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RESUMEN

En este trabajo de investigación se muestra 
la implementación de dos algoritmos para la 
reducción y la extracción de características 
en imágenes: el de Análisis del Componente 
principal (PCA) y el de Análisis Discriminan-
te Lineal (LDA), en la base de datos pública 
conocida como Cohn-Kanade (CK+), como 
parte del avance del trabajo de investigación 
de la detección y clasificación de expresiones 
faciales con una Máquina de Soporte Vecto-
rial (SVM). Se prueban estos dos algoritmos 
debido a que son los más utilizados en la li-
teratura, donde se demuestra de forma em-
pírica que realizan una buena reducción en la 
dimensión de los datos. En este trabajo, se 
reporta parte de la metodología empleada 
para la clasificación y detección de expresio-
nes faciales, y se resalta la importancia de re-
ducir la escala de los datos en un espacio di-
mensional. Resulta de gran relevancia saber 
si estos datos son realmente representativos 
del conjunto original, y si aportan imágenes 
que sean representativas de las expresiones 
que se busca clasificar (enojo, felicidad, tris-
teza, miedo, sorpresa, neutral). Se demues-
tra que, para este caso en específico, LDA 
lleva a cabo una mejor agrupación de los da-
tos, porque se aporta una gran cantidad de 
imágenes que representan adecuadamente 
cada una de las expresiones faciales; ade-
más, se trata de un algoritmo supervisado.

Palabras clave: IAR, Reducción, Dimensio-
nalidad, Extracción, PCA, LDA.

ABSTRACT

This research paper shows the implemen-
tation of two algorithms for the reduction 
and extraction of characteristics in images: 
the Principal Component Analysis (PCA) al-
gorithm and the Linear Discriminant Analy-
sis (LDA) algorithm, in the public database 
known as Cohn-Kanade (CK +) as part of the 
progress of the research work on the detec-
tion and classification of facial expressions 

with a Support Vector Machine (SVM). These 
two algorithms were chosen because they 
are the most used in the literature, where it 
is empirically demonstrated that they make a 
good reduction in the data dimension. This 
paper reports a part of the methodology 
used for the classification and detection of 
facial expressions, and remarks the importan-
ce of reducing the dimension of the data in a 
dimensional space. It is of great relevance to 
know if these data are really representative 
of the original set, and if they contribute with 
images that are representative of the expres-
sions (anger, happiness, sadness, fear, surpri-
se, neutral) to be compared. It is shown that 
for this specific case, LDA carries out a better 
grouping of data thanks to the fact that a lar-
ge number of images that represent each of 
the facial expressions can be provided, addi-
tionally, it is a supervised algorithm.

Keywords: IAR, Dimensionality, Reduction, 
Extraction, PCA, LDA.

INTRODUCCIÓN

En los últimos años, se han propuesto diver-
sas metodologías y estrategias para mejorar 
la clasificación de las expresiones faciales 
considerando 3 pasos generales: preprocesa-
miento, extracción de características y clasi-
ficación para imágenes 2D y 3D [1], [2], [3]. 
El reconocimiento de expresiones faciales 
es uno de los problemas más importantes 
para el ser humano, y al que se le ha pues-
to especial atención en la actualidad. Las 
expresiones faciales forman una pieza cla-
ve en la comunicación no verbal [4], y se ha 
demostrado que transmiten emociones e 
intenciones. Esta área es muy interesante y 
desafiante, ya que dichas expresiones son 
subjetivas e incluso parecidas en algunas 
situaciones; asimismo, ocasionan confusión 
cuando al momento de ser interpretadas. En 
los últimos años se han desarrollado diversos 
sistemas automáticos que ayudan a detectar 
diferentes expresiones faciales, este tipo de 
sistemas se caracterizan por realizar una esti-
mación del estado emocional de una perso-
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na. Tales sistemas realizan un entrenamiento 
a partir de un conjunto de imágenes, a las 
que se les aplica una etapa pre-procesa-
miento y, posteriormente, una extracción de 
características faciales. Dichas características 
se clasifican dentro de seis emociones consi-
deradas como universales: felicidad, tristeza, 
enojo, disgusto, sorpresa y miedo; por últi-
mo, se hace una predicción de la emoción 
que muestra la imagen.  Esta técnica podría 
aplicarse en la publicidad, para analizar el 
rostro de una persona mientras visualiza ya 
sea un anuncio, un comercial de televisión 
o un producto en una tienda; también sería 
posible utilizarla como herramienta médica 
dirigida a personas con autismo o Alzheimer, 
donde resulta útil monitorear la expresión 
facial de un paciente ante un determinado 
estímulo, con el propósito de ayudar en el 
diagnóstico o seguimiento durante la enfer-
medad. Otra posible aplicación sería como 
herramienta en interrogatorios policíacos o 
en la evaluación psicológica de una persona.

