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Resumen: El reconocimiento facial combina extraccion de caracteristicas, comparaciéon de
patrones y criterios de decision, pero la precision aislada no describe por completo la calidad
de una implementacion. El estudio tuvo como objetivo evaluar comparativamente los
algoritmos EigenFace, FisherFace y Viola-Jones para la extraccion de caracteristicas faciales
mediante un marco basado en ISO/IEC 25010. Se desarrolld6 un estudio experimental y
comparativo con el conjunto Yale Face, dividido en datos de entrenamiento y prueba, y se
implementaron los tres algoritmos en Python dentro de un entorno Anaconda/Jupyter,
utilizando PCA como base comun para EigenFace y FisherFace y procesamiento con OpenCV
para Viola-Jones. La evaluacién comprendié adecuaciéon funcional, eficiencia de desempefio,
usabilidad, fiabilidad, mantenibilidad y portabilidad mediante indicadores puntuados de 1 a
5. Viola-Jones alcanzé la mayor efectividad de reconocimiento (95,0%), seguido de FisherFace
(90,0%) y EigenFace (86,6%); sin embargo, su tiempo de ejecucion fue mayor (25 min frente a
9 y 7 min). En la valoracién global de calidad, FisherFace obtuvo 56/70, EigenFace 54/70 y
Viola-Jones 53/70. Los resultados muestran que la seleccién de un algoritmo no debe basarse
Unicamente en exactitud: el equilibrio entre funcionalidad, consumo de recursos,
mantenibilidad y portabilidad modifica la decision técnica. FisherFace presentd el balance més
favorable dentro del entorno controlado analizado, mientras Viola-Jones destaco por precision
funcional.

Palabras clave: reconocimiento facial; extracciéon de caracteristicas; calidad de software;
ISO/IEC 25010; EigenFace; FisherFace.

Abstract: Face recognition combines feature extraction, pattern comparison, and decision criteria, but
accuracy alone does not fully describe implementation quality. The study aimed to comparatively
evaluate EigenFace, FisherFace, and Viola-Jones for facial feature extraction using an ISO/IEC 25010-
based framework. An experimental comparative study was conducted with the Yale Face dataset, split
into training and test data. The three algorithms were implemented in Python within an
AnacondalJupyter environment, using PCA as a common comparison basis and OpenCV for image
processing. Functional suitability, performance efficiency, usability, reliability, maintainability, and
portability were assessed through indicators scored from 1 to 5. Viola-Jones achieved the highest
recognition effectiveness (95.0%), followed by FisherFace (90.0%) and EigenFace (86.6%); however, its
execution took longer (25 min versus 9 and 7 min). In overall software-quality scoring, FisherFace
reached 56/70, EigenFace 54/70, and Viola-Jones 53/70. The findings indicate that algorithm selection
should not rely solely on accuracy because functionality, resource utilization, maintainability, and
portability affect the technical decision. FisherFace achieved the most favorable overall balance in the
controlled environment, whereas Viola-Jones stood out for functional accuracy.

Keywords: face recognition; feature extraction; software quality; ISO/IEC 25010; EigenFace;
FisherFace.
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1. INTRODUCCION

El reconocimiento facial es una de las aplicaciones biométricas més extendidas de la vision
por computador. Su funcionamiento integra localizacidon del rostro, normalizaciéon de la
imagen, extraccion de caracteristicas y comparacion de representaciones para verificar o
identificar identidades. La literatura reciente muestra una transicion sostenida desde
descriptores estadisticos y subespacios lineales hacia redes profundas y modelos de gran
escala; aun asi, los enfoques clasicos contintian siendo ttiles como lineas base por su menor
costo computacional, trazabilidad matematica y facilidad de implementacion (Wang &
Deng, 2021; Siddiqi et al., 2022).

