𝒛)∀𝒙, 𝒚, 𝒛 ∈ 𝑋 

 Las medidas más comunes de distancia o de disimilitud son:  

➢ La distancia de Minkowski: Se define según la ecuación 1.12. Posee la peculiaridad de que aquellas características 

con valores y varianzas grandes tienden a dominar sobre otras. 

 

𝑑𝑀𝑖𝑛𝑘(𝒙, 𝒚) = (∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|𝑛𝑙
𝑖=1 )

1/𝑛
.  

1.12 
 

➢ La distancia Euclídea: Es la medida más utilizada siendo esta un caso especial de la distancia Minkowski cuando 

el valor de n es igual a 2. Esta es invariante a translaciones y rotaciones lineales se define según la ecuación 

siguiente 

𝑑𝐸𝑢𝑐(𝒙, 𝒚) = (∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|2𝑙
𝑖=1 )

1/2
.  

1.13 
. 

➢ La distancia Euclídea cuadrada: Esta  es  una variación de la distancia Euclídea, se define según la ecuación 

𝑑𝐸𝑢𝑐2(𝒙, 𝒚) = ∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|2𝑙
𝑖=1 .  

1.14 
 

➢ La distancia Promedio: Como su nombre lo indica obtiene el promedio de las diferencias de los valores, se define 

según la ecuación 

𝑑𝑃𝑟𝑜𝑚(𝒙, 𝒚) =
1

𝑙
∑ (𝑥𝑖 − 𝑦𝑖)2𝑙

𝑖=1 .  
1.15 

 

➢ La distancia de Manhattan: Al igual que la distancia Euclídea es un caso especial de la distancia Minkowski pero 

en este caso el valor de n es igual a 1. Se define según la ecuación  

𝑑𝐸𝑢𝑐(𝒙, 𝒚) = (∑ |𝑥𝑖 − 𝑦𝑖|
𝑙

𝑖=1
). 

 
1.16 
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 Con lo anterior solo se mencionan algunas de las distancias más importantes que existen dentro de la literatura, 

siendo estas la base de de los Métodos de Agrupamiento. 

 
1.2.1.2.2.2  Método Adaptativo 

 

 El método adaptativo[31] es un algoritmo heurístico de agrupamiento que se puede utilizar cuando no se conoce 

de antemano el número de clases del problema. Entre sus ventajas se encuentran su simplicidad y eficiencia. Además, las 

observaciones se procesan secuencialmente. Por desgracia, su comportamiento está sesgado por el orden de presentación de 

los patrones y presupone agrupamientos compactos separados claramente de los demás. 

 El primer agrupamiento se escoge arbitrariamente. Se asigna un patrón a un clúster si la distancia del patrón al 

centroide del clúster no supera un umbral. En caso contrario, se crea un nuevo agrupamiento. Este algoritmo incluye una 

clase de rechazo a la hora de clasificar. Los patrones se asignan por la regla de mínima distancia. Algunos patrones no 

son clasificados si el cuadrado de la distancia al agrupamiento más cercano es mayor que el umbral τ. 

TABLA 1.1 ALGORITMO DEL MÉTODO ADAPTATIVO 

 

Parámetros 
                     τ       Umbral de distancias(al cuadrado) 

                     θ       Fracción [0,1] 
                     {X1}   Conjunto de Patrones 
Variables 
                     A       Número actual de agrupamientos 
                     Zi          Centroide del agrupamiento i 
 
Algoritmo 
 
         Inicialización: A=1,Z1=X1 

Mientras queden patrones por asignar 
                  Obtener el siguiente patrón X y calcular d(X,Zi)i=1...A 
                  Asignar X el al agrupamiento más cercano Zi si d(X,Zi)≤θτ 
                  Formar un nuevo agrupamiento con X si d(X,Zi)>τ: A++, ZA=X 
                  Recalcular el centroide Zi y la varianza de C1 del agrupamiento 
         Fin 

 

 Este método cómo es posible apreciar en el Algoritmo previo, necesita de 2 variables ajenas al conjunto de 

patrones por agrupar, dentro de cada iteración solo toma un patrón para buscar su centroide correspondiente, por esto se 

propone más adelante la modificación de este algoritmo. 
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1.2.1.2.2.3  Algoritmo de Batchelor y Wilkins 

 

 Este algoritmo, propuesto por Batchelor y Wilkins [31], es llamado también de máxima distancia. Se trata de un 

método heurístico incremental que emplea un único parámetro "f". Este si bien introduce una mejora en la clasificación, 

agrega tiempo de cálculo ya que todos los patrones que no han sido clasificados hasta el momento son inspeccionados para 

ver cual puede convertirse en el próximo centro, esto implica que la cantidad de consultas sobre cada patrón es del orden 

del número de elementos a agrupar al cuadrado. 

 

TABLA 1.2 ALGORITMO DE BATCHELOR Y WILKINS. 

 

Parámetro 
                     f       Fracción de la distancia media entre agrupamientos 
 
Algoritmo 
 
          Primer agrupamiento: Patrón escogido al azar 
          Segundo agrupamiento: Patrón más alejado del primer agrupamiento 

 

Mientras se creen nuevos agrupamientos 

                 Obtener el patrón más alejado de los agrupamientos existentes 
               (máximo de las distancias mínimas de los patrones a los agrupamientos) 
 
               Si la distancia del patrón escogido al conjunto de agrupamientos  
               es mayor que una fracción de la distancia media entre los agrupamientos, 
               crear un agrupamiento con el patrón seleccionado. 
 
              Asignar cada patrón a su agrupamiento más cercano 

 

         Fin 
 

 

 Es posible apreciar del Algoritmo anterior que este método solo utiliza una variable ajena al conjunto de patrones 

por agrupar y a diferencia del Método Adaptativo este utiliza todos los patrones por agrupar en cada iteración. 
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1.2.1.3 Aprendizaje SemiSupervisado 

 

 Hasta ahora, hemos visto que el aprendizaje se puede realizar teniendo datos acerca de la salida o sin ellos. El 

aprendizaje semisupervisado es una combinación del aprendizaje supervisado y no supervisado. Puesto que asignar etiquetas 

o clases a los datos puede ser muy costoso, se puede recurrir a la opción de usar a la vez un conjunto de datos etiquetados 

de tamaño pequeño y un conjunto más extenso de datos no etiquetados, mejorando así la construcción de los modelos. Esta 

técnica es la usada por el aprendizaje semisupervisado. En este método, se ha de tener en cuenta que no siempre los datos 

no etiquetados son de ayuda en el proceso de aprendizaje. Por lo general, se asume que los datos no etiquetados siguen la 

misma distribución que los etiquetados para que el uso de datos sin etiquetar sea útil. 

 Existen numerosos métodos de aprendizaje semisupervisado, los cuales ofrecen unas características determinadas. 

La manera de escoger el método más adecuado es viendo cuál de ellos se ajusta mejor a las necesidades del problema 

específico, algunos de estos métodos son el Coentrenamiento, K-means. Se puede encontrar información más detallada sobre 

estos y otros métodos de aprendizaje semisupervisado en [32]. 

 

1.2.1.3.1 Coentrenamiento 
 

 Un  método de aprendizaje semisupervisado es el Coentrenamiento [33-34], el cual asume que el espacio de 

características se puede dividir en dos subconjuntos independientes de atributos. Cada subconjunto de atributos es suficiente 

para aprender un clasificador adecuado. Inicialmente, dos clasificadores separados son entrenados con los datos etiquetados 

de los dos subconjuntos respectivamente. Posteriormente, cada clasificador clasifica los datos sin etiquetar, y enseña al otro 

clasificador con algunos de los datos sin etiquetar de mayor fiabilidad o confianza. Cada clasificador es entonces re-

entrenado con los nuevos ejemplos entregados por el otro clasificador. El proceso se repite hasta que los dos clasificadores 

estén de acuerdo, tanto en los datos sin etiquetar, como en los etiquetados. 

 

1.2.1.3.2 K-means 
 

 El método de K-means [35-36], es uno de los más usados en aplicaciones científicas e industriales. El nombre 

viene porque representa cada uno de los grupos por la media de sus puntos, es decir por su centroide, usa como función 

criterio una función de error cuadrático. En el algoritmo siguiente se muestra el pseudocódigo de este método. 
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TABLA 1.3 ALGORITMO DE AGRUPAMIENTO K-MEANS. 

 

1.-Definir el numero de conjuntos 
2.-Asignar aleatoriamente los k conjuntos iniciales 
3.-Calcular los centroides para cada uno de los conjuntos 
4.-Asignar a cada punto el conjunto cuyo centroide se encuentre más cerca. 
5.-Regresar al paso 2 hasta que ya no sufran cambios los centroides. 
6.-Fin 

  

 A lo largo de esta sección se han mencionado los diferente tipos de aprendizaje automático que existen, así como 

algunas de las técnicas más usadas dentro de este, cada una de estas con diferentes características, las cuales ayudaran 

a resolver problemas específicos. 

1.2.2 APLICACIONES DEL APRENDIZAJE AUTOMÁTICO . 
 

 Hasta el momento se ha estudiado el significado del aprendizaje automático y se han visto algunas técnicas de 

este dentro de sus distintos tipos. El objetivo final del aprendizaje automático es poder realizar nuevas aplicaciones que 

ayuden y complementen las aplicaciones que existen al día de hoy. 

 El aprendizaje automático es una rama descendiente de la estadística y de la informática. Por tanto, son numerosas 

sus posibles aplicaciones, por ejemplo en el área de la informática, el aprendizaje automático está relacionado con 

aplicaciones tan diversas como el desarrollo de robots humanoides o Internet, un ejemplo más claro que todos hemos usado 

alguna vez, es el PageRank usado por Google, que ampara una familia de algoritmos utilizados para asignar de forma 

numérica la relevancia de las páginas web indexadas por un motor de búsqueda [37]. 

 Por otro lado, en el campo de la estadística, el aprendizaje automático busca obtener conclusiones en el análisis 

de los conjuntos de datos. Estos métodos de aprendizaje automático no sólo se utilizan en el campo de la estadística y en 

la informática para desarrollar nuevas aplicaciones, se han abierto distintas aplicaciones en el área de la psicología, la 

neurociencia y áreas similares, donde el objetivo de estas, es en este caso estudiar el aprendizaje y las conductas en 

humanos y animales. 