Como ejemplo de un desarrollo de un marco 
de trabajo para la clasificación de expresiones 
faciales [5], se muestra la siguiente técnica, que 
consta de dos pasos: primero, una extracción 
de características y, posteriormente, su 
clasificación. A partir de una imagen de 
entrada, se localizan ciertos puntos de interés 
en un rostro con el propósito de dividirlo en 
siete triángulos, que serán los puntos de 
apoyo utilizados como descriptores base. 
Para la extracción de características locales 
y globales, se realiza una transformación 
de Fourier combinada con el algoritmo de 
Análisis Discriminante Lineal (LDA, por sus 
siglas en inglés), con la que se obtienen los 
discriminantes lineales. Después, en la parte 
de clasificación, se aplica un kernel propio en 
una Máquina de Soporte Vectorial (SVM, por 
sus siglas en inglés). Este marco de trabajo 
fue evaluado con las bases de datos JAFFE, 
Cohn–Kanade (CK) y FER-2013, donde se 
obtuvieron diferentes mediciones con éxito 
en cada una de las seis emociones evaluadas. 

Una manera de implementar un sistema 
de reconocimiento de expresiones faciales, 

es mediante la metodología [6]. En dicha 
metodología se aplica el algoritmo del 
Análisis del Componente Principal (PCA, 
por sus siglas en inglés) a una imagen 
recortada del rostro, con el objetivo de 
obtener sus componentes principales y reducir 
su dimensión. Después se lleva a cabo una 
extracción de características con ondas de 
Gabor o bien, con Patrones Locales Binarios 
(LBP por sus siglas en inglés). Una vez hecho 
esto, la información se almacena en una base 
de datos que luego se utiliza para realizar la 
clasificación de las expresiones con SVM, 
y así se predice en tiempo real la emoción 
que se muestra en la imagen (capturada con 
una cámara web). En el modelo propuesto 
se obtienen diferentes porcentajes de éxito 
en bases de datos públicas. Por el método 
de ondas de Gabor se obtuvo un porcentaje 
de 84.17 % en JAFFE, del 93.00 % en 
MMI, y del 85.83 % en Cohn Kanade. En 
la base de datos JAFFE se obtuvo el 88.00 
%, un 88.16 % en MMI, y 96.83 % en Cohn 
Kanade, mediante la técnica de extracción 
de características LBP.

También es posible ver la implementación 
de un sistema automático de reconocimiento 
de expresiones faciales para rostros 3D en [7]. 
Aquí se combina la técnica de extracción de 
características faciales conocida como PCA, 
con un clasificador SVM. En dicho trabajo, 
se implementa un algoritmo SVM binario y 
otro multi-clase, con el fin de llevar a cabo 
la clasificación de las expresiones faciales. 
La tarea de extracción con 3D PCA se apoya 
del algoritmo Puntos de Referencia Medios 
(MLPs, por sus siglas en inglés), que ubica 
puntos en zonas del rostro y, a partir de 
estos puntos, realiza una alineación y extrae 
el rostro de una forma muy delimitada. En 
tal investigación se concluye que utilizar 
algoritmos de extracción de características, así 
como contar con un mayor número de rostros 
con más diversidad en las expresiones, es 
vital para llevar a cabo una mejor clasificación 
y ahorrar tiempo computacional. Por último, 
se muestra la posibilidad de mejora en el 
sistema, para clasificar expresiones en rostros 



67

que muestran diferentes poses, grados de 
oclusión e iluminación.

En [8] se muestra una propuesta de 
esquema de tres pasos para un sistema de 
reconocimiento de expresiones faciales. El 
primer paso consiste en la extracción de 
característicasa través de la transformación 
ondulada tipo II (ripplet-II), cuya 
implementación es híbrida, debido a que 
combina la extracción de características 
de apariencia y geométricas. El algoritmo 
ripplet-II devuelve coeficientes de espacio 
dimensional alto, por tal motivo, en el segundo 
paso se combinan PCA y LDA con el fin 
de reducir la dimensión de los datos, esto 
devuelve un vector de 6 características y 
mejora el tiempo computacional. Como 
tercer y último paso, se clasifican las 
características mediante el algoritmo LS-
SVM, donde se usa un kernel Función Radial 
Base (RBF, por sus siglas en inglés). Las 
pruebas y validaciones de este sistema se 
llevaron a cabo con bases de datos públicas 
conocidas como CK+ y JAFFE. A pesar de 
haber obtenido una tasa de éxito del 98.97 
% y 99.46 % respectivamente, en dichas 
bases de datos públicas, no se documentan 
resultados con imágenes que no tengan 
condiciones de iluminación controladas; por 
ende, es de suponer que las imágenes 
de la vida real afectan el desempeño del 
sistema, esto demuestra la existencia de 
oportunidades de mejora.

