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Resumen

El uso de roedores de laboratorio en un Bioterio es importante, ya que son emplea-
dos para realizar protocolos experimentales y se deben mantener en un estado idéneo
para obtener mejores resultados en estos procedimientos. Este sistema sera capaz de rea-

lizar la identificacion del roedor por medio de su huella plantar de la pata posterior izquierda.

Se presentan las propuestas para el reconocimiento automaéatico de la regién de interés
(ROI) y dos métodos para el reconocimiento del ratéon mediante su huella dactilar. El
primero se emplearon algoritmos para el procesamiento de imagenes, el cual se realiza el me-
joramiento de la imagen mediante una ecualizacion del histograma asi como el mejoramiento
del contraste, permitiendo normalizar las imagenes y mediante la aplicacién del filtrado
espacial en funciéon de mascaras gaussianas y bancos de filtros Gabor, nos permite extraer
rasgos de la imagen y definir la region de interés (ROI) mediante la delimitacion de cinco
puntos de referencia (también conocidos como landmakrs) que estos son ubicados sobre
los cojinetes de la huella plantar del ratén cuya identificacion de estos se realiza mediante
Matching y finalmente la alineaciéon de estas imégenes es por la deformacion de la imagen

(image warping) en funcién de los cinco landmarks.

Para la parte del reconocimiento del ratén mediante su huella plantar se proponen
dos métodos para atacar el problema; el primero se basa en los k-vecinos méas cercanos
mediante métricas de textura de la ROI, donde se extraen caracteristicas de textura
como: energia, entropfa, homogeneidad, contraste y correlacién, mediante la matriz de
coocurrencia, con este método se logré reconocer 6 ratones con un porcentaje de animales
correctamente reconocidas de 70.7 % con 150 iméagenes de entrenamiento y de prueba 208
imégenes. El segundo método emplea caracteristicas ordinales lineales ortogonales (OLOF)
y como clasificador se realiza un Matching para la ROI. Esta basado en el mejoramiento de
la imagen en funcién del contraste y el filtro Prewitt, la combinacién de estos algoritmos
permite obtener imagenes normalizadas en escala de grises y el realce de rasgos de la huella

plantar, después se generan un conjunto de filtros Gabor para agrupar rasgos de la huella
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y mediante los filtros OLOF y el filtrado espacial de la ROI se obtienen tres imagenes
codificadas con la informacién tnica que define al animal y finalmente el reconocimiento
se realiza mediante el Matching de estas tres iméagenes codificadas, con este método se
obtuvo un porcentaje de imagenes de huellas correctamente reconocidas de 92.86 % para un

conjunto de 14 animales con 280 imagenes de entrenamiento y 462 imagenes de examinacion.
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Capitulo 1

Introduccion

Actualmente existen bioterios en México que son lugares destinados a la cria y control de
animales de laboratorio, que son utilizados como reactivos biologicos en protocolos experi-
mentales. Estos deben contar con un ambiente estandarizado acorde a las necesidades de las
especies alli alojadas, garantizando el bienestar de los animales y la seguridad del personal
que desempenan labores dentro de las instalaciones. Todos estos aspectos son fundamenta-
les para asegurar la reproduccion y confiabilidad de resultados obtenidos en experimentos,
normalmente se utilizan roedores para estos procedimientos.

El presente trabajo esté orientado en resolver la problemética de la identificacion del raton
sin danarlos y sin colocar accesorios para su clasificacion en el Bioterio Claude Bernard de la
BUAP, donde sera resuelto a través de la tecnologia por medio de un sistema independiente.
La identificacién de roedores en el laboratorio como por ejemplo el que se presenta en la figura
[1.1] los roedores son alojados en contenedores de policarbonato con material de lecho de pino
o lecho comercial beta chip y acero inoxidable, aproximadamente por cada contenedor tiene
3 roedores en estantes de 20 a 35 contenedores.

De manera visual todos los ratones son muy similares (color blanco) y la forma de iden-
tificarlos es més comun a través de marcas en la oreja o piel, etiquetas, chips debajo de la
piel, etc., el problema radica en que estas marcas son destruidas y alteradas por los propios
roedores y es méas habitual cuando se tiene un pequeno conjunto de estos animales. Aun asi,
estos son métodos invasivos para el roedor ya que puede ocasionar algunos efectos como dano
de la piel o incluso ocasionarles estrés y con ello puede alterar el resultado del experimento,
como, por ejemplo: la prueba de algtn farmaco.

Un estudio realizado con un conjunto de varios roedores, demostré que tienen su propia
huella dactilar en la parte interna de las patas, como se observa en la figura [I.2] que se
obtuvieron mediante un lector 6ptico biométrico CCD Microsoft modelo 1033 con interfaz

USB, por lo cual es factible su utilizacion para una identificacion unica [I] [2].
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Figura 1.2. Imagenes de las huellas de un mismo animal efectuadas en diferentes etapas de

su corta vida

Para el reconocimiento de las huellas dactilares de las patas de los roedores, se planteara
el diseno de un sistema biométrico; como un sistema automatizado que realice labores de
reconocimiento, fundamentando sus decisiones mediante una caracteristica tinica que puede
ser reconocida o verificada de manera automatizada mediante el desarrollo de una interfaz

en software. De tal forma debe cumplir con las siguientes caracteristicas:

* Unicidad: La existencia de dos animales con una caracteristica idéntica deber ser nula

o con una probabilidad minima
x Permanencia: las caracteristicas de la huella no debe cambiar con el paso del tiempo

x Cuantificacion: la caracteristica puede ser medida en forma cuantitativa



%+ La fiabilidad: nos indica la confiabilidad del sistema de identificacion

El reconocimiento de huellas dactilares emerge en una primera aproximaciéon de la aplica-
cion del reconocimiento de patrones. Donde los aspectos més desafiantes de la identificacion
involucran procesamiento de senales e imagenes, problemas de contrastes, para la extraccion
de las caracteristicas y de esta forma llevar una base de datos de las huellas detectadas. Por
ejemplo, el sistema de deteccion puede ser como lo muestra la figura [I.3] donde la adquisi-
cion de la imagen es a través del lector de huella digital que posteriormente seréd adquirido
por la unidad de control; ya sea por medio de una conversion analégico-digital o algtn pro-
tocolo de comunicacién. Y finalmente, la computadora, por medio de un software realizaré
el reconocimiento de las imagenes de las huellas de los roedores aplicando algoritmos para
procesamiento de imagenes, ademés de su clasificacion y control de una base de datos para

su uso posterior.

Figura 1.3. Una aproximacion del sistema de huellas dactilares
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1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo general

El objetivo general es la implementacion de un sistema para la identificacion del roedor

a través de su huella dactilar.

1.1.2. Objetivos particulares

El trabajo estaréa conformado por los siguientes objetivos particulares:

x Desarrollar e implementar un algoritmo basado en procesamiento de imégenes que

permita segmentar la zona de interés (ROI [3]) de la huella dactilar

x Desarrollar un método para realizar la identificaciéon del ratéon mediante su huella dac-

tilar

x Desarrollar una interfaz en software que permita la captura y la administracion de las

imagenes de las huellas dactilares



Capitulo 2

Estado del Arte

En este capitulo se describiran los temas sobre: la breve historia de la dactiloscopia, téc-
nicas de identificacion dactiloscopica, biometria, sistemas biométricos y finalmente se presen-

taran trabajos actuales y sistemas de reconocimiento sobre de huellas dactilares en animales.

2.1. Biometria

La biometria como método de identificacion se basa en el reconocimiento de caracteris-
ticas distintivas de los seres vivos como por ejemplo: fisiologicas y conductuales, mediante
expresiones matemaéticas auxiliadas por computadora. Se han desarrollado diferentes métodos
y técnicas dependiendo del elemento biométrico considerado. La mayor parte de los esfuerzos
se han orientado a caracteristicas (en posesion) o bien en procesos que se desarrollan (activi-
dad). Los elementos tipicos orientados al reconocimiento a través de imagenes més utilizados
en humanos son: la huella digital, lineas del iris, la palma de la mano, el rostro, la escritura,
el ADN, la voz y el ritmo de tecleo. Dependiendo del contexto de identificacion, el tiempo de
respuesta, el tamano del conjunto y las condiciones de adquisiciéon de los datos; se han pro-
puesto diferentes técnicas directas y fusionadas. Los ambitos principales de uso se ubican en
la determinacion de la identidad del individuo con orientaciéon a la seguridad, por ejemplo: el
acceso en cajeros y en la identificacion de candidatos en diversas tareas. Un biométrico puede
considerarse como medida de autentificacion, el cual debe cumplir con algunas propiedades

que son [3]:

x Universalidad: esto es, todas las personas deben poseer estas caracteristicas.

x Ser inico: esta caracteristica debe ser diferente entre cada individuo para asi poder ser

comparada entre ellos.
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x Permanencia: no debe cambiar con respecto al tiempo.

x Posibilidad de medir: debe poder adquirirse facilmente. Ademas, los datos obtenidos
deben estar en una forma que permita su posterior procesamiento y extraccion de los

conjuntos de caracteristicas relevantes.
x Desempeno: se refiere a la precision, velocidad y robustez de la tecnologia.

x Aceptabilidad: se refiere a como la poblacién acepta esta tecnologia, si es que estan

dispuestos a tener su rasgo biométrico.

x Elusion: se refiere a que tan facil puede ser imitado el rasgo con algin artefacto o

sustituto.

Los sistemas biométricos se componen de un hardware y un software; el primero captura
la caracteristica concreta del individuo y el segundo interpreta la informaciéon y determina su
aceptabilidad o rechazo, todo en funcién de los datos que han sido almacenados por medio
de un registro inicial de la caracteristica biométrica que mida el dispositivo en cuestion. Ese
registro inicial o toma de muestra es lo que determina la eficacia del sistema. En el caso de
las huellas dactilares, un usuario coloca el dedo en un sensor que hace la lectura digital de
su huella, después, el programa guardara la informacién como un modelo; la préxima vez
que ese usuario intente acceder al sistema debera repetir la operacion y el software verificaré
que los datos correspondan con el modelo. El mismo principio rige para la identificaciéon por
el iris/retina, con ayuda de la videocdmara, el rostro, la mano completa, etc. Las tasas de
exactitud en la verificacion dependen en gran medida de dos factores: el cambio que se puede
producir en las personas, debido a accidentes o a envejecimiento y las condiciones ambientales,
como humedad en el aire, suciedad y sudor, en especial en la lectura que implique el uso de

las manos.
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2.2. Métodos de Identificacidon clasicos en Bioterios

A continuacion se presentan las técnicas no invasivos e invasivos utilizadas para la iden-

tificacion de animales en bioterios.

2.2.1. Métodos de Identificacion a corto plazo (no invasivos)

Pueden utilizarse una amplia variedad de esquemas de marcaje para la identificacion de
los animales de laboratorio como, por ejemplo: el pelaje, puede ser rasurado en alguna parte
especifica del cuerpo. También se usan tintes no toxicos a prueba de agua. Marcadores de
colores pueden ser usados en pelajes claros, o en areas sin pelo. Estos esquemas presentan la
desventaja de que se desvanecen muy facilmente y no son eficientes en animales de pelajes
obscuros. Otros métodos de identificacién a corto plazo incluyen: notar marcas naturales,

colores individuales, sexo, textura del pelaje, longitud y cepa [4].

2.2.2. Métodos de Identificacion Permanentes (Invasivos)

Existen varios métodos aceptables de identificaciéon permanente en roedores de labora-
torio y otras especies. Los mas comunes son: perforaciones y muescas en orejas, eliminar la
primera falange de cualquier dedo, tatuajes en orejas, cola, dedos, aretes y chips electronicos
implantados subcutaneamente; una mala aplicacién de estos puede inducir infecciones en la
oreja del animal. Si la persona opta por utilizar un dispositivo electrénico, éste debera cumplir
con las normas de fabricacion ISO 11784 e ISO 11785, aunque por ejemplo: los implantes de
chips electrénicos han sido rechazados por las autoridades en EE.UU., debido al riesgo de que
estos sistemas puedan migrar y entrar a la cadena de alimento. Por otro lado, el marcaje con
fuego esta prohibido en paises del Reino Unido, debido a las fuertes medidas de proteccion y

cuidados del bienestar animal [4].

2.2.3. Meétodos de Identificacion biométrica

Los avances recientes en el desarrollo de tecnologias biométricas prometen una solucién no-
invasiva para la identificacion individual de animales. Uno de los primeros métodos propuestos
son las huellas nasales, aunque no tuvo buena aceptacion, debido principalmente a los desafios
técnicos que involucraba la obtencién de una buena muestra nasal. En cambio, otros métodos
se perfilan con mejores ventajas comparativas, tales como imagenes digitales de retina e iris
y la huella genética de ADN (DNA fingerprinting) [4].
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2.3. Antecedentes de la identificacion de la huella dactilar

de animales

A continuacién, se mencionaran los trabajos existentes que han abordado el tema de
identificacion de la huella dactilar de animales, el cual seré citado en las siguientes secciones,
a través de publicaciones de patentes y articulos. Se describird en general las caracteristi-
cas o métodos que se emplearon para realizarlos, y finalmente se ilustraran con una tabla

comparativa los trabajos realizados.

2.3.1. Patentes publicadas

En la patente [5], se presenta de un sistema de identificacion de animales y su metodo-
logia. El sistema incluye un sensor biométrico; configurado para capturar una caracteristica
biométrica como una representacion del animal, y un modulo de identificaciéon biométrica;
configurado para recibir la representacion biométrica del animal y comparar esto tltimo con
los datos biométricos almacenados para una pluralidad de animales y evaluar caracteristicas
concordantes entre la representacion biométrica del animal y los datos biométricos almace-
nados para la pluralidad de los animales. El sensor biométrico puede incluir un sensor de
impresion de nariz, un sensor capacitivo o cAmara. La caracteristica biométrica puede incluir
una imagen del iris de un ojo del animal o una imagen del patréon de la vena tnica de la
esclerdtica de un ojo del animal.

También existe un aparato de captura de la imagen de la oreja de animales, es un sistema
de procesamiento de imagenes y un método para la identificacion de un animal de laboratorio
en una prueba médica. El sistema de procesamiento de imagenes de oreja para animales
comprende un sensor de la oreja para capturar una imagen de los vasos sanguineos visuales
en la oreja del animal y con medios electronicos para la recuperacion de la imagen, y su
transformacion a una representaciéon de imagen de busqueda. La invenciéon da a conocer
ademas un software con algoritmos que se utilizan para identificar el patréon de los vasos
sanguineos de la oreja del animal y para identificar al animal individual presentado por
Hans-Axel Hansson y Jens Cameron [6].

El sistema del inventor James L. Cambier, para la identificaciéon de animales incluye: un
aparato de captura de imagen para obtener una imagen de un ojo de un animal que incluye
una region de la pupila y del iris; y un aparato de generacion de plantillas. El aparato de
generacion de plantilla es para extraer un conjunto de datos de pixeles de la imagen, que
representa una region superior del iris por encima de la regiéon de la pupila, la region superior

de interés y la region mas baja de interés tienen limites laterales paralelas que estan separadas
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una distancia que es sustancialmente independiente de un grado de dilatacion de la region de
la pupila; y transformar el conjunto de datos de pixeles que representan la regién superior y
mas baja de interés en una plantilla de estas regiones [7].

Finalmente se presenta una tabla comparativa (2.1) de las patentes mencionadas ante-

riormente con los métodos o algoritmos empleados para estos.