La evaluacion técnica de un sistema de reconocimiento facial suele concentrarse en
exactitud, tasa de falsos positivos, robustez frente a oclusiéon o desempeno entre grupos
demograficos. Ese enfoque es necesario, pero incompleto cuando la solucion debe integrarse
en un producto de software. La eficiencia, facilidad de modificacion, capacidad de
instalacidn, tolerancia a fallos y posibilidad de aprendizaje por parte de quien mantiene el
codigo también condicionan la viabilidad de una implementacion. La investigacion
contemporanea sobre calidad de imagen, sesgo y robustez confirma que el desempefo
biométrico depende tanto de los datos y del modelo como de las condiciones operativas y
de evaluacion (Schlett et al., 2022; Terhorst et al., 2022; Yucer et al., 2024).

Los algoritmos EigenFace y FisherFace representan dos estrategias clasicas de reduccién y
discriminacién de caracteristicas. EigenFace proyecta los rostros en un subespacio definido
por componentes principales, mientras FisherFace incorpora informacion discriminante
entre clases para mejorar la separabilidad. Viola-Jones, por su parte, se asocia
principalmente con deteccion rapida mediante caracteristicas tipo Haar y clasificadores en
cascada. Aunque los métodos profundos dominan los sistemas actuales, la comparacion de
enfoques cldsicos conserva valor pedagogico y metodoldgico porque permite observar con
claridad la relacién entre estructura algoritmica, consumo de recursos y desempeio
funcional (Pann & Lee, 2022; Eman et al., 2023).

El problema central consiste en que un algoritmo con mayor efectividad de reconocimiento
no necesariamente constituye la mejor alternativa desde la perspectiva de calidad de
software. Un método puede alcanzar una precision superior y, al mismo tiempo, requerir
mayor tiempo de procesamiento, presentar una implementacion mas compleja o disponer
de menor facilidad de mantenimiento. Esta tension resulta especialmente relevante cuando
el reconocimiento facial se ejecuta en hardware limitado o en aplicaciones que deben ser
portables, auditables y sostenibles a lo largo del tiempo. Revisiones recientes subrayan
ademas que robustez, privacidad, equidad y generalizacion deben considerarse junto con la
precision (Nemavhola et al., 2025; E1 Fadel, 2025; Amirgaliyev et al., 2025).

El estudio tuvo como objetivo evaluar los principales algoritmos utilizados para la
extraccion de caracteristicas en reconocimiento facial mediante la implementacion y
ejecucion de EigenFace, FisherFace y Viola-Jones, con el proposito de valorar su calidad
como producto de software a partir de criterios derivados de ISO/IEC 25010. Para ello, se
compararon la efectividad de reconocimiento, el tiempo de ejecucion y un conjunto de
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indicadores de adecuacion funcional, eficiencia, usabilidad, fiabilidad, mantenibilidad y
portabilidad.

2. DESARROLLO

2.1 Reconocimiento facial y extraccion de caracteristicas

Un sistema de reconocimiento facial transforma una imagen en una representacion
numérica que permita comparar identidades. El proceso suele incluir deteccion, alineacion,
normalizacidn, extraccion de rasgos y decisién. Los avances recientes emplean redes
convolucionales, transformadores y funciones de pérdida que optimizan directamente la
separabilidad de identidades; sin embargo, los principios de representacion compacta y
reduccion de dimensionalidad contintan siendo fundamentales para comprender el
problema (Wang & Deng, 2021; Abidi et al., 2026).

En condiciones reales, la calidad de la imagen, pose, iluminacién, oclusion, resolucién y
composicion demografica alteran el rendimiento. La evaluacion del algoritmo debe
distinguir entre desempefio observado en un conjunto controlado y capacidad de
generalizacion. Los trabajos sobre calidad facial y reconocimiento bajo condiciones dificiles
han mostrado que una métrica agregada puede ocultar degradaciones especificas y que las
decisiones de implementacién deben documentar las condiciones de captura y prueba
(Schlett et al., 2022; Zhalgas et al., 2025).

