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Prefacio

El area de biometria ha crecido vertiginosamente en las tltimas décadas, desde el uso de
la huella dactilar, hasta emplear varias medidas fisicas o de comportamiento. Estas caracte-
risticas son usadas como datos de identificaciéon personal, ademas, al ser mas faciles de usar
va que el usuario no tiene nada que recordar, cambiar o perder.

Por otro lado, dada la creciente necesidad de mejorar la seguridad, la familia biométrica ha
comenzado a desplazar a los sistemas de identificaciéon clasicos por nuevos y mejores sistemas
de alto rendimiento. Por ejemplo, los sistemas de identificacion basados en huellas dactilares,
han sido complementados o sustituidos, debido a la facilidad con la que pueden ser copiadas
o alteradas y, por lo tanto, pueden ser usadas para suplantacion de la identidad. Entre los
nuevos sistemas de identificacion basados en imagenes, esta el que utiliza la estructura interna
de las venas de la palma o dorso de la mano.

El patron de venas es utilizado como una biometria para propositos de acceso, identifica-
cion y autentificacion, el cual es méas seguro que los métodos clasicos de identificacion. Ya que
es mas dificil de suplantar debido a que el patréon se consigue en presencia de la persona y
se requiere que este viva. Ademés, estos patrones pueden ser ttiles en el campo de la salud.
En este campo, existen personas que tienen ocultas sus venas, y, cuando los médicos realizan
una venopuncion, les toma cierta cantidad de tiempo para encontrar las venas y suministrar
el medicamento o conseguir una muestra sanguinea. Esto, causa un alto nivel de estrés y an-
siedad tanto a pacientes como médicos.

Este trabajo se encuentra organizado de la siguiente manera: en el Capitulo 1, se enlistan
los objetivos del proyecto de Tesis, los antecedentes, el estado del arte del reconocimiento de
personas a través de las venas de la mano. En el Capitulo 2, se expone la teoria con respecto
a las técnicas de procesamiento digital de imégenes con propositos de mejoramiento, realce y
segmentacion. En el Capitulo 3, se describen los métodos de extraccion de caracteristicas y las
técnicas de clasificacion. En el Capitulo 4, se muestra el sistema de vision por computadora
implementado, asi como su interfaz para la adquisicion y procesamiento de imégenes en el
infrarrojo cercano. En el Capitulo 5 se muestran los resultados de clasificacién para 4 bases
de datos diferentes. Las conclusiones generales se enuncian en el Capitulo 6.
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Resumen

Se implement6 un sistema de vision por computadora para la adquisicion y andlisis de
imagenes en el infrarrojo cercano de la palma y dorso de la mano, con propositos de reco-
nocimiento y autentificacion de la identidad de una persona. El sistema de adquisiciéon de
imagenes, estd compuesto por una camara 2CCD Multispectral de la marca jAi con sensibi-
lidad en el visible e infrarrojo y una fuente de iluminacién con un pico de emisién en los 880
nm. Esta radiacion puede penetrar y ser absorbida mayormente por la desoxihemoglobina que
se encuentra presente en la sangre de las venas.

Los algoritmos para el mejoramiento de imégenes estan basados en: a) Ecualizacion del
Histograma, b) Contraste Limitado de la Ecualizacion Adaptativa del Histograma y c¢) Mésca-
ra de Desenfoque. Asi mismo, se uso el filtraje espacial con el propoésito de remover informacion
innecesaria como pliegues y vellos de la palma y dorso respectivamente. Las técnicas de bina-
rizacion adaptativa y las operaciones de morfologia matematica fueron implementadas con el
objetivo de obtener tinicamente la distribuciéon del patron de venas.