Tabla 2.1. Tabla comparativa de patentes

Autor

Meétodo

Pruebas

William
Brian Kinard

5]

Determinaciéon de una representacion de la caracteris-
tica biométrica del animal usando al menos un sensor
biométrico.

Perros y gatos

Hans-Axel

extraer un conjunto de datos de pixeles de la imagen,
el conjunto de datos representan una region de interés
de la region del iris del ojo; y transformar el conjunto
de datos de pixeles que representa en una plantilla de la
region de interés; la comparacion de al menos uno de los
valores de puntuacién de correspondencia con un valor
umbral.

Un software y un algoritmo que puede recuperar e iden- | Ratones, ra-
Hansson , | tificar estructuras tinicas de el patréon de los vasos san- | tas y coneji-
Jens  Came- | guineos de la oreja de un animal, el algoritmo con los | llos de indias.
ron [6] elementos de la extraccion de las estructuras de patron

de vasos sanguineos a partir de una imagen capturada;

posicionamiento y la orientaciéon de los puntos de ramifi-

cacion del patron; determinacion de la longitud total de

segmentos de linea en una cierta orientacion; descompo-

sicion de los segmentos de linea de diferentes longitudes.
James L. | Obtenciéon de una imagen de un ojo de un animal que | Caballos,
Cambier [7] incluye una region de la pupila y una region de iris; | vacas, cerdos,

ovejas.
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2.3.2. Articulos publicados

El articulo [I] menciona que los animales pueden ser identificados utilizando sus huellas.
Varias caracteristicas contenidas dentro de una huella de animales se pueden utilizar para
ayudar en la identificaciéon de un animal. Entre estas caracteristicas, el mas comun y mas
utilizado por los seres humanos para identificar manualmente el animal es el nimero y tamano
de las gotas en la huella. El uso de las técnicas de procesamiento de imagenes de un algoritmo,
fue creado para segmentar y extraer la mejor representacion posible de la huella que variaba
a través del color. Los componentes conectados se utilizo6 para contar el niimero de gotas
contenidas dentro de la huella y medir el tamafno de cada burbuja. Usando esta informacion
solamente, se encontr6 que una huella de precision podria ser clasificado como de impresion
con pezunas. Finalmente se investigaron técnicas de extraccion de caracteristicas morfologicas
para clasificar completamente la huella. El sistema implementado cuenta con una tasa de

precision del 97 %.

Los investigadores Bok-Suk Shin y sus colaboradores, discuten el reconocimiento de huellas
de insectos. Por medio de escaneos de la huella se extraen segmentos de la misma y las
caracteristicas adecuadas se calculan para los segmentos (o grupo de segmentos) con el fin
de discriminar especies de insectos. La seleccién o identificacion de tales caracteristicas es
fundamental para este proceso de clasificacion. Propone métodos para la segmentacion de
la huella automética y extraccion de caracteristicas. En primer lugar, utilizan un método
morfologico con el fin de extraer las regiones de la huella de la agrupaciéon de patrones
de la misma. En segundo lugar, un algoritmo SOM mejorado y un algoritmo ART2 para
la seleccion automética del umbral, se aplican para extraer segmentos de la huella de la
agrupacion de las regiones de la huella independientemente del tamano de la misma o la
zancada. En tercer lugar, utilizan una técnica para la transformacion de la huella con el
fin de averiguar las caracteristicas apropiadas para los segmentos extraidos por los métodos
anteriores. La transformacion de la huella construye un nuevo tipo de estructura de datos
de las imagenes segmentadas, mediante la definicion de las funciones basadas en las lineas
de trazo paralelos. Este nuevo tipo de estructura de datos tiene caracteristicas invariantes
a la traslacion, rotacion y reflexion de las imégenes. Estos se convierten en caracteristicas
triples utilizando funciones diametrales y circular; las caracteristicas triples son finalmente

utilizados para discriminar patrones de huellas de insectos [§].

Kenneth Nilsson y sus colaboradores presentan una nueva area de aplicacion para el re-
conocimiento biométrico: la identificacién de los animales de laboratorio para reemplazar los
métodos invasivos de hoy en dia. A través de la identificaciéon biométrica como una técnica

no invasiva, se aplica con un espacio de codigo que esta restringido solamente por la singula-
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ridad del identificador biométrico en uso, y con una tasa de error que es predecible. Exhiben
el patron de los vasos sanguineos en una oreja de ratéon como un identificador biométrico
adecuado usado para la identificaciéon del mismo, utilizando un total de 50 ratones para las
pruebas. Una tasa de error equitativo (EER) de 2,5 % como resultado para las imagenes cap-
turadas en la misma instancia de tiempo que verifica la propiedad distintiva del identificador

biométrico [9)].

Tabla 2.2. Tabla comparativa de articulos para la identificaciéon de animales

Autor Método o algoritmo Pruebas | Precision (%)
Bok-Suk Shin | Kohonen SOM, ART2, clustering | Insectos 67, 86 y 100
18] y técnica de transformacion de
trazo
Mohammed Clasificador Naive Bayes (NBC), | Ratas, ra- | 97
Nazir [I] anélisis de componentes principa- | tones e in-

les (PCA), transformacion loga- | sectos
ritmica, Two Pass Erosion, um-
bral basado en el valor medio de
pixel, los siete momentos de in-
variantes de Hugh, distancia eu-
clidiana, City Block, Canberra y
combinaciéon de estos tltimos tres
Kenneth Nils- | Filtro Gabor, algoritmo basado | 50 ratones | 97.5

son [9] en la transformada de Hough y

correlacion de fase

2.3.3. Aspectos de innovacién

Se propondra un algoritmo para la identificaciéon de ratones de laboratorio mediante su
huella dactilar. El sistema seré amigable, se conformara de un software y un hardware adecua-
do, para la identificacion y registro del roedor, permitiendo el reemplazo de métodos invasivos

que son actualmente utilizados en los bioterios.



Capitulo 3
Marco Teoérico

En este capitulo se abarcaran conceptos y temas para el procesamiento digital de imagenes,
que con llevaréd a dar solucién a la identificacion del roedor mediante su huella dactilar. Tam-
bién se presentaran las tecnologias actuales sobre lectores biométricos para la identificacion
de la huella del ser humano. Ademés se presentan los algoritmos de clasificacion empleados

y la forma de medir su rendimiento.

3.1. Tecnologias de sensores para la captura de la huella

dactilar

Existen una variedad de tecnologias desarrolladas para los sensores de huella dactilar y
otras estdn aun en desarrollo. De todas ellas, las més empleadas son las Opticas y las de
estado solido; capacitiva, térmica, etc, en esta seccion se introduciréd cada una de ellas y se

valorara cual presenta mayores prestaciones.

3.1.1. Opticos

Son una variante de camara digital que captura la imagen de la huella dactilar cuando
la yema del dedo se apoya en una ventana de cristal, con la iluminaciéon adecuada. Los
principales inconvenientes de esta tecnologia son: las huellas latentes en el cristal que se
van acumulando en sucesivas lecturas y que puede ser enganado con imitaciones de huellas.
Los sistemas de captura optica se desarrollan con distintas tecnologias que se presentan a

continuacion.

12
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3.1.1.1. FTIR

Es la més antigua y usada de las técnicas de adquisicion de huella dactilar en la actualidad.
Consiste en la adquisicion de la huella a partir de la luz reflejada a través de un prisma
piramidal invertido, el dedo se apoya en un cristal situado en la base del prisma, produciéndose
un contacto directo entre las crestas, el cristal y un espacio entre los valles y el cristal; desde
un lateral del prisma se aplica una luz hacia la base del mismo que sera totalmente reflejada en
las zonas de valle y ligeramente absorbida en las zonas de cresta. Obteniéndose asi la imagen
de la huella en la otra cara del prisma y capturada por las cAmaras. Entre los inconvenientes

de esta técnica esta la distorsion trapezoidal sobre la imagen que debe ser corregida.

3.1.1.2. Fibra o6ptica

La reduccion del tamano en los sensores de huella dactilar 6épticos se consigue al sustituir
el prisma y las lentes por una pletina de fibra ¢ptica. El dedo entra en contacto directo con
un lado de la pletina de fibra, mientras que el otro esta unido al receptor 6ptico, bien CCD
o CMOS.

3.1.1.3. Electro-6ptico

Estos sensores constan de dos capas principales; la primera de ellas esta formada por un
polimero capaz de emitir luz en funcién del voltaje aplicado en una de sus caras. Una vez
més como las crestas tocan el polimero y los valles no, existe una diferencia de potencial
entre unas zonas y otras y la cantidad de luz emitida varia. La segunda capa que esta unida
a la primera, esta constituida por un arreglo de fotodiodos encargados de transformar la
luz recibida en la imagen digital. A pesar de la gran reduccién del tamano, la calidad de la

imagen de estos sensores no es comparable a la obtenida con los FTIR.

3.1.2. Ultrasonicos

La adquisicién por ultrasonidos, se puede ver como una especie de ecografia. Se basa en
el envio de senales actusticas hacia la yema del dedo y capturar el eco para tras su procesado
poder representar la huella dactilar. El dispositivo consta de un transmisor, que genera pulsos
acusticos, y el receptor, que detecta la respuesta cuando los pulsos transmitidos rebotan en
la superficie del dedo de distinta manera si inciden sobre un valle o una cresta. Esta técnica
se muestra robusta frente a la suciedad y grasas acumuladas en el dedo, ademas de obtener
imagenes de buena calidad. El inconveniente es que todavia es cara y no esta desarrollada lo

suficiente.
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3.1.3. Estado sélido

Son conocidos como sensores de silicio, surgieron para abaratar los dispositivos y reducir
el tamano de los mismos. Todos los sensores basados en silicio constan de una matriz de
pixeles, siendo cada pixel un pequeno sensor. Las principales tecnologias desarrolladas para

la adquisicion de la imagen digital son: campo eléctrico, piezoeléctrico, capacitivo y térmico.

3.1.3.1. Campo eléctrico

Se considera la carga con una onda de radio de baja intensidad en el dedo como un
transmisor, y las variaciones entre valles y crestas como un arreglo de antenas debidamente
sintonizada. Para conseguirlo, el sensor consta de un anillo conductor que genera una senal
sinusoidal y una matriz de antenas activas que reciben la senal generada por el anillo modula-
da por la morfologia de la piel. Es precisamente la dependencia de las propiedades fisiologicas
de la piel lo que le hace ser un sensor dificil de engafiar con dedos artificiales. Sin embargo,
la necesidad del contacto directo entre el anillo generador y el dedo puede causar rechazo del

usuario por la alta temperatura que puede alcanzar la superficie de contacto.

3.1.3.2. Presion o piezoeléctrico

Los sensores piezoeléctricos han sido disenados para generar una senal eléctrica cuando son
sometidos a una presion, esto es el denominado efecto piezoeléctrico. De tal forma que a mas
presiéon mayor corriente se genera. Una vez maés, la diferencia de distancias existentes entre
las crestas y los valles con respecto a la superficie del sensor, se traducen en una diferencia
de presion y por tanto en una diferencia de corriente. Desafortunadamente, estos sensores no
son lo suficientemente sensibles como para detectar diferencias de presiéon tan pequenas y se

pueden falsear facilmente.

3.1.3.3. Capacitivos

Es una de las tecnologias mas usada de entre los sensores de silicio. El sensor formado por
un arreglo bidimensional de pixeles sensibles a la carga electrostética, se puede considerar
como una de las pletinas del condensador, mientras que la otra pletina la constituiria el dedo,
creandose pequenas cargas eléctricas entre las dos pletinas. Las variaciones en el dieléctrico
entre una cresta (formada principalmente por agua) y un valle (compuesto por aire) causan
una variacion capacitiva local. Esto permite que las crestas y los valles sean identificados, y
la imagen sea construida. En ocasiones los dedos demasiado hiimedos, por el sudor o incluso

demasiado secos, dificultan la adquisicion de la huella dactilar, una ventaja de los sensores
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capacitivos, es que permite ajustar parametros para mejorar la lectura en estas condiciones;
desafortunadamente también tiene inconvenientes, como la necesidad de limpieza frecuente
para evitar grasas o suciedad que perjudique la calidad de la imagen, o la posibilidad de

danar el dispositivo con descargas electrostaticas residuales generadas por el dedo.

3.1.4. Sin contacto

Cuando un dedo toca o se desplaza sobre una superficie, la piel se deforma. La presion
ejercida, el estado de la piel y la proyeccion de una superficie tridimensional irregular (dedo)
sobre un plano bidimensional, introducen distorsiéon, ruido e inconsistencias en la huella
capturada. Para tratar de solucionar estos problemas esté surgiendo un nuevo enfoque en
lo referente a tecnologias de captura de huella dactilar, los sistemas de huella dactilar Sin
Contactos o Touchless. Debido a la falta de contacto entre el dedo y una superficie rigida, no
produce ningun tipo de deformacién en la piel durante la captura. Los enfoques utilizados
en la captura de huellas digitales se pueden agrupar en: imagenes basadas en la reflexion sin
Contactos (RTFI, Reflection-based Touchless Finger Imaging) y las imagenes basadas en la

transmision sin contactos (TTFI, Transmission-based Touchless Fingerprint Imaging).

3.1.4.1. RTFI

Se emite luz monocromatica sobre el dedo y la reflejada se captura a través de la camara
CCD o CMOS.

3.1.4.2. TTFI

La luz que atraviesa el dedo, normalmente luz natural o ambiente, es capturada en la

cdmara CCD o CMOS.

Cualquiera de los dos casos, la imagen resultante es de menor contraste que las obtenidas
mediante la tecnologia FTIR, lo que es importante para una buena extracciéon de minucias y de
esta forma. Ademas, si la superficie del dedo no es iluminado perpendicularmente se producen
sombras en los valles debido a las crestas que se traducen en una mala representacion de los
detalles pequenos para lo que se debe recurrir a técnicas de iluminacion maés sofisticadas para
evitar estos errores de representacién y obtener imégenes mas contrastadas, aumentando el

tamano del dispositivo y su coste.
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3.1.4.3. Touchless 3D

Basadas en el enfoque Touchless, se toman muestras del dedo desde diferentes puntos de
vista, por medio de un sistema multicAmara o la combinaciéon de cdmara y espejos. Esta
nueva tecnologia de muestreo, resuelve algunos de los problemas asociados a los sensores de
contacto como son los debidos a una mala posicion del dedo, deformacion de la piel, suciedad
o huellas latentes, ademés también aborda algunas de las debilidades de los touchless mencio-
nados anteriormente. Sin embargo, esta tecnologia presenta nuevos desafios. Por ejemplo, la
compatibilidad entre las imégenes 3D obtenidas, proporcionan un nuevo patréon de minucias,

y las 2D disponibles actualmente.
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3.2. Procesamiento Digital de Imagenes

Durante la fase del procesamiento se llevan a cabo una serie de acciones que tienen por
finalidad facilitar el trabajo posterior; acciones tales como eliminar ruidos o calibrar adecua-
damente los rangos monocromaticos y cromaticos, el contraste o la definiciéon de las diferentes

areas.