2.2 PCA, EigenFace, FisherFace y Viola-Jones

El analisis de componentes principales (PCA) reduce la dimensionalidad conservando las
direcciones de mayor varianza. En el contexto de rostros, las proyecciones resultantes
permiten representar cada imagen mediante un vector de menor dimensién y comparar
similitudes. EigenFace explota este principio para construir un espacio facial a partir de
vectores propios. Su ventaja reside en la simplicidad computacional y la interpretabilidad,
aunque puede ser sensible a variaciones de iluminacién y pose.

FisherFace parte de una representacion reducida y busca maximizar la separacion entre
clases respecto de la variabilidad interna. Esta logica discriminante puede mejorar la
identificacion cuando las clases presentan variaciones controladas. Viola-Jones utiliza una
estrategia distinta: combina rasgos tipo Haar, imégenes integrales, seleccion de
caracteristicas y clasificadores en cascada para localizar estructuras faciales con rapidez. En
la practica, estas familias responden a compromisos diferentes entre exactitud, tiempo,
complejidad y facilidad de mantenimiento.

2.3 Calidad de software aplicada a algoritmos biométricos

La calidad de un algoritmo implementado como software no se limita a su salida funcional.
ISO/IEC 25010 organiza la calidad del producto en caracteristicas que incluyen adecuacién
funcional, eficiencia de desempefio, compatibilidad, usabilidad, fiabilidad, seguridad,
mantenibilidad y portabilidad. En el estudio se seleccioné un subconjunto de estas
dimensiones para construir un marco comparativo homogéneo entre implementaciones.

El uso de un marco multidimensional resulta pertinente para sistemas biométricos porque
el despliegue real exige ademas robustez, capacidad de actualizacién y control de recursos.
La literatura reciente sobre privacidad y biometria multimodal refuerza la necesidad de



EKSIGMA 2026, 2(3), 32-43 35

evaluar arquitecturas de manera sistémica, especialmente cuando el procesamiento
involucra datos sensibles y entornos heterogéneos (Zhao et al., 2025; Kansal et al., 2025; Es-
Sobbahi et al., 2025).

2.4 Robustez, sesgo y condiciones de operacion

Los resultados de reconocimiento pueden depender de variables que no estan representadas
en una prueba controlada. Se han documentado diferencias asociadas con composicion
racial de los datos, oclusiones, calidad de captura y condiciones ambientales. Coe y Atay
(2021) mostraron que la distribucion racial puede modificar el comportamiento de modelos
de reconocimiento, mientras Terhorst et al. (2022) ampliaron el andlisis de sesgos mas alla
de categorias demograficas simples.

Las oclusiones constituyen otra fuente de variabilidad. Pann y Lee (2022) y Eman et al. (2023)
muestran que la atencion, segmentacion y preprocesamiento pueden mejorar el desemperio
cuando parte del rostro esta cubierta. Estos hallazgos no invalidan los resultados obtenidos
con conjuntos controlados, pero delimitan su alcance: una comparacion interna permite
estudiar diferencias relativas entre implementaciones, no garantizar desempefio en
escenarios abiertos.

2.5 Criterios contemporaneos para seleccionar una implementacion

La seleccion de un algoritmo debe equilibrar capacidad de reconocimiento, costo
computacional, facilidad de integracion y requisitos del contexto. Las revisiones recientes
sefialan que los sistemas actuales se evaltan cada vez mas en términos de escalabilidad,
privacidad, robustez y desempefio entre dominios, ademas de exactitud (Qadir et al., 2025;
Muhammed et al., 2026). Desde esta perspectiva, una evaluacion basada en calidad de
software ofrece una lectura complementaria a las métricas biométricas.

Los métodos cldsicos no compiten directamente con las arquitecturas profundas
contemporaneas en escenarios masivos; su utilidad en este estudio reside en que permiten
controlar la implementacion y hacer visibles los procesos internos. Esta transparencia
facilita analizar recursos, mantenibilidad y portabilidad, dimensiones que pueden quedar
ocultas cuando se usan bibliotecas de alto nivel o modelos preentrenados.

