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Resumen. Este artículo se enfoca en el desarrollo de una maquina embellece-

dora facial - algoritmo para evolucionar la máscara del rostro de entrada y em-

bellecerlo-que opera como herramienta automatizada de retoque. El aspecto 

más importante que se considera en este artículo es el de enfocar. La idea de en-

focar es identificar las características faciales que necesitan una mejora y con-

centrar el método de optimización únicamente sobre estas. Entonces la comple-

jidad de manejar un sub-problema, en general, es más pequeña que tratar con el 

problema entero. Enfocar es implementado para permitir al usuario elegir las 

características a embellecer. Este algoritmo evolutivo utiliza un modelo SVR, 

entrenado anticipadamente usando la calificación de belleza generado por Ley-

vand. El algoritmo nos da la posibilidad de obtener varias “versiones del YO 

original”, algunas más embellecidas que otras. Hemos usado la base de datos 

Fg-Net (Face and Gesture Recognition Research Network). 

Palabras clave: algoritmo evolutivo, embellecimiento artificial del rostro, 

aprendizaje automático. 

1.   Introducción 

El embellecimiento artificial tiene sustento en estudios científicos sobre psicología 

social y ciencias de la psicología.  

En [1] concluyen que son suficientes unos pocos milisegundos para crear una bue-

na o mala impresión sobre una persona. Por otro lado, se sabe que la mente guarda o 

modela el rostro con rostros prototipo, los cuales son burdos o son carentes de deta-

lles, de forma que se pueden corregir o complementar en la realidad [2]. La mente por 
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consiguiente, reconoce los rostros con información de bulto o sin detalles. Esto signi-

fica que los detalles suelen ser omitidos la primera vez que se ve un rostro, o compen-

sados cuando se ve el rostro por segunda vez. Es decir, que por analogía al reconoci-

miento de rostros, el embellecimiento artificial pasaría desapercibido para el observa-

dor hasta cierto punto [3], [4]. 

Este artículo presenta un algoritmo evolutivo para el embellecimiento artificial del 

rostro completo o enfocado a cierta área del rostro. El contenido del artículo está 

organizado en seis secciones de la siguiente manera: la segunda sección trata sobre 

cómo se ha tratado el problema del embellecimiento digital en algunos trabajos rela-

cionados. En la tercera sección se muestra el proceso de embellecimiento general en 

este artículo.  En la cuarta sección se explica el funcionamiento del algoritmo evoluti-

vo utilizado en este trabajo. La quinta sección muestra los resultados obtenidos utili-

zando nuestro método de embellecimiento. Y finalmente en la sexta sección se mues-

tran las conclusiones. 

2.   Embellecimiento del rostro 

Un grupo de investigadores en [4] crearon un modelo de aprendizaje automático 

capaz de calificar la belleza de rostros, dando resultados semejantes a los dados por 

jueces humanos. Es entonces que Leyvand en [5] propone la técnica para embellecer 

rostros haciendo uso de dicho modelo de aprendizaje automático.  

En [5] para realizar el embellecimiento digital, se parte de la imagen facial de en-

trada y se determina un conjunto de características faciales predefinidas. Las caracte-

rísticas faciales -8 en total- están formadas por puntos de referencia y corresponden a 

2 cejas, 2 ojos, labio superior, labio inferior, contorno de la nariz y contorno del ros-

tro. A partir de las características faciales y de la posición de los puntos de referencia 

se calcula un conjunto de distancias entre dichas características.   

Leyvand en [5] localiza 84 puntos de referencia, mientras que Eisenthal  en [4] lo-

caliza 37 puntos de referencia. Con estos puntos se construye un vector v una malla o 

máscara. El objetivo de la máscara es formar un vector de distancias o longitudes 

entre los puntos de referencia que definen las características faciales. Leyvand obtiene 

234 distancias. La diferencia de localización de puntos entre estos dos trabajos tiene 

una explicación sencilla, Leyvand usa la máquina calificadora de Eisenthal, pero 

mientras que Eisenthal persigue en su trabajo calificar la belleza de un rostro, Ley-

vand realiza la modificación y embellecimiento de un rostro.  