La longitud de los datos a analizar es un 
problema en el rendimiento de muchos 
algoritmos de aprendizaje automático. 
Es por eso que el objetivo principal de 
este trabajo de investigación es reducir 
la cantidad de datos que un algoritmo 

de aprendizaje máquina debe procesar. 
Se dice, entonces, que el conjunto de 
datos de entrada es d-dimensional, sin 
embargo, se busca proyectar un nuevo 
conjunto de datos k-dimensional, donde k 
< d, aquí es importante saber si el nuevo 
tamaño y el espacio de características 
representan bien a los datos. Para ilustrar 
lo anterior, se propone implementar dos 
algoritmos de extracción y reducción de 
características conocidos como Análisis del 
Componente Principal (PCA), propuesto 
por [9], y Análisis del Discriminante Lineal 
(LDA), propuesto por [10]. La investigación 
describe cada algoritmo para comprender 
su funcionamiento, y compara sus resultados 
con el propósito de tener un punto de 
partida para posteriormente elegir uno de 
ellos y aplicarlo a futuro con un algoritmo 
de clasificación; dichas implementaciones se 
basan en [11] para PCA y [12] para LDA.

METODOLOGÍA 

Obtención de las imágenes 

La primera adquisición de imágenes se reali-
zó a partir de bases de datos públicas. La pri-
mera base de datos con la que se trabajo fue 
[13], conocida como Cohn-Kanade (CK+). 
Esta base de datos brinda una vasta colec-
ción de imágenes secuenciales de personas 
mostrando una expresión, tanto en forma de 
pose (no espontánea) como espontánea; se 
parte de una expresión que va de un esta-
do neutral, hasta exhibir una expresión facial 
que denote una emoción en específico, tal y 
como se muestra en la figura 1.

Figura 1. Extracto de imágenes con signos de sorpresa de la base de datos publica
 Cohn-Kanade (CK+).
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Esta base de datos tiene un número distinto 
de secuencias y expresiones en cada perso-
na; asimismo, cada individuo cuenta con un 
número diferente de expresiones faciales de-
notando una misma emoción. Por ende, se 
decidió seleccionar de forma discrecional las 
imágenes que mejor representen una emo-
ción en concreto. El procedimiento y crite-
rios fueron los siguientes: 1) seleccionar tres 
imágenes de cada individuo que muestren 
diferentes intensidades de una emoción, 2) 
no tomar en cuenta que en cada tipo de ex-
presión facial aparezca el mismo individuo 
(debido a la inconsistencia de la base de 
datos); 3) separar las imágenes tomando en 
cuenta únicamente las expresiones faciales. 

Tal y como se muestra en la figura 2, se tie-
nen separadas 66 imágenes del mismo tipo 
de emoción que reflejan 3 tipos de intensi-
dades por persona: un total de 22 personas 
distintas mostrando una misma emoción con 
tres diferentes intensidades.
Tras haber extraído manualmente cada una 
de las imágenes de la base de datos Co-
hn-Kanade (CK+), se separaron dichas imá-
genes en 6 carpetas nombradas a partir del 
nombre de las emociones conocidas como 
enojo, felicidad, miedo, neutral, sorpresa y 
tristeza, tal y como se muestra en la figura 4. 
Así resultó una nueva base de datos con un 
total de 396 imágenes de 640 x 490 pixeles 
cada una.

Figura 2. Extracción de rostros con rasgos visibles de sorpresa.

Figura 3. Carpetas donde se almacenan las imágenes que forman la base de datos pública 
Cohn-Kanade (CK+).
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Figura 4. Extracción de rostros con rasgos visibles de sorpresa.