3. MATERIALES Y METODOS

3.1 Enfoque y tipo de investigacion

Se desarrolld una investigacion cuantitativa de alcance comparativo y experimental. La
unidad de analisis fue cada implementacion algoritmica: EigenFace, FisherFace y Viola-
Jones. El disefio buscé mantener condiciones de ejecucion equivalentes para comparar
funcionalidad y atributos de calidad sin modificar el entorno de hardware entre pruebas.

3.2 Conjunto de datos y entorno de implementacion

Se utilizd el conjunto Yale Face, organizado en subconjuntos de entrenamiento y prueba
mediante una division del 80% y 20%, respectivamente. Las imagenes se procesaron en un
entorno Python con Anaconda y Jupyter Notebook; OpenCV se emple6 para operaciones
de visién por computador. Las ejecuciones se realizaron en un computador portatil con
procesador AMD Ryzen 5 2500U, 16 GB de memoria RAM y graficos Radeon Vega 8 de 1
GB. Este entorno se mantuvo constante para los tres algoritmos.



EKSIGMA 2026, 2(3), 32-43 36

Para hacer comparable la estructura de los procedimientos se utiliz6 PCA como base comtn
de extraccion o reduccion de caracteristicas. Esta decision no implica que Viola-Jones sea
conceptualmente un método PCA, sino que la implementacion experimental incorporé PCA
dentro del flujo de procesamiento definido en la investigacion para homogeneizar el marco
de comparacion.

3.3 Variables, indicadores e instrumento de evaluacion

La evaluacion se organizd en seis dimensiones derivadas de ISO/IEC 25010: adecuacion
funcional, eficiencia de desempefio, usabilidad, fiabilidad, mantenibilidad y portabilidad.
Se analizaron 14 indicadores mediante una escala ordinal de 1 a 5, donde valores mayores
representaron mejor desempenio respecto del criterio examinado. La puntuacion maxima
posible fue de 70 puntos por algoritmo.

Tabla 1. Dimensiones e indicadores utilizados en la evaluacion

Dimension Indicadores considerados
Adecuacién funcional Correccién funcional
Eficiencia de desempefio Utilizacién de recursos; capacidad
Usabilidad Capacidad de aprendizaje; capacidad para ser usado; protecciéon contra errores
Fiabilidad Madurez; disponibilidad; tolerancia a fallos
Mantenibilidad Modularidad; capacidad para ser modificado
Portabilidad Adaptabilidad; capacidad para ser instalado; capacidad para ser reemplazado

Fuente: elaboracion propia a partir del marco de evaluacion de la investigacion.

3.4 Procedimiento de la investigacion

El procedimiento se organizo en tres etapas. En la primera, seleccion y preparacion, se
revisaron los algoritmos candidatos, se organizo el conjunto Yale Face y se defini6 el entorno
comun de ejecucién. En la segunda, implementacion y prueba, se desarrollaron los flujos de
EigenFace, FisherFace y Viola-Jones, se ejecutaron las rutinas de entrenamiento y
reconocimiento y se registraron efectividad y tiempo. En la tercera, evaluacion de calidad,
cada implementacion se valor6 con los indicadores seleccionados de ISO/IEC 25010 y se
consolidé una puntuacion global.

La efectividad se calculd como proporcidén de reconocimientos correctos en el conjunto de
prueba. El tiempo de ejecucion se registrd en minutos bajo el mismo hardware. Las
puntuaciones de calidad se consolidaron por suma simple de los 14 indicadores para
facilitar la comparacion descriptiva.

