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RESUMEN 

En este proyecto se presenta el estudio de técnicas de reconocimiento de patrones 
aplicadas al problema de la identificación de personas en estado de ebriedad. A lo largo de 
éste se hace una investigación acerca de los motivos por los cuales es necesario resolverlo, 
se investigan las consecuencias del alcohol en el cuerpo y se hace una revisión bibliográfica 
acerca de las investigaciones que abordan este problema y problemas similares con el fin 
de idear una metodología para su solución. 

Así, en el primer capítulo se introduce a los sistemas de reconocimiento de 
características faciales y las múltiples técnicas que han sido utilizadas para abordarlos. 
Luego se presenta el estado del arte de los sistemas de identificación de personas en estado 
de ebriedad, aquí, se indica el fundamento biológico y médico del problema, y se describen 
los efectos del alcohol en el cuerpo humano, tanto en su comportamiento como en su 
fisiología. Estos efectos producidos por el alcohol, serán utilizados para generar una 
solución a este proyecto. Para terminar este capítulo, se describen otros trabajos que 
servirán como referencias para analizar éstos efectos. 

En el segundo capítulo, se muestra paso a paso el procedimiento utilizado para generar 
la base de datos que será utilizada para el desarrollo de este proyecto. Aquí, se describen 
los instrumentos, el experimento realizado, la realización de este y los resultados obtenidos 
con este experimento. 

En el tercer capítulo, se describe a grandes rasgos la metodología empleada para generar 
el sistema clasificador a utilizar y las herramientas que han de ser ocupadas por este. A 
continuación, en el capítulo cuatro, se ponen en contexto estas herramientas y se indica 
como son ocupadas para el proceso de generar este sistema de identificación. Además, 
muestra el pre procesamiento de las imágenes de la base de datos que generarán los 
conjuntos de características a utilizar en el sistema.  

En el capítulo cinco se describen los experimentos que serán realizados con los 
conjuntos de características y el sistema generado. En éste se hace un análisis de las 
imágenes adquiridas y se presenta paso a paso cada uno de estos para obtener los resultados 
finales de este trabajo. Finalmente se presentan las conclusiones recolectadas del análisis 
realizado durante esta investigación y de los resultados obtenidos por el sistema. 
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INTRODUCCIÓN 

Los seres humanos por instinto sienten la necesidad inminente de reconocer su entorno 
con el fin de clasificar, ordenar, estructurar. En concreto, reconocer y clasificar todas las 
cosas que nos rodean resulta importante porque nos permite agrupar y reaccionar ante un 
determinado ente con un comportamiento específico. Estas acciones hasta nuestros días son 
realizadas por personas, sin embargo, los avances y la reducción de costos en los sistemas 
computacionales han permitido suplantar estas personas por sistemas que lo hacen de forma 
automática. Así, los primeros sistemas de reconocimiento de patrones y clasificación se 
basaban en las semejanzas y diferencias que podían observarse simplemente en los objetos, 
no obstante, dependiendo del objeto que se desea reconocer y clasificar, esta tarea puede 
resultar ser muy complicada. 

En la actualidad los sistemas de reconocimiento de patrones están presente en un sin fin 
de áreas del conocimiento y aplicaciones como por ejemplo en el reconocimiento de letras 
y palabras a través del habla y a través de escritura manuscrita, la clasificación de texto en 
varias categorías (como spam o no spam en emails), el conteo de personas a través de 
imágenes, la traducción del lenguaje hablado con las manos de las personas sordo mudas, 
la identificación a través de huellas digitales, entre muchas otras aplicaciones.  

En general dentro de la amplia gama de aplicaciones que tienen estos sistemas, aquellas 
que tienen relación con la identificación de personas, estados físicos y psicológicos, a través 
de procesamiento de imágenes y reconocimiento de patrones, han aumentado 
significativamente debido al aumento en la capacidad y velocidad de cálculo en las 
computadoras, y al progreso en las tecnologías de adquisición de imágenes. En 
consecuencia de esto, el estudio sobre el reconocimiento rostros [1] y de expresiones 
faciales [2] son temas que se han comenzado a investigar ampliamente durante los últimos 
años, principalmente en el espectro electromagnético visible a través de imágenes.  

Sin embargo, distintos problemas se presentan al trabajar con imágenes, pero, la 
principal desventaja que se observa al trabajar en la banda visible del espectro 
electromagnético es que los cambios provocados por la iluminación son normalmente más 
grandes que las diferencias entre los rasgos de las personas [3], causando que los sistemas 
basados en comparación se equivoquen al clasificar, no obstante, este problema no se 
presenta al trabajar en la banda infrarroja del espectro electromagnético lo cual ha 
impulsado fuertemente el estudio del reconocimiento de rostros [4] y expresiones faciales 
[5] en esta banda del espectro electromagnético. 

Junto a lo anterior, otro beneficio que se presenta al trabajar con imágenes que han sido 
capturadas en el espectro infrarrojo electromagnético (es decir, imágenes térmicas) es que 
permiten ver, analizar, extraer y generar nuevas características que son imposibles de 
detectar utilizando imágenes en el espectro visible, esto ya que en una imagen térmica, se 
observa la radiación térmica emitida por los objetos mientras que en una imagen capturada 
en la banda visible del espectro electromagnético se observa la luz reflejada por éstos. 
Considerando estos aspectos, podemos hacer uso del conocimiento de otras disciplinas para 
analizar esta nueva información y así buscar nuevas soluciones a problemas que nos afectan 
día a día.  

Uno de los grandes problemas presentes en nuestra sociedad son los altos índices de 
consumo de alcohol. El alcohol afecta nuestra atención, percepción y función psicomotora, 
sin importar la cantidad ingerida siempre disminuirá nuestra capacidad motora y 
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psicológica [6], y como consecuencia de ello es una de las principales causas de accidentes 
y muertes a nivel mundial. De acuerdo con el informe acerca de la situación mundial sobre 
el alcohol y la salud presentado por la Organización Mundial de la Salud (OMS) el año 
2011, el consumo de alcohol produjo aproximadamente 2.5 millones de muertes aquel año, 
además está relacionado con más de 60 tipos de enfermedades, así, 4% de las muertes a 
nivel mundial son atribuidas al consumo de alcohol [7]. Junto con esto, estudios de la 
Asociación Chilena de Seguridad (ACHS) indica que 30% de los trabajadores son 
bebedores problemáticos, y que el más del 15% de los accidentes graves se atribuye al 
alcohol [8], aunque se estima que esta cifra es aún mayor [9].  

En la actualidad existen equipos y procedimientos para la detección de alcohol en el 
cuerpo humano como son el alcotest y la alcoholemia. La alcoholemia es un examen 
médico que mide de la concentración real de alcohol en la sangre, mientras que el alcotest 
mide la cantidad de alcohol exhalado por una persona y con ello se establece una 
proyección del valor de alcoholemia. Ambos son de carácter invasivo, es decir, primero es 
necesario reconocer a la persona que se sospecha está en estado de ebriedad y luego es 
necesario intervenir sobre esta para realizar estas mediciones lo cual puede ser peligroso 
para quienes intentan realizarlas. Debido a esto, es que se vuelve necesario generar un 
sistema capaz de identificar personas en estado de ebriedad de manera no invasiva, 
sirviendo este sistema como una etapa de detección de personas en estado de ebriedad para 
luego monitorear éstas con alguna de las herramientas antes mencionadas y así prevenir 
posibles accidentes.  

Una manera de abordar este problema es a través de imágenes, sin embargo, actualmente 
existen pocos estudios y aplicaciones que empleen imágenes para prevenir este problema 
[10] [11]. No obstante es sabido que el alcohol produce vaso dilatación periférica y un 
aumento en la presión arterial [12] lo que genera enrojecimiento y un aumento de la 
temperatura superficial en la piel. Junto a ello, este efecto se produce en el rostro [13] y en 
los ojos [14] debido a que la temperatura en estos depende tanto de la fisiología como de 
las condiciones psicológicas de cada persona y que a su vez están estrictamente 
relacionadas con la distribución de los vasos sanguíneos en el rostro [15]. Esto datos 
resultan adecuados para generar un sistema de reconocimiento de personas en estado de 
ebriedad utilizando imágenes térmicas de los rostros de estas personas. 

Así, haciendo uso de imágenes térmicas de rostros de personas sobrias y en estado de 
ebriedad, en [10] se observa que sí es posible separar el estado sobrio del ebrio para una 
persona en particular, mientras que en [16] se muestran las mejores zonas posibles del 
rostro para ser utilizadas como características en un proceso de clasificación. De esta 
manera, haciendo uso de estos antecedentes, la meta de este trabajo es evaluar el desempeño 
de un sistema capaz de reconocer cualquier persona en estado de ebriedad haciendo uso de 
distintas técnicas de reconocimiento de patrones.  
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ESTADO DEL ARTE 

Todos los seres humanos tenemos características que nos diferencian, en el rostro la 
forma de la cara, los ojos, la nariz, la boca, son algunos rasgos que nos diferencian del resto 
de seres humanos. Así, la medición biométrica (entendiendo este concepto como la 
medición e identificación de características propias de cada persona), se ha convertido en 
una importante área de estudio y es considerada en la actualidad como el método ideal para 
diferenciar una persona de otra ya que estas características son únicas de cada individuo y 
al mismo tiempo están presentes en todas las personas. Gracias a ello es posible utilizar 
ésta información para generar sistemas de reconocimiento de patrones que sean capaces de 
reconocer estas características e indicarnos, por ejemplo, si lo que está observando el 
sistema es una persona, que persona es y/o como se siente esta persona. 

En el espectro infrarrojo aparecen nuevas características, ya no solo de aspecto como lo 
son los ojos o la nariz, sino que también aparece información térmica del rostro. Dicha 
información permite hacer uso del conocimiento en áreas como la biología para abordar los 
problemas típicos que se encuentran estudiados en el espectro visible como el 
reconocimiento de rostros [17] [4] [15] [18] [19] [20], la localización de los ojos [21] [22], 
y además, da pie a nuevos enfoques en detección de mentiras [23] [24] [25] [26], la 
detección de la ansiedad [27], la detección de estrés [28], y a nuevos estudios como la 
localización automática de puntos para acupuntura [29], entre otras aplicaciones. 

En el contexto del reconocimiento utilizando información del rostro, distintas técnicas 
de extracción de características son utilizadas para representar éste. De manera general, las 
técnicas existentes según el tipo de características deseadas se pueden clasificar en 3 grupos 
los cuales se describen a continuación y que se observan en la Tabla 1-1 donde además se 
indican algunas de estas técnicas [1]. 

 Técnicas basadas en rasgos locales: Son las que utilizan características que describen 
la cara parcialmente. Como ejemplo, un sistema de este tipo, podría consistir en extraer 
rasgos locales como ojos, boca, nariz, etc. O bien líneas o puntos, a partir de los cuáles se 
calculan los valores de las características, las cuales pueden consistir en distancias, áreas, 
ángulos, etc., y sirven para representar la cara con vistas a la etapa de reconocimiento. 

 Técnicas holísticas: Estos enfoques utilizan características de una imagen tales que la 
describen globalmente utilizando la imagen facial completa como patrón, incluido el fondo 
(aunque es deseable que éste ocupe la menor superficie posible). Son métodos holísticos 
por ejemplo aquellos que se basan en el análisis de componentes principales. En ellos se 
genera una representación de la imagen global de tamaño mucho menor que el de la imagen 
original. 

 Técnicas mixtas: Estas combinan tanto las técnicas locales y holísticas. 
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Tabla 1-1 Técnicas de extracción de características 

Métodos Técnicas 

Locales  
Métodos geométricos 
Weber Local Descriptor (WLD) 
Local Binary Pattern (LBP) 

Holísticos 
Principal component analysis (PCA) 
Linear discriminant analysis (LDA) 
Independent component analysis (ICA) 

Híbridos Local Feature Analysis (LFA) 

1.1 Identificación de personas en estado de ebriedad. 

La identificación de personas en estado de ebriedad tiene su fundamento en la biología, 
medicina y más particularmente en la toxicología. El alcohol provoca alteraciones en el 
sistema motor y psíquico lo que produce alteraciones del comportamiento como las que se 
indican en la Tabla 1-2 y alteraciones a nivel biológico como es la dilatación de los vasos 
sanguíneos en el rostro, el aumento de la presión arterial [12] entre otras alteraciones 
biológicas. Los efectos psíquicos y motores producidos sobre el individuo están siempre 
determinados por la cantidad de etanol en la sangre, pero no depende necesariamente de la 
cantidad ingerida [6]. Considerando estos efectos y la distribución de las arterias y venas 
en el rostro como se muestra a la izquierda y derecha en la Fig. 1-1 [30] [31] 
respectivamente, ha de esperarse que las zonas de la cara que tienen mayor número de ellas 
presenten un mayor aumento de temperatura. Estas zonas son la nariz, debido a que allí se 
juntan las arterias, la frente, ya que concentra un gran número de venas, los ojos, ya que 
allí se encuentran los lagrimales quienes también se ven afectados por el alcohol, entre otras 
zonas como muestra en la Fig. 1-2 [32]. 

 

 
Fig. 1-1 Distribución arterias y venas en el rostro. Tomadas desde [30] [31]. 
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Tabla 1-2 Efectos progresivos del alcohol en el cuerpo [6]. 

g/L Comportamiento Discapacidad 

0,10 a 0,29 El individuo promedio se ve normal Con exámenes especiales se pueden 
detectar algunos efectos sutiles 

0,30 a 0,593 

Euforia suave 
Relajación 
Alegría 
Locuacidad 
Disminución de la inhibición 

Concentración 

0,60 a 0,99 
Sentimientos mitigados 
Desinhibición 
Extroversión 

Razonamiento 
Percepción profunda 
Visión periférica 
Recuperación de la vista después del 
Deslumbramiento 

1,00 a 1,99 

Exceso de expresión 
Vaivenes emocionales 
Enojo o tristeza 
Bullicio 
Disminución de la libido 

Reflejos 
Aumento del tiempo de reacción 
Motricidad fina 
Tambaleo, titubeo 
Dificultad para hablar 
Disfunción eréctil temporal 
Posibilidad de intoxicación temporal 

2,00 a 2,99 

Estupor 
Pérdida de la comprensión 
Deterioro de sensaciones 
Posibilidad de caer inconsciente 

Deficiencia motora grave 
Pérdida de la conciencia 
Amnesia 

3,00 a 3,99 

Depresión grave del sistema nervioso 
central 
Pérdida del conocimiento 
Posibilidad de muerte 

Funcionamiento de la vejiga 
Hipoventilación 
Desequilibrio 
Bradicardia (disminución de la 
frecuencia cardíaca). 

4,00 a 4,99 
Falta general de comportamiento 
Pérdida del conocimiento 
Posibilidad de muerte 

Respiración 
Frecuencia cardíaca 
Nistagmo (movimiento involuntario 
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Fig. 1-2 Zonas de mayor temperatura en el rostro. Tomada desde [32]. 

 
A pesar de la gran cantidad de investigaciones en la identificación de personas, el 

reconocimiento de rostro, reconocimiento de expresiones fáciles, etc., tanto en el espectro 
visible como infrarrojo, el problema del reconocimiento de personas en estado de ebriedad 
es un tema muy poco estudiado en ambos espectros. En éstos, se observa que se comprueba, 
mediante el uso de imágenes térmicas de rostros de personas sobrias y en estado de 
ebriedad, los fundamentos teóricos obtenidos desde los estudios médicos explicados 
anteriormente [13] [14] [16]. Junto a ellos, un primer acercamiento al problema se observa 
en [10] donde se concluye, tras analizar ambas imágenes (sobrio y ebrio) para una misma 
persona mediante un análisis discriminante lineal (LDA), que es posible separar el espacio 
generado por éste análisis en dos espacios cada uno correspondiente a cada estado. Además, 
en [16] haciendo uso de redes neuronales artificiales (ANN) se concluye que las mejores 
regiones para discriminar una persona sobria de una ebria es analizando la nariz y la frente, 
mientras que en [11] se observa que se logra una tasa de aciertos de hasta un 96% para una 
sola persona utilizando imágenes visibles y la técnica de Fisher faces, es decir, PCA+LDA.  

Debido a los buenos resultados mostrados por las técnicas holísticas en [11] y en el 
reconocimiento de rostros utilizando PCA y LDA para bases de datos pequeñas [33] [34] 
y para bases de datos grandes [35] en este trabajo serán utilizadas estas 2 técnicas, junto 
con la combinación de ambas, para desarrollar un sistema clasificador global de personas 
en estado de ebriedad, es decir, desarrollar un sistema el cual con pocas muestras de 
personas en estado de ebriedad sea capaz de reconocer a cualquier persona nueva que se 
encuentre en este estado. 
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GENERACIÓN DE LA BASE DE DATOS 

Primero, lo necesario para desarrollar un sistema de reconocimiento de patrones es una 
base de datos, ya que la información de ella es la base para generar este sistema. Una base 
de datos es una recopilación de información relativa a un problema en particular. Para 
diseñar una base de datos debemos establecer un proceso de manera que sea posible plasmar 
la información relativa al problema mediante una serie de datos y para esto debemos tener 
un conocimiento previo de la información relativa al problema.  