 La biología y la medicina son también áreas de aplicación de este ya que es posible utilizarlo en  la clasificación 

de secuencias de ADN o en el estudio de enfermedades y su posible predicción. 

 Por último, el aprendizaje automático también puede ser aplicado en los campos de la economía, donde tendría la 

posibilidad de adaptarse u optimizar automáticamente su entorno. Así, una posible aplicación en la economía seria el estudio 
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de los mercados, la búsqueda de clientes o la detección de fraudes; por otro lado en los sistemas de control, el aprendizaje 

automático puede ser aplicado en sistemas, los cuales pueden mejorar su estrategia a través de la experiencia. 

 

 

1.3 LÓGICA DIFUSA 
 

La lógica Difusa[38] tiene como objetivo la manipulación de información imprecisa, esta será tratada a través de un conjunto 

difuso, esta nueva manipulación de información puede ser aplicada problemas similares de redes neuronales, resultando 

especialmente interesante para problemas no lineales o bien no definidos. De la misma manera, los sistemas difusos permiten 

modelar cualquier proceso no lineal, y aprender de los datos haciendo uso de determinados algoritmos de aprendizaje. No 

obstante, a diferencia de las redes neuronales, los basados en lógica borrosa permiten utilizar fácilmente el conocimiento 

de los expertos en un tema, bien directamente, bien como punto de partida para optimización automática, al formalizar el 

conocimiento a veces ambiguo de un experto de forma realizable. Además, gracias a la simplicidad de los cálculos necesarios, 

normalmente pueden realizarse en sistemas baratos y rápidos.  

1.3.1 HISTORIA DE LA LOGICA DIFUSA 
 

 En la universidad de Berkeley en California, el Ingeniero Zadeh escribió el siguiente principio de incompatibilidad 

“Conforme a la complejidad de un sistema aumenta, nuestra capacidad nuestra capacidad para ser precisos y construir 

instrucciones sobre su comportamiento disminuye hasta el umbral mas allá del cual, la precisión y el significado son 

características excluyentes”, ese momento fue cuando se hablo por primera vez de conjuntos difusos. Este nuevo concepto 

no es mas que la idea de que los elementos sobre los que se basa el pensamiento humano no son numero sino etiquetas 

lingüísticas. Esta idea es la que permite que se pueda representar el conocimiento, que es principalmente lingüístico de tipo 

cualitativo y no tanto cuantitativo, en un lenguaje matemático mediante los conjuntos difusos y funciones características 

asociadas a ello. Esto no quiere decir que exclusivamente se trabaje con números, este lenguaje nos permite trabajar con 

datos numéricos pero también con términos lingüísticos que aunque son más imprecisos que los números, muchas veces son 

más fáciles de entender para el razonamiento humano.  

Después en la década de los 70’s se dio otro paso importante para el desarrollo de la lógica difusa, en universidades de 

Japón se crearon varios grupos de investigación que hicieron grandes contribuciones sobre las aplicaciones que podía tener 

este tipo de lógica. De esta forma se consiguió crear el primer controlador difuso para una máquina de vapor o crear un 

controlador de inyección de química en depuradoras de agua. Es importante señalar que actualmente múltiples productos 

de consumo cotidiano usan esta lógica como lo muestra la siguiente figura. 
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FIGURA 1.10 EJEMPLOS DE ELEMENTOS DE LA VIDA DIARIA QUE UTILIZAN LOGICA DIFUSA. 

En las siguientes décadas esta teoría  fue teniendo más éxito con el descubrimiento de nuevas aplicaciones[39]. En la 

década de los ochenta, la investigación se orientó hacia las redes neuronales y su similitud con los sistemas difusos. Estos 

sistemas difusos utilizan métodos de aprendizaje basados en redes neuronales para identificar y optimizar sus parámetros. 

Para la década de los noventa, la investigación de las redes neuronales y los sistemas difusos da origen a los algoritmos 

genéticos, dando pie a una herramienta de trabajo muy potente en sistemas de control. 

 

1.3.2 CONJUNTOS DIFUSOS 
 

Como lógica multivaluada, en la definición de grados de pertenencia, la lógica difusa emplea valores continuos entre 0 (que 

representa hechos totalmente falsos) y 1 (totalmente ciertos). Así, la lógica binaria clásica puede verse como un caso 

particular de la lógica difusa. Zadeh propone en 1965 por primera vez la noción de Conjunto Difuso [40]. Este hecho marca 

el principio de una nueva teoría denominada Teoría de Conjuntos Difusos[41-42]. Los conceptos se asocian a conjuntos 

difusos (asociando los valores de pertenencia) en un proceso llamado fuzzificación. Una vez que tenemos los valores 

fuzzificados podemos trabajar con reglas lingüísticas y obtener una salida, que podrá seguir siendo difusa o defuzzificada 

para obtener un valor discreto (VD). De este modo, a diferencia de la teoría clásica de conjuntos que se basa en el principio 

básico de la lógica de forma que un individuo pertenece o no pertenece a un conjunto, la idea básica de un conjunto difuso 

es que un elemento forma parte de un conjunto con un determinado grado de pertenencia. Con esto una proposición no es 

totalmente (sino parcialmente) cierta o falsa. Este grado se expresa mediante un entero en el intervalo [0, 1]. Un ejemplo 

claro es la representación de la altura de una población de individuos. 
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FIGURA 1.11 DESCRIPCION DE CONJUNTOS DISCRETOS(ARRIBA) Y CONJUNTOS DISCRETO(ABAJO). 

En la figura anterior en la parte de arriba que corresponde a los valores discretos, podemos apreciar una línea en la altura 

de 180 cm, esta separa de manera clara  a las personas  altas de las que no la son, con esto se asocia un valor de 

pertenecía estricto como se puede apreciar en la tabla 1. Por otro lado en la parte de abajo vemos que no tenemos una 

separación de manera clara, este conjunto difuso nos permite expresar la altura de una persona, con un grado de pertenencia 

al conjunto de las personas altas, como lo podemos apreciar también en la tabla 1. 

TABLA 1.4 EVALUACION DE ALTURA PARA CONJUNTOS DISCRETO Y DIFUSO. 

Persona Altura Valor Discreto Valor difuso(Grado de pertenencia) 

1 2.05 1 1 
2 1.95 1 1 
3 1.87 1 0.95 
4 1.80 1 0.82 
5 1.79 0 0.71 
6 1.6 0 0.36 

 

Con la figura 1.12 y las evaluaciones que muestra la tabla 1, podemos notar que los conjuntos difusos generan una transición 

suave entre los limites de un conjunto discreto, a la par que salta un nuevo termino conocido como el “Universo del 

discurso” que se refiere a los posibles valores que puede tomar una variable, para nuestro ejemplo de la altura seria desde 

150 cm hasta 210 cm. 

Como pudimos apreciar en el ejemplo anterior la teoría de conjuntos difusos intenta desarrollar una serie de conceptos para 

tratar de un modo sistemático el tipo de imprecisión que aparece cuando los límites de las clases de objetos no están 

claramente definidos. Un conjunto difuso puede definirse como una clase en la que hay una progresión gradual desde la 

pertenencia al conjunto hasta la no pertenencia; o visto de otra forma, en la que un objeto puede tener un grado de 

pertenencia definido entre la pertenencia total (valor uno) o no pertenencia (valor cero). A continuación vamos a definir a 

conjunto difuso de manera mas seria. 
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Un conjunto difuso puede definirse de forma general como un conjunto con límites difusos. Sea X el Universo del discurso, 

y sus elementos se denotan como x. En la teoría clásica de conjuntos discretos se define un conjunto C, se define sobre X 

mediante la función característica de C como fc. 

 

𝑓𝑐(𝑥) = {
1 𝑐𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜 𝑥 𝜖 𝐶
0 𝑐𝑢𝑎𝑛𝑑𝑜 𝑥 𝜖 𝐶

 (1.16) 

 

Este conjunto mapea el universo X en un conjunto de dos elementos, donde la función fC (x) es 1 si el elemento x pertenece 

al conjunto C y 0 si el elemento x no pertenece al conjunto C. Si generalizamos esta función para que los valores asignados 

a los elementos del conjunto se encuentren en un rango particular y así indicar el grado de pertenencia de los elementos 

a ese conjunto, tendremos una función de pertenencia de un determinado conjunto difuso. La función de pertenencia µA por 

la que se define un conjunto difuso A, sería: 

µ𝐴 = 𝑥 → [0,1] (1.17) 

 

Donde µA(x) = 1 si x está totalmente en A, µA(x) = 0 si x no está en A y 0 < µA(x) < 1 si x está parcialmente en A. 

Este valor entre 0 y 1 representa el grado de pertenencia de un elemento x a un conjunto A. Así, el intervalo de la ecuación 

anterior es de números reales e incluye los extremos. Aunque [0, 1] es el rango de valores más utilizado para representar 

funciones de pertenencia, cualquier conjunto arbitrario con alguna ordenación total o parcial podría ser utilizado. 

1.3.3 OPERACIONES CON CONJUNTOS DIFUSOS 
 

Al igual que en los conjuntos discretos las tres operaciones básicas son: complemento, unión e intersección, pueden 

generalizarse de varias formas en conjuntos difusos. No obstante, existe una generalización particular que tiene especial 

importancia. Cuando se restringe el rango de pertenencia al conjunto [0, 1], estas operaciones ”estándar” sobre conjuntos 

difusos se comportan de igual modo que las operaciones sobre conjuntos discretos, la descripción grafica de cada una de 

las operaciones anteriormente mencionadas se muestra la siguiente figura:  

 

FIGURA 1.12 REPRESENTACION GRAFICA DE LAS OPERACIONES EN CONJUNTOS DIFUSOS. 