3.5 Consideraciones éticas e integridad

La investigacion utilizé un conjunto de imagenes de referencia destinado a experimentacion
académica y no realizd recoleccion directa de datos personales de participantes. El analisis
se concentrd en el comportamiento técnico de los algoritmos. Para la interpretacion
contemporanea se reconoce que los sistemas de reconocimiento facial implican riesgos de
privacidad, sesgo y uso indebido, por lo que cualquier despliegue posterior requiere
gobernanza de datos, evaluacion de equidad y controles de seguridad (Zhao et al., 2025;
Muhammed et al., 2026).
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3.6 Analisis de datos

Los resultados se analizaron mediante estadistica descriptiva. Se compararon porcentajes
de efectividad, tiempos de ejecucién y puntuaciones de calidad por indicador y por
algoritmo. No se aplicaron pruebas inferenciales porque la investigaciéon trabajé con una
ejecucion comparativa controlada y no con réplicas suficientes para estimar variabilidad
estadistica entre condiciones.

4. RESULTADOS

Los resultados se organizan desde el desempefio funcional hasta la valoracion integral de
calidad, con el fin de mostrar las diferencias entre exactitud de reconocimiento, costo
temporal y atributos de software. La comparacion evidencia que el algoritmo con mayor
efectividad no fue el que obtuvo la mayor puntuacién global de calidad.

4.1 Efectividad de reconocimiento

La comparacion funcional mostrd una ventaja de Viola-Jones en el entorno de prueba. Este
algoritmo alcanzé 95,0% de efectividad, FisherFace 90,0% y EigenFace 86,6%. La diferencia
de 8,4 puntos porcentuales entre el valor mayor y el menor indica que la eleccion del método
de extraccion y deteccion modifica el resultado aun cuando el entorno computacional se
mantiene constante.

100.0

97.5 1

95.0%

95.0

92.5 1

90.0 A

Efectividad (%)

87.5 1

85.0 1

82.5 1

80.0 -
EigenFace FisherFace Viola-Jones

Figura 1. Efectividad de reconocimiento de los algoritmos evaluados
Fuente: elaboracion propia a partir de los resultados de la investigacion.

El mayor porcentaje de Viola-Jones favorecié su calificacion en correccién funcional. Sin
embargo, la literatura reciente advierte que la exactitud obtenida en un tinico conjunto de
datos no debe interpretarse como evidencia suficiente de generalizacion; calidad de imagen,
oclusion y composicion demografica pueden alterar sustancialmente el rendimiento en
despliegues abiertos (Schlett et al., 2022; Zhalgas et al., 2025).

4.2 Eficiencia de desempeno

El tiempo de ejecucion presentd un patron inverso a la efectividad. EigenFace completo el
proceso en 7 minutos, FisherFace en 9 minutos y Viola-Jones en 25 minutos. La mayor carga
temporal de Viola-Jones se relacion6 con su flujo de busqueda y evaluacién en cascada,
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mientras los procedimientos basados en proyeccion presentaron menor costo en el entorno

evaluado.

Tiempo de ejecucién (min)

25 min

Viola-Jones

Figura 2. Tiempo de ejecucion de los algoritmos evaluados
Fuente: elaboracion propia a partir de los resultados de la investigacion.

La diferencia fue relevante para la dimension de utilizacion de recursos: EigenFace recibio
4 puntos, FisherFace 3 y Viola-Jones 2. El resultado muestra un compromiso claro entre
precision y costo temporal. Este tipo de compensacion contintia siendo central en sistemas
biométricos contempordneos, especialmente cuando deben ejecutarse en dispositivos de

borde o plataformas con recursos limitados (Amirgaliyev et al., 2025; Qadir et al., 2025).

4.3 Calidad de software por indicadores

La evaluacion de los 14 indicadores produjo perfiles distintos. FisherFace destacd en
madurez y modularidad; EigenFace obtuvo mejor valoracién en utilizacion de recursos y
capacidad de aprendizaje; Viola-Jones sobresalid en correccion funcional, madurez y
modularidad, pero recibi6 menor valoracién en utilizacion de recursos, capacidad de

aprendizaje y facilidad de instalacion. La Tabla 2 resume las puntuaciones.