Extracción de rostros 

Una vez obtenidas las imágenes en la etapa 
de adquisición, se procedió a la extracción 
del rostro de cada una de las imágenes de 
las bases de datos. Se desarrolló un algorit-
mo que realiza esta tarea de forma automáti-
ca a partir del algoritmo propuesto por [14], 
las imágenes están almacenadas en el disco 
local en un directorio llamado BaseDeDatos. 
Dentro de este directorio se encuentran las 
demás carpetas con las imágenes clasifica-
das manualmente, tal como se muestra en 
la figura 3. Este algoritmo itera a través de 
cada una de las carpetas de la base de datos 
y procede a leer cada una de las imágenes 
que están almacenadas. Posteriormente, de-
tecta el rostro y realiza un recorte de la zona 
de interés, la redimensiona a 50 × 50 pixeles, 
la convierte a escala de grises y la almace-
na en la ubicación de salida. Al terminar de 
procesar todas las imágenes de una carpeta, 
se actualiza la ubicación de salida para guar-
dar el siguiente conjunto de imágenes en 
otra carpeta y continuar con el proceso en 
el resto de carpetas e imágenes. El acervo 
total cuenta con 396 imágenes de 50 × 50 
pixeles, separadas en 6 carpetas.

Las razones para procesar las imágenes de 
esta forma fueron las siguientes:

a. Detectar la zona del rostro ayuda a eliminar 
aquellas zonas de la imagen que no son re-
levantes para distinguir expresiones faciales.

b. Una imagen de 2500 pixeles es una buena 
representación del rostro y no se pierde in-
formación relevante que ayude a identificar 
distintas expresiones faciales. 

c. A pesar de que algunas imágenes parecen 
estar en escala de grises, la imagen realmen-
te tiene los 3 canales de color; al convertirla a 
escala de grises, se reduce considerablemen-
te el tiempo de procesamiento.

Preparar el conjunto de entrenamiento

El conjunto de nuevos datos formados cons-
ta de 396 filas y 2500 columnas. Las imáge-
nes de 50x50 pixeles forman las 2500 co-
lumnas, además se añade una columna de 
etiqueta adicional que es esencialmente una 
etiqueta de clase para indicar si la instancia 
de cada fila pertenece a una clase (1 enojo, 
2 felicidad, 3 tristeza, 4 sorpresa, 5 miedo, 6 
neutral). Cada componente de la fila contie-
ne un valor entre 0 y 255, esto describe la in-
tensidad de cada píxel, tal como se muestra 
en la figura 5.
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Análisis Discriminante Lineal

Es uno de los algoritmos supervisados más 
populares para la reducción de la dimensión 
de los datos en el preprocesamiento de gran-
des cantidades de información, que poste-
riormente es procesada por un algoritmo 
de clasificación de patrones o máquina de 
aprendizaje. El objetivo de este algoritmo es 
hacer una proyección de los datos originales 
dentro de un nuevo subespacio de caracte-
rísticas que sea de una menor dimensión, 
para lograr una buena reducción de la infor-
mación y, al mismo tiempo, conseguir una 
mejor separación entre los datos.

Debido a que LDA toma en cuenta a 
priori la naturaleza de los datos —es decir, 
los clasifica antes—, maximiza la separación 
con el propósito de evitar el sobreajuste en el 
algoritmo de clasificación y, de esa manera, 
reduce los costos computacionales. La 
implementación del algoritmo de LDA puede 
ser resumida en los 5 pasos que se muestran 
a continuación:

1. Calcular los vectores promedio d-di-
mensional para cada clase , así 
como el vector promedio de todas 
las imágenes 

                                    (1)

Donde  representa la clase y  el elemento 
actual de la clase.

                                       (2)

2. Calcular la matriz de dispersión den-
tro de la clase  y la matriz de dis-
persión entre clase .

Figura 5. Representación de las imágenes de la base de datos usada en forma de tabla.

label pixel0 pixel1 pixel2 pixel3 pixel4 pixel5 pixel6 pixel7 pixel8 ...

83 2 34.0 23.0 21.0 24.0 19.0 21.0 31.0 31.0 40.0 ...

84 2 58.0 73.0 53.0 31.0 35.0 28.0 19.0 19.0 19.0 ...

386 6 62.0 83.0 79.0 76.0 77.0 53.0 49.0 53.0 53.0 ...

387 6 62.0 80.0 79.0 81.0 76.0 59.0 48.0 51.0 53.0 ...

388 6 65.0 80.0 79.0 82.0 75.0 63.0 49.0 53.0 55.0 ...

389 6 53.0 65.0 67.0 66.0 56.0 36.0 15.0 14.0 13.0 ...