 

 



Capítulo 1. Antecedentes  

   

32 

 

1.3.4 PROPIEDADES DE LOS CONJUNTOS DIFUSOS 
 

 Los conjuntos difusos y los conjuntos discretos tienen las mismas propiedades que son las siguientes: 

• Conmutativa 𝐴 ∩ 𝐵 = 𝐵 ∩ 𝐴 

• Asociativa  𝐴 ∪ (𝐵 ∪ 𝐶) = (𝐴 ∪ 𝐵) ∪ 𝐴 

• Distributiva 𝐴 ∪ (𝐵 ∩ 𝐶) = (𝐴 ∪ 𝐵) ∩ (𝐴 ∪ 𝐶) 

• Idempotencia 𝐴 ∪ 𝐴 = 𝐴 𝑦  𝐴 ∩ 𝐴 = 𝐴 

1.3.5 VARIABLES LINGÜÍSTICAS 
 

Una variable lingüística [4] es aquella cuyos valores son palabras o sentencias en un lenguaje natural. De esta forma, una 

variable lingüística sirve para representar cualquier elemento que sea demasiado complejo, o del cual no tengamos una 

definición concreta; es decir, lo que no podemos describir en términos numéricos. Así, una variable lingüística está 

caracterizada por una quíntupla (X, T(X), U, G, M) 

• X es el nombre de la variable.  

• T(X) es el conjunto de términos de X; es decir, la colección de sus valores lingüísticos (o etiquetas 

lingüísticas).  

• U es el universo del discurso (o dominio subyacente). Por ejemplo, si la hablamos de temperatura 

“Cálida” o “Aproximadamente 25o ”, el dominio subyacente es un dominio numérico (los grados 

centígrados).  

• G es una gramática libre de contexto mediante la que se generan los términos en T(X), como podrían 

ser ”muy alto”, ”no muy bajo”, etc. 

• M es una regla semántica que asocia a cada valor lingüístico de X su significado M(X) (M(X) denota 

un subconjunto difuso en U).  

Los símbolos terminales de las gramáticas incluyen:  

• Términos primarios: ”bajo”, ”alto”, etc. 

• Modificadores: ”Muy”, ”más”, ”menos”, ”cerca de”, etc. 

• Conectores lógicos: Normalmente NOT, AND y OR.  

Normalmente se definen los conjuntos difusos de los términos primarios y, a partir de éstos, se calculan los conjuntos 

difusos de los términos compuestos (por ejemplo, con “muy” y “alto” construimos el término compuesto “muy alto”). Una 

etiqueta lingüística se forma como una sucesión de los símbolos terminales de la gramática: “Muy alto, no muy bajo...”. Un 

uso habitual de las variables lingüísticas es en reglas difusas. 

 Ejemplo: IF duración-examen IS larga THEN probabilidad-aprobar IS small. Por ejemplo, la variable lingüística velocidad 

podrías incluir conjuntos difusos como muy lento, lento, medio, rápido, muy-rápido. Naturalmente cada uno de estos conjuntos 
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representan un valor lingüístico que puede tomar la variable, a continuación se muestran las graficas de algunos 

modificadores con sus respectivas ecuaciones matemáticas. 

 

FIGURA 1.13 MODIFICADORES CON REPRESENTACION GRAFICA Y SUS ECUACIONES.. 

 

1.4 BASES DE DATOS 
 

Dentro de la literatura existen muchas bases de datos para trabajar con expresiones faciales se decidió utilizar 2 bases de 

datos, ambas son a color lo cual es un requisito primordial para los algoritmos planteados en esta tesis, a continuación se 

dan las especificaciones de cada una de ellas. 

1.4.1 BASE DE DATOS KDEF 
 

The Karolinska Directed Emotional Faces (KDEF) [43] es un conjunto de 4900 imágenes de expresiones faciales humanas. 

El material fue desarrollado en 1998 por Daniel Lundqvist y Jan-Eric Litton en el Instituto Karolinska, Departamento de 

Clinical Neuroscience, Section of Psychology, Estocolmo, Suecia.  

 

La base de datos [10] consta de 70 sujetos (35 mujeres/35 hombres ) que realizan 7 expresiones faciales (Miedo, Enojo, 

Molestia, Feliz, Neutral, Triste y Sorpresa), con 5 ángulos distintos (-90°,-45°, 0°, 45°, 90°). Para la realización de esta 

base de datos todos los sujetos usaron camisas grises, el fondo es uniforme y fueron sentados a una distancia aproximada 

de 3 metros de la cámara, aunque la distancia fue adaptada para cada sujeto ajustando la posición de la cámara con el 

objetivo de que los ojos  y la boca se encontraran en una posición vertical y horizontal definida con anterioridad, la 

iluminación consistió en una luz suave indirecta distribuida de manera uniforme a lo largo del rostro. 
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1.4.2 BASE DE DATOS HOHA 
 

Esta base de datos “Hollywood Human Actions” [44] es de videos donde se tiene 8 clases principalmente que son acciones 

que realiza el protagonista del video, estas acciones son contestar el teléfono, salir de un auto, estrechar la mano, abrazar, 

besar, sentarse, pararse y levantarse . 

Cuenta con 430 videos con una resolución entre 400x300 pixeles y 300x200 pixeles, la cámara no esta estática, los videos 

no presentan un fondo fijo y hay oclusión de las personas en algunos casos. 

 

1.5 CONCLUSIONES 
 

En este capitulo se presentan el estado del arte de esta tesis, puedo concluir que aunque el reconocimiento de expresiones 

faciales no es algo reciente en la literatura, desde su inicio se han presentado varios problemas a resolver, como los 

diferentes fondos, la iluminación etc. Con esto podemos identificar que problemas son los que se buscan resolver en esta 

tesis.De la misma forma se presentan los diferentes tipos de Aprendizaje que existen, haciendo énfasis en 2 métodos 

Clustering(Ordenamiento) y  Lógica Difusa, con lo cual podemos concluir que la unión de estos 2 métodos nos dará como 

resultado la propuesta de un nuevo clasificador, aprovechando las ventajas del clustering. 
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Capítulo 2 SISTEMAS PROPUESTOS  
 

En la sección anterior se han descrito los problemas con los que se enfrenta el reconocimiento de expresiones faciales, a 

continuación en los siguientes subcapítulos se explicara los aportes que esta tesis ha realizado a este campo de estudios 

de la siguiente forma, 3.1 Detector de perfil del rostro, 3.2 Segmentación automática de las regiones de interés del rostro y 

por ultimo 3.3 la propuesta de un clasificador basado en técnicas de clustering y lógica difusa.  

2.1  DETECTOR DE PERFIL DEL ROSTRO 
 

Para realizar la detección del perfil del rostro seguiremos el diagrama a bloques que se muestra en la siguiente figura. 

 

FIGURA 2.1 DIAGRAMA A BLOQUES DEL DETECTOR DE PERFIL. 

 

Es muy importante señalar que en este punto nosotros ya tenemos una imagen de un rostro después de haber aplicado el 

algoritmo de Viola jones como lo muestra la figura (2.2-A), lo primero que necesitamos es redimensionar la imagen a el 

tamaño de 356x356 pixeles esto se debe a que en imágenes mas pequeñas el reconocimiento se dificulta. Realizaremos un 

cambio de espacio de color de la imagen usando a YIQ[45] usando las ecuaciones (2.1-2.3) 
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BGRY *1140.0*5870.0*2989.0 ++= , (2.1) 

BGRI *3220.0*2740.0*5960.0 −−= , (2.2) 

. BGRQ *3210.0*5230.0**2110.0 += . (2.3) 

El siguiente paso es aplicar el umbral A[46], a la imagen en RGB y en YIQ, dicho umbral esta definido en la ecuación 

)5020()20060(  IANDY . (2.4) 

Después ambas imagines umbralizadas son sumadas dando como resultado la figura (2.2-B), con esto una vez mas solo 

tenemos una imagen, a esta imagen le aplicaremos el Método de Otsu[47], este método se encarga de buscar el umbral 

optimo para lograr desarrollar una binarización de la imagen, dando como resultado la figura (2.3-A) para obtener un nuevo 

umbral que le aplicaremos a dicha imagen  

 

 

 

 

 

 

(A) (B) 

FIGURA 2.2 (A) IMAGEN ORIGINAL, (B) IMAGEN RESULTANTE. 

 

Ahora, la imagen original es multiplicada por la imagen dilatada mostrada en la figura (3.3-B), dando como resultado la 

imagen mostrada en la figura (3.3-C), esta ultima es descompuesta en sus 3 canales RGB, con el objetivo de realizar la 

resta del canal R y el canal G, dando como resultado la imagen IT(x,y) mostrada en la figura (3.4-A), a continuación se 

realiza la resta de los canales R y G de la imagen Original dando como resultado la figura(3.4-B), esta imagen es sumada 

a la obtenida en el paso anterior dando como resultado la imagen mostrada en la figure (3.5-c). 

En el siguiente paso nosotros usaremos un valor de 75 para el umbral C, esto se debe a que si usamos otro umbral podemos 

llegar a perder información importante como lo es los ojos o la boca, a parte de que el ancho del rostro disminuye, en la 

figura 3.5 podemos ver una comparativa entro un umbral menor a 75 y 75 
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(A) (B) (C) 

FIGURA 2.3 A) IMAGEN DESPUÉS DE UMBRALIZAR CON EL MÉTODO DE OTSU, (B) IMAGEN DILATADA  (C) RESULTADO DEL PRODUCTOR 

ENTRE LA IMAGEN ORIGINAL Y  LA IMAGEN DILATADA. 

 

   

(A) (B) (C) 

FIGURA 2.4 (A) RESTA DE LOS CANALES R Y G DE LA IMAGEN UMBRALIZADA (B) RESTA DE LOS CANALES R Y G DE LA IMAGEN 

ORIGINAL(C) RESULTADO DE LA SUMA DE A Y B. 

 

  

(A) (B) 

FIGURA 2.5(A) IMAGEN CON UMBRAL APLICADO DE 75, (B) IMAGEN CON UMBRAL APLICADO DE 30. 
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Después de haber aplicado el umbral C, la imagen es dilatada[48] 4 veces con el objetivo de llenar los espacios en blanco, 

esto nos da como resultado una imagen mostrada en la figura (3.6-A)  que será una mascara que aplicaremos a la figura 

original con el objetivo de eliminar las partes de la imagen que no son piel. 

 

  

(a) (b) 

FIGURA 2.6 (A) MASCARA FINAL, (B) IMAGEN FINAL. 

A continuación la tabla 2.1 muestra algunos resultados después de haber evaluado el algoritmo previamente explicado. 