Indicador

EigenFace

FisherFace

Viola-Jones

Correccién funcional
Utilizacién de recursos
Capacidad

Capacidad de aprendizaje
Capacidad para ser usado
Proteccién contra errores
Madurez

Disponibilidad

Tolerancia a fallos
Modularidad

Capacidad para ser modificado
Adaptabilidad

Capacidad para ser instalado

Capacidad para ser reemplazado

3
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Indicador EigenFace FisherFace Viola-Jones
Puntaje total 54 56 53

Fuente: elaboracién propia a partir de la Tabla 7 de la investigacion.

Los tres algoritmos obtuvieron el mismo puntaje en capacidad, proteccion contra errores,
disponibilidad, tolerancia a fallos, capacidad de modificacién, adaptabilidad y
reemplazabilidad. Las diferencias decisivas se concentraron en correcciéon funcional,
utilizacién de recursos, capacidad de aprendizaje, madurez, modularidad e instalacion. Por
tanto, la puntuacion global fue sensible a caracteristicas de ingenieria del coédigo y no
Unicamente a la tasa de reconocimiento.

4.4 Comparacion global

La suma de indicadores ubicé a FisherFace en primer lugar con 56/70, seguido de EigenFace
con 54/70 y Viola-Jones con 53/70. La Figura 3 permite observar que el algoritmo mds preciso
no fue el mejor valorado en calidad global.

70

60 4
54/70 56/70

50

40 A

30 1

20 A

10 A

Puntuacién ISO/IEC 25010 (méax. 70)

0 .
EigenFace FisherFace Viola-Jones

Figura 3. Puntuacion global de calidad basada en ISO/IEC 25010
Fuente: elaboracion propia a partir de los resultados de la investigacion.

FisherFace presentd el mejor balance entre precisién, consumo de recursos, aprendizaje de
la implementacién, madurez, modularidad y portabilidad. Viola-Jones conservé una
ventaja funcional clara, pero su mayor tiempo y complejidad redujeron la valoracion
agregada. EigenFace, aunque menos preciso, mostrd el mejor tiempo de ejecucion y una
estructura comparativamente sencilla.
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5. DISCUSION

Los resultados muestran que la efectividad funcional y la calidad global representan
dimensiones relacionadas, pero no equivalentes. Viola-Jones alcanzé 95,0% de
reconocimiento y, al mismo tiempo, obtuvo la menor puntuacién global entre los tres
algoritmos. Este comportamiento respalda la necesidad de evitar evaluaciones
unidimensionales. Wang y Deng (2021) describen una evolucion del reconocimiento facial
hacia representaciones cada vez mas precisas, mientras la literatura sobre calidad biométrica
enfatiza que la utilidad practica depende también de las condiciones de captura,
generalizacion y costo de procesamiento (Schlett et al., 2022).

El mejor resultado global de FisherFace se explica por su equilibrio. La diferencia de dos
puntos respecto de EigenFace y de tres respecto de Viola-Jones es pequena, pero revela que
la incorporacion de discriminacion entre clases puede aportar precision sin alcanzar el costo
temporal observado en la cascada evaluada. La interpretacion debe mantenerse dentro del
entorno experimental, ya que los modelos actuales basados en aprendizaje profundo operan
con representaciones y conjuntos de entrenamiento mucho mas complejos (Siddiqi et al.,
2022; Nemavhola et al., 2025).

El tiempo de ejecucion fue uno de los hallazgos maés contrastantes: 7 minutos para
EigenFace, 9 para FisherFace y 25 para Viola-Jones. Esta diferencia condicion¢ la eficiencia
de desempenio. En sistemas modernos, la misma tension aparece entre precision, tamano
del modelo, latencia y consumo energético. Amirgaliyev et al. (2025) destacan que la
seleccion de arquitecturas para deteccion e identificacion debe considerar restricciones del
dispositivo y del escenario, mientras Qadir et al. (2025) sehalan que la escalabilidad exige
integrar almacenamiento vectorial y procedimientos de busqueda eficientes.