3.2.1. Pre-procesamiento de la imagen
3.2.1.1. Ecualizaciéon del histograma

Para una imagen en escala de grises, su histograma consiste en el analisis de sus niveles
de gris; Es decir, un grafico que indica el niimero de veces que cada nivel de gris ocurre en la
imagen. Podemos deducir mucho sobre la apariencia de una imagen a partir de su histograma,

por ejemplo:

* En una imagen oscura, los niveles de grises (y por lo tanto el histograma) se agruparian

en el extremo inferior (niveles de gris aproximadamente en el rango entre 0 y 100)

* En una imagen uniformemente brillante, los niveles de gris se agruparian en el extremo

superior (niveles de gris aproximadamente en el rango entre 200 y 255)

x En una imagen bien contrastada, los niveles de gris estarian bien distribuidos en gran

parte de la gama de los niveles de gris

Existen algunos métodos que requieren de la entrada de parametros por el usuario, como
es el caso del estiramiento de histograma (histogram stretching). A veces un mejor enfoque
es proporcionando la ecualizaciéon del histograma, que es un procedimiento completamente
automatico. Entonces se tiene una imagen con L diferentes escalas de gris 0,1,2,3,...L — 1y
que el nivel de gris i ocurre n; veces en la imagen. Suponiendo que el nimero total de pixeles
en una imagen es n (asi que ng + ny + ny + ... + ny_1 = n). Para transformar los niveles de

gris para obtener una imagen mejor contrastada, cambiamos el nivel de grises 7 a:

(no—i-nlz—...—i—ni) (L—1) (3.1)

Donde este niimero es redondeado al entero més cercano. Por ejemplo, como es mostrado

en la figura
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Figura 3.1. Ecualizacion de la imagen

3.2.1.2. Filtrado

En este proceso se trata de reducir al maximo el ruido contenido en la imagen producido por
el tipo de iluminacion, las sombras entre los objetos, pequenos puntos no deseados dentro de
la imagen y otros efectos que pueden estar presentes en una imagen digital como resultado
del muestreo, cuantizacion, transmision o por perturbaciones en el sistema como pueden
ser las particulas de polvo en el sistema 6ptico. Para la eliminacion de todo este tipo de
ruido se emplean diferentes tipos de filtros. Filtrar una imagen (f) consiste en aplicar una
transformacion (7)) para obtener una nueva imagen (g) de forma que ciertas caracteristicas

son acentuadas o disminuidas, de acuerdo a la siguiente relacion:

g(z,y) =T[f((z,y)] (3.2)

3.2.1.3. Filtrado en el dominio espacial

Las técnicas de filtrado en el dominio espacial operan directamente sobre los pixeles de la
imagen mediante una méscara cuadrada o rectangular. Una méscara es una pequena imagen
que consiste en una serie de valores predeterminados para cada posicion (ver figura . La
mascara se centra sobre el pixel de interés, de tal forma que el nuevo valor del pixel depende

de los pixeles que cubren la méascara.
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Figura 3.2. Diagrama del proceso de filtrado espacial [10].

A cada celda de la méscara le corresponde un peso o coeficiente (m), figura , donde el
nuevo valor del pixel es el producto de las sumatorias de los pixeles vecinos (figura con

el peso correspondiente.
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Figura 3.3. Ejemplo de mascara de 3x5 [10].

pi+1,j=2) | pli+1,j-1) | pi+1j) [ pli+1,7+1) [ pli+1,j+2)

Figura 3.4. Matriz de pixeles vecinos de la imagen de 3x5 [10].

Entonces la relacion es la siguiente [10]:

F3) =YY mls,0)p(i+s,j+1)

s=—1t=-2

(3.3)

3.2.1.4. Filtro de mejoramiento del contraste

El objetivo del filtro es realzar el contraste de las lineas de la huella, ya que estas no son

constantes a lo largo de la imagen. La entrada del filtro es una imagen en niveles de grises.
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La salida es una imagen en niveles de grises con la particularidad de que la media g y la
varianza o tienden a valores predeterminados. Donde p es la media y o es la varianza de la

imagen, las ecuaciones empleadas por este filtro son [3]:

I(z,y)—p)o ;
Foy) =47 = §i I (,y) > p (3.4)
L1y — w En otro caso

3.2.1.5. Filtro gaussiano

La atenuacion del ruido mediante el filtro Gaussiano es menos agresiva que el de bordes
debido a la forma de esta funcion, la parte central aislaré el ruido con mayor fuerza que en
la periferia, la respuesta impulsiva de la funcién Gaussiana es dada por la siguiente relacion
[10]:

1 24y

9lz,y) = 5—5e" = (3.5)

Donde o es la varianza de la exponencial bidimensional sobre los ejes x vy y, que definen

el tamaifio de la méscara.

3.2.2. Segmentaciéon de la imagen

Se encarga de separar la imagen en sus partes constituyentes, con lo que entramos en
el dominio del analisis y, con ello, en el niicleo de los problemas propios del procesamiento
de imégenes. La segmentacion supone la deteccion de puntos, lineas y bordes. A partir de
este momento, se busca identificar bordes continuos, fronteras y regiones. La segmentacion
depende por lo general de la aplicaciéon que dicta las propiedades visuales de los elementos
de interés cuya deteccion se busca. El método mas general se basa en la deteccion de discon-
tinuidades y el problema deriva de que las discontinuidades resultan de bordes significativos.

A continuacién se presentan algunos topicos mas importantes para realizarlo.

3.2.2.1. Umbralizacién

Se trata de un caso particular de ampliacion de contraste. Mediante el proceso de umbrali-
zacion, se divide el histograma de la imagen usando un umbral tinico. Dependiendo si el tipo
de umbralizacién es superior, inferior o binarizacion, algunos pixeles se forzaran a blanco,
otros a negro y otros se mantendran. La siguiente relacién permite que una imagen en escala

de grises se convierta en una imagen binaria (en blanco y negro) eligiendo primero un nivel
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de gris T en la imagen original y luego cambiando cada pixel en blanco o negro segin su

valor de gris sea mayor o menor que 7"

Blanco Si su nivel de gris es > T
Pizel (3.6)
Negro  Si su nivel de grises < T
También se puede plantear una umbralizacién doble eligiendo dos valores T} y Ts y apli-

cando lo anterior, tenemos la siguiente relacion:

Blanco Si el nivel de gris esté entre T} y T
Pizel (3.7)
Negro  Si el nivel de gris es cualquier otro caso

3.2.2.2. El método de Otsu

Es uno de los metodos méas utilizados para la obtencion automaética del umbral para
la segmentacion de una imagen, se fundamenta en el analisis discriminante [11]. En este
caso el umbral es considerado como el valor que permite la particion de la imagen en dos
clases Cy y Cy (objeto y fondo) por medio del nivel gris u, esto es Cy = {0,1,...,u} y
Cy ={u+1,u+2, .., L—1}, donde L es el nimero de niveles de grises. Sean 02,07, 0% la
varianza dentro de la clase, la varianza entre clases y la varianza total respectivamente. El
umbral 6éptimo puede ser obtenido al maximizar cualquiera de las siguientes funciones con

respecto a u [12].

2 2 2
g g g
_ b ) _ YT
/\_0_2777_0_2”{_0_2 (38)
w T w

3.2.2.3. Binarizacién

Los pixeles cuyo nivel no superan el umbral se fuerzan a blanco y los que lo superan, a
negro. La imagen resultante de esta operacion sera una imagen binaria. Esta binarizacion es
muy interesante en ciertas aplicaciones ya que puede servir para resaltar las partes brillantes
de una imagen, que suelen corresponder a los objetos situados sobre un fondo oscuro. Otra
aplicacion bastante tutil de esta operacion, es el tratamiento de imagenes que tienen caracter
binario. Un ejemplo de este tipo es un papel escrito que, al pasarlo por un escaner, puede que
la imagen obtenida no sea binaria debido a la iluminacién del fondo y al ruido introducido
por el sensor. Con la binarizaciéon podemos convertir dicha imagen no binaria en una binaria.
El primer paso es obtener el histograma de la imagen original, obtener un gréafico que indique
cual es la distribuciéon, respecto del nivel de gris, que tienen todos los pixeles de la imagen.

Para ello, en el grafico se representan, por un lado, en el eje de las abscisas, todos los niveles
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de gris de los que consta la imagen y, por otro lado, en el eje de las ordenadas, el niimero de
pixeles que tienen dicho nivel de gris. A continuacién se analiza dicho histograma, se toma
el criterio oportuno segun la simplificaciéon que se quiera realizar, y por ultimo se colocan
unos umbrales en el histograma lo que provoca que se formen las regiones (dos en el caso de
la binarizacion pero pueden ser méas). Cada una de estas regiones queda etiquetada con un
nivel de gris diferente (para la binarizacion). Una regiéon con negro y la otra con blanco), por

ejemplo, en la siguiente figura se muestra éste proceso.

Hitograma de09-05-08 G1SUSPENDIDATH
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Figura 3.5. Ejemplo del proceso de binarizacion.

3.2.3. Operadores morfologicos

La morfologia o morfologia matematica es una rama del procesamiento de imagenes que es
particularmente 1til para analizar las formas en las imagenes. Puede aplicarse a las imagenes
en escala de grises y binarias. Se utilizan para eliminar pequenos puntos aislados que no
pertenecen a nuestro objeto en cuestiéon mediante técnicas como: erosion, dilatacion, apertura
y cerradura.

La dilatacion de A por B el cual es representada como A @ B es el conjunto de puntos de

todas las posibles sumas de pares de elementos uno de cada conjunto A y B [I0]:

AeB=JA+p) (3.9)

BeB
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También es equialente a:

A® B ={(x,y) + (u,v) : (z,y) € A, (u,v) € B} (3.10)

Se considera que A es la imagen y B es el elemento estructural. El elemento estructural
es en morfologia matematica la méscara o nicleo de convoluciéon en los filtros lineales. Los
elementos estructurales mas comunes son los conjuntos que estan 4-conectados(Ny), y 8-
conectados(Ng), ambos ilustrados en las figuras y 3.7

0[1(0
1
0]1]0

Figura 3.6. Elemento estructural Ny.

1111
17111
1111

Figura 3.7. Elemento estructural Ng.

La operacion de dilatacion hace que los objetos se expandan y la cantidad o la forma en
que crezcan depende del elemento estructurante.

Dado dos conjuntos A y B, la erosion, se escribe como A © B, y se define como [10]:

ASB={w:B, C A} (3.11)

En otras palabras, la erosion de A por B, consiste en todos los puntos w = (z,y) para el
cual B, esta en A. Para realizar una erosiéon, podemos mover B sobre A, y encontrar todos
los lugares que va a encajar y para cada uno de ellos marcar el punto correspondiente (z,y)
de B. El conjunto de todos estos puntos formara la erosion.

La apertura de A por B es una erosion de A por B seguida de la dilatacion, utilizando en

ambas operaciones el mismo elemento estructurante [10].

AoB=(AcB)®B (3.12)

También es equivalente a:

AoB=U{B,: B, C A} (3.13)
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De manera anéloga a la apertura podemos definir el cierre, que puede considerarse como

una dilatacion seguida por una erosion y se denota A e B:

AeB=(A®B)oB (3.14)

3.2.3.1. Distancia de Hamming normalizada

La distancia de Hamming normalizada H D entre dos imagenes binarias A,, y B, se define

como la fraccién de bits que no coinciden entre ellos [13]:

1
HD = > A, @B, (3.15)

Donde N y M definen el tamano de la matriz A,. Es una medida de similitud entre dos

imagenes binarias, en este caso A, y B, representadas como vectores, en el rango de 0 y 1.

3.2.3.2. Razoén de aspecto

Es una razon entre la distancia méxima (D,,,,) v la distancia minima (D,,;,), defino como

-

Dmam

AR =
Dmin

(3.16)

3.2.3.3. Rectangularidad

La rectangularidad es definido como la razon entre la region de interés (ROI) y la razon

de aspecto (AR), expresado como [I]:

AROI
= 1
R==5 (3.17)

3.2.4. Deteccion de bordes

Los bordes son caracteristicas basicas de la imagen. Estos tienen informacion tutil acerca
de las fronteras de los objetos que pueden usarse para el analisis de imagenes, identificacion
de objetos y también para aplicaciones de filtrado de imégenes. Presentan su importancia
fundamental en el analisis y procesamiento de imégenes digitales. A continuacion se presentan

algoritmos para la deteccion de bordes, lineas y puntos aislados.
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3.2.4.1. Filtro Prewitt

El Filtro Prewitt es un filtro de bordes, donde las mascaras (P, y P,), se definen de la

siguiente manera [12]:

-1 0 1 -1 -1 -1
Pb=|-101|P=]0 0 0 (3.18)
-1 01 1 1 1
3 3
Pi(i, ) = ZZPw z,y)I'(i+x,j+y) (3.19)
z=1 y=1
3 3
Pyi,j) =YY Pylz,y)I'(i+x,j +y) (3.20)
=1 y=1

_ 2 2
V=\/P?+P (3.21)

3.2.5. Superposicién procrustes

El método de superposicion de Procrustes minimiza las diferencias entre las configuraciones
de landmarks basado en minimos cuadrados, por lo que también se le conoce como Generalized
Least Square Superimposition o GLS, lo que se traduce como superposiciéon generalizada de
minimos cuadrados. La superposicién de Procrustes se basa en tres pasos para remover toda
la informacién no relacionada a la forma. La variacién en el tamano se elimina al ajustar
cada configuracion de landmarks de modo que tenga un tamano de centroide igual a 1 (El
tamano del centroide, es una medida de tamano que cuantifica la extension de los landmarks
en funcion a su centro de gravedad). La variacion en la posicion es removida mediante el
desplazamiento de las configuraciones de manera que compartan la misma posiciéon de su
centro de gravedad. Por tltimo las configuraciones se rotan hasta encontrar una orientacion
Optima para cada una de las configuraciones [14]. La figura muestra una representacion
generalizada de la superposicion de procrustes, donde en a) se muestran las figuras originales
de landmarks, en b) se remueven las diferencias por posicion al trasladar las configuraciones
de los landmarks a un mismo origen del sistema de coordenadas, en c) la configuracion de
landmarks se escala al mismo tamarnio del centroide y en d) se rotan las configuraciones para

que las diferencias en las posiciones de los landmarks correspondientes, sean minimizadas.
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(a) (b) () (d)

Figura 3.8. Representacion generalizada de la superposicion de procrustes: en el inciso a)

se muestran las figuras originales, en b) las diferencias por posicion a la traslacion, en ¢) la

configuracion de los landmarks escalados y finalmente la rotacion de configuraciones en d).

Lo que distingue este método es que el criterio en el que se basa es la minimizacion de las
distancias Procrustes entre todas las configuraciones de landmarks. La distancia Procrustes
es la raiz cuadrada de la suma de las distancias cuadradas entre las posiciones de los land-
marks correspondientes. Este método es un ajuste por minimos cuadrados que es iterativo:
se alinean todas las configuraciones del conjunto de datos a una configuracion particular, por
ejemplo la primera configuraciéon de landmarks, utilizando para ello el ajuste de Procrustes
por minimos cuadrados, de tal manera que la suma de las distancias al cuadrado entre land-
marks correspondientes (distancia Procrustes) entre cada configuracion y la configuracion de
referencia sea minima. En la siguiente iteracion, esta nueva forma se utiliza como la nue-
va configuracion de referencia y cada configuracion se ajusta nuevamente. Una nueva forma
promedio se calcula entonces, y el procedimiento se repite hasta que la forma promedio ya
no cambie, lo cual generalmente ocurre después de usar tres iteraciones o unas cuantas mas.
Este método de superposicion ha sido utilizado desde hace muchos anos y hoy en dia es el

método mas empleado en morfometria geométrica [15].