 

TABLA 2.1 RESULTADOS DEL ALGORITMO DE DETECTOR DE PERFIL. 
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Imagen 

Original 

Imagen  

Final 

Imagen 

Original 

Imagen  

Final 

Imagen 

Original 

Imagen  

Final 

 

Con los resultados mostrados en la tabla 2.1 notamos que el algoritmo propuesto anteriormente es capaz de eliminar la 

mayoría del fondo de la imagen, ahora aplicaremos una integral proyectiva[49] para poder caracterizar las imágenes 

obtenidas. Una integral proyectiva es la suma de los valores de cada pixel de una imagen a lo largo de las filas o 

columnas[16]. Para nuestro caso de columnas, usaremos esta técnica con el fin de realizar la detección del perfil del rostros. 
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TABLA 2.2 (A) PERFIL IZQUIERDO, (B) INTEGRAL PROYECTIVA DEL PERFIL IZQUIERDO (C) PERFIL FRONTAL, (D) INTEGRAL 

PROYECTIVA DEL PERFIL FRONTAL (E) PERFIL DERECHO, (F) INTEGRAL PROYECTIVA DEL PERFIL DERECHO. 

  

(A) (B) 

  

(C ) (D) 

  

(E) (F) 
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Para entrenar el sistema detector de perfil, se utilizo la base de datos KDEF descrita en la sección 2.4, con esta base de 

datos se creo una matriz que contiene los vectores característicos obtenidos a través de las integrales proyectivas de sus 

imágenes, a esta matriz se le aplico el algoritmo de PCA[50] para reducir sus dimensiones (este método se explicara en la 

siguiente sección), usamos un clasificador basado en clustering [51-52] se usaron 260 de entrenamiento y 230 de prueba 

dando como resultado los valores mostrado en la tabla 3.2. 

TABLA 2.3 RESULTADOS DEL DETECTOR DE PERFIL. 

Izquierda Frontal Derecha Promedio 

92.85 98.57 90 93.8 

   

 

  

2.2  SEGMENTACIÓN AUTOMÁTICA DE LAS REGIONES DE INTERES DEL ROSTROS 
 

2.2.1 AJUSTE DE LAS DIMENSIONES DE ROSTRO 
El rostro extraído de la imagen a través del Algoritmo de Viola Jones, contiene  fondo en algunas ocasiones para la mujeres 

puede ser cabello o en los hombres el fondo con el que se tomo la fotografía, así como las orejas que no contienen 

información relevante para el reconocimiento de las  expresiones faciales, con el objetivo de eliminar este problema que 

más adelante en la extracción de características puede convertirse en ruido y disminuir el porcentaje de reconocimiento del 

sistema propuesto, se realizo lo siguiente; se divide la imagen en sus 3 canales Rojo, Verde y Azul, después se realiza la  

resta de los canales  Rojo y Verde con el objetivo de realzar la piel como se puede ver el Fig. 3.7.b, el siguiente paso es 

binarizar la imagen obtenida de la resta de los canales a partir de la ecuación 1  

𝑰(𝒙, 𝒚) = {
𝟎, 𝑰(𝒙, 𝒚) < 1

𝟐𝟓𝟓, 𝑰(𝒙, 𝒚) ≥ 𝟏
. (2.5) 

 

 

 
FIGURA 2.7.DE IZQUIERDA A DERECHA, IMAGEN ORIGINAL (A), RESTA DE CANALES (B) E IMAGEN BINARIZADA(C) 

 

 

Ya que se tiene la imagen binarizada como se muestra en la Fig. 3.7.c, se utilizaran los momentos de una imagen [49] que 

se definen a partir de la ecuación 2. 
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𝑴𝒑,𝒒 = ∑ ∑ 𝒙𝒑𝒚𝒒𝑰(𝒙, 𝒚)𝑴
𝒚=𝟏

𝑵
𝒙=𝟏 . (2.6) 

 

 
 
 
 

Donde I(x, y) es la intensidad de la imagen en la posición (x, y),  N es el número de columnas y M el número de filas de 

la imagen, siendo p y q quienes definen el momento de la imagen, es decir si se quisiera obtener M2,1 la ecuación quedaría 

como se muestra a continuación. 

𝑴𝟐,𝟏 = ∑ ∑ 𝒙𝟐𝒚𝟏𝑰(𝒙, 𝑦)

𝑴

𝒚=𝟏

𝑵

𝒙=𝟏

. (2.7) 

 

Ya que sabemos cómo se calculan los momentos de una imagen, podemos calcular su centro de gravedad [53] basados en 

dichos momentos como lo muestra las ecuaciones 2.8 y 2.9. 

𝑿𝒄 =
𝑴𝟏,𝟎

𝑴𝟎,𝟎
 , (2.8) 

𝒀𝒄 =
𝑴𝟎,𝟏

𝑴𝟎,𝟎
. (2.9) 

 

A continuación definiremos 3 variables intermedias a, b y c, en las ecuaciones 3.10, 3.11 y 3.12 respectivamente. 

 

𝒂 =
𝑴𝟐,𝟎

𝑴𝟎,𝟎
− 𝑿𝒄

𝟐 (3.10) 

𝒃 = 𝟐 (
𝑴𝟏,𝟏

𝑴𝟎,𝟎
− 𝑿𝒄𝒀𝒄) 

(3.11) 

𝒄 =
𝑴𝟎,𝟐

𝑴𝟎,𝟎
− 𝑌𝒄

𝟐 
(3.12) 

 

Ya que hemos definido las variables intermedias, encontraremos el ancho del rostro basándonos en la ecuación 2.13 [44]. 

𝑾 = 𝟐√(𝒂 + 𝒄) − √𝒃𝟐 + (𝒂 − 𝒄)𝟐

𝟐
 . (2.13) 

 

Para encontrar el límite izquierdo de la imagen usamos la ecuación descrita en 3.14. 

⌈𝒙𝒄⌉ − ⌈
𝑾

𝟐
⌉ (2.14) 

Nota:⌈𝒂⌉esta operación redondea “a” hacia el entero superior.  
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Para encontrar el límite derecho solo es necesario sumar el ancho en tal forma 

⌈𝒙𝒄⌉ −
⌈𝑾⌉

𝟐
+ ⌈𝒘⌉

 
(2.15) 

 

Para encontrar el límite superior , usaremos la ecuación descrita en 2.16. 

⌈𝒚𝒄⌉ − 𝟎. 𝟖𝟒
⌈𝑾⌉

𝟐
 (2.16) 

A partir de las ecuaciones anteriores es posible realizar el recorte de rostro como lo muestra la figura 3. 

 

FIGURA 2.8. REGIÓN A SEGMENTAR. 

 

 

 

2.2.2 SEGMENTACIÓN DE LA REGIONES DE INTERÉS DEL ROSTRO 
 

Las regiones de interés se definieron tomando en cuenta el movimiento de los músculos, para cada expresión facial como 

se puede observar en la Fig. 3.9, por esto se toma la decisión de segmentar la región de la boca y Frente/ojos, fue posible 

realizar este análisis gracias al software de ARTNATOMY [13] . En ambos casos para realizar la segmentación de las 

regiones de interés propuestas, partiremos del hecho que los rostros mantienen una relación simétrica entre el ancho y largo 

del rostro, así como la posición de la boca y ojos como lo muestra la Fig. 3.10. 

Limite superior 

Limite Izquierdo Limite derecho 

W 
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FIGURA 2.9. MOVIMIENTOS DE LOS MÚSCULOS A DIFERENTES EXPRESIONES FACIALES. 

 

 

FIGURA 2.10. RELACIÓN SIMÉTRICA DEL ROSTRO. 

2.2.2.1 Segmentación de la región de Frente/ojos 

Para realizar la segmentación de región de Frente/ojos, tomaremos la imagen y será divida en 3 regiones a lo alto (A, B 

y C) como lo muestra la Fig. 3.10. , tomando la región A de la Fig. 5 como nuestra región de interés, 

2.2.2.2 Segmentación de la región de la boca 

Para realizar la segmentación de región de la boca, tomaremos la imagen y será divida en 3 regiones a lo alto, tomando 

la región C de la Fig. 3.10 como nuestra región de interés, pero a diferencia de la región de Frente/ojos donde a todo lo 

Miedo Enojo Molestia 

Feliz Neutral Triste Sorpresa 



Capítulo 2 . Aportaciones  

   

45 

 

ancho tenemos región de interés, debido a la frente, aquí es necesario realizar una segmentación para obtener solo la región 

de la boca. 

Al igual que anteriormente para reducir la región del rostro tomaremos los canales Rojo y Verde de la imagen, para restarlos 

entre ellos, después se realizo un ecualización del histograma [54-55] de dicha imagen obtenida anteriormente, dando como 

resultado una imagen como la que muestra la Fig. 6. 

 

FIGURA 2.11. IMAGEN  ECUALIZADA DE LA RESTA DE LOS CANALES R Y G. 

 

El siguiente paso para la segmentación automática de la boca es obtener la integral proyectiva [49], esta consiste en la 

suma de los valores de los pixeles, para nuestro caso será a lo ancho; es decir por cada columna obtendremos el promedio 

de sus filas, esta es una integral proyectiva horizontal, con esto obtendremos un vector de lo ancho de la imagen que se 

analiza. En la figura 3.13 se muestra la grafica del vector obtenido   

 

FIGURA 2.12. GRAFICA DE LA INTEGRAL PROYECTIVA HORIZONTAL. 

 

Ya que se tiene el vector de la integral proyectiva, se buscara el valor máximo de este, que llamaremos a partir de este 

momento "D", Después a partir del centro de la imagen, se cortara la imagen "D" pixeles a su izquierda y "D" pixeles a 

su derecha, respetando la altura original de esta, como lo muestra la figura 3.13, con esto se extrae la región de interés 

de manera automática. 
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FIGURA 2.13. EXTRACCIÓN FINAL DE LA REGIÓN DE LA BOCA. 

 

2.2.3 EJEMPLOS DE EXTRACCIÓN DE LAS REGIONES DE IMPORTANCIA 
 

En la base de datos que se uso, en algunas ocasiones cambia la iluminación pero esto no afecta al sistema para la 

extracción automática de las regiones del rostro como se puedo apreciar en la tabla 3.4. 

 

TABLA 2.4 ALGUNOS RESULTADOS OBTENIDOS CON LA EXTRACCIÓN AUTOMÁTICA DE LAS REGIONES DE INTERÉS DEL ROSTRO. 