En la etapa de extraccion de caracteristicas se utilizaron los métodos de a) Momentos
Geométricos, b) Invariantes de Hu y c¢) el denominado Descriptor de Venas, propuesto en
este trabajo. La tarea de clasificacion se realiza mediante los métodos de K-Vecinos Proximos
(K-nn) y Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Cuatro bases de datos son usadas para el andlisis del rendimiento de los algoritmos. La
primera de ellas, pertenece a la Universidad Politécnica de Hong Kong, la segunda, al Instituto
de Control e Ingenieria de la Informacion de la Universidad Tecnologica de Polonia, la tercera,
al Instituto de Automatizaciéon de la Academia de Ciencias China, y la cuarta, una base de
datos propia obtenida en el Laboratorio de Optica y Sistemas de Vision de la Universidad
Politécnica de Tulancingo.

Finalmente, se presenta un prototipo de sistema para la adquisiciéon y extraccién del patron

de venas de la mano. La interfaz que controla la cAmara y procesa las imagenes adquiridas fue
programada en MATLAB.
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Abstract

An image acquisition system was implemented in order to acquire digital images in the
near infrared from the palm and back of the hand with purposes of recognition and authenti-
cation of the identity of the people. The image acquisition system consists of a Multispectral
2CCD camera from the jAi trademark and a light source with a peak emission in the 880 nm.
This radiation can penetrate and can be strongly absorbed by the desoxyhemoglobin that is
present in the blood of the veins.

The algorithms for image enhancement are based on: a) Histogram Equalization, b) Con-
trast Limited Adaptive Histogram Equalization and c¢) Unsharp Masking. Likewise, spatial
filtering is used in order to remove unnecessary information from the folds and hair in the
palm and back of the hand respectively. Adaptive binarization techniques and mathematical
morphology operations were implemented in order to obtain only the vein pattern distribution.

In the stage of feature extraction were used the methods of a) Geometric Moments, b) Hu
Invariants and the called Vein Descriptor, proposed in this work. The classification task is per-
formed by the methods of K-Nearest Neighbors (K-nn) and Artificial Neural Networks (ANN).

Four databases are used for the performance analysis of the algorithms. The first database
used is owned of the Hong Kong Polytechnic University, the second database at the Institute
of Control and Information Engineering of the Technological University of Poland, the third,
at the Institute of Automation in the Chinese Academy of Sciences, and the fourth, own data-
base obtained in the Laboratory of Optics and Vision Systems at the Polytechnic University
of Tulancingo.

Finally, a prototype system is presented for acquisition and extraction of the vein patterns
of the hand. The interface controls the camera for image acquisition. It was developed in
MATLAB.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

Actualmente, los sistemas empleados para el reconocimiento de personas han basado su
funcionamiento en sensores digitales. Estos dispositivos pueden adquirir informacion de nu-
meros de identificacion personal (PIN’s), tarjetas electronicas, contrasenas, llaves, entre otros.
Estos métodos de identificacion ofrecen a los usuarios seguridad limitada debido a que pueden
ser facilmente violados [1-4].

Otros dispositivos, utilizan las caracteristicas fisiologicas o de comportamiento de las perso-
nas para propositos de identificacion. Estas caracteristicas son ttiles para analisis biométrico,
debido a que tienen un alto nivel de seguridad [4], [5]. Ademés, este tipo de identificacion
puede minimizar las desventajas con respecto a los sistemas clasicos de identificacion [1].

Una ventaja es que la identificacion biométrica de una persona es tnica e inalterable, ha-
ciéndola méas exacta, comoda y segura para el usuario. Por otra parte, la huella digital, el iris
del ojo, la forma de la cara y la oreja, la voz, la geometria de la mano, la marcha, la dindmica de
teclado y la firma, son usados por muchos sistemas como una biometria de referencia inmediata.

Sin embargo, este tipo de sistemas tienen algunos inconvenientes cuando se necesita de
un riguroso método de identificacion de las personas debido a no existe todavia un algoritmo
capaz de reconocer a una persona con un grado maximo de precision [1], [2], [4]. Esto se debe
a que, conforme se incrementan las medidas y técnicas de seguridad, también se incrementan
las técnicas para ocultar o suplantar la identidad.