3.2.6. Deformacion de la imagen

Una deformacion (Warping) de una imagen puede ser dada directamente por una funcion
(funciéon de mapeo) que proporciona una correspondencia espacial entre todos los puntos de

la imagen de entrada, con la imagen deformada [16].

Figura 3.9. Warping aplicado sobre una malla.
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La deformacion de la imagen (image warping) es el proceso de manipulacion digital, me-
diante técnicas matematicas basadas en modelos activos de apariencia (AAM), de tal manera
que cualquier forma representada en la imagen se distorsione significativamente. AAM es un
método estadistico de ajuste entre los modelos de forma, apariencia, movimiento y una ima-
gen dada. La colocacién de una AAM en una imagen implica estimar los pardmetros del
modelo para que el modelo ejemplo y la imagen dada sean lo suficientemente cercanas. Una
formulacion propuesta por [I7] para los modelos activos de apariencia soluciona de manera
eficiente la optimizacion para el ajuste rapido y exacto de AAM . El empleo de este método
es para alinear todas las imagenes a base de la forma media que estd conformado por cinco

puntos de referencia sobre la imagen de la huella del raton.

3.2.6.1. Normalizacién de la imagen

La normalizacion de las imégenes se realiz6 mediante la siguiente expresion:

Zz‘:1([i — 7)

L=
1

(3.22)

Donde I; es un vector columna de la i-ésima imagen, I es la media del vector I; y ||I|| es

la norma del vector I;.

3.3. Algoritmos de agrupamiento particional

Los algoritmos de agrupamiento particional trabajan realizando una division inicial de los
datos en grupos y moviendo después los objetos de un grupo a otro tratando de optimizar
una funcién determinada. Estos algoritmos requieren que se conozca a priori el nimero de
agrupaciones entre las que se debe distribuir el conjunto de datos. Algunos de los algoritmos

de agrupamiento particional son los siguientes:

x K-means: este algoritmo tiene como objetivo dividir los datos en un ntimero prefijado de
agrupamientos que contienen cada uno de ellos un centroide. Para ello se definen unos
centroides iniciales alrededor y los datos se agrupan alrededor del centroide del que estén
mas cerca. A continuacion, se recalcula el centroide de cada uno de los agrupamientos
y se vuelven a distribuir todos los datos en funcién del centroide del que se encuentran
més cerca. Este proceso se repite hasta que las agrupaciones se estabilicen y no haya
cambios de datos entre una iteracion y otra. El inconveniente de este agrupamiento es
que falla cuando los puntos de un grupo estdn muy cerca del centroide de otro grupo o

cuando los agrupamientos son diferentes en cuanto a tamano y forma.
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x CURE: este algoritmo es una mezcla entre los algoritmos de agrupamiento particional y
agrupamiento jerarquico que trata de eliminar los inconvenientes de cada uno de ellos.
Su principio de funcionamiento es el siguiente: en cada grupo se eligen varios puntos
representativos en lugar de un solo punto. Estos puntos se calculan a partir de los
mas dispersos del grupo, los cuales se atraen hacia el centro con el mismo factor de
compresion y en cada paso se unen los dos grupos mas cercanos y una vez unidos se
vuelve a calcular para este nuevo grupo los puntos representativos. La similaridad entre
los grupos se mide por la similitud que tenga del par de puntos més cercanos que sean

uno de cada grupo.

3.4. Extraccidon de caracteristicas

La textura se puede tomar como un descriptor usado para medir la estructura de una
superficie y esta directamente ligado a la percepciéon humana. Por ello la importancia de
aplicarlo a las huellas dactilares de un ratén, donde se observan valles y formas que los
distinguen de uno y otro. Utilizando un anélisis de textura en estas imagenes encontramos

que las métricas de este analisis diferencia una imagen de otra.

3.4.1. Matriz de Co-ocurrencia

La textura en iméagenes digitales describe la estructura de una superficie, esta descripciéon
se puede obtener con propiedades como la granulosidad, el contraste y la direccion de las
fibras. El anélisis de texturas se fundamenta en la informaciéon redundante, y es por eso
que puede presentar errores considerables cuando se aplica a zonas fronterizas donde existen
cambios de textura. El analisis de textura es dependiente de que la distribucion del vecindario
sea uniforme con respecto a una medida y un periodo determinado.

Los elementos de la matriz de co-ocurrencia, Cy(i, j), representan las frecuencias relativas
de los niveles de gris 7 y 7, tomando los pixeles dos a dos y separados una distancia d segtn
la direccion dada. Es una indicaciéon de como las combinaciones de diferentes niveles grises
existen en una porciéon de la imagen. La matriz de co-ocurrencia se genera para un cuadrado
pequeno en la ventana de la imagen. Asi, cuanto mayores sean los valores de su diagonal
principal mas homogénea sera la textura que representa, mientras que cuanto mas repartidos
estén los valores fuera de la diagonal més heterogénea seré.

La matriz de co-ocurrencia normalizada es la siguiente:

Cd('éa ])
Zz‘:l Zj:l Od(zvj)

Na(i,j) = (3.23)
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Las caracteristicas derivadas de una matriz de co-ocurrencia normalizada son las siguites
métricas. La propiedad de energia da una idea de la suavidad de la textura, y esto se refleja
la ubicacion de sus probabilidades en la matriz de co-ocurrencia. De modo que, si una mayor
cantidad de pixeles de colores iguales cumplen con la condiciéon de ocurrencia, sera posible
observar un pico de intensidad en la diagonal principal de la matriz. La forma de calcularla

se muestra en la ecuacion [3.24]

Energia = Z Z N3(i, j) (3.24)
v

La entropia de una imagen es una medida de su informaciéon. Si la entropia es alta, la
informacion tiende a ser altamente imprevisible, porque algo imprevisible o infrecuente aporta
mas informaciéon que algo previsible. Una imagen con informacion de alta entropia, contiene

mucha aleatoriedad y baja redundancia. La forma de calcularla se muestra en la ecuacion
(13.25]).

Entropia = — Z Z Ny(i,j)logy Na(i, 7) (3.25)

i
El contraste de una textura proporciona informacién acerca de las variaciones bruscas de
color en la imagen. La extraccion de este descriptor esta dada por la expresion mostrada en

la ecuacion ((3.26)).

Contraste = Z Z(z — 5)*Na(i, 5) (3.26)

El descriptor de homogeneidad local proporciona informacién sobre la regularidad local
de la textura. Indica que mientras los elementos de la matriz de coocurrencia estén mas
proximos a la diagonal principal mayor seré el valor de la homogeneidad local. A continuacion

se muestra la ecuacion (3.27)).

Ny(
Homogeneidad = Z Z 1 +d‘ L) ’ (3.27)
i—j

La correlacion de la textura es una medida de la probabilidad que mide la relaciéon entre
las diferentes intensidades presentes en el entorno definido en la matriz de coocurrencia.

Matematicamente la correlacion se describe en la ecuacion (3.28)).

Correlacion = 2i 250 = 1) = 1y Nali J) (3.28)

0i0;
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3.4.2. Filtro Gabor

En el dominio espacial, un filtro Gabor 2D es el resultado de una funciéon Gaussiana
modulada por una onda sinusoidal. La expresion matematica para este filtro se describe en
la siguiente ecuacion [18§]:

_(@+%) ,
glw,y) =e \ 25 2y JemikEme) (3.29)

Donde (zg , yo ) es el centro de la onda Gaussiana, o, y 0, son las varianzas de la Gaussiana
a lo largo de los ejes x y y, respectivamente; k = 27/\ es la frecuencia espacial de una onda
en el plano complejo con la onda normal a lo largo del eje x, y A es la longitud de onda. Se
trabaja con filtros Gabor Wavelets que son funciones similares a si mismas. Si se considera a
la funcion g(z,y) como la Gabor Wavelets matriz, entonces un banco de filtros similares a si
mismos puede ser creado mediante escalamientos y rotaciones de la funciéon g(z,y) a través

de las siguientes expresiones [18]:

Gmn = g(x/’ y/) (330)
' =a"" (zcos(b,) + ysin(h,)) (3.31)
y =a " (zsin(6,) + ycos(6,)) (3.32)

Las expresiones para mantener estas condiciones estan dadas por las siguienes ecuaciones
[18]:
1
U, M-1
U

a

(3.33)

(a+1)(\/2(n(2))
27T(CL— 1)Uh

(3.34)

Oy =

i 20n(2) — (2" .
" srtan() [0~ 20 (ke )] o)

Donde a es un factor de la escala del filtro, U; y U;, denotan la mas baja y la més alta

frecuencia de interés, respectivamente. M es el ntimero de escalas y N es el nimero de

orientaciones.
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3.5. Clasificacion

3.5.1. Matching

Una clasificacion simple se puede hacer mediante la comparacion de la imagen de entrada
y la base de datos, considerandolos como vectores Ienirada V Ipase, de acuerdo a las féormulas

de distancia: Euclidiana y City Block.

k
Euclidean = ZUentmda — Tpase(7)]? (3.36)
=1
k
CityBlock = \| > Lentrada — Toase(1)] (3.37)
=1

3.5.2. Técnica del K-vecinos mas cercanos

El método del vecino mas cercano representa una de las técnicas mas simples e intuitivas
en el campo de la discriminacion estadistica. Es un método no paramétrico, donde un nuevo
ejemplo se coloca en la clase de la observacion del conjunto de aprendizaje mas cercano al
nuevo ejemplo, con respecto a las covariables utilizadas. La determinacion de esta similitud

se basa en medidas de distancia [19].

3.5.2.1. Calculo de la distancia ponderada de los k vecinos mas cercanos utili-

zando una funcion radial

Sea x, un vector de caracteristicas para prueba x; con ¢ = 1,2...,k, los k vectores mas
cercanos a x,. f(x;) es una funcién de etiquetado (clase) a cada ejemplo z; de tal manera

que:

(3.38)

~

Donde f(z,) es la etiqueta estimada y w; son pesos de distancia lineal que puede ser calculado

como [20]:

(3.39)

Flag) e O’ f(a,) (3.40)
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(2

Donde:
1
C= %dmm(%,%)Q (3.41)
d(zq, ;) = (2q(7) — 2:(0))* (3.42)

1

3.6. Medidas de rendimiento

El comportamiento de un sistema biométrico basado en huellas dactilares con un umbral
de decision especifico, puede ser mostrado a través de las siguientes tasas basicas de medida
[21]:

x FAR.- Es una medida de la probabilidad que la huella dactilar de un impostor sea
aceptada por el sistema. Hace referencia a la situacion donde el sistema biométrico
verifica erréneamente la legitimidad del individuo, es decir representa el porcentaje de
usuarios no autorizados que son incorrectamente identificados como usuarios validos y

por lo tanto aceptados por el sistema.

x FRR.- Es una medida de la probabilidad que la huella dactilar de un individuo autori-
zado sea rechazado, no esta influenciado por una coincidencia de uno a muchos. Hace
referencia a la situacion donde el sistema biométrico rechaza erréneamente la legitimi-
dad del individuo, es decir representa el porcentaje de usuarios autorizados que son

incorrectamente rechazados por el sistema.

Las medidas de rendimiento para los sistemas de clasificacién consisten fundamentalmente
de dos indicadores [22]:

x Matriz de confusion. - Describe los errores cometidos para cada clase, es una matriz
comparativa entre la clase verdadera (filas) versus las clases asignadas (columnas) por
el clasificador. Una matriz de confusion de un clasificador ideal contendréa valores nu-

méricos altos solamente en la diagonal principal, siendo los valores restantes cero.

x Precision. - Es un indicador global que nos muestra el porcentaje de la base de datos que
ha sido correctamente clasificada, éste valor depende de que si se ha considerado algin
criterio de rechazo a las imagenes de huellas que contienen informacién muy pobre para

ser clasificada.
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La matriz de confusion para el caso de dos clases tiene la siguiente apariencia, como se

puede apreciar en la tabla.

Tabla 3.1. Descripcion de la matriz de confusion

Clase Predicha
Clase Real Play No Play
Play Verdaderos positivos (VP) Falsos negativos (FN)
No Play Falsos positivos (FP) Vedaderos negativos (VN)

VP (Verdaderos positivos): son instancias correctamente reconocidas por el sistema.
FN (Falsos negativos): instancias que son positivas y que el sistema dice que no lo son.
FP (Falsos positivos): son instancias que son negativas pero el sistema dice que no lo es.
VN (Verdaderos negativos): son instancias que son negativas y correctamente reconocidas
como tales.

A partir de las mediciones de VP, FN, FP y VN, las siguientes ecuaciones permiten

medir el rendimiento del algoritmo de clasificacion [22] [21]:

1. Tasa de falsa alarma: Es el porcentaje de predicciones negativas incorrectamente clasi-

ficados como positivos.

FP
Tasa de falsa alarma (TFA) = VNLFP (3.43)

2. Tasa de falso negativo: Es el porcentaje de predicciones positivas que fueron incorrec-

tamente clasificadas como negativos.

FN
Tasa de falso negativo(TFN) = VPEEN (3.44)

3. Sensitividad: El porcentaje de predicciones positivas que han sido predichas como po-

sitivas.

VP

Sensitividad (Sens.) = VPLEN

(3.45)

4. Especificidad: El porcentaje de prediciones negativas que han sido predichas como ne-

gativas.
VN

—_— 4
FP+VN (3.46)

FEspecificidad (Espec.) =
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5. Exactitud: Define el proncentaje de predicciones que son correctas.

VP+ VN

E. itud (Exac.) = 3.47
wactitud (Evac.) = 4o N P T PN (347)
6. Presicion: El procentaje de prediciones positivas correctas.
VP
Presicion (Pres.) = (3.48)

VP+FP
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A continuacion se presenta la captura de las imagenes de las huellas dactilares del ra-
ton, metodologia para el reconocimiento automatico de la regién de interés y finalmente la
metodologia para la identificaciéon del roedor por medio de su huella dactilar mediante los
conceptos planteados anteriormente. Para el caso de la identificacién de huellas se propone

el diagrama de flujo de la figura [4.1]

Disefio de las propiedades de captura: camara,

-—————— - " ==
CAPTURA DE LA IMAGEN iluminacién, etc.

'

PRE-PROCESAMIENTO Reducir el entorno no deseado: ruido, fondo, etc.

v

SEGMENTACION <——————

|

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS <«

v

IDENTIFICACION DE OBJETOS «———————

|

ENTRENAMIENTO

v

CLASIFICADOR

v

RESULTADO APROXIMADO
DE LA CLASE

Reconocer y extraer cada uno de los objetos
presentes en la imagen

Extraer las caracteristicas apropiadas
para la identificacién de objetos

Utilizar un modelo para la toma de decision
respecto de la categoria del objeto

Figura 4.1. Diagrama general para el procesamiento digital de las iméagenes de la huella

dactilar del ratoén.

35



36 Capitulo 4. Desarrollo

4.1. Adquisicién de imagenes

La obtencion de imégenes fue realizada de la siguiente manera. Semanalmente, desde los 21
dias y hasta los 182 dias de edad, se obtuvieron iméagenes plantares de la extremidad posterior
izquierda de 18 ratas (ratus norvegicus) de la cepa Spragiie/Dawley. Se formaron tres grupos:
Grupo 1: 3 machos y 3 hembras mantenidas en cajas de policarbonato con material de lecho
de pino, Grupo 2: 3 machos y 3 hembras mantenidas en cajas de policarbonato con material
lecho comercial beta chip y finalmente el Grupo 3: 3 machos y 3 hembras mantenidas en jaulas
suspendidas de acero inoxidable, que corresponden a las tres formas de alojamiento de nuestro
Bioterio. Las imagenes se obtuvieron mediante un lector éptico biométrico CCD Microsoft,

modelo 1033 con interfaz USB, estas imagenes fueron proporcionadas por el trabajo de [2],

figura [£.2]

FT
L]

.'.')f
i
»

Figura 4.2. Imagenes de las huellas de un mismo animal efectuadas en diferentes etapas de

su corta vida.