Imagen Original Extraccion de la region Frente/ojos Extraccion de la region de la boca 

   

D D 

2

D 
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. 

 

2.3 PROPUESTA DE UN CLASIFICADOR BASADOO EN TECNICAS DE CLUSTERING Y LOGICA DIFUSA 
 

El clasificador propuesto opera de manera supervisada para generar varios clúster para cada clase. Se supone que se conoce 

el número de clases, I y el número de patrones de entrenamiento, K, para cada clase, aunque el número de clúster que se 

generarán para cada clase se desconoce de antemano. También es importante mencionar que en el clasificador propuesto 

los clúster de cada clase son entrenados independientemente de las otras clases. Por lo tanto, si se agrega una nueva clase, 

los clúster ya entrenados permanecen sin cambios, y es necesario estimar solo los clúster para la nueva clase.  

2.3.1 ETAPA DE ENTRENAMIENTO 
 

Para desarrollar el algoritmo de entrenamiento, considere la siguiente matriz: 

 

 Ii ΓΓΓΓΓΓ ,...,,...,,, 210= , 
(2.17) 

 

donde  
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(2.18) 

 

Indica las características de los vectores de la  i-sima clases, i,n,m corresponde a la m-sima componente del n-simo vector 

característicos de la i-sima clase, y B=NM. Después del entrenamiento del clasificador, el vector V(i) contendrá la cantidad 

de clústeres creados para cada clase, la variable,  denotara el numero total de clúster en el sistema y la  i-sima clase 

será pondrá con valor cero. Debido a que los clúster perteneciente a cada clase se estiman de manera independiente, el 

entrenamiento del sistema empieza inicializando los clúster pertenecientes a la clase bajo análisis. 

 

 

Paso 1. Inicializando el proceso 

 

Considerando 0ΓY =  e 
mnmny ,, = , que es, 
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(2.19) 

 

Después, asumimos que el índice del primer clúster es p=0; a continuación, construimos un vector Nc que tiene el mismo 

numero de elementos que los clúster inicializados con ceros, obteniendo lo siguiente,  

 

 0....,0,0,0,0=cN
. 

(2.20) 

 

A continuación construimos un vector Si que contendrá la varianza para cada clúster, también se inicializa con ceros.  

 

 0....,0,0,0,0=iS , 
(2.21) 

 

Asignamos la primera fila de la matriz Y al valor del primer centroide: 
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Bjjj ...,3,2,1,0),,0(),0( == YC . (2.22) 

 

Siguiente, se establece la matriz Y(1) eliminando la primera fila de Y, este fue usado para calcular el centroide del primer 

clúster como muestra la ecuación 3.21. Obteniendo,  
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(2.23) 

 

donde Y(1) es una matriz de LN×B y LN=L-1.Despues, determine las filas Y(1) que tiene la distancia máxima y mínimo 

respecto a C(0,j), que es 

  

,,...,2,1,0),max( NkM Lkdd ==  (2.24) 

 

y 

Nkm Lkdd ,...,2,1,0),min( == , (2.25) 

 

donde 

N

B

j

k Lkjjkd ,...,2,1,0,),0(),(
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=

CY
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(2.26) 

 

Luego, usando la m-sima fila de Y(1) (que corresponde a la distancia mínima), modifique Nc(0), el centroide C(0,j), y la 

varianza Si(0,j) como se muestra a continuación: 

 

1)0()0( += NcNc , (2.27) 
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(2.28) 

 

2
)1(

),0(),(
)0(

1
),0(

)0(

1)0(
),0( 





 −+

−
= jjm

Nc
j

Nc

Nc
j CYSS

. 

(2.29) 

 

A continuación, usándola  M-sima fila, el Segundo clúster de la primera clase se calcula como muestra la siguiente ecuación: 

BjjMj ...,3,2,1,0),,(),1(
)1(

== YC , 
(2.30) 

 

En la segunda iteración, primero se calcula la matriz Y(2), borrando la m-sima and M-sima filas de la matriz  Y(1). De la 

siguiente forma,  
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(2.31) 

 

Donde Y(2) es una matriz de LN×B y LN=L-3. Entonces, calculamos las filas de Y(2) que tiene la distancia máxima y mínimo 

respecto a C(p,j) , p=0, 1 usando  

 

1,0;,...,2,1,0),max( ,, === rLkdd NrkNM ,  
(2.32) 

 

y 

1,0;,...,2,1,0),min( ,, === rLkdd Nrknm , 
(2.33) 

 

donde m se refiere al índice de la fila Y(2) y n es el índice de los centroides con la menor instancia entre ellos, mientas 

que M es el índice de la fila de  Y(2), y N es el índice del clúster con la distancia máxima entre ellos, y 
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(2.34) 
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A continuación, usando la m-sima fila, que corresponde a la mínima distancia, modificando Nc(n), el centroide C(n,j), y la 

varianza Si(n,j), donde n y m se calculan como muestra las siguientes ecuaciones: 

 

1)()( += nNcnNc ,  (2.35) 
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(2.37) 

 

Después, incrementamos el numero de clúster en uno (que es, p=p+1) y usando la fila de Y(2) cuya distancia con respecto 

a todos los clústeres es la mas grande, obtenga el valor del p-simo clúster:  

BjjMjp ...,3,2,1,0),,(),(
)2(

== YC . 
(2.38) 

 

En la tercera iteración, se calcula la matriz Y(3), borrando la m-sima y M-sima filas de Y(2). obteniendo 
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(2.39) 

 

donde Y(3) es una matriz de LN×B y LN=L-5.Despues, calculamos las filas de  Y(3) que son las distancias con C(p,j) , p=0, 

1, 2, usando: 

 

2,1,0;,...,2,1,0),max( ,, === rLkdd NrkNM  
(2.40) 

 

y 
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2,1,0;,...,2,1,0),min( ,, === rLkdd Nrknm , 
(2.41) 

 

donde m se refiere al índice de las filas Y(3), y n denota el índice del centroide con la distancias mas pequeña, mientras 

M es el índice de Y(3), y N el índice del clúster con la distancias mayor, y  
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(2.42) 

 

Después, usando m-sima fila, que corresponde a la distancia mínima, modificar Nc(n), el centroide C(n,j), y la varianza  

S(n,j), donde n y m están determinados como muestran las siguientes ecuaciones  

 

1)()( += nNcnNc , (2.43) 
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y 
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(2.45) 

 

Después, incrementamos el numero de clúster en uno ( p=p+1), usando la fila de Y(3) cuya distancia con todos los clúster 

en la  i-sima clase es el mas grande, obteniendo el  p-simo clúster como se muestra a continuación: 

 

BjjMjp ...,3,2,1,0),,(),(
)3(

== YC . 
(2.46) 

 

Paso 2. 
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En general, Calculamos la matriz Y(t+1), eliminando de Y(t) el m-sima y M-sima  filas obtenidos en el paso anterior y 

establecemos LN=LN-2. obteniendo 
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(2.47) 

 

Después, calculamos las filas de Y(t+1) que tiene los valores mínimos y máximos respecto a C(p,j) , p=0, 1, …t+1 como 

se muestra: 

 

trLkdd NrkNM 2...,,1,0;,...,2,1,0),max( ,, ===
 

(2.48) 

 

y 

trLkdd Nrknm 2,...,,1,0;,...,2,1,0),min( ,, ===
, 

(2.49) 

 

donde m denota el índice de la fila Y(t+1), y n es el índice del centroide con la distancia mas pequeña, mientras M el 

índice de Y(t+1), y N el índice del clúster con la distancia máxima con todos los clúster pertenecientes a la i-sima clase: 
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(2.50) 

 

A continuación, usando la m-sima fila, que corresponde a la distancia mínima, modificamos Nc(n), el centroide C(n,j), y la 

varianza S(n,j), se calculan: 

 

1)()( += nNcnNc , (2.51) 
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(2.53) 

 

Después usando la fila Y(t+1) cuyas distancia con respecto a los clúster es la mas grande, obteniendo el valor del clúster  

p=p+1 como se muestra: 

BjjMjp
t

...,3,2,1,0),,(),(
)1(

==
+

YC . 
(2.54) 

 

si LN>2, entonces ir al paso 2.  

Después de que se han analizado los vectores pertenecientes a la i-sima clase, los centroides Ci y las varianza Si de cada 

uno de los grupos de p se organizan como se muestra. 
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y 

T
T
N

T
N

T
N

T
Ni iiii

SSSS




= ++ −−−

,....,,, 21 111
S

, 

(2.56) 

 

donde Ni=Ni-1+p se refiere al numero de clúster de  i-sima etapa. A continuación, establecemos W(γ)=p, λ=λ+p y 

γ=γ+1. Si γ < I, donde I es el numero total de clases, volvemos al paso 1; por otro lado, los centros y las varianzas de 

todos los clúster pertenecientes a cualquiera de las clases I se organizan de la siguiente manera: 
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donde Ni+1-Ni se refiere al numero de clúster de  (i+1)-sima clase.  

 

2.3.2 ETAPA DE EVALUACION 
 

Durante el entrenamiento del sistema se estima Ni-Ni-1 clúster pertenecientes a la i-sima clase, donde i=1,…,k. Estos 

serán usados en la etapa de evaluación. En este punto cualquier se clasifica a través de los Ni-Ni-1 clúster, el primer paso 

es que el Sistema evalúa si el patrón de entrada pertenece a alguno de los clúster. Después, utiliza esa información para 

determinar si el patrón de entrada perteneces a j-sima clase. Con esto, Los vectores característicos se estiman como muestra 

la siguiente ecuación.:  
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(2.59) 

 

A continuación la expresión es evaluada:  

 

iii c)Ni,(Ni,i,i,IF 
−− Γ CΓCΓCΓCΓ THEN  OR.....   OR   OR  

1321 , 
(2.60) 

 

donde 𝜌𝑐𝑖
 se refiera a la clase ci . usando la ecuación 3.59 teniendo en cuenta que cada grupo se caracteriza por su 

centro y varianza, podemos evaluar el grado de pertenencia del patrón de entrada a la clase 𝜌𝑐𝑖
  utilizando el vector  

dado por (3.58) de la siguiente manera: 
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(2.61) 

 

Entonces, el grado de membresía del patrón de entrada esta dado por: 

 

 
clik Niicc kNNi  ,...,2,1);(1,max 1 =−= − . 