Dada la creciente necesidad de mejorar la seguridad y controles de acceso, la familia bio-
métrica ha comenzado a desplazar los sistemas de identificacion clasicos por nuevos y mejores
sistemas de alto rendimiento basados en el proceso de autentificacion de nuevos rasgos.



1.1. INTRODUCCION

Algunos sistemas de identificaciéon basados en imagenes, utilizan la estructura interna de
las venas de la palma o dorso de la mano. Estas caracteristicas son usadas como datos de
identificacion personal ya que son indicadores biométricos fisiologicos.

Un nimero de caracteristicas biométricas se utilizan en varias aplicaciones. Cada biometria
tiene sus ventajas y desventajas y, por lo tanto, la elecciéon de un rasgo biométrico para una
aplicacion en particular depende de una variedad de cuestiones, ademas del rendimiento del
algoritmo de clasificacion.

Jain et al. [6], tiene identificados 7 factores que determinan el rasgo fisico o de comporta-
miento apropiado para ser usado en una aplicaciéon de biometria [1], [7].

a) Universalidad: Todas las personas que tengan acceso a la aplicacion deben de poseer ese
rasgo.

b) Unicidad: El rasgo debe de ser lo suficientemente diferente entre los individuos que com-
prenden la poblacion.

¢) Permanencia: el rasgo biométrico de una persona deber ser lo suficientemente invariante
a lo largo de un periodo de tiempo con respecto al algoritmo de clasificacion. Un rasgo
que cambia significativamente con el tiempo, no es una biometria 1til.

d) Medibilidad: Esto debe de ser posible para adquirir y digitalizar el rasgo biométrico
usando dispositivos adecuados que no causen inconvenientes para los individuos. Ademas,
los datos adquiridos deben de ser adecuados para procesamiento con el objetivo de
extraer conjuntos de caracteristicas representativas.

e) Rendimiento: La precision del reconocimiento y los recursos requeridos para lograr la
precision deben cumplir con las restricciones impuestas por la aplicacion.

f) Aceptabilidad: Las personas de la poblacion que utilizaran la aplicacion deben estar
dispuestos a presentar su rasgo biométrico al sistema.

g) Falsificacion: Se refiere a la facilidad con la cual el rasgo de una persona pueda ser imitado
utilizando artefactos (por ejemplo, dedos falsos), en el caso de rasgos fisicos, e imitacion,
en el caso de los rasgos de comportamiento.

No se espera que una sola biometria responda efectivamente a todos los requerimientos
impuestos por todas las aplicaciones. En otras palabras, ninguna biometria es ideal, pero un
conjunto de ellas son admisibles.
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1.1. INTRODUCCION

La relevancia de una biometria en especifico para una aplicaciéon, esta establecida depen-
diendo de la naturaleza y requerimientos de la aplicacion, y las propiedades de las caracteris-
ticas propias de la biometria [8].

Debido a que la distribuciéon de venas en la palma y dorso de la mano de cada persona
son diferentes, el método biométrico ofrece ventajas para encontrar muchas caracteristicas, las
cuales las hacen tinicas. Este hecho es usado para adquirir imagenes de la mano donde el flujo
sanguineo es registrado.

Con esto, es imposible suplantar la identidad a través del uso de técnicas de suplantacion.
Ademas, es dificil de duplicar dado que las venas se encuentran ocultas debajo de la piel y son
en su mayoria dificiles de observar a simple vista, ademas, son menos susceptibles a danos y
contaminacion [2], [9].

Ademas, algunos estudios muestran que la distribucién de venas en la mano son tnicas
para cada persona, incluso para el caso de gemelos, igualmente, esta distribucion es diferente
en ambas manos. También, el patrén de venas no cambia con el crecimiento, inicamente se
amplia manteniendo el mismo patroén [5].