3.   Embellecimiento evolutivo 

El principal componente de esta investigación es la máquina embellecedora - algo-

ritmo para evolucionar la máscara del rostro de entrada y embellecerlo-, que hace uso 

de un conjunto de imágenes de rostros de mujeres -el ensamble de entrenamiento y 

sus calificaciones de belleza asociadas. El proceso de embellecimiento se muestra en 

la Fig. 1. 
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Dada una foto frontal como entrada donde el usuario ya seleccionó las característi-

cas faciales a modificar –aunque podría ser todo el rostro de forma automática- se 

identifican en primera instancia los puntos de referencia que conllevan a especificar 

varias características faciales. 

 

Fig. 1 Procedimiento de Embellecimiento 

A partir de los puntos de referencia y entre las características faciales, se extrae un 

vector de distancias, que corresponde a la malla o máscara del rostro de entrada. Esta 

máscara alimenta al Algoritmo Evolutivo, el cual produce un vector de distancias 

modificado, que posee una calificación de belleza más alta que la del vector original.  

La modificación de la imagen de entrada se llevará a cabo con transformaciones 

warping, este proceso mapea el conjunto de puntos de referencia {pi} de la imagen 

origen en el correspondiente conjunto de puntos de referencia {qi} de destino. De la 

Fig. 1 recuérdese que la máscara -el vector de distancias- permite realizar la transfor-

mación warping del rostro de entrada para producir el rostro de salida embellecido. 

ENFOCAR. La idea de enfocar es identificar las características faciales que necesi-

tan una mejora y concentrar el método de optimización únicamente sobre estas. En-

tonces la complejidad de manejar un sub-problema, en general, es más pequeña que 

tratar con el problema entero. Enfocar es implementado para permitir al usuario elegir 

las características a embellecer. Los puntos de referencia de las características elegi-

das son llamados puntos seleccionados, el resto son llamados puntos fijos. Con esto, 

el método de optimización se enfoca en embellecer las características faciales selec-

cionadas, mientras los puntos de referencia fijos preservan sus coordenadas espacia-

les. La Fig. 2 muestra una imagen de entrada donde se elige la boca. 

Enfocar no es un proceso completamente automático, se considera una aplicación 

interactiva donde el usuario juega un rol activo para ayudar en el método de optimi-

zación -en realidad al proceso de afinar el embellecimiento a la medida- en la cual el 

usuario selecciona una o varias de las características faciales del rostro de entrada. Al 

interactuar con el método de optimización el usuario proporciona la o las característi-

cas a embellecer, este ajuste reduce el espacio de soluciones a ser explorado, pues de 
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no especificar características faciales específicas, el rostro es embellecido en su tota-

lidad. 

 

Fig. 2  Rostro a embellecer con una característica facial seleccionada –boca 

4   Evolucionando la mascara 

En nuestro caso y para fines explicativos, se considera que partiendo del rostro de 

entrada se extrae un total de 66 puntos de referencia. Al igual que [5], los puntos de 

referencia son localizados en los contornos de las 8 diferentes características faciales: 

las dos cejas, los dos ojos, el labio inferior y superior de la boca, la nariz y límites del 

rostro, Fig. 3a. La posición de cada uno de los 66 puntos de referencia extraídos son 

usados para construir la máscara, Fig. 3b. La máscara consiste de 89 distancias y éstas 

forman el vector de distancias, Fig. 3c. 

 

Fig. 3 (a) Los 66 puntos de referencia. (b)Las características faciales. (c) Las 89 distancias 

entre puntos de referencia 

4.1.   Individuos del algoritmo evolutivo 

Sea 𝑀 la máscara del rostro. A partir de ésta, se construye un individuo 𝐼 forma-

do por los puntos de referencia seleccionados de las características seleccionadas de 

la máscara, y un sub-vector de distancias, formado por las distancias entre los puntos 

de referencia seleccionados. La Fig. 4 muestra la estructura genética de un individuo 

𝐼. Un individuo 𝐼 ésta compuesto de dos partes principales: 

1. PuntosDeReferencia: un vector de longitud 𝑛 fija, formado por las coordena-

das 𝑋 − 𝑌 de los 𝑛 puntos de referencia seleccionados. 
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2. SubVectorDistancias: un vector de longitud 𝑚 fija, con las distancias entre 

cada uno de los puntos de referencia seleccionados. 

El algoritmo genera diferentes individuos, por ejemplo, si la característica selec-

cionada fuese la boca, la Fig. 5 muestra un conjunto de individuos generados por el 

Algoritmo Evolutivo, cada uno representa una característica mutada con una califica-

ción diferente dependiendo de las proporciones (distancias entre los puntos de refe-

rencia) del individuo I ya colocado en la máscara. 