(2.62) 
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FIGURA 2.14CLASIFICADOR PROPUESTO BATRISTEO EN UN ENFOQUE DE LÓGICA DIFUSA 

 
 

 

Los centroides estimados G y F y l varianza S y V de los clúster de cada ROI se dan a través de 
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and 
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2.3.3 EVALUACIÓN DE RESULTADOS 
 

Para evaluar la capacidad de estimación de clústers del clasificador propuesto y compararlo con el algoritmo K-means 

convencional, se requirieron ambos esquemas para clasificar 100 números. Estos números se distribuyeron aleatoriamente 
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entre 0 y 1 y pertenecían a 4 clases diferentes distribuidas como se muestra en la figura 9a. Después de entrenar tanto el 

clasificador propuesto como el algoritmo K-means[35-36], los esquemas se evaluaron usando un conjunto diferente de números 

distribuidos aleatoriamente entre 0 y 1. Las Figuras (3.15 B) y (3.15 C) muestran los datos de prueba junto con los centroides 

generados. A partir de estas cifras, es evidente que el esquema propuesto puede clasificar correctamente los datos de 

prueba incluso cuando las clases están desarticuladas, pero que un esquema convencional no puede.  

  

 
(A) 

 
(B) 
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FIGURA 2.15 REPRESENTACION DEL CLASIFICADOR PROPUESTO CON 4 CLASES SEPARADAS ENTRE SI. (A) CLASES (B) 

CLUSTERSGENERADOS POR EL ESQUEMA PROPUESTO, (C)  CLUSTERS GENERADOS POR KMEANS. 

 
 
 
 
 

2.4 CONCLUSIONES 
 
Este capitulo se presentan tres sistemas que evaluamos por separado el primero de ellos es el reconocimiento del perfil 
del rostro, como podemos observar los resultados en la tabla 2.3 los resultados son superiores al 90% para cualquier 
perfil, por otra parte se esta realizando un recorte automático de las regiones de interés del rostro, para lograr esto, lo 
primero que se propone es un pre recorte del rostro de la imagen  obtenida a través del algoritmo de Viola-Jones, para 
después en base a la simetría del rostro y con ayuda de las integrales proyectivas extraer de manera automática las 2 
regiones de interés, la primera de ellas la región de Frente/Ojos y la segunda la de la Boca, en este punto es importante 
mencionar que se logra la extracción adecuada de las regiones aún con diferente luminiscencia como se puede apreciar 
en la tabla 2.4, por ultimo se propone un clasificador de bajo costo computacional que es capaz de relacionar clases que 
se encuentran muy disjuntas como se puede apreciar en la figura 2.15 
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Capítulo 3 SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO DE EXPRESIONES FACIALES 
 

En este capitulo se presentaran 2 aplicaciones en las que se usaron las aportaciones descrita en el capitulo 

anterior, la primera de ellas se entrena y se prueba con las imágenes de la base de datos KDEF y la segunda se 

entrena con la base de datos KDEF y se prueba con los videos de la base datos de HOHA, descritas en la sección 

2. Es muy importante señalar que los objetivos entre ambos sistemas son diferentes, para el sistema explicado en 

4.1 es reconocer la expresión facial que realiza una persona a través de una imagen y para el sistema 4.2 el 

objetivo es a través del reconocimiento de expresiones faciales aplicado a video, crear una relación entre el estado 

de animo de la personas cuando realizan diferentes acciones usando el reconocimiento de expresiones faciales 

para crear este relación. 

 

3.1 SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE EXPRESIONES FACIALES EN IMÁGENES 

 
Como ya se menciono anteriormente, este sistema se entrena y se prueba con la base datos KDEF, el diagrama de bloques 

del sistema propuesto es mostrado en la Fig. 4.1 la imagen original de la base de datos KDEF se le aplica el algoritmo de 

Viola-Jones explicado en la sección 2.1.1. para la extracción de un rostro de una escena, después en el bloque de segmentación 

automático se obtienen las regiones de interés de la boca y Frente/Ojos a través de los momentos de una imagen e 

integrales proyectivas como se explico en la sección 3.2, por otra parte el bloque del clasificador y decisión de salida se 

explicaron previamente en la sección 3.3. Con esto solo falta explicar  el bloque de la extracción de características, a cada 

una de las regiones de interés, se le analizo  por separado para encontrar el tamaño óptimo de la ventana de los filtros de 

Gabor, en total se le aplicó a 3 vectores distintos(boca, frente/ojos, boca+frente/ojos) el PCA, para después estimar el 

vector característico.  
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FIGURA 3.1 DIAGRAMA A BLOQUES DEL SISTEMA PROPUESTO. 

 

3.1.1 CARACTERIZACIÓN DE LA IMAGEN 
 

El bloque de caracterización de la imagen esta dividido en 3 subloques que serán explicados a continuación. 

3.1.1.1 Filtros de Gabor 

 

Los filtros de Gabor[56] son un ejemplo de filtros utilizados en muchas aplicaciones de procesamiento de imágenes, tales 

como el análisis de la textura [14]-[15] ya que son invariantes a los que cambios de luminiscencia. Estos son filtros pasa 

banda, que tienen tanto una orientación, propiedades selectivas de frecuencia y una resolución óptima conjunta en dominios 

tanto espacial como de frecuencia. Las funciones de Gabor 2D quedan determinadas por la ecuación 

𝒉(𝒙, 𝒚) = 𝒈(𝒙′, 𝒚′)𝒆𝟐𝝅𝒋𝑭𝒙′
. (3.1) 

 

Donde los parámetros (𝑥, 𝑦) expresan su localización en el dominio espacial, el parámetro F expresa  la frecuencia espacial. 

Como se aprecia en la ecuación 4.1 la señal elemental de Gabor bidimensional espacial, está en función de la respuesta 

Gaussiana bidimensional , la frecuencia espacial (F) y la rotación aplicada (φ), para aplicar esta rotación se utilizará la 

ecuación 4.2. La respuesta Gaussiana bidimensional, puede expresarse mediante la ecuación  

(𝒙′, 𝒚′) = (𝒙𝒄𝒐𝒔𝝓 + 𝒚𝒔𝒆𝒏𝝓, −𝒙𝒔𝒆𝒏𝝓 + 𝒚𝒄𝒐𝒔𝝓). (3.2) 
 



      

 

61 

 

𝒈(𝒙′, 𝒚′) =
𝟏

𝟐𝝅𝝈𝟐
𝒆

−(
𝒙𝟐+𝒚𝟐

𝟐𝝈𝟐 )
. (3.3) 

 

La ecuación opera en el conjunto de números complejos, donde la parte real es la función de Gabor simétrica y la parte 

imaginaria es la función de Gabor asimétrica, retomando de la ecuación 4.1,  𝒆𝟐𝝅𝒋𝑭𝒙′ y usando la Fórmula de Euler, 

obtenemos lo siguiente 𝒄𝒐𝒔𝟐𝝅𝑭𝒙′ + 𝒋𝒔𝒆𝒏𝟐𝝅𝑭𝒙′ por consiguiente es posible obtener la señal elemental de 

Gabor con componentes reales e imaginarios a través de la ecuaciones 3.4 y 3.5. 

𝒉𝒄 = 𝒈(𝒙′, 𝒚′)𝒄𝒐𝒔(𝟐𝝅𝑭𝒙′), (3.4) 
𝒉𝒔 = 𝒈(𝒙′, 𝒚′)𝒔𝒆𝒏(𝟐𝝅𝑭𝒙′). 

 
(3.5) 

Donde 𝒉𝒄 es la señal elemental de Gabor con componentes reales (simetría par) y 𝒉𝒔 es la señal elemental de Gabor con 

componentes imaginarios (simetría impar). Podemos concebir la información apartada por este par de funciones, como un 

vector bidimensional cuya magnitud forma el contraste de energía en un punto dado y cuya dirección es especificada a 

través de la fase de la energía. El contraste de energía es llamado también amplitud de la señal, el cual al representarlo 

en niveles de gris, muestra la respuesta de la imagen en función de la función espacial, que es independiente de la fase. 

La información aportada por este par de funciones corresponde al contraste de la energía en un punto dado. El contraste 

de energía 𝑀(𝑥, 𝑦) se obtiene mediante la ecuación: 

𝑴(𝒙, 𝒚) = √𝒉𝒄
𝟐 + 𝒉𝒔

𝟐𝟐

. (3.6) 

 

Al promediar cada una de estas amplitudes de la señal resultante, se obtiene los vectores característicos de la respuesta 

de la imagen:  

𝑴 =
∑ 𝑴𝒑(𝒙, 𝒚)𝑩

𝒑=𝟏

𝑩
. (3.7) 

 

Donde B es el número de bancos de filtros de Gabor [16]. 

Se uso una 𝜎 =
𝑥0

2
 , donde 𝑥0 es el número de bloques en lo que se divide la imagen a lo ancho, las orientaciones que 

se usaron tienen una diferencia de 20 grados (0,
𝜋
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16
,
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64
), la figura 9 muestra la disposición del banco de filtros. 
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FIGURA 3.2.ESQUEMA DEL BANCO DE FILTROS DE LA FUNCIÓN BIDIMENSIONAL DE GABOR. 

Por cada bloque de la imagen a extraer su vector característico, se obtuvieron 54 bancos de filtros de Gabor (6 frecuencias 

y 9 orientaciones) como lo muestra la figura 10,  por último se obtiene un vector característico del número de bloques en 

que se dividió la imagen, a través de un promedio de los 54 filtros de Gabor para cada bloque de la imagen. 
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FIGURA 3.3. BANCOS DE FILTRO DE GABOR Y BLOQUES DE LA IMAGEN. 

Por lo tanto para la región de la boca el vector característico tendrá de elementos la multiplicación del número de  bloques 

a lo ancho por el número de bloques a lo largo y para la región de la Frente/ojos es similar. 