En estas imagenes no se observan definiciones adecuadas de la parte interna de la pata de la
rata, el cual define la region de interés (ROI), entonces se procedié a adquirir nuevas imagenes.
Se realizaron dos interfaces en Java (figura para dos modelos de lectores biométricos de
la empresa digitalPersona modelos U.ARE.U. 5160 y 4500; en donde se genera la base de
datos en Excel de la imagen de la huella capturada y los datos que emplea el bioterio, los
cuales son: la cepa, fecha de nacimiento, nimero de madre, ntiimero de padre, sexo, peso y
numero de animal. Ademés se empled un molde en acrilico de la pata del raton, el cual ayuda

al usuario enfocar mejor la region de interés, figura [4.4]
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- = -— e e e ——

Huella digital Capturada Informacdn para la base de datos
Cepa:

Fecha de nacimiento:
Numero de madre:
Numero de padre:

Sexo:

Peso:

Numero de animal:

Iniciar captura Detener captura

(a) Molde de la pa- (b) Rata Sd6. (¢) Raton  Zuc-
ta de la ratén. ker80.

Figura 4.4. Imagenes de molde y captura de la huella de una rata y raton.

Se obtuvieron mejores imagenes con el lector U. ARE.U. 4500, el cual utiliza tecnologia
optica de escaneado de huellas digitales para obtener una excelente calidad de la imagen, un
area de captura amplia y un alto rendimiento. Una de las caracteristicas es que funciona con

huellas secas, humedas y asperas. Las especificaciones del lector son las siguientes [23]:

* Resolucion en Pixeles: 512 dpi (promedio x, y sobre el area de escaneo)

* Area de captura del escaner: 14.6mm (ancho normal en el centro), 18.1 mm (largo

normal)

* Escala de gris de 8 bits (256 niveles de gris)
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« Tamano (aproximado) del lector: 65mm x 36 mm x 15.56 mm

Se capturaron 742 imégenes de huellas plantares de la extremidad posterior izquierda de
14 ratas de las cepas: Long evans, SD, Wistar y Zucker, donde 4 ratas fueron etiquetadas
como: Long evansO, Long evansl, Long evans2 y Long evans3; 7 como: Sd1, Sd6,
Sdsin_ num, Sd_ taiep0, Sd__ taiepl, Sd__ taiep2 y Sd__ ataiep3; 2 como: Wistar  sinnnum

y Wistar _ sinnum; finalmente uno como: Zucker80.

(a) Rata Sd6 (b) Raton Zucker80

Figura 4.5. Imagenes de huellas dactilares de una rata y raton.



4.2. Pruebas de extraccion de caracteristicas y reconocimiento de la huella dactilar del
raton empleando SDKs comerciales 39

4.2. Pruebas de extraccién de caracteristicas y recono-
cimiento de la huella dactilar del ratén empleando

SDKs comerciales

El objetivo principal de estas pruebas es saber si los programas comerciales (SDKs) em-
pleados para identificar la huella digital del ser humano permiten de igual manera reconocer
la huella digital del raton. A continuacion se muestran algunos SDKs empleados comtinmente

como sistemas de identificacion.

4.2.1. Neurotechnology

Neurotechnology proporciona algoritmos y productos de desarrollo de software para reco-
nocimiento biométrico de huellas dactilares, cara, iris, reconocimiento de voz y palma, visiéon
por computadora y reconocimiento de objetos a empresas de seguridad, integradores de sis-
temas y fabricantes de hardware. Mas de 3000 integradores de sistemas y proveedores de
sensores en mas de 100 paises licencian e integran la tecnologia de la empresa en sus propios
productos. Los productos de Neurotechnology se usan tanto para aplicaciones civiles como
forenses, incluyendo cruces fronterizos, investigaciones criminales, sistemas de registro de vo-
tantes, verificacion y duplicacion, emision de pasaportes y otros proyectos a escala nacional
[24].

Las pruebas que se realizaron fueron el reconocimiento de la huella dactilar del humano
y raton, mediante el programa de Neurotechnology. En la figura [4.6] es un ejemplo del pro-
cesamiento de la huella dactilar del humano donde se observa un escaneo correcto de este.
Mientras que en la figura 4.7 es el escaneo de la huella dactilar del raton, el cual arroja un
mensaje donde menciona que no puede procesar esta huella y la extraccion de caracteristicas

no se puede realizar.
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% VeriFinger 5.0 Algorithm Demo

Main log Scanner log

Wating for image(s] Setonitor 0K

0 seanners found

05: Windows NT. Version 6.2 (Build 3200, Service Pack Version 0.0
2

Verfinger 5.0 Algorithm Diemo_Version 5.0.0.1 -
VeriFinger Extiactor  Version

< >

Records inthe database: 2

Please install scanner divers from 'diivers

2N

S N
LN

W

Identification results

G| Resul | Simlariy | Recod ID_| Finger ID

C:\Program Files

Figura 4.6. Resultado del programa de Neurotechnology para la huella digital humana.

b Verikinger 5.0 Algorithm Demo

File Mode View Tools Help

Main log Scanner log

0 scanners found

Exracting

Pleass install scanmer diivers fiom ‘drivers

VerFinger 50 Algorithm Demo Version 5,001

05: Windows NT. Yersion B.2 (Buld 8200). Service Pack Version 0.0

VerFinger Extractor  Version 5.02.2

< > <
Secords in the database: 2 CAProg

VeriFinger 5.0 Algorithm Demo

\Qw Extraction error: Failed.

Identification results

G | Resut | Similariy | RecordID | FingerID

> |«

ger 5.0 Algarthm D

Demo.mdb

Figura 4.7. Resultado del programa de Neurotechnology para la huella digital del raton.

4.2.2. Digitalpersona

Los lectores de DigitalPersona utilizan tecnologia 6ptica de escaneado de huellas digitales

para obtener una excelente calidad de la imagen, una &rea de captura amplia y un alto
rendimiento. El lector U.are.U 4500 y el Motor de Reconocimiento de Huellas Digitales de

DigitalPersona poseen una habilidad tnica para autenticar con exactitud y de forma rapida

hasta las huellas més dificiles, sin importar el d&ngulo en el que se coloca el dedo [23].

A continuacién se presentan las pruebas para el reconocimiento de la huella dactilar del

humano y ratéon, mediante el programa de Fingerprint SDK de DigitalPersona, el proceso que

realiza para la identificacion es mediante la localizacion de minucias en la huella. En la figura
4.8 es un ejemplo del procesamiento de la huella dactilar del humano, donde se observa el

conjunto de minucias localizadas correctamente mediante circulos azules y lineas verdes, que

definen el patron de identificacion de esta huella, también cabe destacar que es un template

de buena calidad. Mientras que en la figura es la identificacion de la huella dactilar del
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raton el cual localiza también el patron de minucias, pero el template es de baja calidad y

por lo cual no puede realizar el reconocimiento de la huella.

| ") FingerPrint.Net - Sample application - C# 2005

Menu  Preferences.. DB

File:

Good

Matching Score

}
Threshold

Figura 4.8. Resultado del programa de Fingerprint SDK de DigitalPersona para la huella

digital humana.

= FingerPrintNet - Sample application - C# 2005

Menu  Preferences.. DB

File

Good

Matching Score

I
Threshold

Figura 4.9. Resultado del programa de Fingerprint SDK de DigitalPersona para la huella
digital del raton.
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4.2.3. Sistema de reconocimiento de huellas dactilares vl de Matlab

La identificacion de huellas dactilares es un mecanismo ampliamente utilizado en identi-
ficacion biométrica. Hasta ahora, diferentes técnicas han sido propuestos para obtener una
identificacion de huellas dactilares satisfactoria. La representacion basada en las minucias,
ampliamente utilizada, no permite establecer una combinacion significativa de la rica infor-
macion discriminatoria disponible en las huellas dactilares. Las estructuras de crestas locales
no podian ser completamente caracterizadas por minucias. El algoritmo propuesto basado en
filtros, utiliza un banco de filtros Gabor para capturar los detalles locales y globales en una
huella digital como un c6digo de dedo compacto de longitud fija. La identificacion de huellas
dactilares se basa en la distancia euclidiana entre los dos codigos de dedo correspondientes
y, por tanto, es extremadamente rapido y preciso que los basados en minucias. La precision
del sistema es del 98,22 % [25].

La comprobacion del reconocimiento de la huella dactilar del humano y ratén, mediante
el programa de Matlab para el reconocimiento de huellas dactilares V1 fue empleando 100
imégenes tanto de las huellas del pulgar del humano como de la pata posterior izquierda del
raton, donde el procesamiento del programa muestra el campo de orientaciéon de las minucias
y el realce de las grietas de la huella como se muestra en la figura |4.10| para el caso de una
huella humana, mientras que en la figura es para la huella del ratéon. Este programa
permite el reconocimiento de la huella dactilar del ratén con un porcentaje correctamente
reconocidas de 80 % para cinco ratones diferentes, pero mientras se incremente el ntimero de

ratones este porcentaje decrece, esta medida fue calculada mediante una matriz de confusion.

14} 3 = —

Fingerprint Recognition System V2 Donate To Get Ful Source Code

5 o © @ o o o

Figura 4.10. Resultado del programa demo de Matlab para la identificacion de la huella

dactilar del humano.



4.2. Pruebas de extraccion de caracteristicas y reconocimiento de la huella dactilar del
raton empleando SDKs comerciales 48

Fingerprint Recognition System V2 Donate To Get Full Source Code

Figura 4.11. Resultado del programa demo de Matlab para la identificaciéon de la huella

dactilar del ratoén.
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4.3. Reconocimiento automatico de la regiéon de interés
(ROI)

Para realizar el reconocimiento de la huella dactilar del raton, lo primero es delimitar la
region de interés (ROI), mostrado en la figura [1.12] [1]. Donde se establecen cinco puntos de
referencia (landmarks) etiquetados con las letras A, B, C, D y E, en las zonas de los cojinetes
de la huella.

» .l" e p
Al
AW ¥
k:
o
' 4
b J

Figura 4.12. Delimitaciéon de la ROIL.

La idea fundamental es separar la imagen en sus partes constituyentes para el cual se
planteara la forma en que se segmento la imagen de la huella dactilar del ratéon, con lo que
nos entramos en el dominio del analisis y, con ello, en el niicleo de los problemas propios del
procesamiento de imagenes. La segmentacion supone la deteccion de puntos, lineas y bordes.
A partir de este momento, se busca identificar bordes continuos, fronteras y regiones. La
segmentacion depende por lo general de la aplicacion que dicta las propiedades visuales de
los elementos de interés cuya deteccion se busca. A continuaciéon se presenta la metodologia

y finalmente se presentan los resultados alcanzados.

4.3.1. Metodologia

La metodologia que se utilizé para realizar el reconocimiento de la region de interés (ROI)
de la imagen de la huella dactilar del raton (figura [4.12)), es de acuerdo al diagrama de flujo
mostrado en la figura [4.13]
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CAPTURA <———

v

PRE-PROCESAMIENTO <«——

v

SEGMENTACION <«——

Disefio de las propiedades de captura:
camara, iluminacion, etc.

Reducir el entorno no deseado:
ruido, fondo, etc.

Reconocer y extraer cada uno de
los objetos presentes en la imagen

Extraer las caracteristicas apropiadas

EXTRACCION DE CARACTERISTICAS <

/

IDENTIFICACION DE OBJETOS <«

!

UBICACION DE CUADRANTES

BASE DE DATOS 1

\—> CLASIFICACION

v

ROI1

Figura 4.13. Diagrama general para reconocer la ROI de manera automatica.

para la identificacién de objetos

Utilizar un modelo para la toma de decision
respecto de la categoria del objeto

En el proceso de pre-procesamiento se aplico un filtro Gaussiano para suavizar la imagen,

ecuacion También en esta etapa se aplicd al conjunto de imagenes un filtrado para el

mejoramiento de contraste para realzar las lineas de las huellas, ya que estas no son constantes

a lo largo de la imagen, empleando la ecuacion [3.4] propuesta por [3].

4.3.1.1. Segmentacion

En la etapa de segmentacion esta basado en el siguiente diagrama de flujo, figura [4.14]

v

}

v
v

K-MEANS

v

MASCARA BINARIA

v

L » MULTIPLICACION

v

IMAGEN SEGMENTADA

REDIMENSIONAMIENTO
DE LA IMAGEN AL 50%

FILTRADO ESPACIAL <«—

FILTRO GAUSSIANO

r IMAGEN EN ESCALA DE GRISES

BANCO DE
FILTROS GABOR

Figura 4.14. Diagrama de flujo para la etapa de segmentacion.
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La imagen segmentada figura es el resultado de las siguientes operaciones, el cual
en la figura muestra la imagen original, a continuaciéon se aplico el filtrado espacial
de este con el conjunto de filtros Gabor con orientaciones de 0°, 45°, 90°y 135°, seguido del
filtrado gaussiano en cada orientacion y finalmente PCA, obteniendo el resultado de la figura
después se obtiene una imagen binaria ﬁgura del contorno que define la region
de interes (ROI), obtenido tras aplicar K-Means, este tltimo es empleado como méscara para

segmentar la imagen original, mediante la multiplicaciéon pixel a pixel de ambos, obteniendo

la imagen segmentada de la ROI, figura |4.15(d)|

‘#
a ...
13 ‘

Figura 4.15. Resultados correspondientes a la etapa de segmentaciéon para una imagen de la

huella dactilar del raton, la imagen original es mostrada en la figurajd.15(a)), las caracteristicas
de textura del filtro Gabor se muestran en la figura [4.15(b)l la méscara binaria correspon-

diente a esta huella se observa en la figura [4.15(c)| y finalmente la imagen segmentada se

muestra en la figura 4.15(d)l

En el dominio espacial, un filtro Gabor 2d es el resultado de una funcion Gaussiana
modulada por una onda sinusoidal. Estas funciones operan en el conjunto de los nimeros
complejos, cuya parte real es la funcion de Gabor simétrica y la parte imaginaria es la

funcion de Gabor asimétrica. En este trabajo se emple6 la parte real que estd dada por la

expresion [A.1]

_( (=p+yp)
G(zp, yp) = ge ( ’ )cos('wxp) (4.1)
zp(x,y,0) = x cos(f) + ysin(0) (4.2)
Yp(z,y,0) = —xsin(f) + y cos(6) (4.3)

Donde o es la varianza de la Gaussiana para este caso es de 32, w = 27/k es la frecuencia

espacial, k es el periodo espacial cuyo valor es 25 ciclos/imagen, g es un factor de escala del
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filtro con valor de 0.8. El tamano del conjunto de filtros gabor es de 33233 pixeles, estos
valores son tomados conforme a los articulos [1], [26] y experimentales.
En la figura [4.16] se muestra la grafica en 2D del filtro Gabor par y el conjunto de 4 filtros

empleados para la codificacion en las orientaciones 6 = 0,7/4,7/2, y 37 /4.