390 6 54.0 68.0 65.0 65.0 54.0 31.0 15.0 15.0 13.0 ...

391 6 55.0 67.0 66.0 62.0 50.0 24.0 14.0 15.0 16.0 ...

392 6 23.0 23.0 22.0 25.0 32.0 37.0 41.0 43.0 74.0 ...

393 6 24.0 19.0 20.0 23.0 27.0 34.0 40.0 39.0 71.0 ...

394 6 22.0 20.0 20.0 27.0 30.0 39.0 41.0 41.0 70.0 ...

395 6 127.0 134.0 87.0 63.0 63.0 55.0 39.0 64.0 88.0 ...

0 1 1.0 63.0 38.0 50.0 47.0 34.0 34.0 35.0 46.0 ...

1 1 64.0 82.0 56.0 40.0 50.0 48.0 33.0 30.0 41.0 ...

2 1 61.0 73.0 41.0 43.0 49.0 38.0 31.0 35.0 41.0 ...
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        (3)

                (4)

3. Calcular los vectores propios y sus 
valores correspondientes de las ma-
trices de dispersión.

                                            (5)

Donde A = Sw
-1SB; v es el vector propio

y λ el valor propio.

4. Ordenar los vectores propios se-
gún el orden descendente de sus res-
pectivos valores y elegir los  vec-
tores propios con los valores más 
grandes para así formar la matriz  

 de , donde cada columna del 
vector  representa un vector propio.

5. Usar la matriz W para transformar los 
ejemplos (datos de entrada) en un 
nuevo subespacio de características. 
Para conseguir esto, se realiza la si-
guiente operación: , don-
de  es la matriz d-dimensional que 
representa el conjunto de datos (  
ejemplos), y  es la matriz transfor-
mada de n d-dimensional en un nue-
vo subespacio.

Análisis del Componente Principal

El análisis del componente principal fue im-
plementado por primera vez con fines de 
reconocimiento facial en [15]; se trata de 
un algoritmo no supervisado que realiza 
una transformación lineal. Dicha técnica tie-
ne diversas aplicaciones, ya sea predicción 
de datos en mercado de valores, análisis de 
datos de expresión genética, reconocimien-
to facial, u otras. Al ser un algoritmo no su-

pervisado, el objetivo principal de PCA es 
identificar patrones en los datos, debido a 
que no se conoce su tipo a priori. El propó-
sito de este algoritmo es encontrar una co-
rrelación entre las variables para separarlos 
y reducir el tamaño de los datos. Es decir, 
es posible declarar que PCA encuentra las 
direcciones de máxima varianza de datos de 
alta dimensión y los proyecta en un nuevo 
subespacio de características más pequeño, 
al mismo tiempo que conserva la mayor par-
te de la información, ya que el método PCA 
busca obtener las direcciones óptimas (vecto-
res propios) que capturan la mayor varianza. 
En la figura 6 se muestran las 60 direccio-
nes óptimas o ejes de componentes princi-
pales que se generaron con el método PCA 
en forma de imágenes para el conjunto de 
datos. Es imposible visualizar de una forma 
gráfica el primer componente desde el va-
lor propio 1 hasta el valor propio 60, ya que 
se generan direcciones o componentes más 
complicados en la búsqueda para maximizar 
la varianza en el nuevo subespacio de carac-
terísticas. La implementación del algoritmo 
de PCA puede ser resumida en los 4 pasos 
que se muestran a continuación:

1. Obtener los vectores y valores pro-
pios de la matriz de covarianza o ma-
triz de correlación.

2. Ordenar los valores propios en orden 
descendente y elegir los  vectores 
propios que corresponden a los k va-
lores propios más grandes, donde 
k es el número de dimensiones del 
nuevo subespacio de entidad ( ).

3. Construir la matriz de proyección  de 
los  vectores propios seleccionados.

4. Transformar el conjunto de datos ori-
ginal X a través de W, para obtener 
un subespacio de característica k-di-
mensional Y. 
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Los vectores propios son la dirección de la 
distorsión y los valores propios son el factor 
de escala para los vectores propios que des-
criben la magnitud de la distorsión. Los vec-
tores propios son importantes, ya que son 
los que forman los ejes del nuevo subespa-
cio de características, y los valores propios 
de la magnitud son los nuevos ejes. En la fi-
gura 7, de las 2500 características o columnas 

(pixeles), se muestra claramente que la ma-
yor parte de la varianza es del 41.39 %, que 
puede explicarse sólo por el primer com-
ponente principal, el segundo componente 
principal contiene 11.28 % de información, 
mientras que el tercer componente contiene 
el 6.67 %. Los tres componentes juntos con-
tienen el 63.72 % de la información.