3.1.1.2 PCA 

 

El análisis  de componente principales (PCA) [50] permite reducir la dimensión de los datos, transformando el conjunto de 

p variables originales en otro conjunto de q variables correlacionadas, llamadas componentes principales. Las p variables 

son medidas sobre cada uno de los n individuos, obteniéndose una matriz de datos de orden nxp. Con la aplicación del 

algoritmo del PCA se obtendrá la matriz PM que contiene las q nuevas variables ó componentes principales a través de 

combinaciones lineales de las variables originales. Es importante mencionar  que obtuvimos tres matrices PM para los 

resultados mostrados en este artículo; la primera de esta es para los vectores extraídos de la región de la boca (PMB),  

después se obtuvo para los vectores extraídos de la región de la Frente/ojos(PMF/O) y por último la concatenación de 

ambos vectores extraídos de cada una de las regiones de interés (PMBF/O). 

 

3.1.1.3 Estimación del vector característico 

Cada vector característico es el producto de las diferentes matrices PM, obtenidas a través del PCA por cada vector 

característico de las imágenes, como muestra la figura 11, con esto vectores característicos obtenidos  ya es posible formar 

una matriz de entrenamiento y una de prueba, siendo el siguiente paso clasificar dichos datos. 
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FIGURA 3.4. EJEMPLO DE LA ESTIMACIÓN DEL VECTOR CARACTERÍSTICO. 

 

 

 

3.1.2 RESULTADOS 
 

En esta tesis, las imágenes de la región de la boca se redimensionaron a 180 pixeles de ancho y 90 de alto, para la región 

de la Frente/ojos se redimensionaron a 300 pixeles de ancho y 150 de alto. Como inicio se usaron diferentes ventanas 

cuadradas para los filtros  de Gabor, en ambas regiones del rostro, tomando  50 imágenes de entrenamiento y 20 de prueba.  
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FIGURA 3.5 PORCENTAJE DE RECONOCIMIENTO USANDO DIFERENTES MEDIDAS DE PARA LAS VENTANAS DE LOS FILTROS DE GABOR. 

 

Como muestra la figura 4.5, para la  región de la boca el porcentaje de reconocimiento del %97.85 se mantiene si se usan 

ventanas de Gabor de 10-30, por lo tanto para futuros experimentos usaremos la ventana de 30X30, para la  región 

Frente/Ojos el porcentaje de reconocimiento del %99.28 se mantiene si se usan ventanas de Gabor de 10-50, por lo tanto 

para futuros experimentos usaremos la ventana de 50X50, el uso de estas ventanas en ambos casos se debe a que el costo 

computacional es menor. Se realizó el mismo experimento con una red neuronal artificial como lo muestra la tabla 4.1 

teniendo como resultados para la boca un %97.14 de reconocimiento entrenando con 50 imágenes y usando ventanas para 

los filtros de Gabor de 30x30, para la región de la Frente/Ojos se obtuvo un %91.42 de reconocimiento entrenando con 50 

imágenes y usando ventanas para los filtros de Gabor de 50x50, en ambos casos el porcentaje de reconocimiento es menor 

al obtenido utilizando el clasificador propuesto. 

 

TABLA 3.1 . COMPARACIÓN DE LOS PORCENTAJES DE ENTRENAMIENTO Y TIEMPO DEL MISMO ENTRE LOS CLASIFICADORES 

Región 

Reconocimiento Tiempo de entrenamiento 

Propuesto ANN Propuesto ANN 

Frente/Ojos 99.28% 91.42% 1.51s 2.4s 

Boca 97.85% 97.14% 3.4s 4.4s 

 

10 20 30 40 50 60 70 80

Boca 97.85 97.85 97.85 90.7 88.57 52.14 19.28 19.28

Frente/Ojos 99.28 99.28 99.28 99.28 99.28 95 92.14 47.85
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La tabla 3.2 y 3.3 muestran las matrices de confusión para la región de Boca y Frente/Ojos respectivamente, podemos ver 

que el método propuesto para la región de la boca reconoce de manera adecuada Miedo, Enojo, Molestia, Feliz, Triste y 

Sorpresa con un porcentaje del 100%, solo en neutral tiene un porcentaje del 85% confundiéndose con Triste, para la región 

de la Frente/Ojos reconoce de manera adecuada Neutral, Enojo, Molestia, Feliz, Triste y Sorpresa con un porcentaje del 

100%, en Miedo reconoce el 95% confundiéndose con Triste. 

 

 

Matriz de confusión, región Boca 
 Miedo Molestia Triste Enojo Feliz Neutral Sorpresa 

Miedo 1.00 - - - - - - 

Molestia - 1.00 - - - - - 

Triste - - 1.00 - - - - 

Enojo - - - 1.00 - - - 

Feliz - - - - 1.00 - - 

Neutral - - 0.15 - - 0.85 - 

Sorpresa - - - - - - 1.00 
TABLA 3.2. MATRIZ DE CONFUSIÓN, USANDO VENTANAS DE 30X30. 

 

 

 

 

 

 

Matriz de Confusión, Región Frente/Ojos 
 Miedo Molestia Triste Enojo Feliz Neutral Sorpresa 

Miedo 0.95 - 0.05 - - - - 

Molestia - 1.00 - - - - - 

Triste - - 1.00 - - - - 

Enojo - - - 1.00 - - - 

Feliz - - - - 1.00 - - 

Neutral - - - - - 1.00 - 

Sorpresa - - - - - - 1.00 
TABLA 3.3. MATRIZ DE CONFUSIÓN, USANDO VENTANAS DE 50X50 
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En la figura 3.5 tenemos los resultados de haber entrenado al sistema propuesto con 50 imágenes, la figura 4.6 muestra el 

porcentaje de reconocimiento obtenido al variar el número de patrones con los que entrenamos al sistema, es importante 

mencionar que en cualquiera de los 3 casos (Región de la boca usando ventanas de 30x30, Región de la Frente/Ojos usando 

ventanas de 50x50, Región de la boca usando ventanas de 30x30+Región de la Frente/Ojos usando ventanas de 50x50 ) 

los porcentajes de reconocimiento son mayores al 95%,  cuando se concatenan las regiones de Boca y Frente/Ojos,  el 

mayor porcentaje de reconocimiento es de 100 % este se obtiene cuando entramos al sistema con 10 y 60 imágenes, por lo 

tanto el mejor resultado, si contamos con el rostro completo para reconocer una expresión facial, es cuando se entrena al 

sistema con 10 patrones. Si solo se contara con la región de la boca para definir la expresión facial lo mejor es entrenar 

al sistema con 30 imágenes como lo muestra la figura 4.6, por último si tuviéramos la región de la Frente/Ojos lo óptimo 

seria entrenar al sistema con 20 imágenes, aunque existe un porcentaje mayor de reconocimiento (100%), pero este está 

muy cercano a usar todas los patrones de la base de datos para entrenar este sistema, por esta razón es preferible entrenar 

al sistema con 20 imágenes teniendo un porcentaje de reconocimiento del 99.14% 

 

FIGURA 3.6. PORCENTAJE DE RECONOCIMIENTO VARIANDO EL NÚMERO DE DATOS DE ENTRENAMIENTO. 

Realizando una comparación con la literatura como lo muestra la tabla 3.4, notamos que el sistema propuesto es superior 

a otros sistemas donde obtienen el reconocimiento de las expresiones faciales (en ambos sistemas solo utilizan 6 expresiones) 

a través de las distintas regiones del rostro.  

Referencia Caracterización Clasificador Frente/Ojos Boca Boca+Frente/Ojos Base de Datos 

Propuesta Filtros de Gabor Propuesto 99.14 100 100 KDEF 

[57 ](2014)(1) Eigenphases+MVA SVM 60 79.3 82 CK 

[58](2015)(1) Gabor Template SVM 95.1(2) 90.8 N/A CK 
(1) Solo reconocen 6 expresiones faciales (Miedo, Enojo, Molestia, Feliz,  Triste y Sorpresa). 
(2) Solo utilizan la regiones de los ojos para el reconocimiento. 

TABLA 3.4. COMPARACIÓN DE PORCENTAJES DE CLASIFICACIÓN QUE UTILIZAN REGIONES ESPECIFICAS DEL ROSTRO. 

 

10 20 30 40 50 60

Boca 97.61 99.71 100 100 99.28 98.57

Frente/Ojos 95.47 99.14 98.92 98.57 97.85 100

Boca+Frente/Ojos 100 97.85 99.52 99.64 99.71 100
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Por otra parte en la tabla 3.5 se realiza una comparación con otros sistemas donde utilizan todo el rostro para el 

reconocimiento de expresiones faciales. 

Referencia Caracterización Clasificador Clases % Reconocimiento Base de datos 

Propuesta Filtros de Gabor Propuesto 7 100 KDEF 

[18](2015) 

EMD + PCA + LDA,EMD + 

PCA + LFDA,EMD + KLFDA 
KNN, SVM, ELM-RBF 

7 100 JAFFE 

[18](2015) 
EMD + PCA + LDA,EMD + 
PCA + LFDA,EMD + KLFDA 

KNN, SVM, ELM-RBF 7) 99.75 CK 

TABLA 3.5. COMPARACIÓN DE PORCENTAJES DE CLASIFICACIÓN QUE UTILIZAN TODO EL ROSTRO. 

De las comparaciones realizadas en la tabla 4.4 observamos que el sistema propuesto es mejor en su porcentaje de 

reconocimiento, además en [57] realizan la extracción de características de manera manual, algo que este sistema propone 

de manera automática. En la tabla 4.5 observamos porcentajes de reconocimiento similares a los obtenidos en este trabajo, 

pero es importante mencionar que en [58] utilizan todo el rostro para el reconocimiento de la expresión facial a diferencia 

de esta propuesta que solo utiliza las regiones de interés propuestas. 