(b) (c) (d) ()

(a)
Figura 4.16. Grafica en 2D del Filtro Gabor figura y el conjunto de 4 filtros en las

orientaciones § = 0,7/4,7/2, y 3n/4 correspondientes a las figuras [4.16(b)| [4.16(c)| [4.16(d)|

y ET6(e),

4.3.1.2. Extraccion de caracteristicas, identificacion de objetos y ubicacion de

cuadrantes

En primera instancia se realizo la localizacién del punto de referencia A, sobre la imagen
de la huella del raton, donde se calcul6 su centroide de la méascara binaria figura [4.15(c)|
esto nos permitié establecer cuatro cuadrantes sobre la imagen segmentada y de esta forma

simplificar la bisqueda de los otros cuatro puntos de referencia por cuadrante, figura [£.17]

Figura 4.17. Ubicaciéon de cuatro cuadrantes sobre la imagen segmentada.

Entonces esta referencia es importante, ya que en todas las imagenes siempre esta presen-
te. Ademas la forma del cojinete se mantiene a diferencia de los otros puntos de referencia,
este no cambia a la hora de la captura de la huella dactilar del ratén. A partir de la imagen
segmentada se obtiene su imagen binaria en funcién del umbral T, calculada por el método

Otsu y posteriormente se realiza un etiquetado empleando el algoritmo propuesto por [27],
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después se aplicaron operaciones morfolégicas para remover pixeles indeseables y cerrar hue-
cos en los objetos etiquetados. A continuacion se realiza el célculo de la distancia normalizada
de Hamming (H D), razén de aspecto (AR) y rectangularidad (R) de los objetos etiquetados
con una base de datos; este contiene 20 imagenes de la forma binaria que ubica el punto
de referencia A, y finalmente se realiza una comparacion de HD, AR y R, con un factor de
umbral FacD = 80 % de cada una de estas métricas. Si no se encuentra el punto de referencia
A, se cambia el umbral T correspondiente hasta que logre encontrar el cojinete plantar del

raton, esto es de acuerdo al diagrama de flujo de la figura [4.18

Inicio

v

Imagen segmentada ——

v

Algoritmo Otsu

v

Factor T

v

Umbralizacién <—

v

Morfologia

Cambiar factor de Eti 'Lt d
umbralizacion MUETACO
T=T+1 v
Objeto

¢ Base de datos de
Distancia Hamming < formas de
¢ referencia A

Si
HD > FacD

Fin

Figura 4.18. Algoritmo para reconocimiento del punto de referencia A.

En la figura [4.19] se muestran los resultados mostrando umbrales diferentes, 7' = 93 y
T =107 correspondientes a las figuras 4.19(a)| y [4.19(b)|
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Mas bin Aumb : 93 Aproxi : 0.001 Mas bin A umb : 107 Aproxi : 0.002

Figura 4.19. Resultados para la localizacion del punto referencia A, a partir de dos imége-
nes segmentadas de la huella dactilar del ratén, encontrando umbrales diferentes 93 y 107,
correspondientes a las figuras [4.19(a)| y [4.19(b)}

4.3.1.3. Clasificacion de los cinco puntos de referencia

Para la etapa de clasificacion en este caso la textura que define cada cojinete plantar de
los puntos de referencia A, B, C, D y E, correspondientemente a las figuras en entonces
se propone el diagrama de flujo mostrado en la figura [4.20]

‘ IMAGEN SEGMENTADA ‘

|

‘ VECTOR CARACTERISTICAS ‘ ‘ BASE DE DATOS 1 ‘

|

UBICACION DE CUADRANTES }—v‘ MATCHING }1—{ VECTOR CARACTERISTICAS ‘

‘ RESULTADO APROXIMADO A LA CLASE ‘

Figura 4.20. Diagrama de flujo para la clasificacion de los cojinetes ubicando los puntos de

referencia sobre la huella dactilar de raton.

Cada imagen segmentada es representada mediante un vector (z;), es un parametro de
entrada para el Matching, este también necesita de un conjunto de imégenes de entrenamiento
que son los vectores caracteristicos (z,), los cuales son proporcionados por la base de datos
1 y contiene un conjunto de 16 imagenes para cada punto de referencia (A, B, C, D y E),

donde fueron recortadas manualmente, en la figura 11, muestra ejemplos de estas imégenes.
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Y como tltimo parametro para el Matching es la ubicaciéon del cuadrante donde le indica la

posibilidad de encontrar los puntos de referencia.

Figura 4.21. Iméagenes de referencia de los puntos A, B, C, D y E.

La clasificacion se realiza mediante la comparacion de la imagen segmentada y la base de

datos 1, mediante la féormula de distancia Euclidiana.

4.3.1.4. Extraccion de la region de interés (ROI)

Después de localizar los cinco puntos de referencia (landmarks) sobre los cojinetes de las
huellas del raton, se procede a extraer la region de interes (ROI) delimitada por estos puntos,

los cuales forman un pentagono (forma). Se procedio conforme al diagrama de flujo mostrado

en la figura [4.22]

‘ 400 CONJUNTOS DE 5 PUNTOS ‘

v

‘ ANALISIS DE PROCRUSTES ‘

'

‘ FORMA MEDIA ‘

Figura 4.22. Diagrama de flujo para el calculo de la forma media.

Primero se obtiene la forma media, el cual esta formado por el conjunto de 5 puntos de
referencia, este es la media de las formas (pentagonos) de las 400 iméagenes de prueba. Para
obtener esta forma media se realiza un andlisis de Procustes, figura [3.8] el método minimiza
las diferencias entre las configuraciones de landmarks basado en minimos cuadrados, hasta

encontrar una orientaciéon 6ptima para cada una de las configuraciones. Entonces al aplicar
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este método se obtiene un conjunto de datos, el cual nos indica cuanto se desplazo, escalo y
roto la forma, por consiguiente, la forma media es la media de estos datos. Después de obtener
la forma media se aplica un Warping que fue tomado para este trabajo [17]. Siguiendo el

diagrama de la figura 4.23] se obtienen las imagenes alineadas en funciéon de los 5 puntos.

PUNTOS LANDMARKS EN TODAS LAS IMAGENES [—

v

SUPERPOSICION PROCUSTES
(CREACION DE FORMA BASE)

v

WARPING

!

IMAGENES ALINEADAS

IMAGENES

Y

A

Figura 4.23. Diagrama de flujo para la extraccion de la ROI.

Finalmente, el resultado de la extraccion de la ROI desde una huella dactilar del ratéon se
muestra en la figura [4.24]

Figura 4.24. ROI
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4.4. Identificacion del ratéon mediante su huella dactilar

A continuacién se presentan dos métodos para la identificacion del roedor mediante clasi-
ficacion y reconocimiento de la imagen de la huella de un ratén en funciéon de cinco puntos
de referencia sobre la imagen, mediante algoritmos para el procesamiento de imagenes. Esto
es importante ya que se tienen animales en el mismo contenedor y del mismo color, entonces

se plantean estos métodos no invasivos para la identificacion del raton.

4.4.1. Metodologia 1

El método propuesto para la clasificaciéon y reconocimiento de la imagen de la huella de
un raton en funcion de cinco puntos de referencia (ROI) sobre la imagen, se realiza mediante
la técnica de los k-vecinos mas cercanos (kKNN) y en funcion del andlisis de su textura. Se
evaluaron un conjunto de 208 imégenes, las cuales fueron pre-procesadas para acondicionarlos
en cuanto a la alineaciéon y normalizacion de los pixeles y de esta forma tener imagenes
similares. Finalmente se utiliza un clasificador basado en los k vecinos mas cercanos, donde
se obtiene un 70 % de reconocimiento de estas huellas.

La propuesta para el reconocimiento de la huella dactilar del raton es conforme al diagrama
de flujo de la figura[d.25], donde se realiza: el pre-procesamiento, la segmentacion, la extraccion

de caracteristicas y la clasificacion, de acuerdo a la ROL.

[LECTURA DE IMAGEN | >[CAPTURA DE 5 PUNTOS| BASE DE DATOS]

[FILTRADO 'ANALISIS DE PROCUSTES [FILTRADO)

MEDIA DE LA IMAGEN]«— WARPING FORMA MEDIA WARPING —>MEDIA DE LA IMAGEN

NORMALIZACION DE LA IMAGEN| NORMALIZACION DE LAS IMAGENES

[EXTRACCION DE CARACTERISTICAS| [EXTRACCION DE CARACTERISTICAS|

CLASIFICACION kNN

[RESULTADO APROXIMADO DE LA CLASE]

Figura 4.25. Diagrama de flujo para obtener el reconocimiento de la huella dactilar del raton.

El codigo que se emple6 para el Warping fue tomado de [17]. La extraccion de caracte-
risticas es en base al analisis de textura mencionado en las secciones anteriores, donde se

consideraron métricas de la matriz de coocurrencia Ny(i,j) como: energia, entropia, homo-



4.4. Identificacion del raton mediante su huella dactilar 53

geneidad, contraste y correlacion, ecuaciones [3.24] a [3.28 Estas métricas fueron utilizadas
para construir vectores caracteristicos para la clasificacién de cada huella dactilar del raton.
Para la clasificacion de la huella se emple6é el kNN mencionado en las secciones anteriores
definido por las ecuaciones 9 a 12, la implementacion de esta técnica fue mediante el siguiente

diagrama de flujo, figura 4.

VECTOR DE CARACTERISTICAS VECTOR DE CARACTERISTICAS
DE LA IMAGEN DE ENTRADA DE LA BASE DE DATOS

M CALCULO DE LA DISTANCIA EUCLIDIANA %J

v

‘ SELECCION DE LOS K VECINOS MAS CERCANOS DE CADA CLASE ‘

v

‘ CALCULO DE LAS DISTANCIAS PONDERADAS ‘

v

‘ RESULTADO APROXIMADO DE LA CLASE ‘

Figura 4.26. Diagrama de flujo para el clasificador kNN.

4.4.2. Metodologia 2

El método se basa de acuerdo al organigrama de la figura [£.27, donde se realiza un pre-
procesamiento a la huella dactilar del raton, después se extraen las caracteristicas de este y
finalmente para su clasificacion se realiza un Matching. En los siguientes temas se describen

los conceptos y algoritmos para este trabajo.

Lectura de laimagen en escala de grises

Redimencionamiento de laimagen a un 50%

Localizacién de 5 puntos de referencia sobre la huella
dactilar

r—[ PRE-PROCESAMIENTO J Calculo de la media de los 5 puntos de referencia

Normalizacién de imagenes en contraste

Normalizacion de las imagenes en funcion de los 5 puntos
de referencia

RECONOCIMIENTO Generacion del banco de filtros Gabor

Calculo del sum-difference ordinal filter (SDOF)

L—{ EXTRACCION DE CARACTERISTICAS }

Filtrado de imagenes aplicando SDOF

Distancia euclidiana

MATCHING | CityBlock

Figura 4.27. Organigrama del proceso para la identificacion de la huella dactilar del raton.
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La normalizacion de las imagenes en escala de grises es para realzar el contraste de las
lineas de la huella ya que estas no son constantes a lo largo de la imagen. La entrada del
filtro es una imagen en niveles de grises. La salida es una imagen en niveles de grises con la
particularidad de que la media p y la varianza o, tienden a valores predeterminados. Donde

1 es la media y o es la varianza de la imagen, las ecuaciones empleadas por este filtro son

13]:

fio + y/ LED=0%0 G 1y ) >y

F(evy) = . )
1o — w En otro caso

Después se aplico un filtrado espacial de bordes empleando las méscaras de Prewitt (P, y
P,), después la resta del borde con la imagen contrastada I'(z,y) y finalmente una normali-

zacion de la escala de grises, el resultado de este proceso se muestra en la figura [4.28]

-1 01 -1 -1 -1
Pb=|-101|P=]0 0 0 (4.6)
-1 01 1 1 1
3 3
Pl(i,7) ZZszy (i+z,7+y) (4.7)
z=1 y=1
3 3
Pyi,5)=>_> Pyl y)l'(i+z,j+y) (4.8)
z=1 y=1
V=,/P2+ P (4.9)
ROI' =T -V (4.10)

i ROI'(x,y) — min(ROI") % 255

ROI" =
max(ROI") — min(ROI')

(4.11)
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(a) Imagen original (b) Imagen contras- (¢) Imagen normali-

tada zada

Figura 4.28. Proceso del resultado del filtro de mejoramiento de contraste.

La normalizacion de las imégenes en funcion de los cinco puntos de referencia es planteada
en la seccion anterior, cuando se realiza la localizacion de la ROI. A continuacién se procede

con la extraccion de caracteristicas de la huella del roedor.

4.4.2.1. Caracteristicas ordinales de lineas ortogonales (OLOF) y Matching

El trabajo propuesto por [28] para calcular el filtro ordinal de lineas ortogonales es disefiado

como sigue:

F(z,y,0) = G(x,y,0) — G(z,y,0 +7/2) (4.12)

En el dominio espacial, un filtro Gabor 2d es el resultado de una funciéon Gaussiana
modulada por una onda sinusoidal. Estas funciones operan en el conjunto de los niimeros
complejos, cuya parte real es la funcion de Gabor simétrica y la parte imaginaria es la

funcién de Gabor asimétrica. En este trabajo se emple6 la parte real que esta dada por la

expresion [4.13]

_ (zp+yp)?
G(zp, yp) = ge ( ’ )Cos(wa:p) (4.13)
z,(x,y,0) = x cos(h) + ysin(0) (4.14)
yp(x,y,0) = —xsin(f) + y cos(0) (4.15)

Donde o es la varianza de la Gaussiana para este caso es de 32, w = 27 /k es la frecuencia
espacial, k es el periodo espacial cuyo valor es 25 ciclos/imagen, g es un factor de escala del
filtro con valor de 0.8. El tamafno del conjunto de filtros gabor es de 33x33 pixeles, estos

valores son tomados conforme a los articulos [I], [26] y experimentales.
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El OLOF describe la informacion de orientacion de segmentos de linea negativa en las im-
presiones de palma de mano. El esquema que propone [29] para codificacion de caracteristicas
de la impresién de la palma, es rapido y utiliza el OLOF simplificado porque los coeficientes
de la funcién gaussiana estan en punto flotante y el resultado es el coste computacional. Asi
el filtro ordinal suma diferencia (SDOF'), s6lo contiene coeficientes enteros, el cual es definido

como la siguiente ecuacion [4.16}

1 F(z,y,0) >k
SDOF(z,y,0) =< —1 F(z,y,0) < —k (4.16)

0 En otro caso

Donde k£ > 0 y 6 es la orientacion del filtro, de acuerdo a nuestros experimentos k se define

CO1mo:

k=01xE (4.17)

Donde E es la maxima intensidad de G(z,y,0). Después se realiza un filtrado espacial

para cada ROI y los tres SDFOs de acuerdo a la ecuacion

33 33
Ispor(i,j,0) = > Y SDOF(x,y,0)ROI(i + x,j + y) (4.18)
z=1 y=1
Donde 6 = 0,7/6,7/3, i = 1,2,3,..N y j = 1,2,3,...M son los indices de la ROI de
tamano N x M.
La clasificacion se realiza mediante la comparacion del resultado de la ecuacion de la

imagen de entrada y la base de datos mediante las féormulas de distancia: Euclidiana y City
Block.

k
Buclidean = | _|Ispor, (i) = Ispor, (i)|? (4.19)

i=1

k
CityBlock = \| Y spory (i) — Ispor,(i)] (4.20)

i=1

En la figura [4.29] se muestra la grafica en 2D del filtro Gabor par y el conjunto de 6 filtros

empleados para la codificacion en las orientaciones 6 = 0,7/6,7/3,7/2, 2w /3, y 5n /6.
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2D Gaussian Filter

f=mx/6 0=xn/3

=0

=2 /3 0=5n/6

Figura 4.29. Grafica en 2D del Filtro Gabor y el conjunto de 6 filtros.
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Resultados

A continuacién se presentan los reultados de las propuestas planteadas en secciones ante-
riores que son para el reconocimiento automatico para la ROI y las dos metodologias para el

reconocimiento del ratén mediante su huella dactilar.