Debido a la naturaleza biológica del problema donde la respuesta al alcohol depende del 
organismo de cada persona, múltiples factores fisiológicos influyen para que cada una de 
estas se encuentre en estado de ebriedad, como la cinética de absorción, cantidad de alcohol 
ingerido, el hábito alcohólico, el metabolismo del etanol, el contenido estomacal, el peso, 
la edad, el sexo, entre otros factores [6].  

Por lo tanto, con el fin de recopilar la mayor cantidad de datos posibles para generación 
de una base de datos, serán medidos la edad, altura, peso y sexo de cada uno de los 
participantes junto con mediciones de alcohol a través de un alcotest, la temperatura en la 
frente y nariz, y la adquisición de imágenes térmicas y visibles del rostro de cada persona. 

Para llevar a cabo esta recolección de datos se diseñó un experimento donde son 
necesarios distintos instrumentos. Aquellos necesarios para la realización del experimento  
se detallan en la sección 2.1.1, la instalación del experimento es explicada en la sección 
2.1.2, la descripción paso a paso de este experimento se explica en la sección 2.1.3, el 
procedimiento utilizado para llevar a cabo el experimento se detalla en la sección 2.1.4 y 
finalmente los resultados obtenidos de este se muestran en la sección 2.1.5. 

2.1.1 Instrumentos utilizados 

 Cámara Térmica: La captura de las imágenes térmicas, se realiza a través de una cámara 
sensible a la radiación infrarroja capaz de captar toda la información térmica irradiada del 
cuerpo de cada persona. La cámara utilizada para capturar las imágenes térmicas que 
conformaran la base de datos es una FLIR Tau 2 640. Esta cámara cuenta con una 
resolución de 640 por 512 pixeles a 30 fps, es capaz de adquirir imágenes en el espectro 
infrarrojo con una resolución de hasta 14bits esto permite tener por cada pixel 16384 
distintos valores pudiendo así capturar imágenes térmicas con mayor calidad 
(información). Su rango de sensibilidad se encuentra entre los -40 °C y los +160 °C (para 
modo de alta ganancia) y -40 °C a +550 °C (para modo de baja ganancia), y el rango de 
operación ambiental se encuentra entre los -40 °C a +80 °C lo que la hace apta para la 
captura de la radiación térmica emitida por cada persona [36].  

 Cámara Visible: Junto con la adquisición de las imágenes en el espectro infrarrojo, al 
mismo tiempo también se captura imágenes en el espectro visible. Esto permite generar un 
set de imágenes visible y térmico. De esta manera, la base de datos es más amplia y puede 
ser utilizada para estudiar el problema desde distintos puntos de vista, u otros problemas 
relacionados con el reconocimiento de rostros. La captura de imágenes en el espectro 
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visible se realiza a través de una cámara PS3 Eye, esta permite capturar imágenes con una 
resolución de 640 por 480 pixeles a 30 fps (o bien 320 por 240 pixeles de resolución a una 
tasa máxima de 120 fps [37]). Esta cámara es utilizada principalmente por que posee un 
lente gran angular que permite un FOV de 75°, sumado a la posibilidad de realizar zoom 
directamente desde la cámara, dando la posibilidad de adquirir imágenes casi perfectamente 
alineadas a las imágenes adquiridas con la cámara térmica. Esto facilita en gran medida el 
procesamiento posterior de las imágenes. 

 Alcohotest: Para medir el alcohol en el cuerpo de cada persona se hace uso de un 
alcotest profesional marca “MARS” el cual cuenta con un sensor electroquímico como 
sensor para obtener medir la cantidad de alcohol exhalado. Con éste busca llevar un control 
y monitoreo sobre la cantidad de alcohol de cada participante para cuidar su integridad 
además de servir esta como información adicional para analizar. 

 Termómetro Infrarrojo: A través de un termómetro IR marca UNI-T modelo UT302B 
se mide la temperatura en la nariz y en la frente para observar sus variaciones, esto debido 
a que como se advirtió en los estudios anteriores [13] [14] [16], estas zonas presentan 
mayores variaciones de temperatura. Este puede determinar la temperatura de la superficie 
mediante la medición de la cantidad de energía infrarroja radiada por la superficie del objeto 
donde se está midiendo. 

 Báscula digital: A través del peso se busca tener información respecto a la masa 
corporal de cada persona y como afecta el consumo de alcohol a distintas contexturas 
corporales. Una báscula capaz de medir hasta 150 kilogramos es suficiente para abarcar a 
todos los posibles participantes. 

 Cinta métrica: Al igual que con la báscula, con la cinta métrica se busca medir la 
estatura de cada individua a fin de obtener más información de estos que pueda servir para 
obtener conclusiones respecto al consumo de alcohol. Una cinta métrica de 2 metros o más 
es necesaria para lograr medir la altura de todos los sujetos. 

 Cronómetro: Para llevar el control sobre el tiempo en que cada persona debe beber o 
descansar se necesita de un cronómetro para regularlos. Cualquier tipo de cronómetro ha 
de servir. 

 Cervezas: Para que cada persona logre llegar a un estado de ebriedad, serán 
proporcionadas a cada participante 4 cervezas de 5.5 grados de alcohol y 355 ml (o cc), lo 
que quiere decir que cada una contiene 19,525 ml de alcohol. 

 Mini refrigerador: Utilizado para conservar las cervezas a una temperatura constante y 
mantener uniformidad en la ingesta de cada persona. 
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2.1.2 Configuración del experimento 

La adquisición de las imágenes tanto visibles como térmicas, es una tarea con la que se 
debe tener especial cuidado, dado que de esto depende la calidad de las imágenes adquiridas 
lo que influye directamente en el desempeño de los algoritmos de reconocimiento. 

Dentro de las consideraciones tomadas, algunas se aplican solamente a la adquisición de 
imágenes térmicas, como obtener las imágenes en un área donde las variaciones de la 
temperatura ambiental sean mínimas, para reducir al mínimo las variaciones de las 
características térmicas del rostro provocado por el factor atmosférico. El lugar escogido 
para realizar la adquisición de imágenes fue el laboratorio de robótica e inteligencia 
artificial ubicado en la Escuela de Ingeniería Eléctrica de la Pontificia Universidad Católica 
de Valparaíso, ya que al ser un lugar cerrado y con pocas corrientes de aire la temperatura 
ambiental dentro de este laboratorio se mantiene aproximadamente constante. De acuerdo 
a estudios anteriores realizados en el laboratorio, la temperatura en este se mantiene entre 
los 23 y 24 grados Celsius. 

Otro factor importante que genera variaciones en las características térmicas de cada 
individuo es su fisiología, algunos ejemplos de variaciones producidas por la fisiología son 
que el cuerpo ajusta su temperatura en función de la temperatura ambiente o también, la 
temperatura del cuerpo varía cuando una persona está sana o enferma. Lamentablemente 
este factor no puede ser controlado, por lo que no se puede hacer nada al respecto, sin 
embargo, esto aporta dinamismo al estudio. 

En cuanto a la adquisición de imágenes visibles, la principal consideración que se debe 
tener en cuenta es mantener la iluminación constante. A pesar de no existir un set up de 
iluminación dedicado a la adquisición (no se trabajó con focos dedicados exclusivamente 
a la iluminación de los rostros, solo se trabajó con la iluminación estructural del 
laboratorio), se mantuvieron encendidos siempre todos los tubos fluorescentes del 
laboratorio mientras eran adquiridas las imágenes. 

Teniendo en cuenta estos escenarios, primero se montan las cámaras térmica y visible 
sobre un soporte (el cual fue construido especialmente para montar estas dos cámaras) y 
luego se coloca este sobre un trípode como se observa a la izquierda en la Fig. 2-1 para 
mantener la estabilidad entre las cámaras junto con mantener las posiciones entre estas ya 
que deben ser las mismas durante todo el periodo adquisición de la base de datos y no 
generar diferencias entre imágenes adquiridas, además la distancia entre los lentes de cada 
cámara mantiene constante a 6 cm de distancia entre ellas como se aprecia al centro en la 
Fig. 2-1. 

Una vez fijadas las cámaras sobre el soporte y colocadas sobre el trípode se fija la altura 
para la ubicación de las cámaras, esta es de 115 cm desde el suelo hasta la parte inferior del 
soporte donde están ubicadas las cámaras como se observa a la derecha en la Fig. 2-1 (esta 
altura es seleccionada ya que permite adquirir imágenes de personas que se encuentren 
sentadas), la altura es mantenida fija como parte de la configuración durante toda la 
adquisición de la base de datos. 

Finalmente, se procede a buscar una ubicación óptima para colocar el trípode. El 
principal criterio utilizado para esto fue el mantener un fondo sin variaciones y reducir el 
efecto del auto ajuste de ambas cámaras. Para lograr este objetivo se decidió ubicar el 
trípode en una de las esquinas del laboratorio a 91,5  de una de las paredes. De esta 
manera las variaciones en la escena de las imágenes visibles y térmicas son producidas 
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únicamente por el sujeto que será fotografiado quien está frente al trípode sentado y 
apoyado contra la pared. En la Fig. 2-2 se puede apreciar el resultado de esta configuración. 

 

 
Fig. 2-1 Disposición física de las cámaras. 

 

 
Fig. 2-2 Disposición física del trípode. 

2.1.3 Descripción del experimento 

Antes de comenzar el experimento a cada uno de los voluntarios se les explican las 
condiciones para participar en él y deben hacer un test rápido sobre consumo de alcohol el 
cual discrimina entre aquellos que pueden participar y quienes no pueden hacerlo. A 
aquellos que aprueban el test se les hace entrega de un documento denominado 
“consentimiento informado de participación en proyecto de investigación” donde se explica 
el experimento y el cual debe firmar indicando así que participan de forma voluntaria en 
él. A continuación, se les solicita sus datos personales (nombre, edad y sexo) y además se 
miden el peso y estatura de cada uno ellos. Cada uno de estos documentos se encuentra en 
la sección de apéndice A.  

Considerando que en Chile la actual ley de tránsito que reglamenta lo que se refiere al 
delito de manejo en estado de ebriedad establecen que desde 0.2 g/L (gramos de alcohol 
por litro de sangre) una persona se encuentra “bajo la influencia del alcohol” y por sobre 
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los 0.8 g/L se considera en “estado de ebriedad”, por ello, en busca de que los voluntarios 
queden en estado de ebriedad, a cada persona se le da a beber una lata de cerveza de 350cc 
de 5.5 grados de alcohol (equivalentes a 19.25mL de alcohol) en 4 oportunidades teniendo 
aproximadamente 10 minutos para beber cada una y espaciadas en intervalos de tiempo de 
30 minutos entre cada una de estas, de esta manera, cada uno de los individuos tuvo un 
tiempo de aproximadamente 20 minutos de descanso entre cada cerveza con el fin de 
regularizar el contenido de alcohol en su sangre y que la medición del alcotest se asemeje 
con la de una alcoholemia.  

Antes de beber cada cerveza, se mide el nivel de alcohol en la sangre de cada participante 
mediante un alcotest, luego a través de un termómetro láser se mide la temperatura en la 
frente y nariz, y se captura una secuencia de 50 fotos térmicas y 1 foto visible (esto debido 
a que el tiempo que se emplea en capturar estas imágenes es un poco menor al que un 
participante soporta en forma erguida y sin pestañear). Finalmente, luego de 20 minutos de 
haber consumido la última cerveza se realiza una última medición. De esta manera se 
adquieren un total de 250 fotos térmicas, 5 fotos visibles, 5 mediciones del alcohol en la 
sangre y 5 mediciones de la temperatura en la frente y nariz de cada participante.  

El experimento contó con la presencia de un paramédico en caso de emergencias y tuvo 
una duración aproximada de 2.5 horas por persona. Una vez finalizado el experimento cada 
participante debió esperar otros 30 minutos para que disminuya el contenido de alcohol en 
su sangre. Finalmente, antes de retirarse cada participante, se le mide nuevamente la 
graduación alcohólica en su cuerpo, si ésta no supera los 0.8g/L (gramos de alcohol por 
litro de sangre) y no tiene claros síntomas de la ingesta de alcohol, el participante puede 
retirarse junto a un acompañante. 

2.1.4 Procedimiento de captura 

Dado que cada uno de los sujetos debe consumir cuatro latas de cerveza y ser 
fotografiado en cinco ocasiones, es necesario establecer un procedimiento con la finalidad 
de otorgar el tiempo necesario para que un sujeto pueda beber la lata y ser fotografiado 
antes de que sea necesario fotografiar al siguiente sujeto. 

Para capturar las imágenes se ha desarrollado una interfaz gráfica de usuario (GUI) 
haciendo uso del entorno de desarrollo integrado (IDE) proporcionado por el software 
Matlab R2014a. Este software proporciona un lenguaje de programación (lenguaje M) el 
cual fue empleado para escribir el código con el que se desarrolló la GUI (y todos los 
códigos utilizados en esta investigación). 

En la Fig. 2-3 se muestra la GUI desarrollada. En esta figura se observan 2 imágenes, a 
la izquierda se muestran las imágenes que captura la cámara térmica mientras que a la 
derecha se muestran las imágenes que captura de la cámara visible.  Además, en la sección 
inferior de esta se encuentran distintos casilleros para llenar con los datos pedidos en ellos, 
junto con un botón de comenzar el cual da inicio a la captura de las imágenes y el 
almacenamiento de estas con todos los datos llenados. Mientras la GUI se encuentre abierta 
mostrará lo que están observando las cámaras. Cabe mencionar que aunque la cámara 
térmica (imagen mostrada a la izquierda en la Fig. 2-3) esté mostrando una imagen en 8 
bits (para poder visualizarla), la captura de las imágenes es realizada en 14 bits. 
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Así, luego que se haya verificado la conexión física de las cámaras se debe abrir la GUI 
desarrollada para la adquisición y a continuación la rutina que se debe cumplir para cada 
sujeto es la siguiente: 

1) El sujeto debe encontrarse en el laboratorio unos 10 a 15 minutos antes del 
comienzo de la adquisición de las imágenes para que su metabolismo se 
“regularice” a un estado de reposo y se aclimate a la temperatura ambiental del 
laboratorio. En este periodo de tiempo se recopilan sus datos personales 
(nombre, edad, sexo) y corporales (altura, peso). 

2) Antes de realizar cada adquisición es necesario llenar estos datos recopilados en 
los espacios definidos para estos en la GUI para guardar las imágenes con la 
información correspondiente a cada persona y a cada adquisición.  

3) La primera adquisición se realiza cuando el sujeto esta sobrio, luego de esto, el 
sujeto debe consumir la primera lata de cerveza (350 ml) en un tiempo no mayor 
a 10 minutos. 

4) Media hora después del consumo de la primera lata de cerveza el sujeto debe ser 
fotografiado por segunda vez. Posterior a la fotografía se mide la cantidad de 
alcohol en la sangre utilizando el alcotest y se mide su temperatura en frente y 
nariz. Posteriormente, el sujeto debe consumir la segunda lata de cerveza. 

5) El procedimiento del punto anterior debe repetirse dos veces más media hora 
después de finalizada la segunda lata (se consume la tercera) y media hora 
después de finalizada la tercera lata (se consume la cuarta). 

6) Finalmente, media hora después de que el sujeto consuma la cuarta lata, el sujeto 
debe ser fotografiado y debe ser medida su concentración del alcohol en la sangre 
utilizando el alcotest. 

 
Se estima que cada sujeto puede consumir una lata de cerveza con calma en unos 7 a 8 

minutos. El tiempo destinado a la fotografía es de 1 minuto (sentarse y adquisición) y el 
tiempo de medición con alcotest y la temperatura en la frente y nariz es de 1 minuto. 
Además, el tiempo de recuperación del alcotest (tiempo entre una medida y otra) es de tres 
minutos. Teniendo en consideración los tiempos para cada una de las fases (por sujeto), se 
establece que el número adecuado de sujetos que serán citados por sesión será de 4 o 5, y 
el procedimiento de adquisición para cada sesión está programado según la Tabla 2-1, 
donde el tiempo 00:00:00, corresponde a la hora de inicio de la captura. Una hora apropiada 
para el inicio del experimento es a las 15:30 horas. Es importante mencionar que las celdas 
marcadas de color rojo, indican las partes del procedimiento donde no deben existir 
“choques”, dado que se utiliza algún instrumento (cámara o alcotest) y solo es posible 
utilizarlos con un sujeto a la vez. Observando la Tabla 2-1 se puede comprobar que no 
existen problemas “choques” en el procedimiento. 
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Fig. 2-3 Interfaz para adquisición de los datos. 

 

Tabla 2-1 Tiempos para el procedimiento de Captura de Imágenes. 