 

FIGURA 4.1 1 PORCENTAJE DERECONOCIMEINTO (1) PROPUESTA USANDO LA REGION DE LA BOCA, (2)PROPUESTA USANDO LA REGION 

DE LA FRENTE-OJOS, (3) PROPUESTA USANDO AMBAS REGIONES. PORCENTAJE DE ALGORITMOS PROPUESTOS (4) BENITEZ ET AL. [57], 

(5) ZHANG ET AL. USA LA REGION DE LA BOCA [58], (6) ZHANG ET AL. USA FRENTE-OJOS [58], (7) ZHANG ET AL. USA AMBAS REGIONES 

[58], (8) ALI ET AL. [59], (9) WANG AND ZHANG [60] AND (10) BUCIU AND PITAS [61] TAMBIEN SE MUESTRAN PARA SU COMPARACION.  
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3.2 SISTEMA DE RECONOCIMIENTO DE EXPRESIONES FACIALES EN VIDEO 
 

3.2.1 SISTEMA PROPUESTO 
 

Como ya se menciono anteriormente, este sistema se entrena con la base datos KDEF y se prueba con la base datos 

HOHA.Este sistema usa video los bloques son similares la mayoría ya han sido previamente explicados podemos observarlos 

en la figura 4.7, el bloque de detección de rostro usa el algoritmo de viola jones explicado en la sección 2.1.1, el bloque de 

detector de perfil se explica a detalle en la sección 3.1, la detección automática de las regiones de interés se explica en la 

sección 3.2 y el bloque decisión se explica en la sección 3.3, solo falta explicar la extracción de características que se 

realizo en este sistema que se explicara en la siguiente subsección.  

 

 

 
FIGURA 3.7 DIAGRAMA A BLOQUES DEL SISTEMA PROPUESTO. 

 

 

 

 

3.2.1.1 EXTRACCIÓN DE CARACTERÍSTICAS 
 

En este caso para la realizar la extracción de características de cada una de las regiones de interés, las dividiremos en 

bloques de 35x 40 pixeles, los cuales serán caracterizados a través del valor modal de cada bloque, con esto nosotros 

creamos un vector por cada ROI, al final las concatenaremos para aplicar el PCA y la estimación del vector característico 

descritas en las secciones 3.1.1.2 y 3.1.1.3 respectivamente.       
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3.2.2  RESULTADOS 
 

El esquema propuesto se probo con la base de datos HOHA que consta de 8 acciones de diferentes actores, con diferentes 

fondos, es decir con condiciones no controladas, lo cual dificulta el reconocimiento. Las figuras de  (3.8-3.11) muestran 4 

frames del video 1, donde la acción es besar. Los resultados de dichas figuras son similares, esto se debe a que la expresión 

es similar en estos frames, pero la figura 3.11 el resultando es diferente, esto no nos debe importar por que el objetivo es 

reconocer la expresión facial de todo el video completo. El resultado final del video es mostrado en la figura 3.12. 

 
FIGURA 3.8 FRAME 116 DE “AS GOOD AS IT GETS -01766.AVI”1: MIEDO, 2: ENOJO, 3: MOLESTIA, 4: FELIZ, 

5: NEUTRAL, 6: TRISTE, 7: SORPRESA. 
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FIGURA 3.9 FRAME 114 DE “AS GOOD AS IT GETS -01766.AVI”, 1: MIEDO, 2: ENOJO, 3: MOLESTIA, 4: 

FELIZ, 5: NEUTRAL, 6: TRISTE, 7: SORPRESA. 
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FIGURA 3.10 FRAME 165 DE “AS GOOD AS IT GETS -01766.AVI 1: MIEDO, 2: ENOJO, 3: 

MOLESTIA, 4: FELIZ, 5: NEUTRAL, 6: TRISTE, 7: SORPRESA. 

 

 
FIGURA 3.11 2 FRAME 174 DE “AS GOOD AS IT GETS -01766.AVI” HERE 1: MIEDO, 2: 

ENOJO, 3: MOLESTIA, 4: FELIZ, 5: NEUTRAL, 6: TRISTE, 7: SORPRESA 
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FIGURA 3.12 PROMEDIO DE RECONOCIMIENTO DE EXPRESIONES FACIALES EN LOS FRAMES 60-177 Y 191-194 OF “AS GOOD AS IT GETS 

-01766.AVI”, ACTION:  TALKING.  HERE 1: MIEDO, 2: ENOJO, 3: MOLESTIA, 4: FELIZ, 5: NEUTRAL, 6: TRISTE, 7: SORPRESA. 

Para constatar el resultado obtenido se invita al lector a buscar el video en la base de datos, con el fin de que observe 

que el resultado final que da el sistema es correcto, ya que en toda la escena la persona se encuentra triste. Otro video 

que se analizo fue el siguiente  “Butterfly Effect, The - 02093.avi ”,  en este caso el video muestra a una mujer molesta, 

el resultado final obtenido lo podemos ver en la siguiente figura. 

 

FIGURA 3.13 PROMEDIO DE RECONOCIMIENTO DE EXPRESIONES FACIALES EN LOS FRAMES 60-177 AND 191-194 OF “BUTTERFLY 

EFFECT, THE – 02093. AVI.”. 
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En este punto el sistema es capaz de reconocer para cada video la expresión facial, el siguiente paso aprovechando que 

los videos de la base da datos que se uso están etiquetados, es obtener para todos los videos que comparten la misma 

etiqueta los resultados, estos resultados se muestran en las siguientes figuras, cada figura corresponde a cada una de las 

acciones analizadas. 

 

FIGURA 3.14 PROBABILIDAD DEL ESTADO DE ANIMO DE ANSWER PHONE. 
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FIGURA 3.15 PROBABILIDAD DEL ESTADO DE ANIMO DE GET OUT CAR. 

  

 

 

 

FIGURA 3.16 PROBABILIDAD DEL ESTADO DE ANIMO DE HAND SHAKE. 
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FIGURA 3.17 PROBABILIDAD DEL ESTADO DE ANIMO DE HUGH PERSON. 

 

 

 

FIGURA 3.18 PROBABILIDAD DEL ESTADO DE ANIMO DE KISS. 
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FIGURA 3.19 PROBABILIDAD DEL ESTADO DE ANIMO DE SIT DOWN. 

 

 

FIGURA 3.20 PROBABILIDAD DEL ESTADO DE ANIMO DE SIT UP 
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FIGURA 3.21 PROBABILIDAD DEL ESTADO DE ANIMO DE STAND UP. 

Los figuras anteriores nos muestran que es posible encontrar alguna relación entre el estado de animo cuando se están 

realizando cierta acciones especificas, es muy importante señalar que los resultados obtenidos son para la base de datos 

que se uso. 

3.3 CONCLUSIONES 
 

Podemos concluir que el clasificador de bajo costo computacional tiene mejores resultados que una Red Neuronal Artificial,. 

Como nos muestra la tabla 3.1 donde se supera a  el porcentaje de reconocimiento, como en los tiempos de entrenamiento. 

Al realizar una comparación con la literatura de la tabla 3.5 podemos concluir que el sistema propuesto es superior a [57] 

y [58], porque se obtuvo un porcentaje mayor de reconocimiento en todos los posibles casos  y además se reconoce una 

expresión facial mas (neutral), en la tabla 3.6 realizamos una comparación con otros sistemas que utilizan todo el rostro 

para el reconocimiento de expresiones faciales, presentamos resultados similares a los de la literatura de dicha tabla, en 

esta ocasión ambos reconocemos 7 expresiones faciales. Por lo cual es posible concluir que, nuestro sistema es capaz de 

reconocer de manera adecuada las expresiones faciales con un porcentaje mayor al 97%,  ya sea tomando todo el rostro 

que en nuestro caso son las 2 regiones de interés concatenadas, o responder de manera adecuada a una oclusión parcial 

del rostro es decir solo tomando en cuenta una de las regiones de interés propuestas. 
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Capítulo 4 CONCLUSIONES 
 

Este tesis presenta 3 aportaciones relacionadas con el reconocimiento de expresiones faciales, la primera de ellas: el sistema 

capaz de detectar el perfil del rostro, esto ayuda a mejorar los porcentajes de reconocimiento ya que al tener rostro viendo 

de frente o casi de frente a la cámara la información con la que se cuenta para detectar la expresión facial es mayor, 

dando además la posibilidad de crear sistemas de reconocimiento de expresiones faciales para cuando las personas se 

encuentran con el rostro girado hacia algún lado. Por otra parte se propone un sistema que detecta y extrae de manera 

automática las regiones de interés del rostro, sin importar las diferentes condiciones de luminosidad en las imágenes, el 

genero de la persona o la expresión facial que estén haciendo, siendo estos problemas que se mencionaron en el capitulo 1 

a los cuales siempre se les había afectado en este tema, otro problema que se logro resolver es la oclusión de alguna parte 

del rostro ya que con solo tener una región de interés del rostro completa el sistema propuesto es capaz de decir la 

expresión facial de la persona. Por ultimo se propone un clasificador basado en clustering y lógica difusa, que al usar 

algoritmos de clustering su costo computacional es muy bajo comparado con los clasificadores clásicos de la literatura, 

dando a demás la posibilidad gracias a la lógica difusa de dar porcentajes de pertenencia con las clases, algo que por 

ejemplo no sucede con las redes neuronales clásicas. 
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Capítulo 5 TRABAJOS FUTUROS 
 

 En trabajo futuro se pueden considerar tres líneas a desarrollar , la primera de ellas es realizar un pre 

procesamiento a las imágenes antes de realizar los filtros de Gabor y utilizar algún otro extractor de características de los 

que se menciona en la literatura, por otra parte se debe resolver alguna oclusión parcial en alguna de las regiones de 

interés, por si las dos regiones propuestas están ocluidas, ya que esto no permitiría el reconocimiento de la expresión facial, 

finalmente resolver el problema cuando un persona no está viendo de frente a la cámara, es decir cuando el rostro sufre 

algún grado de rotación en el sentido vertical, que es cuando se tiene mayor perdida de información, así como realizar los 

sistemas de reconocimientos de expresiones faciales cuando el rostros se encuentra rotado de manera horizontal.. 
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Capítulo 6 PUBLICACIONES 
 

Publicación en revista internacional indexada 

Andres Hernandez-Matamoros, Andrea Bonarini, Enrique Escamilla-Hernandez, Mariko Nakano-Miyatake, Hector Perez-Meana, Facial 

expression recognition with automatic segmentation of face regions using a fuzzy based classification approach, Knowledge-Based 

Systems, Volume 110, 2016, Pages 1-14, ISSN 0950-7051, http://dx.doi.org/10.1016/j.knosys.2016.07.011. 

 

A supervised classifier scheme based on clustering algorithms and fuzzy logic, Andres HERNANDEZ-MATAMOROSa, Mariko NAKANO-

MIYATAKEa,, Hector PEREZ-MEANA (En revisión en Pattern Analysis and Applications, Springer) 
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