 

Fig. 4 Representación genética de un individuo 

Recuérdese que un individuo sólo contiene información de los puntos de referencia 

seleccionados y el sub-vector de distancias, de esta forma el algoritmo evolutivo 

manipula la máscara completa y una lista de restricciones del individuo. 

 

Fig. 5 Bocas -individuos- generadas por evolución usando mutación por escala 

4.2.   Extracción y unión 

Un individuo es extraído directamente de la máscara completa 𝑀, mientras esta 

contenga un conjunto de puntos de referencia seleccionados. A esta operación se le 

llama Extracción y se usa la notación Extraer (M) para indicar la extracción de un 

nuevo individuo 𝐼 de 𝑀. Extracción es usada por el Algoritmo evolutivo para produ-

cir el primer individuo. 
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Es posible combinar la máscara completa con un individuo, esta operación es lla-

mada Unión. La notación Unir (I, M) representa la unión de la máscara completa 𝑀 
con el individuo 𝐼. La operación unión actualiza las coordenadas de todos los puntos 

de referencia seleccionados en 𝑀 de acuerdo a la información en I. 𝑀 podría ya tener 

un diseño para los elementos seleccionados, el cual es reemplazado por la informa-

ción en el individuo. 

Extracción y Unión son usadas por el Algoritmo evolutivo en las diferentes etapas 

de mejoramiento de la máscara. Por ejemplo, el primer individuo producido es extraí-

do de la máscara de entrada. Posteriormente nuevos individuos son unidos con esta 

mascara para crear una máscara completa para ser evaluada. Estas operaciones se 

pueden observar en la Fig. 6. 

 

Fig. 6 Operaciones extracción y unión 

4.3.   Función de evaluación 

La función de evaluación proporciona una calificación de belleza 𝑏 a cada máscara 

modificada. Un Support Vector Regression (SVR) es construido basado en entrena-

miento con un conjunto de ejemplos (x, 𝑦), donde 𝑥 ∈ 𝑅𝑑 y 𝑦 ∈ 𝑅. El Algoritmo evo-

lutivo utiliza un modelo SVR, entrenado anticipadamente usando la calificación de 

belleza generado por [6]. 

El vector de distancias de 89 dimensiones y su correspondiente calificación 𝑏 de 

belleza (en una escala de 1 a 7) son usados como ejemplo de entrenamiento para 

construir un modelo SVR. El SVR define una función 𝑓𝑏: 𝑅𝑑 → 𝑅, la cual se usa para 

estimar las calificaciones de belleza, de los vectores de distancias de los rostros que 

no se encuentran el conjunto de entrenamiento. 

Sea 𝑣 el vector de distancias normalizado extraído de las características seleccio-

nadas en la máscara de una imagen facial de entrada. El objetivo del proceso de em-

bellecimiento usando Algoritmos evolutivos es crear un vector vecino 𝑣’ con una 

calificación de belleza más alta 𝑓𝑏(𝑣’) > 𝑓𝑏(𝑣). 

El modelo SVR verifica cada una de las proporciones (distancias) de la máscara 

del rostro formado al unir la máscara 𝑀′ (una copia de 𝑀) y un individuo 𝐼, para pro-

porcionar una calificación de belleza, como se muestra en la Fig. 7. En general, las 

126

Ricardo Solano Monje, Nayeli Joaquinita Meléndez Acosta, Sergio Juárez Vázquez, et al.

Research in Computing Science 93 (2015)



calificaciones más altas tienen como resultado más belleza y por consiguiente son una 

mejor solución.  

 

Fig. 7 Función de Evaluación 

A cada individuo producido por el sistema es asignando una calificación. Sean dos 

individuos 𝐼1 e 𝐼2 con una calificación de belleza 𝑏1 y 𝑏2 respectivamente, se dice que 

𝐼1 es mejor que 𝐼2, denotado por 𝐼1 > 𝐼2, si 𝑏1 es mas grande que 𝑏2. Usando este 

ordenamiento, el objetivo es producir mascaras con una calificación mayor que la 

máscara de la imagen de entrada, lo que nos lleva al Ciclo Evolutivo. 