Figura 6. Direcciones óptimas de los componentes principales que el algoritmo devuelve.

Figura 7. Distribución de las varianzas explicadas en los componentes principales.
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RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Tanto el Análisis discriminante lineal (LDA) 
como el PCA realizan una transformación li-
neal. PCA produce direcciones (componen-
tes principales) que maximizan la varianza, 
mientras que LDA también busca encontrar 
las direcciones que maximicen la separación 
(discriminantes lineales) entre diferentes cla-
ses. LDA puede ser más útil en el problema 
de clasificación de patrones, debido a que 
PCA ignora las etiquetas de clase. En otras 
palabras, PCA proyecta todo el conjunto de 
datos en un subespacio de características di-
ferentes, en cambio, LDA intenta determinar 

un subespacio de características para distin-
guir entre patrones que pertenecen a dife-
rentes clases.

En las figuras 8 y 9, es posible ver los prime-
ros 2 y 3 componentes principales, respecti-
vamente, que representan el 63.72 % de la 
información, dependiendo de los resultados 
que se deseen obtener. Como se sabe que 
PCA encuentra los ejes con la máxima va-
rianza para todo el conjunto de datos, mien-
tras que LDA intenta encontrar los ejes para 
la mejor capacidad de clase, en la práctica 
se realiza a menudo un LDA seguido de un 
PCA para la reducción de la dimensión de 

Figura 8. Proyección de Cohn-Kanade (CK+) en un nuevo espacio de 2 dimensiones con PCA.

Figura 9. Proyección de Cohn-Kanade (CK+) en un nuevo espacio de 3 dimensiones con PCA.
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los datos. El objetivo de LDA es preservar la 
información de separación de clases sin de-
jar de reducir las dimensiones del conjunto 
de datos. 

En la figura 10, es posible ver que los pun-
tos de datos se agrupan mejor cuando se usa 
LDA, en comparación con la implementación 
de PCA con etiquetas de clase; ésta es una 
ventaja inherente para supervisar el método. 
Al contrastar las figuras 8 y 10, es claro que 
PCA representa la mayor variación en todo el 
conjunto de datos, mientras que el algoritmo 

LDA y sus ejes explican la mayor variación en-
tre las clases individuales. La implementación 
de LDA es muy similar a la de PCA, por lo cual 
se llama a los métodos de ajuste y transfor-
mación, que ajustan el modelo LDA con los 
datos, y luego se realiza una transformación 
mediante la reducción de dimensión de LDA. 
Sin embargo, dado que LDA es un algoritmo 
de aprendizaje supervisado, hay un segundo 
argumento que el usuario debe proporcionar 
para el método: las etiquetas de clase, es de-
cir, las etiquetas de las emociones.

Figura 10. Proyección de Cohn-Kanade (CK+) en un nuevo espacio de 2 dimensiones 
con LDA.

Figura 11. Proyección de Cohn-Kanade (CK+) en un nuevo espacio de 3 dimensiones 
con LDA.
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CONCLUSIONES

El trabajo demostró que LDA fue superior a 
PCA al momento de reducir y extraer las ca-
racterísticas de las imágenes de la base de 
datos pública Cohn-Kanade (CK+),  debido 
a que conocen las etiquetas de clase, aunque 
no siempre es así. Por ejemplo, en las com-
paraciones entre las precisiones de clasifica-
ción para el reconocimiento de imágenes, 
PCA tiende a superar a LDA si el número 
de muestras por clase es relativamente pe-
queño [16]. Varios experimentos en distintos 
trabajos muestran la superioridad de PCA 
sobre LDA, mientras que otros muestran lo 
contrario.

Cuando PCA supera a LDA, el número 
de muestras de entrenamiento por clase es 
pequeño, pero no es atípico de los tamaños 
de datos utilizados previamente por algunos 
investigadores.

Debido a que en este trabajo se reporta 
únicamente la parte de una metodología 
más compleja donde se busca detectar y 
clasificar expresiones faciales, la investigación 
se enfoca sólo en la extracción y reducción 
de las características en imágenes. Se 
plantea como trabajo futuro utilizar este 
avance como referencia; el siguiente paso 
es realizar una clasificación de expresiones 
faciales a través de una máquina de soporte 
vectorial con varios tipos de núcleos, y así 
llevar acabo la detección de expresiones 
faciales en un sistema más elaborado. 
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