  Sujeto 1 Sujeto 2 Sujeto 3 Sujeto 4 Sujeto 5 
Captura 1 0:00:00 0:07:00 0:14:00 0:21:00 0:28:00 
Cerveza 1 0:01:00 0:08:00 0:15:00 0:22:00 0:29:00 
Reposo 1 0:06:00 0:13:00 0:20:00 0:27:00 0:34:00 
Alcotest y temperatura 1 0:36:00 0:43:00 0:50:00 0:57:00 1:04:00 
Captura 2 0:37:00 0:44:00 0:51:00 0:58:00 1:05:00 
Cerveza 2 0:38:00 0:45:00 0:52:00 0:59:00 1:06:00 
Reposo 2 0:43:00 0:50:00 0:57:00 1:04:00 1:11:00 
Alcotest y temperatura 2 1:13:00 1:20:00 1:27:00 1:34:00 1:41:00 
Captura 3 1:14:00 1:21:00 1:28:00 1:35:00 1:42:00 
Cerveza 3 1:15:00 1:22:00 1:29:00 1:36:00 1:43:00 
Reposo 3 1:20:00 1:27:00 1:34:00 1:41:00 1:48:00 
Alcotest y temperatura 3 1:50:00 1:57:00 2:04:00 2:11:00 2:18:00 
Captura 4 1:51:00 1:58:00 2:05:00 2:12:00 2:19:00 
Cerveza 4 1:52:00 1:59:00 2:06:00 2:13:00 2:20:00 
Reposo 4 1:57:00 2:04:00 2:11:00 2:18:00 2:25:00 
Alcotest y temperatura 4 2:27:00 2:34:00 2:41:00 2:48:00 2:55:00 
Captura 5 2:28:00 2:35:00 2:42:00 2:49:00 2:56:00 
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2.1.5 Resultados obtenidos del experimento 

Tras 10 sesiones de adquisición se logró generar una base de datos con un total de 46 
personas. Donde, para cada persona se ha obtenido un set de imágenes visibles, un set de 
imágenes térmicas y una tabla con un conjunto de datos asociados a cada adquisición que 
podemos observar en las Fig. 2-4, Fig. 2-5 y en la Tabla 2-2. 

 

 
Fig. 2-4 Conjunto imágenes visibles. 

 

 
Fig. 2-5 Conjunto imágenes térmicas. 

 
Tabla 2-2 Conjunto de datos recopilados por persona 

Nombre Felipe Farías Alcotest 1 
[g/L] 

0 Temperatura frente y nariz 1 
[°C] 

33.8 
32.9 

Edad  
[años] 

26 Alcotest 2 
[g/L] 

0,187 Temperatura frente y nariz 2 
[°C] 

33.2 
32.6 

Altura 
[cm.] 

180 Alcotest 3 
[g/L] 

0,388 Temperatura frente y nariz 3 
[°C] 

33.7 
33.2 

Peso 
[kg.]  

80 Alcotest 4 
[g/L] 

0,529 Temperatura frente y nariz 4 
[°C] 

33.4 
33.5 

Sexo 
[M o F]  

M Alcotest 5 
[g/L] 

0,767 Temperatura frente y nariz 5 
[°C] 

34.2 
34.1 
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METODOLOGIA Y HERRAMIENTAS 

Un sistema de reconocimiento de patrones está compuesto básicamente de tres etapas, 
la primera incluye un sensor que recoja fielmente los elementos del universo a ser 
clasificado, la segunda, un mecanismo de extracción de características cuyo propósito es 
extraer la información útil y eliminar la información redundante e irrelevante, y finalmente 
una tercera etapa de aprendizaje y clasificación donde se le enseña al sistema qué elementos 
debe diferenciar para que luego se asignen a la categoría apropiada nuevos elementos 
desconocidos. La Fig. 3-1 muestra un esquema de este proceso en donde se observan 
claramente sus etapas.  

A grandes rasgos el proceso descrito conforma un esquema básico de un sistema de 
reconocimiento de patrones, sin embargo, diversas herramientas en cada una de las etapas 
son necesarias para lograr un sistema eficiente, debido a ello, con el fin de dejar en claro 
este proceso, en las secciones siguientes se describen las técnicas (herramientas) utilizadas 
en cada una de las etapas del procedimiento desde la etapa de extracción de características 
en adelante.  

 

 
Fig. 3-1 Esquema básico de un sistema de reconocimiento de patrones. 

3.1 Técnicas en etapa de extracción de características  

El objetivo de la etapa de extracción de características es generar conjuntos de 
características lo más representativo y útil como sea posible para el proceso de clasificación 
y aprendizaje. Como se mencionó anteriormente, de manera general estas técnicas se 
pueden agrupar en tres grupos, las técnicas basadas en rasgos locales, las técnicas holísticas 
y las técnicas mixtas. En las siguientes subsecciones se describirán las técnicas utilizadas 
por cada uno de estos grupos. 

3.1.1 Extracción de características mediante técnicas basadas en rasgos locales 

Estas técnicas utilizan características que dividen una imagen y la describen 
parcialmente. De esta manera, haciendo uso de métodos geométricos, por ejemplo, para 
una imagen de un rostro, distintas secciones de la cara pueden ser extraídas para ser 
utilizadas como características como por ejemplo la nariz, la boca, la frente, los ojos, etc.  
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3.1.2 Extracción de características mediante técnicas holísticas 

Estas técnicas permiten analizar de manera completa una imagen, es decir, consideran 
la información de todos los pixeles de la imagen, así se obtiene una descripción global de 
ésta de tamaño mucho menor que el de la imagen original. A continuación, se describen los 
algoritmos del análisis de componentes principales (PCA), el análisis de discriminante 
lineal (LDA), y la fusión de ambas técnicas las cuales son utilizadas en el para la extracción 
de características en el desarrollo de este trabajo.   

 

 Análisis de componentes principales (PCA) [38] 
 
El objetico principal del PCA es el analizar un conjunto de datos para identificar 

patrones y reducir la dimensión de este conjunto de datos con una mínima perdida de 
información. Éste revela estructuras escondidas en el conjunto de datos de modo que se 
puede identificar como las diferentes variables trabajan juntas para crear la dinámica del 
sistema para luego reducir la redundancia, filtrar ruido en los datos, comprimir los datos 
y/o preparar los datos para su posterior análisis con otras técnicas. Como ya se mencionó, 
el objetivo es construir un pequeño número de nuevas variables llamadas componentes 
principales en las cuales se concentre la mayor cantidad posible de información, como se 
ilustra en la Fig. 3-2. Estas nuevas componentes principales o factores son calculados como 
una combinación lineal de las variables originales, y además serán linealmente 
independientes. PCA es una técnica que tiene sentido aplicarse en el caso de existir altas 
correlaciones entre las variables (indicio de que existe información redundante) como 
consecuencia, pocos factores explicarán gran parte de la variabilidad total.  

Ordenados los datos como se muestra en la Fig. 3-2, donde las columnas corresponden 
a características (dimensiones) y las filas a muestras, y considerando como la muestra 

 de la característica . El cálculo las componentes principales puede resumirse en 6 pasos. 
 
Algoritmo PCA: 

1) Tomar el conjunto de datos ignorando las clases de estos, esto debido a que no 
se necesita esa información para realizar el análisis. 

2) Calcular el vector de la media aritmética para cada característica (columna) a 
través de la ecuación (3-1). 

 

(3-1) 
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Fig. 3-2 Transformación de datos originales en componentes principales. 

 

3) Calcular la matriz de covarianza  como se observa en la ecuación (3-2), donde 
la covarianza entre un par de características  está dada de acuerdo a la 
ecuación (3-3). Esta mide cuánto cada una de las dimensiones (características) 
varía de la media con respecto a otra.  

 

 
 

(3-2) 

 

(3-3) 

 

4) Calcular vectores propios y sus correspondientes valores propios. Los vectores 
propios  y los correspondientes valores propios  son solución de la ecuación 
(3-3). Estos valores pueden ser encontrados buscando la solución de la ecuación 
característica  donde  es la matriz identidad del mismo orden que 

 y el operador  denota el determinante de la matriz. Este cálculo es realizado 
mediante el algoritmo para la descomposición en valores singulares 
implementado en Matlab R2014a. 

 

(3-3) 
 

5) Ordenar los vectores propios por orden decreciente de valores propios de esta 
manera se puede encontrar las direcciones en las que el conjunto de datos tiene 
la mayor representación de la varianza. 

6) Transformar las muestras al nuevo sub espacio. Denotando por  a la matriz que 
contiene los autovectores de la matriz de covarianza como vector de filas se 
puede transformar un vector de datos  al nuevo sub espacio mediante la 
ecuación (3-4). 

 

(3-4) 
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 Análisis de discriminante lineal (LDA) [34]  
 
Es una técnica estadística clásica que proporciona la proyección que maximiza la tasa 

de dispersión entre los datos de las diferentes clases respecto a los de la misma clase. Las 
características obtenidas mediante este método son útiles para la clasificación de patrones 
pues hace que patrones pertenecientes a la misma clase estén más próximos los unos de los 
otros y que los de diferentes clases se alejen entre ellos.  

De esta manera, se busca proyectar estas características a un espacio de 2 dimensiones 
donde se minimice la separación de los datos en cada clúster y a su vez se maximice la 
separabilidad entre estos mediante una transformación lineal. Esta transformación es: 

 
 (3-5) 

 
Donde los vectores  que forman  son las nuevas direcciones donde serán 

proyectadas las características contenidas en . La solución a este problema está dado por 
el Discriminante Lineal de Fisher (FLD) el cual seleccionará el vector  que maximiza la 
ecuación (3-6). 

 

(3-6) 
 
Donde  y  son los vectores de las medias de cada clase,  es la variabilidad entre 

clases y  es la variabilidad dentro de las clases. 
 

(3-7) 

  
Así, el vector  que maximiza la función   es obtenido por la solución del 

problema de valor propio generalizada representado en la ecuación 3-8 el cual es calculado 
mediante el algoritmo para la descomposición en valores singulares implementado en 
Matlab R2014a. 
 

  
De la solución de este problema se obtiene la matriz  de vectores propios , que 

conformarán las direcciones en el nuevo espacio en el que se proyectará el vector de 
características originales . Al mismo tiempo, entrega los valores propios  que 
corresponden a cada uno de los vectores propios. Estos valores propios indican la 
importancia de cada vector propio, en donde, cuanto mayor sea el valor propio mejor será 
la separabilidad de los clusters hacia ese vector propio.  
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De igual manera que en PCA, denotando por A la matriz que contiene los vectores 
propios como vector de filas se puede transformar un vector de datos  al nuevo sub espacio 
mediante: 

 
 (3-9) 

 
 PCA+LDA [39] 

La idea básica de combinar PCA y LDA es para mejorar la capacidad de generalización 
de LDA cuando solo se cuenta de pocas muestras por clase. El método consiste de dos 
etapas: primero se proyectan las imágenes de las caras desde el espacio de características 
original al sub espacio generado por PCA, y luego se usa LDA para separar las clases de 
estas caras.  

Para lograr ello, en primer lugar, se utiliza el algoritmo de PCA sobre las muestras para 
obtener sus componentes principales, una vez obtenidas estas, se selecciona una cantidad 
de componentes principales igual a la cantidad de varianza que se desee. A continuación, 
estas componentes principales seleccionadas son utilizadas como características de entrada 
al algoritmo de LDA el cual proyectara estas componentes principales sobre una cantidad 
deseada de dimensiones donde la separación entre las clases que la compongan sea máxima. 
De esta manera con PCA se extraerán las componentes principales del rostro de cada 
individuo, reducirla influencia del ruido y de los datos redundantes, mientras que con LDA 
se busca una proyección de estas componentes principales en un sub espacio que no tenga 
en cuenta la información que se ha descartado. De esta forma se produce una representación 
en las que las clases están bien separadas en dicho sub espacio de menor dimensión [35]. 
Este proceso se ejemplifica mediante el esquema mostrado en la Fig. 3-3. 

 

 
Fig. 3-3 Esquema funcionamiento PCA+LDA 

3.2 Etapa de aprendizaje y clasificación 

Dentro del proceso de clasificación intervienen varios aspectos, por ejemplo, la técnica 
de validación cruzada a utilizar, el conjunto de datos con el que se entrena el clasificador, 
la técnica que se utiliza para clasificar y finalmente el método con el cual se evaluarán los 
resultados obtenidos. Cada uno de dichos aspectos es explicado en las sub secciones 
siguientes. 

 
 



20 
 

 

3.2.1 Clustering 

Un algoritmo de agrupamiento (clustering) es un procedimiento de agrupación de una 
serie de datos en forma de vectores de acuerdo con un criterio. Esos criterios son por lo 
general distancia, similitud, entre otros. La cercanía se define en términos de una 
determinada función de distancia, como por ejemplo la distancia euclidiana. Generalmente, 
los vectores de un mismo grupo (o clúster) comparten propiedades comunes. 

 

 K-Means [40] 
Es uno de los algoritmos de agrupamiento no supervisado más conocidos, el cuál es 

utilizado en el desarrollo de esta investigación. El concepto principal de este algoritmo es 
el de centroide que corresponde al punto central de un grupo, ese punto central puede ser 
una muestra del conjunto de datos, o un punto calculado como el centro geométrico de las 
muestras. 

El algoritmo como entrada espera una tabla con las muestras que se desean agrupar y el 
número de grupos deseados k, y como salida entrega etiquetas que indican a qué clúster 
pertenece cada una de estas muestras. Para lograrlo, primero se escogen k muestras y se 
asignan como centroides. A continuación, se calcula la distancia de las muestras restantes 
a cada centroide y se asigna cada una de ellas al centroide más cercano formando así K 
clusters. Una vez generados estos K clusters se calcula el centroide de cada uno de ellos, se 
calcula la distancia de cada muestra a cada uno de los nuevos centroides generados y se 
asignada cada muestra al centroide más cercano. Este proceso se repite hasta que no haya 
cambios en la asignación de clusters para las muestras. Dicho procedimiento se observa en 
el diagrama de bloques mostrado en la Fig. 3-4.  

El algoritmo para cada paso de k-means puede ser descrito en 6 pasos.  Así, definiendo 
 como el conjunto de puntos de datos,  el 

conjunto de centroides,  el número de centroides (clusters) y  el número de puntos de 
datos en el  clúster. 

 

1) Seleccionar aleatoriamente K centroides para los clusters. 

2) Calcular la distancia entre cada punto de datos y los centroides mediante 
distancia euclidiana como se indica en la ecuación (3-10).  

 

 
(3-10) 
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Fig. 3-4 Algoritmo k-means. 

 

3) Se asigna cada punto de datos al centroide más cercano. 

4) Se calcula el nuevo centroide de los clusters generados a través de la ecuación 
(3-11).  

 

 
 

(3-11) 

 

5) Se recalcula la distancia entre cada punto de datos y los nuevos centroides 
obtenidos. 

6) Si no existen re asignaciones de puntos de datos a clusters se detiene el 
procedimiento, de lo contrario se repite desde el paso 3.   

 

 Evaluación de los clusters generados con K-Means 
 
Como en cualquier otra tarea de aprendizaje automático es necesario evaluar si los 

agrupamientos realizados son buenos o no. Para tener una idea de cuan bien separados están 
los clusters obtenidos con k-means se hace una silueta de las etiquetas obtenidas. Esta 
silueta muestra una medida de que tan cerca está un punto en un clúster a los puntos en 
otros clusters. Esta medición puede ir desde -1 hasta 1, donde 1 indica que están muy 
distantes de los clusters vecinos, 0 indica que no se puede distinguir a que clúster pertenece, 
y -1 indica que probablemente el punto está asignado al clúster equivocado [41].  

Un ejemplo de esto puede observarse en la Fig. 3-5. De esta silueta, para un conjunto de 
datos separado en 3 clusters, se observa que la mayoría de los puntos en el segundo clúster 
tienen un alto valor, lo que indica que en cierta medida el clúster está separado de los otros. 
Sin embargo, el tercer clúster hay muchos puntos con bajo valor, y el primer clúster 
contiene algunos puntos con valores negativos lo que indica que estos clusters no están bien 
separados. 
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Fig. 3-5 Ejemplo de silueta para K-means de 3 clusters. 

 

 Determinación del número correcto de clusters 
 
Una forma adecuada para determinar el número correcto de clusters es analizando la 

separación media que existe entre ellos. De esta forma para la silueta de la Fig. 3-5 se tiene 
que el valor medio de su silueta es de 0.5352, sin embargo para el mismo conjunto de datos 
generando 4 clusters con k means como se observa en la Fig. 3-6, se tiene que su valor 
medio es de 0.6400 lo que indica que los datos están mejor separados y por lo tanto se 
puede decir que esta información es más separable en 4 clusters. 

 

 
Fig. 3-6 Ejemplo de silueta para K-means de 4 clusters. 
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3.2.2 Validación cruzada 

La validación cruzada es un método estadístico para evaluar y comparar algoritmos de 
aprendizaje dividiendo los datos en dos segmentos: uno usado para aprender o entrenar un 
modelo de aprendizaje y el otro es usado para validar el modelo. Consiste en repetir y 
calcular la media aritmética obtenida de las medidas de evaluación sobre diferentes 
particiones de entrenamiento y validación de un conjunto de datos, de esta forma se puede 
garantizar que los resultados son independientes. Se utiliza en entornos donde el objetivo 
principal es la predicción y se quiere estimar qué tan preciso es un modelo que se llevará a 
cabo en la práctica [38].  

Existen dos tipos de validación cruzada, la exhaustiva y la no exhaustiva. En la 
exhaustiva existen 2 técnicas: validación cruzada dejando una característica fuera para 
validar, y la validación cruzada dejando P características fuera para validar. Mientras que 
en la no exhaustiva existen también 2 técnicas: validación cruzada de K iteraciones y 
validación cruzada aleatoria.  