4.4.   Ciclo evolutivo 

La entrada del algoritmo evolutivo es una máscara 𝑀 inicial obtenida del rostro de 

entrada y una lista R de restricciones. El algoritmo produce una población de indivi-

duos representada por sub-mascaras diferentes a la máscara de entrada. 

Entonces, el algoritmo evolutivo ejecuta los siguientes pasos: 

1. Crea una copia 𝑀′ de la máscara 𝑀. La copia es usada durante todo el proceso 

del algoritmo. 

2. Una población inicial 𝑃0 es creada extrayendo un individuo 𝐼 de 𝑀′ y aplicándo-

le los operadores de mutación reiteradamente a 𝐼, para producir nuevos indivi-

duos. 

Se usa una población de 21 individuos. 𝑃0 contendrá el primer individuo 𝐼 y 20 

versiones mutadas. 

3. Se inicia un contador de generaciones iter = 0. 

4. 𝑃𝑖𝑡𝑒𝑟 es evaluada para calcular una calificación 𝑏𝑖 para cada individuo en la po-

blación. 

5. Una Sub-población 𝑆 es seleccionada de 𝑃𝑖𝑡𝑒𝑟 por certamen: el mejor individuo 

en 𝑃𝑖𝑡𝑒𝑟 es directamente insertado en 𝑆 (El mejor individuo es aquel que tiene la 

mejor calificación proporcionada por la función de evaluación). El resto de indi-

viduos en 𝑃𝑖𝑡𝑒𝑟 toman parte en competencias partwise: para cualquier 𝐼1 e 𝐼2 que 

aún no han participado en una competencia y elegidos aleatoriamente de 𝑃𝑖𝑡𝑒𝑟, si 

𝐼1 < 𝐼2 se agrega 𝐼1 en 𝑆; en caso contrario se agrega en 𝐼2 a 𝑆. En total 10 con-

cursos partwise son ejecutados, resultando 10 ganadores. Al final de este paso, 𝑆 

tiene 11 individuos. 

6. iter es incrementado iter ← iter + 1 
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7. Una nueva población, 𝑃𝑖𝑡𝑒𝑟, es creada: el mejor individuo en 𝑆 (decidido en el 

paso 5) es transferido directamente a 𝑃𝑖𝑡𝑒𝑟; entonces dos individuos 𝐼1 e 𝐼2 son 

elegidos aleatoriamente y removidos de 𝑆. Estos individuos son combinados por 

un operador de cruza y son agregados a 𝑃𝑖𝑡𝑒𝑟. El proceso se repite hasta que 𝑆 

este vacía. Para completar la nueva población, los otros 10 individuos son pro-

ducidos por mutación del mejor individuo en 𝑃𝑖𝑡𝑒𝑟−1. 

8. Si se alcanza el criterio de paro, entonces termina el ciclo evolutivo, y la salida 

del algoritmo evolutivo es 𝑃𝑖𝑡𝑒𝑟; en otro caso, se regresa al paso  

En el algoritmo evolutivo, los nuevos individuos son creados a través de mutación 

o combinación (cruza) de los existentes. Buenos individuos (con las calificaciones 

más altas), se espera que tengan éxito en el torneo selectivo y propaguen sus caracte-

rísticas a las siguientes generaciones. El algoritmo evolutivo se detiene hasta que la 

máscara del mejor individuo ya no tiene mejoras después de 𝐿 iteraciones consecuti-

vas del ciclo, y sólo 50 ∗ 𝐿 generaciones tienen que ser producidas. La Fig. 8 ilustra la 

funcionalidad interna del algoritmo evolutivo. 

4.5.   Operadores 

En esta subsección se describen los operadores de mutación y cruza implementa-

dos en el algoritmo evolutivo propuesto. La cruza combina información genética y 

requiere de dos individuos, mientras que la mutación cambia al individuo mismo.  

 

Fig. 8 Funcionalidad Interna del Algoritmo evolutivo 

128

Ricardo Solano Monje, Nayeli Joaquinita Meléndez Acosta, Sergio Juárez Vázquez, et al.

Research in Computing Science 93 (2015)



 

Mutación. La cruza sólo puede encontrar nuevas combinaciones de material gené-

tico ya presente. Para introducir nuevo material genético en la población, el cambio 

aleatorio de individuos es necesario por ejemplo a través de la mutación. En nuestra 

propuesta se implementaron cinco operadores de mutación. 