La evaluacion de usabilidad, fiabilidad, mantenibilidad y portabilidad ampli¢ la lectura de
los resultados. La modularidad elevada de FisherFace y Viola-Jones favorece modificaciones
e integracion de componentes, mientras la capacidad de aprendizaje menor de Viola-Jones
refleja una estructura de implementacion mas compleja. En aplicaciones reales, esta
complejidad se incrementa con requisitos de privacidad y proteccion de plantillas
biométricas; los trabajos de Zhao et al. (2025), Kansal et al. (2025) y Es-Sobbahi et al. (2025)
muestran que la calidad de una solucién biométrica depende de decisiones arquitectdnicas
que exceden la clasificacion.

Una limitacion metodoldgica fue el uso de un conjunto controlado y una sola configuracion
de hardware. No se realizaron multiples réplicas para estimar dispersion de tiempos, ni se
compararon arquitecturas CNN o transformadores, ni se evalud generalizacion entre bases.
Tampoco se midieron diferencias por grupos demograficos, condicion que la literatura
contemporanea considera esencial para evitar conclusiones sesgadas sobre desempefio (Coe
& Atay, 2021; Terhorst et al., 2022; Yucer et al., 2024).

Los resultados deben interpretarse como una comparacion de ingenieria reproducible entre
tres implementaciones cldsicas bajo criterios homogéneos, no como una clasificacion
definitiva de los algoritmos disponibles actualmente. Trabajos recientes sobre
reconocimiento robusto, arquitecturas federadas y evaluaciéon de conjuntos muestran que
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los sistemas contemporaneos requieren pruebas bajo ruido, oclusién, dominios distintos y
restricciones de privacidad (Zhalgas et al., 2025; Muhammed et al., 2026; Abidi et al., 2026).

Los hallazgos aportan una ruta de analisis aplicable a la seleccién de algoritmos biométricos
al integrar efectividad, eficiencia y calidad de software. Su utilidad radica en que permite
documentar los compromisos técnicos antes de elegir una solucidn, especialmente en
contextos con recursos limitados o necesidades de mantenimiento prolongado. Como
mejora futura, el marco deberia repetirse con modelos profundos actuales, bases
multicéntricas y métricas de equidad, seguridad, consumo energético y latencia.

6. CONCLUSIONES

La evaluacion comparativa mostré que no existe una correspondencia automatica entre
mayor efectividad de reconocimiento y mayor calidad de software. Viola-Jones obtuvo la
mejor efectividad (95,0%), pero FisherFace alcanzé la mayor puntuacién integral (56/70),
seguido de EigenFace (54/70) y Viola-Jones (53/70).

Los principales contrastes se localizaron en correccion funcional, utilizacion de recursos,
capacidad de aprendizaje, madurez, modularidad y facilidad de instalaciéon. EigenFace fue
el mas rapido con 7 minutos; FisherFace requirié 9 minutos y Viola-Jones 25 minutos. Este
patron evidencia que la decisién técnica cambia cuando se incorporan eficiencia y
mantenibilidad a la comparacion.

FisherFace presentd el balance mads favorable dentro del entorno controlado porque
combind un 90,0% de efectividad con una puntuacion elevada en madurez, modularidad,
portabilidad y facilidad de uso. Viola-Jones resulta preferible cuando la prioridad es
maximizar la precision funcional en condiciones similares a las probadas, mientras
EigenFace ofrece una alternativa simple y de menor costo temporal.

El principal aporte del estudio fue integrar una ruta practica de evaluacion
multidimensional para algoritmos de reconocimiento facial. Se recomienda extenderla con
arquitecturas profundas actuales, maultiples conjuntos de datos, repeticiones
experimentales, pruebas de robustez, analisis de equidad demografica y métricas de
privacidad y consumo computacional, con el fin de comprobar la estabilidad de los
resultados en escenarios reales.
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