Para evaluar el aprendizaje se hace uso de la validación cruzada aleatoria, la cual 
consiste en dividir aleatoriamente el conjunto de datos de entrenamiento y el conjunto de 
datos de prueba como se muestra en la Fig. 3-7. Para cada división la función de 
aproximación se ajusta a partir de los datos de entrenamiento y calcula los valores de salida 
para el conjunto de datos de prueba. El resultado final se corresponde a la media aritmética 
de los valores obtenidos para las diferentes divisiones. La ventaja de este método es que la 
división de datos entrenamiento-prueba no depende del número de iteraciones. 

  

 
Fig. 3-7 Validación cruzada aleatoria con k iteraciones. 

 
 

3.2.3 Máquina de vectores de soporte (SVM) 

Una Máquina de Soporte Vectorial (SVM) es un conjunto de algoritmos de aprendizaje 
supervisado, ésta aprende el umbral de decisión entre dos clases distintas de los puntos de 
entrada. Como un clasificador de una sola clase, la descripción dada por los datos de los 
vectores de soporte es capaz de formar una frontera de decisión alrededor del dominio de 
los datos de aprendizaje con muy poco o ningún conocimiento de los datos fuera de esta 
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frontera. Los datos son mapeados por medio de un kernel Gaussiano u otro tipo de kernel 
a un espacio de características en un espacio dimensional más alto, donde se busca la 
máxima separación entre clases. Esta función de frontera, cuando es traída de regreso al 
espacio de entrada, puede separar los datos en todas las clases distintas, cada una formando 
un agrupamiento [42].  

Una SVM primero mapea los puntos de entrada a un espacio de características de una 
dimensión mayor (i.e.: si los puntos de entrada están en  entonces son mapeados por la 
SVM a ) y encuentra un hiperplano que los separe y luego maximice el margen  entre 
las clases del espacio como se aprecia en la Fig. 3-8(b). 

Maximizar el margen  es un problema de programación cuadrática (QP) y puede ser 
resuelto por su problema dual introduciendo multiplicadores de LaGrange. Sin ningún 
conocimiento del mapeo, la SVM encuentra el hiperplano óptimo utilizando el producto 
punto con funciones en el espacio de características que son llamadas kernels. La solución 
del hiperplano óptimo puede ser escrita como la combinación de unos pocos puntos de 
entrada que son llamados vectores de soporte [43]. Existen dos casos típicos: 

 
 
 

 Caso linealmente separable 

Supongamos que nos han dado un conjunto S de puntos etiquetados para entrenamiento 
como se aprecia en la Fig. 3-8(a). Cada punto de entrenamiento  pertenece a una de 
dos clases y se le ha dado una etiqueta   para . En la mayoría de los 
casos, la búsqueda de un hiperplano adecuado en un espacio de entrada es demasiado 
restrictivo para ser de uso práctico. Una solución a esta situación es mapear el espacio de 
entrada en un espacio de características de una dimensión mayor y buscar el hiperplano 
óptimo allí. Sea  la notación del correspondiente vector en el espacio de 
características con un mapeo  de  a un espacio de características . 

Deseamos encontrar el hiperplano  definido por el par , tal que 
podamos separar el punto de acuerdo a la función: 

 

  
(3-12) 

 
Donde  y . Más precisamente, el conjunto  se dice que es linealmente 

separable si existe  tal que las inecuaciones: 
 

  
(3-13) 
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Fig. 3-8 Ejemplo SVM linealmente separable. 

 
Sean válidas para todos los elementos del conjunto . Para el caso linealmente separable 

de , podemos encontrar un único hiperplano óptimo, para el cual, el margen entre las 
proyecciones de los puntos de entrenamiento de dos diferentes clases es maximizado. 

 

 Caso no linealmente separable 
 
Si el conjunto S es no linealmente separable, violaciones a la clasificación deben ser 

permitidas en la formulación de la SVM. Para tratar con datos que no son linealmente 
separables, el análisis previo puede ser generalizado introduciendo algunas variables no-
negativas  de tal modo que . Los  son 
aquellos para los cuales el punto  no satisface. Entonces el término  puede ser 
tomado como algún tipo de medida del error en la clasificación. El problema del hiperplano 
óptimo es entonces redefinido como la solución al problema: 

 

 
 

(3-14) 

  
  

 
 
El parámetro C puede ser definido como un parámetro de regularización. Este es el único 

parámetro libre de ser ajustado en la formulación de la SVM. El ajuste del parámetro puede 
hacer un balance entre la maximización del margen y la violación a la clasificación. Buscar 
el hiperplano óptimo es un problema QP, que puede ser resuelto construyendo un 
Lagrangiano y transformándolo en el dual: 
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 (3-16) 

 
Donde  es un vector de multiplicadores de LaGrange positivos. Por otra 

parte, el teorema de Kuhn-Tucker [44] juega un papel importante en la teoría de las SVM. 
De acuerdo a este teorema, la solución  del problema satisface: 

 
 (3-17) 
 (3-18) 

 
De esta igualdad se deduce que los únicos valores  son aquellos que para las 

constantes en las restricciones que definen el hiperplano óptimo son satisfechas con el signo 
de igualdad. El punto  correspondiente con  es llamado vector de soporte. Sin 
embargo, hay dos tipos de vectores de soporte en un caso no separable. En el caso 

, el correspondiente vector de soporte  satisface las igualdades y 
. En el caso , el correspondiente  es diferente de cero y el vector de soporte 

 no satisface las inecuaciones que definen las clases. Se denota a estos vectores de soporte 
como errores. El punto  correspondiente con  es clasificado correctamente y está 
claramente alejado del margen de decisión como se ilustra en la Fig. 3-9. 

Para construir el hiperplano óptimo , se utiliza  donde el 
escalar  puede ser determinado de las condiciones de Kuhn-Tucker. Así, la función de 
decisión generalizada es tal que: 

 

 

 
Fig. 3-9 Aparición del error  en el error de clasificación. 
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 Kernel para el caso no linealmente separable 
 
La manera más simple de realizar la separación es mediante una línea recta, un plano 

recto o un hiperplano N-dimensional. Desafortunadamente los universos a estudiar no se 
suelen presentar en casos idílicos de dos dimensiones como en el caso anterior, sino que un 
algoritmo SVM debe tratar con más de dos variables predictoras, curvas no lineales de 
separación, casos donde los conjuntos de datos no pueden ser completamente separados, 
clasificaciones en más de dos categorías. 

Debido a las limitaciones computacionales de las máquinas de aprendizaje lineal, éstas 
no pueden ser utilizadas en la mayoría de las aplicaciones del mundo real. La representación 
por medio de funciones Kernel ofrece una solución a este problema, proyectando la 
información a un espacio de características de mayor dimensión el cual aumenta la 
capacidad computacional de la máquina de aprendizaje lineal. Es decir, mapearemos el 
espacio de entrada X a un nuevo espacio de características de mayor dimensionalidad como 
se ilustra en la Fig. 3-10. 

Como no tenemos ningún conocimiento de , el cálculo del problema (3-15) y (3-19) 
es imposible. Hay una buena propiedad de la SVM que dice que no es necesario tener 
ningún conocimiento acerca de . Nosotros solo necesitamos una función  llamada 
kernel que calcule el producto punto de los puntos de entrada en el espacio de características 

, esto es . Entonces el hiperplano no lineal de 
separación puede ser encontrado como la solución de la ecuación (3-20). 

 

 
 

(3-20) 

 
 

 

 
Fig. 3-10 Kernel para transformación del espacio de los datos. 
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 Margen suave “C”: 
 
Como se observó, existe un parámetro que controla la penalización que otorgaremos a 

una clasificación errónea. Este parámetro C le dice al proceso de optimización de SVM 
cuánto queremos evitar una clasificación errónea. De esta manera, para grandes valores de 
C la optimización escogerá un hiperplano con un margen muy estrecho, por el contrario, 
un valor muy pequeño de C causará que el optimizador genere un hiperplano de separación 
con margen muy grande lo cual puede llevar a un mayor número de clasificaciones 
erróneas, ver Fig. 3-11. Por lo tanto, la regulación de este parámetro es esencial. A pesar 
de existir métodos para encontrar de manera automática el mejor valor de C, solo se 
trabajará con valores de C=1, C=10 y C=100.  

 

 
Fig. 3-11 Efecto de C sobre el hiperplano de SVM. 

 

 RBF kernel: 
Dentro de la variedad de kernels (o núcleos) existentes para ser utilizados junto con  

un segundo parámetro encontramos que interfiere en la función del clasificador, éste afecta 
en la construcción del hiperplano y está contenido en la función kernel RBF que viene dado 
por: 

 

(3-21) 

 
Como se observa en la Fig. 3-12, este parámetro juega un rol por ser un amplificador de 

la distancia entre vectores de soporte. Si la distancia entre los vectores es más grande que 
sigma, la función kernel tenderá a cero. Así, si sigma es muy pequeño, tenderá a hacer 
clasificadores locales mientras que si tenemos valores de sigma muy grandes tenderá a 
generalizar. 
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Fig. 3-12 Efecto de sigma sobre el hiperplano de SVM. 

 

3.2.4 Evaluación de desempeño del sistema clasificador 

Para validar los resultados obtenidos se utilizan las medidas definidas por los test 
diagnósticos y el análisis de curvas ROC (Característica Operativa del Receptor) [45]. La 
curva ROC se desarrolló por ingenieros eléctricos para medir la eficacia en la detección de 
objetos enemigos en campos de batalla mediante pantallas de radar. Este análisis se aplicó 
posteriormente en medicina, radiología, psicología y otras áreas durante varias décadas. 
Sólo recientemente se le ha encontrado aplicación en áreas como el aprendizaje automático.  

Una curva ROC está definida por los resultados de un test diagnóstico. Ésta se define 
como un procedimiento aplicado con la finalidad de detectar una pertenencia a una clase 
determinada por un ente. Para valorar la validez de una prueba se establece una 
comparación entre el resultado y el estado real. Para un test con resultado binario, esta 
comparación se logra con una tabla en la que se cruzan los posibles resultados de la 
clasificación, frente al estado a priori de la clase, como se observa en la Tabla 3-1. Así, por 
ejemplo, si la clasificación de un ente indica que pertenece a una clase, y, a priori se sabe 
que la instancia real de éste es aquella clase, entonces, el test indicará que se encuentra 
frente a un real positivo (TP). 

De esta manera, una curva ROC se define como una representación gráfica de la razón 
de verdaderos positivos (TPR) frente a la razón de falsos positivos (FPR) según se varía un 
umbral de discriminación, valor a partir del cual se decide que un caso sea positivo. Se 
define la TPR como la cantidad de aciertos, mientras que la FPR se define como la cantidad 
de falsas alarmas. Ambos valores se muestra en la Tabla 3-2. 

 
Tabla 3-1 Posibles resultados de una prueba diagnóstica. 

Instancia 
real 
(estado a 

priori) 

                    Resultado de la clasificación 
Pertenece No pertenece 

Pertenece Reales positivos (TP) Falsos negativos (NP) 
No pertenece Falsos positivos (FP) Reales negativos (TN) 
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Tabla 3-2 Probabilidades en un estudio diagnóstico. 

Tasas Calculo 
Razón de falsos positivos (FPR) 

 

Razón de verdaderos positivos (TPR) 
 

 
Además de lo anterior, la curva ROC permite describir qué tan separadas están las 

distribuciones de FP con respecto de TP, por ejemplo, si las funciones de densidad se 
cruzan, la curva ROC resultante será similar a la mostrada en la Fig. 3-13, si las 
distribuciones se solapan casi por completo, entonces la curva ROC está representada por 
la línea diagonal como se muestra en la Fig. 3-14 indicando que el test no es informativo, 
si las funciones de densidad están simétricamente distantes como se muestra en la Fig. 3-15 
entonces la curva ROC estará conformada por las líneas que forman la esquina superior 
izquierda, indicando un test perfecto.  

 

 
Fig. 3-13 Densidad de personas sobrias y ebrias con características parecidas. 

 

 
Fig. 3-14 Densidad de personas sobrias y ebrias con características iguales. 
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Fig. 3-15 Densidad de personas sobrias y ebrias con características distintas. 

 
Junto con lo anterior, el área bajo la curva ROC estima la capacidad de distinguir o de 

“discriminar” entre las clases que tiene una prueba diagnóstica. En este caso, si el área bajo 
la curva valiese 1 (la curva ROC se dirige hacia la esquina superior izquierda como en la 
Fig. 3-15) la prueba sería perfecta, ya que se distinguen perfectamente ambas clases. En 
cambio, si el área bajo la curva valiese 0,5 (área debajo de la línea diagonal representada 
en la Fig. 3-14) existiría la misma probabilidad de clasificar a un ente en una clase u otra, 
es decir, un área de 0,5 bajo la curva equivale a no discriminar y se interpreta como una 
prueba “no informativa” [45]. 

Un área menor de 0,5 requiere invertir los criterios de diagnósticos, es decir, considerar 
los negativos como positivos y viceversa. Al invertirlos se comprueba que la prueba 
discrimina más del 50%. De esta forma podemos decir que el área bajo la curva ROC se 
define como la probabilidad de clasificar correctamente un par de individuos sobrio y ebrio, 
seleccionados al azar de la población, mediante los resultados obtenidos al aplicar la prueba 
diagnóstica. 

 
Así, una curva ROC permite: 

 Evaluación visual de la exactitud. 

 Comparación visual entre pruebas. 

 Evaluación cuantitativa de la exactitud mediante al área bajo la curva ROC. 

 Comparación cuantitativa entre pruebas. 

 Selección de niveles de decisión o umbrales considerando la prevalencia y la relación 
costo beneficio de los resultados falsos. 

 Análisis de regresión logística y análisis de discriminantes. 
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SISTEMA CLASIFICADOR 

Generada la base de datos, explicada la metodología y herramientas a utilizar, en este 
capítulo se retoma el esquema básico de un sistema de reconocimiento de patrones 
mostrado en la Fig. 3-1, y se explica cómo han sido utilizadas estas herramientas para dar 
forma al sistema. Para contextualizar el problema, a continuación se describirá el esquema 
de la Fig. 3-1 relacionándolo con el problema de la identificación de personas en estado de 
ebriedad.  

Siguiendo éste esquema, primero, definimos que el objetivo es reconocer a una persona 
en estado de ebriedad, por lo tanto, el universo a estudiar corresponde a todas aquellas 
personas que consumen alcohol. Un porcentaje de estas personas son registradas mediante 
un sensor correspondiente a una cámara fotográfica capaz de capturar imágenes en el 
espectro infrarrojo, de esta forma, son capturadas a lo menos 2 fotografías del rostro de 
cada persona, una cuando la persona está sobria y otra cuando se encuentra ebria, formando 
así a lo menos un par de imágenes térmicas del rostro de cada persona. El conjunto de pares 
de imágenes corresponde a la representación de este universo. Sobre estas imágenes es 
aplicado un proceso de extracción de características con el fin de generar conjuntos de 
características que representen cada uno de los estados de cada persona. Finalmente, las 
características son ingresadas al clasificador con el fin de que este aprenda la diferencia 
entre cada estado (sobrio y ebrio) y pueda decidir sobre una nueva muestra desconocida a 
cuál de estos estados pertenece el individuo.  

Para lograr generar este sistema, en el capítulo 2 se ha descrito el procedimiento utilizado 
al generar la base de datos, en el capítulo 3 se han descrito las herramientas a utilizar, y en 
las siguientes secciones de este capítulo se describirá el tratamiento de las imágenes 
recopiladas para la obtención de los conjuntos de características, y como han sido utilizadas 
las herramientas descritas en el capítulo anterior para dar forma al sistema de clasificación. 
Cabe destacar y tener presente que estos procesos se realizaran únicamente para la primera 
y última adquisición de la base de datos, es decir, cuando la persona está sobria y cuando 
está ebria. 

4.1 Pre procesamiento de las imágenes en la base de datos 

Con el fin de obtener una representación fiel y uniforme de las imágenes de la base de 
datos, estas son manipuladas en una etapa de procesamiento de manera tal que sea posible 
extraer características a partir de éstas con la mayor coincidencia posible entre cada imagen. 
Para esto es necesario primero realizar un alineamiento de los ojos, y segundo, un proceso 
de corte y redimensionado de cada imagen. 

Para realizar estos procesos en una imagen se utilizará la posición del centro de los ojos 
 y  para el ojo derecho e izquierdo respectivamente, y, el ancho y alto de la 

imagen . La selección de estos puntos debe realizarse de manera manual ya que no 
se cuenta con un detector de ojos que funcione para imágenes térmicas, mientras que el 
ancho y alto para todas las imágenes es de 640x512 pixeles. Una vez obtenidos los puntos 
del centro de los ojos en el rostro de una persona se procede de la siguiente manera: 
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Se calcula la distancia entre los ojos  y el ángulo  comprendido entre estos mediante 
las ecuaciones (2-1) y (2-2). Si el ángulo es positivo el rostro es rotado en sentido anti 
horario y si es negativo la rotación en sentido horario para dejar los ojos alineados. En la 
Fig. 4-1 se muestra una imagen intencionalmente rotada para luego ser alineada donde se 
muestra además los puntos de los ojos y el ángulo formado por estos. 