ESCALAR (Individuo I). Este operador cambia las coordenadas de los puntos de 

referencia seleccionados que conforman el individuo 𝐼. Aleatoriamente se elige un 

número 𝑛 de iteraciones, después por cada iteración: se elige aleatoriamente un punto 

de referencia 𝑎, una dirección de escala 𝑑 = −1 (Reducir) o 𝑑 = 1 (Aumentar) y una 

escala 𝑆 dependiendo de la dirección, si 𝑑 = −1 entre [−1, 0) y si 𝑑 = 1 entre (0, 1] y 

se toman en cuenta las restricciones que el usuario introdujo, si la escala rebaza un 

límite. La estrategia para escalar un objeto con respecto al punto arbitrario 𝑃1 es la 

siguiente: primero se hace el traslado de manera que 𝑃1 pase al origen, después se 

escala y luego se traslada de regreso a 𝑃1. La Ecuación (1) muestra la matriz resultan-

te de multiplicar las tres trasformaciones mencionadas anteriormente, necesarias para 

escalar. El punto arbitrario 𝑃1 representado en la ecuación con su coordenada (𝑥1, 𝑦1) 

es el punto medio del individuo. 𝑆(𝑠𝑥,𝑠𝑦) es la escala en 𝑥 y 𝑦 respectivamente. 

 

                  T(𝑥1, 𝑦1) * 𝑆(𝑠𝑥,𝑠𝑦)*T(-𝑥1, -𝑦1) =     (1) 

 

ROTAR (Individuo I). Este operador cambia las coordenadas de los puntos de refe-

rencia seleccionados del individuo I. Aleatoriamente se elige un número 𝑛 de itera-

ciones, después por cada iteración: se elige aleatoriamente un punto de referencia 𝑎, 

un grado a rotar 𝛼 (entre 0° y 45°) y una dirección de rotación 𝑑 = −1 (Derecha) o 𝑑 = 

1 (Izquierda), si la rotación sobre pasa los límites de las restricciones, se ejecuta otra 

iteración. 

En este caso, la transformación de rotar utiliza la Ecuación 2. Esta mutación utiliza 

una estrategia similar al de ESCALAR. La rotación es con respecto a un punto arbitra-

rio 𝑃1: primero se traslada 𝑃1 al origen, se rota y se traslada para que el punto en el 

origen regrese a 𝑃1. El punto arbitrario representado con la coordenada (𝑥1, 𝑦1) en la 

ecuación, es el punto medio del individuo. 

 
                             T(𝑥1, 𝑦1) * R()*T(-𝑥1, -𝑦1) =   

 
(2) 

TRASLADAR (Individuo I). Este operador cambia las coordenadas de los puntos 

de referencia (seleccionados), que conforman el individuo 𝐼. Aleatoriamente se elige 

un 𝑛 número de iteraciones, después por cada iteración: se elige aleatoriamente un 

punto de referencia 𝑎, una dirección (arriba-abajo o vertical-horizontal) y un despla-

zamiento 𝑑.  

El valor a 𝑑 es de acuerdo a una distribución lineal de probabilidades donde los 

valores pequeños de desplazamiento tiene un probabilidad más alta de ser elegidos, si 

el desplazamiento rebaza un límite, esa iteración no es tomada en cuenta. La trasla-

ción se realiza utilizando la Ecuación 3, donde el desplazamiento en 𝑥 y 𝑦 es repre-

sentado por (𝑑𝑥, 𝑑𝑦) respectivamente 

𝑠𝑥    0   𝑥1(1-𝑠𝑥)  

0     𝑠𝑦   𝑦1(1-𝑠𝑦) 
0      0       1 

cos   -sen    𝑥1(1-cos)+𝑦1sen  

sen    cos    y1(1-cos)+x1sen  

   0        0                    1 
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                                                        𝑇(𝑑𝑥,𝑑𝑦)=                                        

 

(3) 

CAMBIO-ALEATORIO (Individuo I). Este operador cambia las coordenadas de un 

punto de referencia 𝑎 en el individuo 𝐼. Aleatoriamente se elige un punto de referen-

cia 𝑎, una dirección (arriba-abajo o vertical-horizontal) a mover y un desplazamiento 

𝑘 ∈ 𝑍∗. El valor a 𝑘 es de acuerdo a una distribución lineal de probabilidades donde 

los valores pequeños absolutos de desplazamiento tienen una probabilidad más alta de 

ser elegidos, tomando en cuenta las restricciones que el usuario introdujo. 