5.1. Reconocimiento automatico de la region de interés
(ROI)

Se utilizaron 400 imégenes plantares de la extremidad posterior izquierda de 5 ratas (ratus
norvegicus) de la cepa Spragiie/Dawley, 4 hembras y 1 machos, desde los 21 dias hasta los
182 dias de edad. Se consideraron dos grupos correspondientes a la forma de alojamiento del

Bioterio:

* En caja de policarbonato con material de lecho de pino se consideraron 200 imégenes
de 3 ratas hembra (G1 SUSPENDIDA 1H, 2H y 3H) y un macho (G1 SUSPENDIDA
4M)

x En cajas de policarbonato con material lecho comercial beta chip se consideraron 200
imagenes de una rata hembra (G2 SUSPENDIDA 1H)

Fue implementado en el software de Matlab, la metodologia planteada anteriormente don-

de se obtuvieron las siguientes imagenes resultantes: imagen original (5.1(a)| o (5.2(a))), la

imagen segmentada y la ubicacion del punto de referencia A circulo azul (5.1(b)|) o C ((5.2(b)))

y finalmente la imagen del cojinete plantar del raton para la referencia A (5.1(c)) o C (5.2(c))
y las imégenes correspondientes a la base de datos 1, figuras [5.1(d)|y [5.2(d), con una apro-

ximacion de similitud de 0.407 y 0.84 correspondientemente.

58
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1]
o -
k

[

(a) (b) (c) (d)

Figura 5.2. Reconocimiento del punto C con una aproximaciéon de coincidencia de 0.84.

La figura [5.3] visualiza el proceso que se llevo a cabo para reconocer los cinco puntos de
la ROI, mostrando la imagen original, la imagen segmentada y finalmente la ubicacion de los
cinco puntos A, B, C, D y E.

Imagen original Punto A Punto B

Figura 5.3. Reconocimiento de los cinco puntos en una imagen de la huella dactilar del raton

Finalmente, el resultado de la extraccion de la ROI desde una huella dactilar del ratéon se
muestra en la figura [5.4]
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Figura 5.4. ROL

Tabla 5.1. Tabla de confusiéon para la ROI

PREDICCION
EFECTIVIDAD
A|B|C|D|E
A[321] 17 | 16 | 20 | 25 80.25 %
B| 27 |310] 18 | 16 | 29 77.5%
ACTUAL
Cl| 21|12 (3221 26 | 19 80.25 %
D| 21 | 16 | 17 | 328 | 18 82.0%
E| 27| 17 | 16 | 20 | 320 80.0%
PROMEDIO 80.5%
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5.2. Meétodo 1 para el reconocimiento del ratén mediante

su huella dactilar

Primero se realizo la extraccion de la ROI en 208 imagenes plantares de la extremidad
posterior izquierda de 6 ratas (ratus norvegicus) de la cepa Spragiie/Dawley, de acuerdo a la
metodologia planteada en la seccion 4.3, donde se formaron dos grupos G1 (105 iméagenes)
y G2 (103 imégenes). El grupo G1 esta conformado por 3 ratones hembras (H1, H2 y H3)
con 35 imagenes para cada animal y el grupo G2 tiene 3 ratones machos (M1, M2, M3) con
subgrupos de 35, 35 y 33 imagenes correspondientemente, estos dos grupos fueron empleados
como vector de prueba. También se utilizaron 25 imagenes de entrenamiento por cada raton,

formando una base de datos de 150 imagenes con los cinco puntos de referencia.

(a) Imagen G2H3 (b) Imagen segmentada

Figura 5.5. Imagen original y segmentada (ROI), se aprecian en las figuras [5.5(a)| y/5.5(b)|

correspondientemente.

En las siguientes figuras, se presentan las graficas de los resultados de las métricas de la
matriz de co-ocurrencia para el anélisis de textura de la ROI a 0°y a una distancia de un pixel.
Estos valores fueron utilizados como vectores de caracteristicas para la clasificacion de cada

animal, donde se observan variaciones considerables entre cada animal para su identificacion.
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e

Correlacion

Comparacion del Contraste de G1 H1-H2-H3 y G2 M1-M2-M3
T T T T
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Numero de imagen
Figura 5.6. Graficas de la métrica de Contraste.
0.973 Comparacion de la Correlaciéon de G1 H1-H2-H3 y G2 M1-M2-M3
. T T T T
—GlH10°|
--GlH20°
0.9725 | G1 H3 0°|-
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0 5 10 15 20 25

Numero de imagen

Figura 5.7. Graficas de la métrica de Correlacion.
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Comparacion de la Energia de G1 H1-H2-H3 y G2 M1-M2-M3
T T T T

0.535
—GLH10°
---------------------------------------------------- --GlH20°|
0.53 G1 H3 0° B
--G2 M1 0°
0.525 - --G2 M2 0°| |
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Figura 5.8. Graficas de la métrica de Energia.
0.9888 Comparacion de la Homogeneidad de G1 H1-H2-H3 y G2 M1-M2-M3
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Figura 5.9. Graficas de la métrica de Homogeneidad.

A continuaciéon se presentan los resultados obtenidos de la metodologia planteada ante-
riormente, donde se observa la ventana del resultado que muestra la interfaz de Matlab en la
figura donde se presentan las dos puntuaciones més cercanas para la clase reconocida
en este caso para la hembra 1 (H1) es de 893 y la hembra 2 (H2) es de 513 y como resultado
decide que es H1 coincidiendo con la imagen de prueba etiquetada como 02-06-08 (1) G1H1,

donde el valor de k es de 11 para el clasificador kNN. En la tabla 1 se muestra la matriz de
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confusion del conjunto de imagenes de prueba para los 6 ratones, obteniendo un porcentaje

de 70 % de imagenes efectivamente reconocidas.

Imagen: 02-06-08 (1) G1H1 Imagen segmentada

1 -- H1 =893 -- H2 =513--=>H1

0K

Figura 5.10. Muestra el resultado de programa en matlab para el reconocimiento de la huella

dactilar.

Tabla 5.2. Tabla de confusién para el reconocimiento mediante el método 1

PREDICCION
EFECTIVIDAD

H1 | H2 | H3 | M1 | M2 | M3
H1 | 23| 5 3 1 65.71 %
H2 | 1 | 26 2 74.29 %
H3 | 1 1 | 24| 4 2 3 68.57 %

ACTUAL

M1 | 2 4 1 | 23 2 65.71 %
M2 | 3 2 1 2 | 26 1 74.29 %
M3 | 1 3 1 1 2 | 25 75.76 %

PROMEDIO 70.72 %




5.83. Meétodo 2 para el reconocimiento del raton mediante su huella dactilar 65

5.3. Meétodo 2 para el reconocimiento del ratén mediante

su huella dactilar

Se emplearon 742 iméagenes de huellas plantares de la extremidad posterior izquierda de 14
ratas de las cepas: Long evans, SD, Wistar y Zucker, donde 4 ratas fueron etiquetadas como:
Long evans0, Long evansl, Long evans2y Long evans3; 7 como: Sd1, Sd6, Sdsin _ num,
Sd_taiepO, Sd__ taiepl, Sd__ taiep2 y Sd_ ataiep3; 2 como: Wistar sinnnum y Wistar
sinnum; finalmente uno como: Zucker80, usando un lector biométrico modelo U.ARE.U 4500
de la marca digitalPersona. En la figura muestra la ROI y sus imagenes codificadas
figuras [5.11(b)} [p.11(c)| [p.11(d)| de acuerdo a la ecuacion [4.18]

(a) ROI (b) ISDOF(O) ( ) ISDOF 7T/6) ( ISDOF 7T/3

Figura 5.11. ROI y sus correspondientes imagenes codificadas.

Donde se utilizaron 280 imégenes de entrenamiento de las 14 clases (ratas) y 462 ima-
genes para examinacion, utilizando la metodologia planteada se obtuvo una efectividad con
Euclidean de 89.18 % y con CityBlock de 92.86 %, estos datos fueron determinados mediante
una matriz de confusion las cuales se muestran en las tablas y por ejemplo para la
tabla considerando 33 imagenes de prueba para cada clase (SD6, LONG EVANSO, ...,
ZUCKERS0) para SD6 solo 28 imagenes son correctamente reconocidas (VP) mientras que
el resto se distribuye en las otras clases en este caso SDSIN_ NUM (FN). Las figuras y

5.13| muestran los porcentajes de las huellas dactilares correctamente reconocidas.
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Figura 5.12. Grafica del resultado de la efectividad utilizando Euclidean.
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Tabla 5.4. Tabla de confusiéon del método dos utilizando CityBlock
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Figura 5.13. Grafica del resultado de la efectividad utilizando CityBlock.

A continuacién se presenta el proceso para calcular las métricas de rendimiento del al-
goritmo de acuerdo a las ecuaciones [3.43] a [3.48] Se procedié como sigue: considerando que
el mejor resultado en cuanto a la efectividad es por CityBlock ; se tiene un conjunto
de 14 clases diferentes, entonces se realizan 14 combinaciones de una clase con el resto, por
ejemplo: para la combinacion de la clase SD6 con el resto de las clases (13 clases) se obtienen
promedios de FP y VN, después se calculan las métricas de exactitud, sensitividad, especifi-
cidad, precision, TFA y TEN. En la tabla se aprecian las pruebas cuando se consideran
clases que no son SD6 (N SD6), esto es, se evalian 33 imagenes de la clase LONG EVANS0
y de estos se reconocen como VN = 32y F'P = 1 como de la clase DS6; estos datos son

obtenidos de la tabla este proceso se repite para las demés clases.
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Tabla 5.5. Tabla de promedios de FP y VN, para las 13 clases

PREDICCION
2
o n
a z
LONG EVANSO 1 32
LONG EVANS1 0 33
LONG EVANS2 1 32
LONG EVANS3 3 30
SD1 1 32
SDSIN  NUM 14 19
ACTUAL | N SD6 SD  TAIEPO 4 29
SD TAIEP1 1 32
SD  TAIEP2 1 32
SD TAIEP3 0 33
WISTAR _SINNNUM | 1 32
WISTAR _ SINNUM 2 31
ZUCKERS0 1 32

PROMEDIO 2.307 | 30.69

A partir de los promedios de la tabla se forma la siguiente tabla de confusion, tabla
[.6] para la clase SD6, entonces de estos datos, se calculan las métricas del rendimiento del
algoritmo, tabla [5.7]

Tabla 5.6. Tabla de confusion parcial para la clase SD6
PREDICCION

SD6
N SDé6

ol £ SD6
®lw| N SD6

ACTUAL
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Tabla 5.7. Tabla de métricas de rendimiento cuando se evalua la clase SD6
METRICA %

EXACTITUD 92.42
SENSITIVIDAD | 90.91
ESPECIFICIDAD | 93.94
PRECISION 93.75
TFA 6.06

TFN 9.09

Se repite el mismo proceso para obtener las métricas promedio del rendimiento del algo-
ritmo presentada en la tabla [5.8]

Tabla 5.8. Tabla de métricas promedio del rendimiento

S
S Z
I S = =
= A < X
51218 >
Q e
=) = O Z
H > = | 9 —~
= [} i (=]
5 E | 5| g |¥|¥
121818 2z
o % 33 oo 5 e
CLASE & n & A H H
SD6 92.42 | 90.91 | 93.94 | 93.75 | 6.06 | 9.09
LONG EVANSO0 95.45 | 96.97 | 93.94 | 94.12 | 6.06 | 3.03
LONG EVANS1 95.45 | 100.0 | 90.91 | 91.67 | 9.09 | 0.00
LONG EVANS2 95.45 | 96.97 | 93.94 | 94.12 | 6.06 | 3.03
LONG EVANSS3 92.42 | 90.91 | 93.94 | 93.75 | 6.06 | 9.09
SD1 95.45 | 96.97 | 93.94 | 94.12 | 6.06 | 3.03
SDSIN  NUM 95.45 | 96.97 | 93.94 | 94.12 | 6.06 | 3.03
SD TAIEPO 77.27 | 57.58 | 96.97 | 95.00 | 3.03 | 42.42
SD TAIEP1 90.91 | 87.88 | 93.94 | 93.55 | 6.06 | 12.12
SD TAIEP2 95.45 | 96.97 | 93.94 | 94.12 | 6.06 | 3.03
SD TAIEP3 95.45 | 96.97 | 93.94 | 94.12 | 6.06 | 3.03

WISTAR SINNNUM | 95.45 | 100.0 | 90.91 | 91.67 | 9.09 | 0.00
WISTAR SINNUM | 95.45 | 93.97 | 93.94 | 94.12 | 6.06 | 3.03
ZUCKERS0 93.94 | 93.94 | 93.94 | 93.94 | 6.06 | 6.06
PROMEDIO 93.29 | 92.86 | 93.72 | 93.72 | 6.28 | 7.14
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5.4. Resultado final

En esta seccién se presenta el resultado final del sistema de acuerdo a las métricas calcu-
ladas anteriormente por las secciones para el reconocimiento de la region de interés (ROI)
de manera automética y los dos métodos presentados para el reconocimiento del ratéon me-
diante su huella dactilar, se implement6 en Java para la captura de la huella y Matlab para
el procesamiento de la ROI y la identificacion del ratén usando el método dos, este ultimo
por mostrar mejores resultados en las métricas; eficiencia del 92.86 %, ademés del incremento
del ntimero de animales a identificar en este caso 14 y finalmente el costo computacional es
menor. Las ventanas principales de estos programas se pueden apreciar en las figuras [5.14] y
0. 19

Huella digital Captirada Informacén para a base de datos
Cepa:

Fecha de nacimiento:
Numero de madre:

Humero de padre:

Figura 5.14. Interfaz del software en Java para la captura de la huella dactilar.

La interfaz para la identificacion del raton mediante su huella dactilar en Matlab es pre-
sentada en la figura donde se muestra un ment de botones los cuales permiten reconocer
al raton al seleccionar una imagen, también puede realizar una examinacion (test) para cal-
cular la eficiencia del algoritmo en funcién de la base de datos, ademaés se puede visualizar el
banco de filtros Gabor, asi como también el reconocimiento de la ROI y finalmente el modo

reconocimiento permite capturar la huella y realizar su identificacion.
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Selecciona la imagen para reconocimianto

Test

ROI

Modo Reconocimiento

Visualizacién del Filtro Gabar |
Salir |

Figura 5.15. Interfaz del software en Matlab para la identificacion del raton.



Capitulo 6
Conclusiones y trabajos futuros

Los resultados obtenidos para el reconocimiento del ratén mediante su huella dactilar
con el segundo método son buenos, ya que se obtuvo un porcentaje de 92.86 % de iméagenes
correctamente reconocidas de las huellas dactilares del raton de acuerdo a la metodologia
planteada, aunque para la clase Sd_taiep0 solo se reconoce un 57.58 % de las huellas puede
ser debido a la adquisiciéon de la huella dactilar e incluso del sensor se utilizé6 uno para el
humano entonces podria utilizarse algiin otro con mejores caracteristicas.