 

 

  
Fig. 4-1 Imagen a pre procesar. 

 
Luego de ser rotada la imagen se calcula la posición  de los bordes de la imagen 

original en la imagen rotada mediante las ecuaciones (4-3). A continuación se obtienen las 
nuevas coordenadas del centro del ojo derecho  ya que estos han sido desplazados 
en función del ángulo de rotación. Si el ángulo  es positivo se hace uso de la ecuación (4-
4) y si es negativo se usa la ecuación (4-5). La Fig. 4-2 muestra la imagen anterior rotada 
y los puntos mencionados.  
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Fig. 4-2 Imagen rotada. 

 
A continuación, se procede a cortar la imagen y se genera una relación de aspecto 

constante para el rostro de todas las personas. El corte se realiza para cada persona 
considerando proporciones de la distancia entre los ojos  y las nuevas coordenadas del 
ojo derecho, así, las imágenes tendrán una misma proporción con un alto de  de 2.3 
veces la distancia entre los ojos , y un ancho  de 1.46 veces la distancia entre los ojos 

 como se aprecia en la Fig. 4-3. Cabe notar que esta distancia entre ojos es diferente para 
cada persona y se define de este tamaño para que contenga únicamente el rostro de la 
persona. 

 
Fig. 4-3 Imagen cortada con dimensiones de corte. 
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Luego, se establece una distancia entre ojos fija  para redimensionar la 
imagen y así obtener todos los rostros con un mismo tamaño y aspecto. De esta manera, se 
establece una relación de aspecto entre la imagen recortada y la imagen redimensionada 
dada por las ecuaciones (4-6) y (4-7). 

 
 (4-6) 

 (4-7) 
 
Definida la relación de aspecto y cortada la imagen, finalmente se redimensiona ésta 

para que tenga el mismo tamaño que el resto de las imágenes procurando mantener la 
relación de aspecto definida anteriormente, es decir, que al expandir o contraer la imagen 
esta no pierda las relaciones que existen en el rostro. Por lo tanto, se debe mantener esta 
relación de aspecto y al mismo tiempo hacer las imágenes lo más semejantes posible.  

Para ello, se define un valor a la distancia entre ojos deseada  de 45 pixeles, 
así, haciendo uso de las ecuaciones (4-6) y (4-7) se obtiene que el tamaño para la nueva 
imagen redimensionada es de 66 pixeles de ancho  y 104 pixeles de alto 

 En estas dimensiones se asegura no expandir o contraer demasiado los rostros 
de cada persona y así evitar que se generen o pierdan demasiados pixeles manteniendo 
todas las imágenes del mismo tamaño con una distancia entre ojos fija para cada persona. 

4.2 Extracción de características 

Una vez pre procesadas las imágenes, es decir, alineadas, recortadas y redimensionadas, 
es posible utilizarlas para obtener características mediante las técnicas de extracción de 
características descritas en el capítulo anterior. La utilización de éstas es explicada en las 
siguientes sub-secciones. 

4.2.1 Extracción mediante rasgos locales 

Como se indicó en el capítulo 1, la temperatura en el rostro aumenta con el consumo de 
alcohol y ha de esperarse que lo haga en las zonas indicadas por la Fig. 1-2. Observando y 
analizando las diferencias térmicas entre la imagen sobria y ebria de cada persona, se 
encuentra que para la mayor parte de las personas en la base de datos, las regiones donde 
se produjeron las mayores diferencias térmicas corresponden a la nariz y la frente tal como 
se observó en [16] y como se aprecia en la Fig. 4-4 donde el azul representa baja 
temperatura y el rojo representa alta temperatura. De esta observación identificamos y 
extraemos 4 tipos de características, las cuales se observan en la Fig. 4-5 y definiremos 
como: (1) rostro, (2) pixeles, (3) nariz, y (4) frente. Cada uno de estos tipos de 
características se detalla a continuación. 
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Fig. 4-4 Imagen térmica sobria y ebria para 3 personas distintas. 
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Fig. 4-5 Conjuntos de características a utilizar. 

 
 
(1) Rostro: Esta característica corresponde a la imagen completa del rostro luego de la 

etapa de pre procesado. Como se indicó anteriormente, esta tiene dimensiones de 66 pixeles 
de ancho y 104 pixeles de alto, por lo tanto, tiene 6864 pixeles, características o 
dimensiones por imagen.  

(2) Pixeles: Esta característica corresponde al valor de intensidad de 20 distintos pixeles 
tomados desde la imagen pre procesada del rostro (considerando la distribución de los vasos 
sanguíneos que se muestran en la Fig. 1-1 [30] [31]). De esta forma se tienen 20 pixeles, 
características o dimensiones por imagen. 

(3) Nariz: Esta característica corresponde a la región de la nariz de la imagen pre 
procesada del rostro. Se forma tomando la punta de la nariz 24 pixeles hacia la derecha e 
izquierda, y desde este mismo punto 8 pixeles hacia abajo y 19 hacia arriba, formando así 
una región de 45 pixeles de ancho y 28 pixeles de alto, por lo tanto, tiene 1260 pixeles, 
características o dimensiones por imagen. 

(4) Frente: Esta característica corresponde a la región de la frente de la imagen pre 
procesada del rostro. Se forma tomando desde el extremo superior izquierdo al extremo 
superior derecho de ésta, es decir, 66 pixeles de ancho, y un alto de 25 pixeles. Así, 1650 
pixeles, características o dimensiones son extraídas por imagen.   

 

4.2.1 Extracción mediante técnicas holísticas 

La extracción de características mediante las técnicas holísticas (descritas en el capítulo 
anterior), esto es, mediante el análisis de componentes principales (PCA), el análisis de 
discriminante lineal (LDA), y la mezcla de ambas (PCA+LDA), es aplicada sobre cada uno 
de los cuatro tipos de características. Así, se crean 12 nuevos tipos de características por 
imagen, es decir, 3 por cada método (PCA, LDA, PCA+LDA) aplicado sobre cada uno de 
los cuatro tipos de características explicados en la sub sección anterior. Todos ellos serán 
evaluados por el sistema de clasificación.    
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Se tiene el método de PCA en el que es necesario indicar la cantidad de componentes 
principales y el método de LDA en el que se debe indicar la cantidad de dimensiones a la 
cual es reducida la información. Para LDA, la cantidad de dimensiones a la que se reducirá 
la información es de dos, mientras que para PCA la cantidad de componentes principales 
probadas es , es decir, se probará una cantidad de 2 componentes principales, 
luego de 4, luego de 6, así, en pasos de 2 hasta 40 (ya que con 40 componentes principales 
se explica sobre el 95% de la varianza aproximadamente para cada conjunto de 
características).  

 

4.3 Normalización 

La normalización es una forma de asegurar que la información de un conjunto de 
características a utilizar es adecuada para ser utilizada de manera general y libre de ciertas 
características indeseables (como anomalías, redundancia) que podrían conducir a una 
pérdida de la integridad en ella. Se realiza a través de la ecuación (4-9), donde representa 
el valor normalizado,  el valor a ser normalizado, y  el conjunto de datos al que pertenece 

.  
 

 
 

(4-9) 
 
Esta normalización se realiza para cada conjunto de características, el proceso a utilizar 

se describe a continuación. Para un conjunto de personas, se extraen características a las 
imágenes de cada estado de estas personas (sobrio y ebrio), formando así un conjunto de 
características. Estas características se ordenan en una matriz como se observa en la Fig. 
4-6, donde las filas representan las muestras (imágenes) y las columnas las dimensiones 
(características). Una vez ordenadas, la normalización dada por la ecuación (4-9), se aplica 
sobre cada vector columna (dimensión).  

 

 
Fig. 4-6 Matriz de datos a normalizar 
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4.4 Formación de conjuntos de entrenamiento y validación 

De acuerdo al criterio de validación cruzada visto en el capítulo anterior, la formación 
de los conjuntos de entrenamiento y validación será de forma aleatoria, es decir, se 
considerará un porcentaje del total de personas existente en la base de datos para formar 
cada uno de estos conjuntos y estas personas serán escogidas de forma aleatoria en cada 
iteración. Además, se ha escogido un valor de 100 iteraciones para obtener la media 
aritmética de los valores obtenidos para los distintos grupos formados en cada una de estas 
iteraciones. En el capítulo siguiente se detalla este aspecto ya que dependerá de cada 
experimento realizado. 

4.5 Clasificador 

La técnica de clasificación utilizada en el desarrollo del sistema es una máquina de 
vectores de soporte (SVM) trabajando con un kernel tipo RBF debido a que ambos han 
demostrado proporcionar buenos resultados con imágenes gracias a que SVM, a diferencia 
de otros algoritmos de clasificación, puede ser entrenado incluso si el número de muestras 
es mucho menor que el número de dimensiones [46] además por otra parte el kernel tipo 
RBF nos permite generar espacios más suaves o curvos con SVM lo cual es beneficioso ya 
que gran parte de los conjuntos de datos tienden a tener esta forma.  

Como se mencionó en el capítulo anterior, el clasificador basado en SVM posee dos 
parámetros que deben ser fijados por el diseñador para que este pueda aprender el umbral 
que dividirá el espacio de características donde será representado cada estado, estos 
parámetros son el margen suave C y sigma. Así, para la realización de una clasificación ha 
de formarse un conjunto de características para el entrenamiento (o aprendizaje) y un 
conjunto de características para validación (o evaluación del aprendizaje), y luego, se ha de 
fijar un valor de C y un valor de sigma. Tan solo con estos cuatro elementos la SVM es 
capaz de aprender a diferenciar el estado sobrio del ebrio en el conjunto de entrenamiento 
proporcionado, e identificar las muestras en el conjunto de validación. Sin embargo, 
distintos valores de C y sigma hacen variar los resultados obtenidos para un mismo 
conjunto de entrenamiento y validación, debido a ello, se diferenciarán estos valores con el 
fin de encontrar una configuración de estos que presente los mejores resultados. 

Para C se han fijado 3 valores, estos son, 1, 10 y 100, ya que con ellos podemos ver 
ampliamente como afecta la penalización entregada por éste parámetro en el problema. Por 
otra parte, para sigma se realizará un barrido de 200 valores que van desde 0.1 con un paso 
de 0.1 hasta 20. Así, para cada una de las 100 iteraciones de la validación cruzada aleatoria 
se generará un conjunto de entrenamiento y uno de validación, el cual será evaluado para 
cada valor de C y de sigma mencionado.  

Lo anterior nos indica que, para un conjunto de características cualesquiera y un valor 
de C constante, una SVM puede generar 200 espacios que separen el estado sobrio del ebrio 
(uno por cada valor de sigma), y por lo tanto 200 evaluaciones distintas. Así, con 100 
iteraciones, se busca una media aritmética del desempeño de cada valor de sigma para un 
valor de C constante. Esta evaluación es explicada en siguiente sección.  
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4.6 Evaluación del desempeño del sistema 

Como se indicó en el capítulo anterior, el desempeño del sistema será evaluado a través 
del análisis de curvas ROC. Estas se definen de acuerdo a dos parámetros obtenidos del 
análisis de test diagnóstico, los cuales son, la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa 
de falsos positivos (FPR). La TPR representa la cantidad de aciertos, o la cantidad de 
personas ebrias identificadas efectivamente como ebrias, mientras que la FPR se define 
como la cantidad de falsas alarmas, es decir, la cantidad de personas sobrias que fueron 
vistas como ebrias por el clasificador. 

 

 
Fig. 4-7 Ejemplo de curva ROC 

 
 
Retomando lo indicado en la sección anterior, para un conjunto de características 

cualesquiera y un valor de C constante, existirán 200 espacios que separen ambos y por lo 
tanto 200 distintas evaluaciones ante nuevas muestras. Cada una de estas evaluaciones 
arrojara un valor de TPR y una FPR el cual se ve reflejado en una curva ROC como se 
observa a través de los puntos en azul en la Fig. 4-7, por lo tanto, tras el proceso de 
validación cruzada aleatoria son obtenidas 100 curvas distintas, así, promediándolas, se 
obtiene una nueva curva ROC similar a la mostrada en la Fig. 4-7 que representa la media 
aritmética de la TPR y FPR para cada valor de sigma ante un valor constante de C. 
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Cada uno de los 200 valores medios obtenidos representa una tasa de desempeño para 
el sistema y queda a criterio del diseñador cuál punto se tomará. En particular, para los 
resultados mostrados de los experimentos realizados y que serán descritos en el siguiente 
capítulo, se considerará aquel punto que presente la mayor TPR y menor FPR, para el caso 
de la Fig. 4-7 se puede apreciar el punto escogido encerrado por el círculo rojo, este punto 
entrega una TPR de 90% y una FPR de 23% aproximadamente. 

Con esta última etapa de evaluación del desempeño del sistema se ha explicado cómo 
está compuesto. En el siguiente capítulo se explicará su funcionamiento y los experimentos 
realizados con este sistema para la obtención de los resultados.  
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EXPERIMENTOS Y RESULTADOS 

Los experimentos realizados consisten en seleccionar distintos conjuntos de personas 
cuando se encuentren sobrias y en estado de ebriedad, a fin de que el sistema generado a 
través de las imágenes que representan los estados de cada persona pueda aprender las 
diferencias entre éstos para cada conjunto de personas y posteriormente lograr distinguir 
ante una nueva imagen de una persona en cualquiera de los estados en cuál de éstos se 
encuentra. De esta manera, a través de la selección de distintos conjuntos de personas, se 
observará el comportamiento del sistema en múltiples escenarios.  

Para realizar estos experimentos, se ha diseñado un sistema clasificador con las 
herramientas descritas en el capítulo 3 y capítulo 4. Este sistema funciona de acuerdo al 
esquema mostrado en la Fig. 5-1 y se explica a continuación. 

 

 
Fig. 5-1 Esquema general del sistema. 
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En primera instancia se selecciona un conjunto de personas, lo cual corresponde a un 
conjunto de pares de imágenes por persona correspondiente a cada estado (sobrio y ebrio) 
donde para cada estado se tiene un total de 50 imágenes. Se extraen los 4 tipos de 
características (no holísticas) a cada una de las imágenes del conjunto de personas, se 
normalizan estos datos y nuevamente se extraen características haciendo uso de técnicas 
holísticas o bien no se les aplica ningún proceso. Esto genera un conjunto de características 
tanto para el estado sobrio como ebrio de cada persona seleccionada. 

Con el conjunto de características generado se procede a la etapa de clasificación, en 
esta etapa se hace uso del proceso de validación cruzada aleatoria para evaluar el 
desempeño del sistema. De esta manera, las personas seleccionadas (junto a sus 
correspondientes características) son separadas en 2 grupos de forma aleatoria, uno con el 
cual es entrenado el sistema (conjunto de entrenamiento), y otro con el cual es evaluado el 
sistema (conjunto de validación). Así, el conjunto de entrenamiento es utilizado para el 
aprendizaje del sistema mediante una máquina de vectores de soporte (SVM), mientras que 
el conjunto de validación es utilizado para evaluar el desempeño del espacio discriminante 
generado. Este proceso es repetido cierta cantidad de veces con el fin de formar distintos 
conjuntos de entrenamiento y validación, y así obtener una media del desempeño del 
sistema a través de la tasa de verdaderos positivos (TPR) y la tasa de falsos positivos (FPR).  

Como se indicó anteriormente, los experimentos realizados con el sistema consisten en 
evaluar su desempeño para distintos grupos de personas. Para ello, primero se hará un 
análisis de todas imágenes de cada persona para evaluar su cambio en el tiempo, es decir, 
en la transición de sobrio a ebrio de cada persona. Luego, se describirá la obtención de los 
distintos conjuntos de personas a ser evaluados y finalmente se mostrarán los resultados 
obtenidos. 

 

5.1 Análisis transición sobrio-ebrio  

El análisis de la transición sobrio a ebrio de cada persona se ha realizado mediante 
histogramas. Un histograma sirve para obtener una "primera vista" general de la 
distribución de la muestra respecto a una característica. De esta manera ofrece una visión 
en grupo permitiendo observar una tendencia, por parte de la muestra a ubicarse hacia una 
determinada región de valores dentro del espectro de valores posibles que pueda adquirir 
la característica. Así, se pueden evidenciar comportamientos, observar el grado de 
homogeneidad, o, en contraposición, poder observar el grado de variabilidad, y por ende, 
la dispersión de todos los valores que toman las partes, también es posible no evidenciar 
ninguna tendencia y obtener que cada miembro de la población toma por su lado y adquiere 
un valor de la característica aleatoriamente sin mostrar ninguna tendencia. 