CAMINAR (Individuo I). Este operador sigue la misma idea de la mutación Walk-

BC introducida por [7]. Nuestra versión de Walk-BC solo mueve los puntos de refe-

rencia seleccionados. Aleatoriamente se elige un punto de referencia 𝑎 del individuo 𝐼 
y una dirección vertical 𝑑 = 1 (para Arriba) o 𝑑 = −1 (para Abajo). La coordenada 𝑋 

de 𝑎 en 𝐼 es igual a la media aritmética de todos los puntos de referencia adyacentes 

de 𝑎 en la capa 𝑣.𝑙 − 𝑑. Entonces un punto de referencia 𝑢 adyacente a 𝑣 en la direc-

ción 𝑑 es elegido aleatoriamente y el proceso se repite para 𝑢. La mutación continúa 

hasta que ya no haya más puntos de referencia adyacentes a elegir en la dirección 𝑑. 

Cruza. El propósito del operador de cruza es crear nuevos individuos que se espe-

ra que sean mejores que los padres. El algoritmo evolutivo tiene dos operadores de 

cruza: 

COMBINAR-PUNTOS (Individuo I1, I2). Elige aleatoriamente 𝑛 puntos de referen-

cia 𝑎𝑛 que tiene diferentes coordenadas en 𝐼1 e 𝐼2, y cambia las posiciones 𝑋 − 𝑌 de 

todos los 𝑛 puntos de referencia entre los individuos. 

COMBINAR-PARTES (Individuo I1, I2). Elige aleatoriamente un punto de referen-

cia 𝑎, los nuevos individuos están conformados como sigue: 𝐼1𝐻𝑖𝑗𝑜 está formado por 

los puntos de referencia anteriores a 𝑎 de 𝐼1 y los puntos de referencia a partir de 𝑎 
hasta el final de 𝐼2, y 𝐼2𝐻𝑖𝑗𝑜 está formado por los puntos de referencia anteriores a 𝑎 de 

𝐼2 y los puntos de referencia a partir de 𝑎 hasta el final de 𝐼1. 

5   Resultados 

En la Fig. 9 se muestran resultados del embellecimiento evolutivo, los resultados 

son evidentes, la posibilidad de la obtención de “muchas versiones del YO original”, 

algunas embellecidas más que otras.  

 
Fig. 9. Las imágenes al centro y der. son versiones embellecidas que se obtuvieron evolucio-

nando el original a la izq. La imagen de la der. tiene mayor puntuación de belleza que la del 

centro. Imagen izq. (imagen original) tomada  de Huiyun. et al. [8] 

 

1 0 𝑑𝑥 

0 1 𝑑𝑦 

0 0 1 
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La Fig. 10 y Fig. 11 muestran más resultados que se obtuvieron utilizando el sis-

tema implementado en este artículo. Es importante mencionar que nuestro algoritmo 

evolutivo esta implementado en Matlab y el tiempo de ejecución fue de aproximada-

mente 45 segundos. 

 

Fig. 10. Algunos resultados haciendo uso del algoritmo evolutivo. Las imágenes de la der. 

tienen mayor puntuación de belleza que las de la izquierda. Nótese cómo la boca a sufrido 

cambios positivos en ambos rostros. 

 

 

Fig. 11. Otros resultados haciendo uso del algoritmo evolutivo. Las imágenes de la der. tiene 

mayor puntuación de belleza que las de la izquierda. Nótese cómo la boca ha sufrido cambios 

positivos en ambos rostros. La imagen superior también muestra cambios en el mentón. 

Actualmente nuestra técnica está limitada a rostros de vista frontal y bajo una ex-

presión neutral, en los  resultados experimentales se utilizó base de datos de imágenes 

Fg-Net [9]. 
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6.   Conclusiones 

La innovación de este trabajo son las características de ENFOCAR, para embelle-

cer algunas partes del rostro de entrada. En nuestra propuesta se le permite al usuario 

sólo trabajar con una parte del rostro a través de la máscara, mejorando únicamente la 

característica seleccionada que no le son favorables en la imagen. Se diseñó un algo-

ritmo evolutivo para generar un rostro más bello que el de entrada. 
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