El mejoramiento de contraste planteado es importante en este trabajo debido a que realza
la region de interés y consecuentemente normaliza todas las imagenes en escala de grises en
funcion de la media y varianza deseada aun asi es necesario mejorar esta etapa ya que en
algunos casos el reconocimiento es del 57 %. Cabe destacar que el conjunto de filtros Gabor
seleccionado al periodo de 25 ciclos/imagen es obtenido de manera experimental y se encon-
tré este valor ya que da mejores resultados al momento de realizar el reconocimiento de la
huella dactilar del ratén consecuentemente hay una relacion entre las distancias de las grietas
de la huella como es el caso de las huellas dactilares del humano, este es un nuevo campo de
estudio que no se ha trabajado directamente pero existen investigaciones que se relacionan
de manera indirecta como se ha presentado en este trabajo.

El OLOF empleado para las huellas dactilares del ratéon es funcional por los resultados obteni-
dos, es rapido debido a que se reduce el nimero de operaciones en punto flotante, ligeramente
fue modificado el factor de k, se llegd a este valor de manera experimental y observando el
resultado dado por la ecuacion [3.30] Los parametros mencionados fueron encontrados de ma-
nera experimental para este tipo de huellas, donde se adecuaron a las normalizaciones que se
plantean desde la escala de grises y la alineacion de las imégenes.

Otro aspecto importante es que se consideraron huellas dactilares de ratones de diferentes
tamanos y edades, desde los 100 gramos hasta los 600 gramos con edades que van desde los

3 meses a los 9 meses de edad, estos parametros no afectan dréasticamente, pero son factores
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que se tienen que considerar. Un factor que afectaria mas la metodologia planteada es si
se anade una clase mas, ya que los rasgos procesados por el filtrado espacial son afectados,
entonces la compensacion para esto es incrementar la base de datos de las huellas dactilares
y un incremento en el tamano de la matriz del filtro Gabor, mientras sea méas grande el
tamano de esta mascara se resaltan més los detalles en las imégenes permitiendo diferenciar
entre los ratones, en este caso se lograron buenos resultados con matrices de 33x33 pixeles
y considerando el coste computacional. El trabajo a futuro es emplear algoritmos basados
en el analisis de minucias y otros algoritmos para el mejoramiento de la imagen, ademés del

empleo de redes neuronales robustas para su clasificacion.
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Apéndice A
Codigos

A continuacion se presentan los codigos en Matlab que consideramos mas importantes

para esta tesis principales.

A.1. Filtro Gabor

Listing A.1. Funcién del filtro Gabor

function |[gaborp 2d|=gabor2d sub4(ang, num disk, varia, k, g)
%k : periodo espacial

% varia : varianza

% ang : angulo

%g : factor de escala

x=cos (anglexpi/num _disk) ;
y=sin (anglexpi/num _disk) ;
w=(2xpi)/k;

p=0;

m=0;

for (i=-16:1:16)
p=p+1;
sinp (p)=ixy;
cosp (p)=1ix%x;

end
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A.2. Generacion del banco de filtros Gabor
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for (j=1:1:33)

for (1=1:1:33)
p=p+1;
xx (p)=sinp (i)+cosp (]
yy (p)=cosp (i)—sinp (]
gaborp (p)=g*exp (—((x

p));

gaborp 2d(i,j)=gaborp(p);

end

)

)
)

end

(p)#xx(p)) +(yy(p)*yy(p)))/variance)*cos (wixx(

A.2. Generacion del banco de filtros Gabor

Listing A.2. Generaciéon del banco de filtros Gabor

varia = 32;
k = 20;
g = 0.85;

num_div = 6;

gaborl = gabor2d sub4
gabor2 = gabor2d sub4
gabor3d = gabor2d sub4
gabord = gabor2d sub4
gaborb = gabor2d sub4
gabor6 = gabor2d sub4

, num_div, variance ,

, num_div, variance ,

k, g
k, g

, num_div, variance, k, g
k, g

, num_div, variance, k, g
k, g

0
1
2
3, num_div, variance
4
5

o~ o~ o~ o~ o~ o~

, num_div, variance

close all;

figure (’Name’ ,’Filtro,Gabor’)

subplot (2,4,1)

mesh (gaborl), title(’2D,Gaussian Filter’)

subplot (2,4 ,2)
imshow (gaborl, []), title(’\theta,=,0")

subplot (2,4,3)
imshow (gabor2, []), title(’\theta = \pi /,6")
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subplot (2,4 ,4)
imshow (gabor3, []), title(’\theta,=,\pi /,3")

subplot (2,4,5)
imshow (gabor4 , []), title(’\theta = ,\pi /,2")

subplot (2,4 ,6)
imshow (gabor5, []), title(’\theta,=,2\pi,/37)

subplot (2,4,7)
imshow (gabor6, []), title(’\theta,=,5\pin/L67)

A.3. Filtro de mejoramiento del contraste

Listing A.3. Funcioén del filtro del mejoramiento del contraste

function | Isal | = filtro mejor contraste( imagen, mediana_des,
varianza des )
imagen = double (imagen) ;
[N M] = size(imagen);
Isal = zeros(N,M);
| mediana orig, var_ orig| = cal mendia varianza imag( imagen );
for u = 1:N
for u2 = 1:M
if imagen(u,u2) > mediana_orig
Isal (u,u2) = mediana_des + sqrt ((((imagen(u,u2) —
mediana_orig) ~2)xvarianza des)/var_orig);
else
Isal(u,u2) = mediana des — sqrt ((((imagen(u,u2) —
mediana orig) ~2)xvarianza des)/var orig);
end
end
end
Isal = uint8(Isal);

end
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A.4. Calculo de la media y varianza de una imagen

Listing A.4. Funcion céalculo de la media y varianza de una imagen
function | mediana imag, varianza| = cal mendia varianza imag( imagen )

[N M| = size (imagen);
vect imag = reshape(imagen, [N«M 1]);
vect imag = double(vect imag);

tam imag = NxM;

mediana_imag = double (median(vect imag(:,1)));
varianza = 0.0;
for u = 1l:tam_imag
varianza = varianza + (vect imag(u,l) — mediana imag) ~2;
end
varianza = double(varianza);
varianza = sqrt(varianza/double (tam imag));

end

A.5. Filtro Prewitt

Listing A.5. Funcién filtro Prewitt

function | edge p pre | = filtro prewitt( imag )
masc_px_pre = [-1 0 1;-1 0 1;-1 0 1];

resul px pre = apli masc imag2(imag, masc px_ pre, 0);
masc_py pre = [-1 =1 —=1;0 0 0;1 1 1];

resul py pre = apli masc imag2(imag, masc py pre, 0);

edge p pre = sqrt(resul px pre.”2 + resul py pre.”2);

end
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Listing A.6. Funcién de filtrado espacial

function |[resultado| = apli masc imag2( img, mascara, val inic)

[MI N1| = size (mascara);
[M N| = size (img);
imag ref = val inicxones(M + 2, N + 2);%zeros( M+ 2, N + 2);
imag ref(2:M+1, 2:N+1) = img;
resultado = zeros (M,N);
for il = 0:(M-1)
for j1 = 0:(N—-1)
temp = 0;
for s = 1:Ml
for t = 1:N1
temp = mascara(s,t)ximag ref(il+ s, jl + t) + temp;
end
end
resultado (il + 1, j1 + 1) = temp;
end
end

end

A.6. Filtros ordinales

Listing A.7. Filtros ordinales

k = 20;

¢ — 0.85;

num_div = 6;

% %Graficacion del banco de filtros Gabor

gaborl = gabor2d sub4 (0, num div, variance, k, g);
gabor2 = gabor2d sub4 (1, num div, variance, k, g);
gabor3 = gabor2d sub4(2, num div, variance, k, g);
gabor4d = gabor2d sub4 (3, num div, variance, k, g);
gaborb = gabor2d sub4 (4, num div, variance, k, g);
gabor6 = gabor2d sub4 (5, num div, variance, k, g);

fact = 0.1;% 0.0001 0.005, 0.5 1:max
sdofl = SDOF 1( gaborl, gabord, fact );
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sdof2 =
sdof3 =

SDOF _1( gabor2, gaborb, fact );
SDOF _1( gabor3, gabor6, fact );

Listing A.8. Funcioén filtro ordinal

function | result | = SDOF 1( gsl, gs2, factor )
f = gsl — gs2;
[ Ig Ng Mg]

k:

= conv_matriz_vectorlmag( gsl );

factor «(max(Ig));

for ul=1:Ng
for u2=1:Mg
if f(ul,u2) >= k

end

end

end

result (ul,u2) = 1;

elseif f(ul,u2) <= -k

else

end

result (ul,u2) = —1;

result (ul,u2) = 0;
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Resumen. Este trabajo presenta un método para la clasificacién y re-
conocimiento de la huella de un ratén de acuerdo con la regién de interés
delimitada por 5 puntos de referencia, utilizando caracteristicas ortogo-
nales lineales (OLOF) y algoritmos tales como: la mejora del contraste,
filtros de Gabor, superposicién de Procustes, Warping y Matching. Es
un método no invasivo que no causa ningin dafio al animal. Se evalu6
un conjunto de 14 tipos de 4 cepas diferentes, donde se capturaron 742
imégenes de huellas dactilares de la extremidad posterior izquierda, las
cuales fueron pre-procesadas para acondicionarlas, alinearlas y normali-
zarlas y, por tanto, obtener imédgenes similares para su clasificacién. Se
obtuvo un resultado de 92,86 % de efectividad en el reconocimiento de
estas huellas.

Palabras claves: OLOF, Procustes, Filtro Gabor, Warping

1. Introduccién

Existe una amplia variedad de sistemas de marcaje para la identificaciéon de
los animales de laboratorio, por ejemplo: el pelaje, rasurado en alguna parte
especifica del cuerpo, asi como tintes no toxicos a prueba de agua. Estos pre-
sentan la desventaja de que se desvanecen muy facilmente y no son eficientes
en animales de pelajes obscuros. Existen otros métodos de identificacién a cor-
to plazo como: marcas naturales, sexo, textura del pelaje, longitud y cepa. En
este trabajo se plantea la metodologia para identificacion del ratén basado en
algoritmos para el procesamiento de imédgenes de huellas dactilares que se han
empleado ampliamente y de manera efectiva, como: filtros Gabor, filtros ordina-
les de lineas ortogonales y clasificadores como los mencionados en los articulos
[9] ¥ [1]. La metodologia presentada a continuacién es un método no invasivo
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RESUMEN.

Este trabajo presenta un método para la clasificacion y
reconocimiento de la imagen de la huella de un ratén en funcién de
cinco puntos de referencia sobre la imagen, mediante la técnica de
los k-vecinos mas cercanos (KNN) y en funcién del andlisis de su
textura, esto es importante para reconocer roedores en un bioterio
sin dafarlos cuando se tiene un conjunto de tres 0 mas animales en
el mismo contenedor y del mismo color, siendo una manera no
invasiva para el reconocimiento de estos. Se evaluaron un conjunto
de 208 imagenes, las cuales fueron pre-procesadas para
acondicionarlos en cuanto a la alineacion y normalizacion de los
pixeles y de esta forma tener iméagenes similares. Finalmente se
utiliza un clasificador basado en los k vecinos mas cercanos, donde
se obtiene un 70% de reconocimiento de estas huellas.

Palabras Clave: Filtro Gaussiano, Knn, Matriz de co-ocurrencia,
Warping

ABSTRACT.

This work presents a method for the classification and recognition
of the image of the footprint of a mouse in function of five reference
points on the image by the technique of the k-nearest neighbors
(kNN) and based on the analysis of its texture, this is important to
recognize rodents in a bioterio without damaging them when you
have a set of three or more animals in the same container and the
same color, being a non-invasive way to recognize them. A set of 208

images were evaluated, which were pre-processed to condition them
in alignment and normalization of the pixels and thus have similar
images. Finally a classifier is used based on the k nearest neighbors,
where a 70% recognition of these footprint is obtained.

Keywords: Gaussian Filter, Knn, Co-occurrence Matrix, Warping

1. INTRODUCCION.

En los bioterios pueden utilizarse una amplia variedad de
sistemas de marcaje para la identificacion de los animales de
laboratorio como, por ejemplo: el pelaje, rasurado en alguna
parte especifica del cuerpo. También se usan tintes no toxicos a
prueba de agua. Marcadores de colores pueden ser usados en
pelajes claros, o en areas sin pelo. Estos sistemas presentan la
desventaja de que se desvanecen muy facilmente y no son
eficientes en animales de pelajes obscuros. Otros métodos de
identificacion a corto plazo incluyen: marcas naturales, sexo,
textura del pelaje, longitud y cepa.

En diversos trabajos se han empleado algunos métodos de
reconocimiento y en funcion del calculo de métricas como de
textura o forma y clasificadores, como son mencionados en los
articulos [8] y [7]. En este trabajo se emplea el procesamiento
de imagenes de las huellas dactilares del ratén para su
identificacion, el cual estd conformado por algoritmos que
permiten la reduccion del ruido, el alineamiento, la
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Metodologia para el reconocimiento automatico de la
ROI de una huella dactilar de un raton
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Resumen. El objetivo principal del trabajo es reconocer de manera automatica
cinco puntos de referencia (landmarks) que ubican los cojinetes plantares de un
raton en una imagen de su huella dactilar, el cual le denominamos region de
interés (ROI) sé aplicaron diferentes algoritmos para el procesamiento de
imagenes, por ejemplo: el algoritmo Otsu, filtro Gabor, operaciones
morfologicas, analisis de componentes principales (PCA) y Matching. Las
imagenes no tienen un estandar a la hora de la captura por lo cual se emplean
estos algoritmos para extraer las caracteristicas mas importantes para conseguir
el objetivo. Planteamos una metodologia para dar solucion a este problema
donde se logré una eficiencia del 80% de reconocimiento de 400 iméagenes de
prueba.

Palabras Clave: Algoritmo Otsu, filtro Gabor, PCA, Umbralizacion.

1 Introduccion

En vision por computadora se utilizan métodos para adquirir, procesar, analizar y
comprender las imagenes del mundo real con el propdsito de obtener la informacion
requerida para dar solucion a un problema en cuestion, por ejemplo: el
reconocimiento de ciertos patrones o rasgos de textura que definen las caracteristicas
en una imagen. En ciertas situaciones estas caracteristicas estan agrupadas en regiones
de la imagen, lo cual permite procesar solo esas regiones y algunas veces son
delimitadas con puntos de referencia conocidos como landmarks, esto permite reducir
el tiempo de computo enfocandose en regiones de interés (ROI) para el
reconocimiento de las caracteristicas en la imagen.

El presente trabajo esta orientado para segmentar la region de interés (ROI) de
manera automatica mediante cinco puntos de referencia empleando algoritmos para el
procesamiento de imagenes. Este trabajo forma parte de una tesis para resolver la
identificacion de roedores en un laboratorio por medio de su huella dactilar
empleando solo la ROI, como se observa en la figura 1, en este caso los roedores son
alojados en contenedores de policarbonato con material de lecho de pino o lecho
comercial beta chip y acero inoxidable, aproximadamente por cada contenedor tiene
tres roedores en estantes de 35 contenedores.
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