Analizando las diferencias térmicas entre las imágenes sobrias y ebrias para cada 
persona tanto con histogramas como a través de la observación de estas, se puede advertir 
que, efectivamente existen diferencias térmicas al pasar de un estado a otro en distintas 
regiones del rostro, sin embargo, se observa que dichas diferencias son tanto positivas como 
negativas (como se ha observado en la Fig. 4-4). Junto con ello, se observa considerando 
el rostro completo (y no solo regiones de este) que en algunas personas se produce un 
aumento de temperatura mientras que en otras vemos una disminución de su temperatura, 
como se muestra en la Fig. 5-2, donde se muestra en la parte superior de ésta una persona 
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en la que se produjo de manera general una disminución en la temperatura de su rostro, 
mientras que en la parte inferior se observa una persona en la que se produjo de manera 
general un aumento en la temperatura de su rostro. Esta disminución en la temperatura del 
rostro puede deberse a distintos factores, como por ejemplo, que sean bebedores frecuentes, 
ya que en ellos la presión arterial es mayor que en las personas no bebedoras [12], por un 
proceso de termorregulación alterado debido a los efectos del alcohol, entre otros. 

De lo anterior se pueden identificar 2 tipos de personas, uno correspondiente a aquellas 
personas que vieron un aumento en la temperatura de sus rostros tras consumir alcohol y 
que por lo tanto se produjo en ellas un correcto proceso de vasodilatación, y aquellas en 
que disminuyó la temperatura de sus rostros y no se produjo correctamente este proceso.  

Como se mencionó en el primer capítulo, se considera el hecho de que el alcohol produce 
un efecto de vaso dilatación periférica y un aumento en la presión arterial lo que genera un 
aumento de la temperatura superficial de la piel [12] como base para el desarrollo de este 
trabajo, por lo tanto, aquellas personas en las que no se produjo un correcto proceso de 
vasodilatación serán descartadas de los análisis siguientes reduciendo así a 32 la cantidad 
de personas a ser analizadas. 

 

  
Fig. 5-2 Disminución y aumento de temperatura. 
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5.2  Conjuntos de personas a evaluar  

La formación de conjuntos de personas es necesario debido a que se observan múltiples 
factores fisiológicos en el cuerpo humano que afectan el proceso de absorción del alcohol, 
y los síntomas que éste produce. Con esto, se busca reducir la variabilidad de dichos 
factores mediante la selección de conjuntos de personas los cuales son formados 
considerando el sexo, peso, y altura de cada participante. Como se indicó en la sección 
anterior, el análisis ha sido reducido a 32 personas. Luego, los conjuntos de personas son 
obtenidos en forma gradual a partir de esta cantidad. El primer conjunto se forma tomando 
todas estas personas, y luego se forman cuatro distintos conjuntos a partir de este, dando 
así un total de cinco grupos de personas a analizar. Éstos conjuntos son explicados a 
continuación, y se muestran detalladamente en tablas al final de esta sección.  

El primer conjunto de personas, llamado “conjunto mixto”, corresponde a la totalidad 
de personas a ser analizadas, es decir, corresponde a 32 personas donde 26 de ellas son 
hombres y 6 de ellas son mujeres. Las características físicas de cada una de ellas se muestra 
en la Tabla 5-2 mientras que en la Fig. 5-5 se muestra la dispersión del IMC y valores de 
alcotest en este conjunto. El segundo conjunto de personas, llamado “conjunto masculino”, 
corresponde al total de hombres que se encuentran en el conjunto mixto, es decir, está 
compuesto por 26 hombres. Las características físicas de cada una de ellas se muestra en la 
Tabla 5-3 mientras que en la Fig. 5-6 se muestra la dispersión del IMC y valores de alcotest 
en este conjunto. 

El tercer y cuarto conjunto de personas corresponde a una selección de mujeres y 
hombres del conjunto mixto. Esta selección se realiza mediante el algoritmo de k-means 
utilizando como características de entrada a este proceso el sexo, el peso y la estatura de 
cada persona con el fin de formar grupos de individuos donde estas características sean 
similares. La selección de las características (peso y altura) se debe a que están 
estrechamente relacionadas con el índice de masa corporal (IMC) y este a su vez con la tasa 
de absorción del alcohol y sus efectos en el cuerpo [6], mientras que la selección del sexo 
se considera ya que el sexo femenino tiene una mayor predisposición genética a los efectos 
del alcohol, además, dentro del conjunto de factores que afectan en la absorción y los 
efectos del alcohol en el cuerpo, estas características son aquellas más fáciles de medir y 
registrar en vista de una posible implementación. Cabe recordar que el IMC, en el caso de 
los adultos, es utilizado como un recurso para evaluar el estado nutricional de las personas; 
Su cálculo se realiza mediante el cociente entre el peso y la estatura al cuadrado, y el índice 
obtenido clasifica el estado nutricional de la persona de acuerdo a la Tabla 5-1. 

 
Tabla 5-1 Clasificación del estado nutricional de acuerdo con el IMC. 

Estado nutricional Índice de masa corporal  
Bajo peso 18.5 o menos 
Normal 18.5 - 24.9 
Sobrepeso 25.0 - 29.9 
Obesidad leve 30.0 - 34.9 
Obesidad moderada 35.0 – 39.9  
Obesidad severa 40 o más 
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Del proceso de k-means para las personas en el conjunto mixto, utilizando el peso, altura 
y sexo como parámetros para la formación de los conjuntos, y un valor de , se 
obtienen los conjuntos que se muestran en la Fig. 5-3 con un valor medio de su silueta de 
0.6768. Se observa que se han formado distintos conjuntos de personas, en particular, se 
han seleccionado 2 de ellos (los cuales se muestran en rojo) para posteriormente ser 
analizados. Dicha selección de conjuntos se debe a 2 factores; el primer factor tiene 
correspondencia con la selección de aquellos conjuntos de personas formados por k-means 
que tengan mayor cohesión entre sus características (sexo, peso y altura) y que a su vez no 
sea demasiado pequeño, mientras que el segundo factor tiene correspondencia con la 
selección de aquellos conjuntos de personas que presenten un IMC bajo o normal (es decir, 
menor a 25  ) debido a que, como se indicó anteriormente, el IMC corporal está 
estrechamente relacionado con la absorción del alcohol, y más específicamente, la relación 
es inversamente proporcional, es decir, a menor IMC mayores serán los efectos del alcohol 
en el cuerpo, o bien a mayor IMC menor serán estos efectos (motivo por el cual se han 
descartado los grupos de personas con IMC corporal alto).  

Así, el tercer conjunto, llamado “conjunto femenino seleccionado”, corresponde al 
conjunto 8 marcado en rojo en la Fig. 5-3, y está compuesto por 6 mujeres, mientras que el 
cuarto conjunto, llamado “conjunto masculino seleccionado”, corresponde al conjunto 3 
marcado en rojo en la Fig. 5-3 y está compuesto por 6 hombres. Las características físicas 
del conjunto femenino seleccionado se muestran en la Tabla 5-4 mientras que en la Fig. 5-7 
se muestra la dispersión del IMC y valores de alcotest en este conjunto, por otra parte, las 
características físicas del conjunto masculino seleccionado se muestran en la Tabla 5-5 
mientras que en la Fig. 5-8 se muestra la dispersión del IMC y valores de alcotest en este 
conjunto. 

 
 

 
Fig. 5-3 Silueta para conjunto mixto con valor de k = 12. 
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Finalmente, el quinto conjunto de personas, llamado “conjunto individual”, no 
corresponde en si a un conjunto, más bien, cada persona en el conjunto mixto representa 
un conjunto. De esta manera, este conjunto está compuesto de 32 subconjuntos donde cada 
uno de ellos corresponde a una persona. En la Tabla 5-2 se muestran las características 
físicas para cada una de estas personas. 

A modo de resumen y para dejar en claro la composición de cada conjunto, en la Fig. 
5-4 muestra una representación de cada uno, y podemos observar las características físicas 
de cada una de las personas que conforman estos conjuntos, junto con la dispersión del 
índice de masa corporal y los valores de alcohotest medidos en estas personas en las tablas 
y gráficos mostrados a continuación. 

 
 

 
Fig. 5-4 Representación de conjuntos de personas. 
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Tabla 5-2 Características físicas para personas en conjunto mixto. 

 
Sujeto 
 

Edad 
 

Altura 
 

Peso 
 

Sexo 
 

Alcohotest 
 

IMC 
 

 1 26 188 93 M 0,560 26,3 
 2 25 170 61 F 0,886 21,1 
 3 22 172 102 M 0,491 34,5 
 4 23 180 72 M 1,004 22,2 
 5 27 187 110 M 0,542 31,5 
 6 25 161 56 F 0,996 21,6 
 7 24 175 76 M 0,794 24,8 
 8 20 173 79 M 0,766 26,4 
 9 22 158 70 M 0,633 28,0 
 10 24 174 79 M 0,805 26,1 
 11 22 167 90 M 0,619 32,3 
 12 23 173 75 M 0,745 25,1 
 13 22 162 63 F 1,069 24,0 
 14 26 171 73 M 0,990 25,0 
 15 20 179 90 M 0,614 28,1 
 16 23 160 55 M 0,816 21,5 
 17 19 171 60 M 0,848 20,5 
 18 25 165 78 M 0,829 28,7 
 19 18 174 75 M 0,443 24,8 
 20 26 171 64 M 0,813 21,9 
 21 26 180 90 M 0,860 27,8 
 22 23 189 107 M 0,549 30,0 
 23 25 152 52 M 1,679 22,5 
 24 27 160 61 F 0,560 23,8 
 25 21 159 62 F 0,928 24,5 
 26 26 174 68 M 0,975 22,5 
 27 20 175 82 M 0,808 26,8 
 28 29 182 83 M 0,683 25,1 
 29 18 180 72 M 0,664 22,2 
 30 27 168 80 M 0,880 28,3 
 31 22 178 81 M 0,604 25,6 
 32 22 160 61 F 0,838 23,8 
Promedio - 23,21 171,25 74,27 - 0,762 25,32 
Desviación 
estándar - 2,81 9,31 14,83 - 0,232 3,41 
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Tabla 5-3 Características físicas para personas en conjunto masculino. 

 
Sujeto 
 

Edad 
 

Altura 
 

Peso 
 

Sexo 
 

Alcohotest 
 

IMC 
 

 1 26 188 93 M 0,560 26,3 
 2 22 172 102 M 0,491 34,5 
 3 23 180 72 M 1,004 22,2 
 4 27 187 110 M 0,542 31,5 
 5 24 175 76 M 0,794 24,8 
 6 20 173 79 M 0,766 26,4 
 7 22 158 70 M 0,633 28,0 
 8 24 174 79 M 0,805 26,1 
 9 22 167 90 M 0,619 32,3 
 10 23 173 75 M 0,745 25,1 
 11 26 171 73 M 0,990 25,0 
 12 20 179 90 M 0,614 28,1 
 13 23 160 55 M 0,816 21,5 
 14 19 171 60 M 0,848 20,5 
 15 25 165 78 M 0,829 28,7 
 16 18 174 75 M 0,443 24,8 
 17 26 171 64 M 0,813 21,9 
 18 26 180 90 M 0,860 27,8 
 19 23 189 107 M 0,549 30,0 
 20 25 152 52 M 1,679 22,5 
 21 26 174 68 M 0,975 22,5 
 22 20 175 82 M 0,808 26,8 
 23 29 182 83 M 0,683 25,1 
 24 18 180 72 M 0,664 22,2 
 25 27 168 80 M 0,880 28,3 
 26 22 178 81 M 0,604 25,6 
Promedio - 23,12 173,47 77,83 - 0,740 25,9 
Desviación 
estándar 

- 2,95 8,80 14,33 - 0,241 3,51 
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Tabla 5-4 Características físicas de personas en conjunto femenino seleccionado. 

 
Sujeto 
 

Edad 
 

Altura 
 

Peso 
 

Sexo 
 

Alcohotest 
 

IMC 
 

 1 25 170 61 F 0,886 21,1 
 2 25 161 56 F 0,996 21,6 
 3 22 162 63 F 1,069 24,0 
 4 27 160 61 F 0,560 23,8 
 5 21 159 62 F 0,928 24,5 
 6 22 160 61 F 0,838 23,8 
Promedio - 23,57 161,96 60,62 - 0,862 23,11 
Desviación 
estándar 

- 2,34 4,05 2,42 - 0,176 1,42 

 
 

Tabla 5-5 Características físicas de personas en conjunto masculino seleccionado. 

 
Sujeto 
 

Edad 
 

Altura 
 

Peso 
 

Sexo 
 

Alcohotest 
 

IMC 
 

 1 24 175 76 M 0,794 24,8 
 2 20 173 79 M 0,766 26,4 
 3 24 174 79 M 0,805 26,1 
 4 23 173 75 M 0,745 25,1 
 5 26 171 73 M 0,990 25,0 
 6 18 174 75 M 0,443 24,8 
Promedio - 22,33 173,33 76,14 - 0,737 25,34 
Desviación 
estándar 

- 2,95 1,37 2,40 - 0,177 0,71 

 
 

 
Fig. 5-5 Dispersión de IMC y alcohotest para conjunto mixto. 

 
 
 



51 
 

 

 

 
Fig. 5-6 Distribución de IMC y alcohotest para conjunto masculino. 

 
 

 
Fig. 5-7 Distribución de IMC y alcohotest para conjunto femenino seleccionado. 

 
 

 
Fig. 5-8 Distribución de IMC y alcohotest para conjunto masculino seleccionado. 
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5.3 Evaluación de conjuntos  

Con la evaluación del sistema de clasificación utilizando los cinco conjuntos de personas 
(descritos en la sección anterior) podrá observarse el desempeño de éste ante la variabilidad 
que cada uno de los conjuntos presenta en la absorción y efectos del alcohol en el cuerpo, 
y por ello, en los patrones térmicos de sus rostros. A continuación, en las siguientes 
subsecciones se indicarán los resultados de estas evaluaciones junto con el análisis de cada 
uno de ellos. 

Cabe notar nuevamente dos aspectos importantes para la evaluación. Primero, tanto el 
conjunto de entrenamiento como el de validación para cada conjunto de personas, con 
excepción del conjunto individual, son conformados únicamente por las imágenes de la 
primera y última adquisición pre procesadas, es decir, cuando la persona esta sobria y ebria 
respectivamente. Y segundo, la evaluación utilizando PCA, se ha hecho para una cantidad 
de 20 configuraciones de componentes principales partiendo de 2 con un paso de 2 hasta 
40, mientras que con LDA se ha hecho una reducción de los datos a 2 dimensiones.  

Lo mencionado en este segundo aspecto, junto con lo indicado en la sección 4.5, apunta 
que la cantidad de resultados obtenidos por conjunto es elevada ya que, para un conjunto 
de características en particular se tiene 1 curva ROC promedio con 200 posibles resultados 
donde se escoge uno de ellos (de acuerdo a lo mencionado en la sección 4.6), luego, las 
evaluaciones realizadas con PCA tendrán 20 curvas ROC promedio cada una con 200 
posibles resultados, debido a ello, las tablas de resultados mostradas en el presente capítulo 
solo reflejan el desempeño del sistema para la configuración de que presento mejores 
resultados mediante el procedimiento indicado en la sección 4.6, además, nuevamente 
debido a la cantidad de resultados, solo será indicada (para todos los conjunto) la 
configuración que presente el mejor desempeño (y será mostrado con negritas dentro de las 
tablas de resultados). 

 

5.3.1 Evaluación del sistema para conjunto mixto 

El conjunto mixto está compuesto por aquellas personas que no vieron disminuida su 
temperatura en el análisis de la transición sobrio a ebrio. Consta de un total de 32 personas 
distribuidas en 26 hombres y 6 mujeres sobre las cuales se evalúa el desempeño del sistema 
utilizando una proporción de 70% de los datos para entrenar el sistema y 30% para validar 
el aprendizaje de este, es decir, 22 personas para el aprendizaje del sistema y 10 para 
validarlo. Con esta partición de los datos se realiza el primer experimento siguiendo el 
procedimiento descrito mediante la Fig. 5-1 obteniendo los resultados observados en la 
Tabla 5-6. 

En esta se puede observar en azul que el mejor resultado ocurre utilizando el tipo de 
característica correspondiente a la nariz donde se observa que sin aplicar ningún método de 
extracción de características sobre esta, con un valor de  y un valor de 

 se alcanza una tasa de acierto de 82.12% con una tasa de error de 38.41%.  
A pesar de tener una tasa relativamente buena de aciertos, este conjunto presenta a la 

vez una elevada tasa de error, lo cual indica que, los patrones térmicos de los rostros de las 
personas en estado de ebriedad que conformaron los conjuntos de entrenamiento para el 
aprendizaje de la SVM representan medianamente al resto de personas en este estado 
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debido a que, en el mejor de los casos, un 82.12% de acierto indica que 8 de cada 10 
personas ebrias son efectivamente identificadas como ebrias, sin embargo, 2 de estas no 
podrían ser identificadas lo cual representa un peligro. Por otra parte, un 38.41% de error 
indica que 4 de cada 10 personas sobrias son identificadas como ebrias lo que indicaría que 
a estas personas se les debe realizar un examen adicional con una herramienta profesional 
como un alcohotest lo cual representa una pérdida de tiempo para quien realiza el test y una 
molestia para la persona en que se realiza.  

Estos resultados se explican debido a la variabilidad de sexo como a la alta variabilidad 
en los valores de IMC el cual se fluctúa entre un índice normal y uno con obesidad leve. 
Ambos factores tienen relación directa con la absorción y los efectos del alcohol en el 
cuerpo, donde el tipo de sexo agrega variabilidad debido a la mayor predisposición genética 
que tienen las mujeres en la absorción y efectos del alcohol en sus cuerpos, mientras que el 
IMC actúa como intensificador o atenuador de la absorción y los efectos. De esta manera, 
por ejemplo, para 2 personas con similar IMC, los patrones térmicos del rostro de una mujer 
en estado de ebriedad han de ser más intensos que los de un hombre en el mismo estado, lo 
que perjudica el aprendizaje del sistema. Por lo tanto, ambos factores se ven reflejados en 
los patrones térmicos de los rostros de cada persona en el conjunto y finalmente en los 
resultados obtenidos. Se observa además que los mejores resultados para las características 
que presentaron el mejor y peor desempeño fueron obtenidos sin aplicar ningún método 
holístico de extracción de características, lo cual indica que, ante la variabilidad que 
presenta este conjunto, ninguno de estos métodos es capaz de reducir la información de los 
tipos de características sin perder los rasgos que los caracterizan.  

 
Tabla 5-6 Desempeño del sistema para conjunto mixto.  

                       Método extracción de características 
 

 
Parámetro 
SVM Ninguno LDA PCA PCA+LDA 

   TPR FPR TPR FPR TPR FPR TPR FPR 

   
   

   
   

   
Ti

po
 d

e 
ca

ra
ct

er
íst

ic
a 

Rostro C = 1 79,20 32,12 53,40 48,32 71,96 33,74 63,62 33,12 
 C = 10 74,90 30,10 44,10 47,82 71,45 39,78 68,96 36,42 
 C = 100 73,89 28,32 59,78 47,31 70,89 32,70 68,28 38,50 
Pixeles C = 1 71,30 39,40 66,98 38,21 69,86 42,30 64,80 46,30 
 C = 10 64,81 37,90 67,45 45,12 71,30 42,01 60,03 38,70 
 C = 100 67,98 48,20 61,23 38,07 62,47 41,60 63,70 42,00 
Nariz C = 1 79,93 32,10 62,70 34,89 71,10 29,70 80,20 37,30 
 C = 10 78,31 33,30 69,89 43,02 72,40 32,30 77,32 42,26 
 C = 100 82,12 38,41 74,07 46,87 74,10 33,80 78,63 42,50 
Frente  C = 1 60,40 39,71 63,78 47,80 61,53 42,70 51,93 46,70 
 C = 10 69,67 47,20 52,70 43,62 59,34 39,72 47,30 46,50 
 C = 100 64,70 42,01 54,68 49,78 56,41 36,81 45,82 44,60 

 



54 
 

 

5.3.2 Evaluación del sistema para conjunto masculino. 

El conjunto masculino está compuesto únicamente por los hombres que conforman el 
conjunto mixto. Consta de un total de 26 personas (hombres) sobre las cuales se evalúa el 
desempeño del sistema utilizando una proporción de 70% de los datos para entrenar el 
sistema y 30% para validar el aprendizaje de este, es decir, 18 personas para el aprendizaje 
del sistema y 8 para validar este. Con esta partición de los datos se realiza este segundo 
experimento siguiendo el procedimiento descrito mediante la Fig. 5-1 obteniendo los 
resultados observados en la Tabla 5 7. 

En ella se puede observar en azul que el mejor resultado ocurre utilizando el tipo de 
característica correspondiente a la nariz donde que puede observar que sin aplicar ningún 
método de extracción de características sobre esta, con un valor de  y un valor de 

 se alcanza una tasa de acierto de 79.05% con una tasa de error de 31.15%. 
Se observa que, en los resultados de este conjunto, al igual que en el conjunto anterior, 

la característica que obtuvo mejores resultados corresponde a la nariz, y, aunque esta 
presenta una leve disminución en su tasa de aciertos, la disminución en su tasa de error es 
mayor. Por otra parte, vemos además que la característica que obtuvo peores resultados 
aumento su tasa de aciertos y disminuyo su tasa de error respecto a este mismo tipo de 
característica analizada en el conjunto anterior. En esta ocasión, se observa que, en el mejor 
de los casos, un 79.05% de acierto indica que 6 de cada 8 personas ebrias son efectivamente 
identificadas como ebrias, sin embargo, 2 de estas no podrían ser identificadas lo cual 
nuevamente representa un peligro. Por otra parte, un 31.15% de error indica que 2 de cada 
8 personas sobrias son identificadas como ebrias lo que indicaría que a estas personas debe 
realizarse un examen con una herramienta profesional como un alcohotest lo cual, a 
diferencia del caso anterior, puede llegar a ser aceptable si un sistema como este fuese 
requerido. 

Los resultados obtenidos se explican debido a la nula variabilidad en el sexo y la alta 
variabilidad de los valores de IMC el cual se encuentra nuevamente entre normal y obesidad 
leve. Como se ha indicado anteriormente, dentro de los parámetros observables que se 
obtienen de la base de datos, estos tienen gran influencia en la absorción y efectos del 
alcohol en el cuerpo. Por lo que controlarlos en los conjuntos de personas para el análisis 
del desempeño del sistema afecta positiva o negativamente de acuerdo a como estén 
conformados estos grupos. 

Lo anterior nos muestra que, al eliminar a las mujeres y la variabilidad que estas entregan 
al análisis del desempeño del sistema, la tasa de aciertos mejora o se mantiene, mientras 
que la de error disminuye, indicando así que los patrones térmicos en los rostros de las 
personas tienden a ser similares en conjuntos con características similares. Por otra parte, 
se observa además que para los mejores resultados de las características que presentaron el 
mejor y peor desempeño, éstos fueron obtenidos sin utilizar ningún método adicional y 
utilizando el algoritmo de PCA respectivamente, indicando que, los métodos holísticos se 
tornan eficaces al tener características similares, mientras que, al no aplicar ningún método, 
se obtienen buenos resultados.  
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Tabla 5-7 Desempeño del sistema para conjunto masculino. 

                          Método extracción de características 
 

 
Parámetro 
 SVM Ninguno LDA PCA PCA+LDA 

   TPR FPR TPR FPR TPR FPR TPR FPR 

   
   

   
   

  T
ip

o 
de

 c
ar

ac
te

rís
tic

a 

Rostro C = 1 72,59 29.66 62,42 51,52 72,30 32,90 65,08 31,85 
 C = 10 70,65 24,70 56,92 46,60 67,21 28,24 64,98 35,71 
 C = 100 68,90 30,10 64,00 50,35 70,15 22,64 71,90 42,00 
Pixeles C = 1 78.18 58.79 49,80 38,06 81,32 62,59 67,75 49,83 
 C = 10 66.04 47.87 48,80 39,01 57,66 45,50 64,78 47,54 
 C = 100 56.28 43.88 53,49 43,05 58,95 38,94 55,85 43,70 
Nariz C = 1 79.05 31.15 68,30 38,82 78,65 39,19 69,79 34,96 
 C = 10 70.01 29.39 60,70 39,96 72,54 24,45 68,10 28,87 
 C = 100 71.21 27.78 60,94 45,22 70,36 32,28 66,76 31,79 
Frente C = 1 61,02 59,66 50,75 56,25 61,96 50,83 54,79 50,70 
 C = 10 56.39 40.48 50,87 55,77 45,20 40,00 55,70 46,56 
 C = 100 54.17 37.01 51,50 51,40 43,30 41,05 48,92 47,50 

 

5.3.3 Evaluación del sistema para conjunto femenino seleccionado. 

El conjunto femenino seleccionado está compuesto por mujeres seleccionados desde el 
conjunto mixto mediante el algoritmo k-means como se describió en la sección 5.2. Consta 
de un total de 6 personas (mujeres) sobre las cuales se evalúa el desempeño del sistema 
utilizando una proporción de 80% de los datos para entrenar el sistema y 20% para validar 
el aprendizaje de este, es decir, 5 personas para el aprendizaje del sistema y 1 para validar 
este, de manera tal que cada una de las 6 personas es evaluada tomando el resto como 
conjunto de entrenamiento. Con esta partición de los datos se realiza este tercer 
experimento siguiendo el procedimiento descrito mediante la Fig. 5-1 obteniendo los 
resultados observados en la Tabla 5-8. 

En esta se puede observar en azul que el mejor resultado ocurre utilizando el tipo de 
característica correspondiente al valor de distintos pixeles tomados desde el rostro donde 
se puede observar que utilizando el algoritmo de LDA sobre esta, con un valor de  y 
un valor de  se alcanza una tasa de acierto de 100% con una tasa de error de 
2.90%.  

Se observa que este conjunto en general presenta elevadas tasas de aciertos y bajas tasas 
de error, lo cual indica que, los patrones térmicos de los rostros de las personas en estado 
de ebriedad que conformaron los conjuntos de entrenamiento para el aprendizaje de la SVM 
representan fielmente al resto de personas en este estado (dentro de la variabilidad que 
presenta este conjunto) debido a que, en el mejor de los casos, un 100% de acierto indica 
que 6 de cada 6 mujeres en estado de ebriedad son efectivamente identificadas como ebrias, 
mientras que, un 2.90% error indica que el sistema se equivoca menos de 1 vez por cada 6 
mujeres en pasar una mujer sobria como ebria en promedio.  
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Estos resultados se explican debido a la nula variabilidad en el sexo y la baja variabilidad 

de los valores de IMC el cual se encuentra para todas las personas en un índice normal. 
Como se indicó en la sección 5.2 estos factores son los más influyentes en la absorción y 
efectos del alcohol en el cuerpo, y en particular para dicho conjunto estos se ven reflejados 
con mayor intensidad en los patrones térmicos de los rostros de las personas en el conjunto 
debido a que la anatomía de las mujeres las hace más susceptibles al alcohol ya que todas 
se encontraban en rangos normales de IMC.  

De esta manera se observa que las características de sobrios y ebrios son separables para 
conjuntos de personas que tengan características similares, ya que, siendo demasiados 
factores los que influyen en la absorción del alcohol en las personas, al ir reduciendo la 
variabilidad en estos factores para un determinado conjunto de personas, el metabolismo 
en éstas tiende a comportarse de manera similar produciendo patrones semejantes en sus 
rostros. Por otra parte, se observa además que para los mejores resultados de las 
características que presentaron el mejor y peor desempeño, éstos fueron obtenidos 
utilizando el algoritmo de LDA y ningún algoritmo respectivamente, indicando 
nuevamente que, los métodos holísticos se tornan eficaces al tener características similares, 
mientras que, al no aplicar ningún método, aun se siguen obteniendo buenos resultados.  

 
 

Tabla 5-8 Desempeño del sistema para conjunto femenino seleccionado. 

                     Método extracción de características 
 

 
Parámetro  
SVM Ninguno LDA PCA PCA+LDA 

   TPR FPR TPR FPR TPR FPR TPR FPR 

   
   

   
   

 T
ip

o 
de

 c
ar

ac
te

rís
tic

a 

Rostro C = 1 89,79 27,54 55,10 52,80 99,20 12,90 92,12   6,85 
 C = 10 89,79 13,12 48,80 43,30    100 20,00 90,55   7,27 
 C = 100 88,22 30,03 88,67 26,66    100 27,00 90,67   7,76 
Pixeles C = 1 98,99 19,30    100   2,90 97,30 27,10 97,60   0,90 
 C = 10 99,20 20,10    100   7,50 96,90 19,00 98,20   2,00 
 C = 100 99,30 19,40    100 11,10 99,00 18,40 99,20   1,70 
Nariz C = 1 63,47 26,12 67,40 23,30 95,80 55,00 83,40 40,30 
 C = 10 93,67 17,14 60,10 36,50    100 30,00 89,60 40,48 
 C = 100 75,24 22,36 71,10 36,00 83,20 35,00 78,79 33,33 
Frente C = 1 88,60 14.04 53,60 46,60 80,00 15,00 59,55 48,18 
 C = 10 81,10 19,40 42,80 48,30 70,00 15,00 66,48 57,58 
 C = 100 81,82 19,40 41,00 53,80 80,00 10,00 58,36 56,73 
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5.3.4 Evaluación del sistema para conjunto masculino seleccionado. 

El conjunto masculino seleccionado está compuesto por hombres seleccionados desde 
el conjunto mixto mediante el algoritmo k-means como se describió en la sección 5.2. 
Consta de un total de 6 personas (hombres) sobre las cuales se evalúa el desempeño del 
sistema utilizando una proporción de 80% de los datos para entrenar el sistema y 20% para 
validar el aprendizaje de este, es decir, 5 personas para el aprendizaje del sistema y 1 para 
validar este, de manera tal que cada una de las 6 personas es evaluada tomando el resto 
como conjunto de entrenamiento. Con esta partición de los datos se realiza este cuarto 
experimento siguiendo el procedimiento descrito mediante la Fig. 5-1 obteniendo los 
resultados observados en la Tabla 5-9. 

En esta se puede observar en azul que el mejor resultado ocurre utilizando el tipo de 
característica correspondiente al rostro donde se puede observar que sin aplicar ningún 
método de extracción de características sobre esta, con un valor de  y un valor de 

 se alcanza una tasa de acierto de 100% con una tasa de error de 12.34%.  
Se observa que este conjunto presenta buenas tasas de aciertos en particular para la 

característica correspondiente al rostro, lo cual indica que los patrones térmicos de los 
rostros de las personas en estado de ebriedad que conformaron los conjuntos de 
entrenamiento para el aprendizaje de la SVM representan fielmente al resto de personas en 
este estado (dentro de la variabilidad que presenta este conjunto) debido a que, en el mejor 
de los casos, un 100% de acierto indica que 6 de cada 6 hombres en estado de ebriedad son 
efectivamente identificados como ebrios, mientras que, un 12.34% error indica que el 
sistema se equivoca menos de 1 vez por cada 6 hombres en identificar a un hombre sobrio 
como ebrio en promedio.  

Estos resultados se explican debido a la nula variabilidad en el sexo y la leve variabilidad 
de los valores de IMC el cual se encuentra en los alrededores del sobre peso para todas las 
personas en el conjunto. Esto último explica los bajos resultados con los demás tipos de 
características, ya que, a mayor IMC la absorción del alcohol y sus efectos en el cuerpo se 
ven disminuidos, por lo tanto, son más difusos en secciones del rostro mientras que no así 
en el rostro completo. 

Nuevamente se observa que las características de sobrios y ebrios son separables para 
conjuntos de personas que tengan características similares, sin embargo, además se observa 
en los resultados la influencia negativa del sexo y el IMC en estos (ya que la variabilidad 
de este factor es menor a la del conjunto anterior y su valor es mayor). Por otra parte, se 
observa además que para los mejores resultados de las características que presentaron el 
mejor y peor desempeño, éstos fueron obtenidos sin utilizar ningún método en específico 
y utilizando el algoritmo de PCA respectivamente, indicando nuevamente que, los métodos 
holísticos se tornan eficaces al presentarse características similares, mientras que, el no 
aplicar ningún método, genera buenos resultados.  
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Tabla 5-9 Desempeño del sistema para conjunto “hombres similares” 

                         Método extracción de características 
 

 
Parámetro 
SVM Ninguno LDA PCA PCA+LDA 

   TPR FPR TPR FPR TPR FPR TPR FPR 

   
   

   
   

   
 T

ip
o 

de
 c

ar
ac

te
rís

tic
a 

Rostro C = 1    100 18,22 59,23 39,12 89,23   0,05 78,10 10,50 
 C = 10    100 12,34 84,56 52,11 88,80   0,00 86,20 19,20 
 C = 100    100 12,47 63,89 43,12 89,20 10,00 95,00 28,60 
Pixeles C = 1 65,23 27,13 44,57 34,26 48,48 26,10 57,10 36,60 
 C = 10 51,29 42,76 46,35 27,89 48,36 40,68 68,90 45,02 
 C = 100 21,86 12,38 45,79 37,88 48,12 35,21 62,30 51,80 
Nariz C = 1 75,93 30,43 61,21 39,66 60,89   7,12 74,70 36,40 
 C = 10 58,37 28,76 62,32 20,11 79,68 35,24 85,00 45,70 
 C = 100 68,46 26,19 61,07 43,26 62,77 25,63 78,00 20,00 
Frente C = 1 57,49 50,07 58,49 40,98 76,56 44,12 65,00 25,00 
 C = 10 39,19 31,24 47,51 34,03 47,81 38,32 34,10 20,00 
 C = 100 45,67 38,22 36,32 36,07 69,93 27,08 42,90 15,00 

5.3.5 Evaluación del sistema para conjunto individual 

El conjunto individual no corresponde en sí a un conjunto de personas, más bien, cada 
persona, de manera individual, representa un conjunto. Estas personas corresponden a 
aquellas que no vieron disminuida su temperatura en el análisis de la transición sobrio a 
ebrio, es decir, todas las personas que conforman el conjunto mixto. De esta manera, 32 
personas serán evaluadas individualmente, donde 26 corresponden a hombres y 6 a 
mujeres.  

De esta manera, se evalúa la capacidad del sistema para cada persona de manera 
individual, es decir, se generará una SVM por cada persona donde se evaluará la capacidad 
de ésta para identificar cuando una persona se encuentre nuevamente en estado de ebriedad 
y cuando se encuentre nuevamente sobria. A diferencia de los conjuntos anteriores donde 
se utilizaron únicamente la primera y quinta adquisición de las imágenes en la base de 
datos, es decir, las imágenes cuando las personas estaban sobrias y ebrias respectivamente, 
las evaluaciones realizadas para este conjunto utilizan una combinación de las imágenes de 
la primera, segunda, cuarta y quinta adquisición, donde las imágenes de la primera y 
segunda adquisición corresponderán al estado sobrio de una persona mientras que las 
imágenes de la cuarta y quinta adquisición corresponden al estado de ebriedad de la misma 
persona. Así, la evaluación de este conjunto se realiza mediante combinaciones de estas 
adquisiciones y será explicada en 4 experimentos. Los dos primeros de ellos evalúan la 
capacidad del sistema en identificar cuando una persona se encuentra nuevamente en estado 
de ebriedad, mientras que los dos segundos evalúan la capacidad del sistema en identificar 
cuando esta persona se encuentra nuevamente sobria. Estos experimentos son listados y 
explicados a continuación.  
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1) El primer experimento consiste en evaluar la capacidad del sistema en identificar 
un nuevo estado de ebriedad de una misma persona, para ello se entrena el 
sistema con las imágenes de la primera y quinta adquisición, y se evalúa este 
aprendizaje con las imágenes de la cuarta adquisición.  

2) El segundo experimento consiste en evaluar la capacidad del sistema en 
identificar un nuevo estado de ebriedad de una misma persona, para ello se 
entrena el sistema con las imágenes de la primera y cuarta adquisición, y se 
evalúa este aprendizaje con las imágenes de la quinta adquisición. 

3) El tercer experimento consiste en evaluar la capacidad del sistema en identificar 
un nuevo estado de sobriedad de una misma persona, para ello se entrena el 
sistema con las imágenes de la primera y quinta adquisición, y se evalúa este 
aprendizaje con las imágenes de la segunda adquisición. 

4) El cuarto experimento consiste en evaluar la capacidad del sistema en identificar 
un nuevo estado de sobriedad de una misma persona, para ello se entrena el 
sistema con las imágenes de la segunda y quinta adquisición, y se evalúa este 
aprendizaje con las imágenes de la primera adquisición. 

 
Esta combinación de adquisiciones para el experimento 1 y 2 se muestra en la Fig. 5-9, 

mientras que las combinaciones para el experimento 3 y 4 se muestran en la Fig. 5-10, en 
estas se muestra encerradas en verde las adquisiciones ocupadas para entrenar el sistema y 
en plomo las adquisiciones para evaluar el aprendizaje. 

 

 
Fig. 5-9 Combinación de adquisiciones para experimento individual 1 y 2.  
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Fig. 5-10 Combinación de adquisiciones para experimento individual 3 y 4. 

 
Con esta distribución de combinaciones se realizan los experimentos siguiendo el 

procedimiento descrito mediante la Fig. 5-1, obteniendo los resultados mostrados en la 
Tabla 5-10, Tabla 5-11, Tabla 5-12, y Tabla 5-13 respectivamente para cada experimento. 
Cabe notar que en este proceso el valor C de SVM no afecta en gran medida las tasas de 
reconocimiento, por lo que se han quitado estos valores de las tablas de resultados para este 
experimento, y se ha supuesto un valor de  para todos los experimentos.  

En la Tabla 5-10, para el experimento 1, se observa en azul que el mejor resultado ocurre 
utilizando el tipo de característica correspondiente a los valores de intensidad tomados de 
distintos pixeles de las imágenes donde se puede observar que, aplicando el algoritmo de 
PCA con una cantidad de 5 componentes principales, un valor de  y un valor de 

 se alcanza una tasa de acierto de 84.62% esto indica que individualmente 
para 27 de las 32 personas evaluadas es posible identificar cuando se encuentran en estado 
de ebriedad. Mientras que en la Tabla 5-11, para el experimento 2, se observa en azul que 
el mejor resultado ocurre utilizando el mismo tipo de característica que en el experimento 
anterior donde se puede observar que, aplicando el algoritmo de PCA con una cantidad de 
10 componentes principales, un valor de  y un valor de  se alcanza una 
tasa de acierto de 88.46%, esto indica que individualmente para 28 de las 32 personas 
evaluadas es posible identificar cuando se encuentran en estado de ebriedad.  

Por otra parte, en la Tabla 5-12, para el experimento 3, se observa en azul que el mejor 
resultado ocurre utilizando el tipo de característica correspondiente a los valores de 
intensidad tomados de distintos pixeles de las imágenes donde se puede observar que 
aplicando el algoritmo de PCA con una cantidad de 10 componentes principales, un valor 
de  y un valor de  se alcanza una tasa de acierto de 65.38% esto indica 
que individualmente para 21 de las 32 personas evaluadas es posible identificar cuando se 
encuentran sobrias. Mientras que en la Tabla 5-13, para el experimento 4, se observa en 
azul que el mejor resultado ocurre utilizando el mismo tipo de característica que en los 
experimento anteriores donde se puede observar que, aplicando el algoritmo de PCA con 
una cantidad de 2 componentes principales, un valor de  y un valor de  
se alcanza una tasa de acierto de 69.23%, esto indica que individualmente para 22 de las 32 
personas evaluadas es posible identificar cuando se encuentran sobrias. 
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Tabla 5-10 Desempeño del sistema para experimento individual 1. 

  Método extracción de características 
Tipo de  
característica Ninguno LDA PCA PCA+LDA 
 TPR TPR TPR TPR 
Rostro 57,69 46,15 46,15 65,38 
Pixeles 69,23 72,92 84,62 80,77 
Nariz 50,00 46,15 53,85 57,69 
Frente 50,00 46,15 57,69 53,83 

 
Tabla 5-11 Desempeño del sistema para experimento individual 2. 

        Método extracción de características 
Tipo de  
característica Ninguno LDA PCA PCA+LDA 
 TPR TPR TPR TPR 
Rostro 42,31 65,38 46,15 46,15 
Pixeles 57,69 76,92 73,10 88,46 
Nariz 26,92 76,92 26,92 69,23 
Frente 34,62 73,08 38,46 50,00 

 
Tabla 5-12 Desempeño del sistema para experimento individual 3. 

       Método extracción de características 
Tipo de  
característica Ninguno LDA PCA PCA+LDA 
 TPR TPR TPR TPR 
Rostro 42,31 50,00 65,38 61,54 
Pixeles 57,69 42,31 65,38 57,69 
Nariz 50,00 46,15 53,85 65,38 
Frente 50,00 50 57,69 65,38 

 
Tabla 5-13 Desempeño del sistema para experimento individual 4. 

   Método extracción de características 
Tipo de  
característica Ninguno LDA PCA PCA+LDA 
 TPR TPR TPR TPR 
Rostro 42,31 42,31 46,15 57,69 
Pixeles 50,00 57,69 69,23 57,69 
Nariz 26,92 53,85 30,77 38,46 
Frente 42,31 61,54 50 50 

 



62 
 

 

Se observa en estos resultados que, aun con la escasa cantidad de imágenes para entrenar 
por persona, el sistema es capaz de generar espacios que dividen ambas clases hasta con un 
88.46% de efectividad para la identificación de personas ebrias y 69.23% de efectividad 
para la identificación de personas sobrias.  

Se observa para el experimento 1 y 2 que para un gran porcentaje de sujetos es posible 
identificar cuándo estarán nuevamente ebrios, mientras que para el experimento 3 y 4 el 
porcentaje de identificación de cuándo estos estarán sobrios es menor, esto puede explicarse 
ya que para 16 personas de las 32 que forman el conjunto (la mitad), tiene un IMC superior 
a 25 catalogándolos de acuerdo a esta medida como personas con sobrepeso y por tanto los 
patrones térmicos en sus rostros aparecen menos intensamente y de manera más lenta en el 
tiempo, dificultando así la identificación de personas sobrias.  

El aumento en el desempeño del experimento 1 al 2 se debe a que, en el experimento 1 
al validar con la adquisición 4 las personas muestran menos intensas las características 
térmicas en sus rostros que cuando se valida con la adquisición 5 como se hizo en el 
experimento 2. Por otra parte, el aumento en el desempeño del experimento 3 al 4 se debe, 
de manera similar al caso anterior, a que en el experimento 3 al validar con la adquisición 
2 esta se encuentra con sus rasgos térmicos faciales levemente incrementados por el efecto 
del alcohol, mientras que en el experimento 4 al validar con la adquisición 1 las personas 
se encuentran completamente sobrias.  

 Por otra parte, se observa que para todos los experimentos la característica 
correspondiente a los valores de intensidad tomados de distintos pixeles de una imagen 
presenta los mejores resultados, mientras que la técnica de PCA fue la más apropiada para 
ello. Vemos que los métodos basados en PCA se tornan eficaces al presentarse pocas 
muestras con características sin excesiva variabilidad.  
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CONCLUSIONES 

En el presente trabajo de tesis se ha estudiado y analizado el problema de la 
identificación de personas en estado de ebriedad aplicando técnicas de reconocimiento de 
patrones. Para esto, primero se ha hecho un análisis del estado del arte en la identificación 
de personas en estado de ebriedad mediante imágenes evidenciando la poca cantidad de 
estudios referentes al tema, encontrando solo 5 documentos de los cuales 4 de ellos hacen 
referencia la búsqueda de posibles patrones para ser implementados en un sistema de 
clasificación y solo en uno de ellos se genera un sistema de identificación como tal. En base 
a esto, en este trabajo se ha decidido analizar el problema de la identificación de personas 
en estado de ebriedad mediante un sistema de clasificación aplicando 3 técnicas de 
extracción de características ampliamente estudiadas en problemas similares, estas técnicas 
son el análisis de componentes principales (PCA), el análisis de discriminante lineal (LDA) 
y la fusión de ambas técnicas (PCA+LDA), y un clasificador basado en máquinas de 
vectores de soporte (SVM). Junto con esto se han mostrado los fundamentos biológicos del 
problema donde del análisis de este se indican las posibles características a ser utilizadas, 
de acuerdo a esto se concluye que la zona de los ojos, la frente y la nariz corresponden a 
las zonas con mayor potencial para ser utilizadas como características.  

Para comenzar el estudio del problema fue necesario contar con datos de personas tanto 
sobrias como en estado de ebriedad. Para ello logró generarse una base de datos con 
imágenes térmicas, visibles y datos fisiológicos de 46 personas que muestra la evolución 
de cada uno de ellos al pasar de un estado sobrio a uno ebrio.  

Con estas imágenes se ha hecho un análisis de la transición de un estado a otro (sobrio 
a ebrio) confirmando la existencia de diferencias térmicas en el rostro de todas las personas 
en esta transición correspondiendo las zonas donde se produjeron estas diferencias con las 
analizadas mediante la información biológica y confirmando así la utilización de estas 
zonas. Junto con este análisis se observó que en esta transición de sobrio a ebrio los patrones 
térmicos de los rostros de algunas personas resultaron ser negativos, es decir, disminuyeron 
su temperatura al entrar en estado de ebriedad, sin embargo, considerando el efecto de 
aumento de temperatura que produce el alcohol a través del proceso de vasodilatación, 
como base para los análisis realizados en este trabajo, las personas que disminuyeron su 
temperatura tras el análisis fueron eliminadas de las evaluaciones realizadas con el sistema. 

Tras la evaluación del sistema con 5 distintos grupos de personas se observa que la 
variabilidad en los factores fisiológicos que afectan la absorción y efectos del alcohol en el 
cuerpo, particularmente en aquellos observables que se obtienen de la base de datos como 
el sexo y el índice de masa corporal, afectan significativamente en la evolución de las 
características térmicas de sus rostros de manera que, a mayor índice de masa corporal las 
variaciones son más suaves mientras que a menor índice de masa corporal estas son más 
intensas. Por consiguiente, en los resultados obtenidos, al ir disminuyendo la variabilidad 
en estos dos factores los resultados obtenidos tienden a mejorar mientras que aumentar la 
variabilidad en estos los empeora. Lo anterior nos indica que es imposible generar un 
sistema de identificación universal de personas en estado de ebriedad debido a la gran 
variabilidad que presenta el universo de bebedores, sin embargo, sí es posible generar un 
sistema como este en grupos de individuos con características fisiológicas similares o bien 
generar un sistema identificación individual, esto queda en evidencia especialmente para el 
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análisis realizado sobre un conjunto de mujeres el cual, debido a su predisposición genética, 
sus factores fisiológicos, y la baja variabilidad en estos su desempeño se asemeja bastante 
a la identificación de manera individual.  

Por otra parte, se ha logrado evidenciar que esta estrecha relación entre el índice de masa 
corporal y el estado de ebriedad es mayor que el presentado por las lecturas de alcohotest, 
ya que, de acuerdo al comportamiento de las personas analizadas, es decir, a los efectos del 
alcohol en sus capacidades psicológicas y motoras, las lecturas de alcohotest no 
corresponden a los comportamientos observados tanto como lo hace el índice de masa 
corporal. 

De las conclusiones anteriores y del análisis de los resultados obtenidos se observa 
además que, cuando el objetivo es identificar personas en estado de ebriedad de manera 
universal o por grupos, la característica correspondiente a la zona de la nariz y la 
característica correspondiente al rostro completo presentan los mejores desempeños, 
mientras que la característica correspondiente a pixeles tomados del rostro presenta los 
mejores resultados cuando se trata de una identificación de manera individual. Por otra 
parte, la característica correspondiente a la sección de la frente no se recomienda por dos 
motivos; primero, presenta bajo desempeño en la mayoría de los métodos analizados, y 
además, esta misma sección de la frente es usada en los estudios para la detección de 
mentiras y ansiedad mediante imágenes térmicas [23]. Junto a ello, los resultados obtenidos 
en [16] identifican especialmente a la frente como la zona donde se produce la mayor 
diferencia térmica en el rostro, sin embargo, los análisis realizados a las imágenes de la 
base de datos generada muestran que esta zona corresponde a la nariz, este hecho se valida 
con los resultados obtenidos. Esta discrepancia posiblemente se deba a las diferencias 
fisiológicas y la predisposición genética de las personas analizadas, principalmente en la 
etnia de estas, hecho que se observa en esta investigación en los resultados completamente 
fuera del rango normal para uno de los participantes con rasgos pelirrojos.  

A pesar de que las técnicas utilizadas presentan buenos desempeños en el problema de 
reconocimiento de rostros, no han sido del todo efectivas en la identificación de personas 
en estado de ebriedad. Analizando el desempeño de todas las técnicas por grupo se observa 
que cada una de estas presenta una debilidad para ser utilizada en el problema. Primero, la 
técnica de LDA no presenta buenos resultados al trabajar con características de grandes 
dimensiones mientras que PCA presenta mejores resultados cuando la cantidad de muestras 
por clase es pequeña, estos hechos también se observan en [34] y [33]. Y segundo, la técnica 
de PCA+LDA no presenta buenos resultados al ser utilizada en bases de datos pequeñas 
como también se evidencia en [39]. En particular, estas técnicas trabajan mejor bajo 
distribuciones normales de los datos, por lo tanto, al presentar bajas tasas desempeño 
podemos asumir que las características térmicas en los conjuntos de personas analizados 
tienen otro tipo de distribución. Podemos entonces señalar que la variabilidad de los 
factores fisiológicos es la principal responsable en este hecho. Por otra parte, un posible 
enfoque de solución para estos problemas es abordar la extracción de características con 
técnicas que no asuman distribución normal como redes neuronales, kernel PCA, kernel 
LDA, etc.  
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Como se mencionó anteriormente, si bien la característica de la frente no se recomienda 
para implementar un sistema de este tipo, las imágenes recopiladas en la base de datos 
pueden ser útiles para futuros estudios donde se compare en esta zona la detección de 
personas en estado de ebriedad con la detección de mentiras y ansiedad, o bien, en el estudio 
de la evolución de las características térmicas para distintas etnias. 

Los resultados obtenidos en conjuntos similares indican que las características térmicas 
de sus rostros son similares tanto cuando están sobrios como cuando se encuentran en 
estado de ebriedad, por lo tanto se puede decir que estos presentan similares tasas de 
absorción del alcohol, considerando esto, otra línea de investigación utilizando las 
imágenes en la base de datos podría ser el estudio de la dinámica de absorción del alcohol 
en personas con características similares para obtener un modelo predictivo de cuándo una 
persona entrará al estado de ebriedad 

Dado todo lo anterior descrito, se concluye que la opción más recomendable para 
implementar un sistema de identificación de personas en estado de ebriedad es hacerlo de 
manera individual, de esta forma se puede generar un sistema que aprenda el hábito de cada 
persona y responda de una mejor manera en la tarea de identificación la cual puede 
extenderse además a identificar otros estados como el estrés, la fatiga, estados febriles, 
entre otros.  
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APÉNDICE A 

DOCUMENTOS DE ÉTICA, AUTORIZACIÓN Y CONSETIMIENTO 

Adjunto a estas páginas se encuentran los documentos de ética, autorización y 
consentimiento utilizados en la realización del experimento realizado para la obtención de 
la base de datos. 

 
 

  



 

 

 
  



 

 

 
  



 

 

 
  



 

 

 
  



 

 



 

 



 

 



 

 



 

 



 

 



 

 



 

 

 