La luz en el infrarrojo cercano (700 - 900 nm) se utiliza a menudo en sistemas de adquisi-
cion de imagenes de las venas de la palma de la mano debido a que puede penetrar la piel y
ser absorbida en gran medida por la desoxihemoglobina presente en las venas [1], [6].

En anatomia, las venas de la palma forman una red a lo largo de la palma y esta red no
puede estar rotas a menos que algunas venas sufran una ruptura [7] a causa de un accidente.

Algunas de las etapas tipicas de un sistema biométrico basado en el reconocimiento a partir
del patron de venas son:

Adquisicién de imagenes.

Mejoramiento de imagenes.

Segmentacion.

Extraccién de caracteristicas.

Clasificacion / Validacion.
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1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.2. Planteamiento del problema

La identificacién de personas se ha vuelto hoy en dia una prioridad para algunas organi-
zaciones y empresas, debido a la facilidad con la que se puede llegar a suplantar la identidad
de una persona. Los sistemas biométricos actuales tienen ciertos problemas, més cuando se
necesita una identificacion rigurosa de los individuos, ya que no existe aiin un algoritmo capaz
de reconocer con un grado maximo de exactitud a las personas.

Estos sistemas utilizan para su funcionamiento sensores digitales para el reconocimiento
de personas, estos dispositivos pueden adquirir informaciéon contenida al ingresar un niimero
de identificacion, una clave o password o utilizar algin medio fisico como llaves o tarjetas
electronicas. Sin embargo, estos métodos para autentificar la identidad de una persona ofrecen
una seguridad limitada debido a su facilidad de ser violados, copiados y suplantados.

Algunos dispositivos, usan datos de comportamiento o fisiologicos de las personas como
medio de identificacion siendo ttiles para realizar reconocimiento biométrico ya que presentan
un alto nivel de seguridad disminuyendo las desventajas de los sistemas tradiconales o clasicos
de identificacion. Este tipo de sistemas presentan inconvenientes mas cuando se necesita de
una identificacion rigurosa dado que no hay atn un algoritmo para identificar con una precision
maxima a una persona.

Figura 1.1: Huellas dactilares impresas en a) Tablet, b) Copa de vidrio, c) Espejo, d) Vaso de
vidrio, e) Acercamiento a una huella sobre una superficie y f) Huella copiada sobre un dedo

falso para suplantacién de identidad.
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1.3. JUSTIFICACION

Por ejemplo, las huellas dactilares pueden ser facilmente falsificadas o copiadas debido a que
cuando las personas tocan una superficie, éstas pueden dejar impresas sus huellas sobre dicha
superficie y mediante técnicas o métodos de falsificacion copiar y suplantar la identidad de una
persona. Esto se puede observar en la Figura 1.1 en las que intencionalmente se imprimieron
las huellas de una persona sobre una tablet, un vaso, una copa de vidrio y un espejo.

1.3. Justificacion

Identificar a una persona por sus caracteristicas fisicas (biometria estatica) es un area que
ha crecido en las ultimas décadas, el uso de dispositivos que identifican a las personas por sus
huellas digitales, palmas, reconocimiento de retina, entre otras, se ha difundido en gran parte
de las empresas y/u organizaciones en todo el mundo. Sin embargo, atin con estos sistemas
biométricos, se tienen problemas de confianza cuando se necesita una identificacion rigurosa
de los individuos.

Por ejemplo, en el momento de realizar una transaccion bancaria de manera auténoma,
es decir, un sistema que certifique con un alto indice de certeza a un individuo para poder
realizar una accién importante. Otros ejemplos incluyen el acceso a computadoras personales
asi como sistemas de pago mas seguros como los que se muestran en la Figura 1.2.

Figura 1.2: Aplicaciones basadas en el reconocimiento del patrén de venas. a) Inicio de sesién

en computadoras y b) pago de servicios.

El reconocimiento a partir del patréon de venas es uno de los enfoques principales en el
campo de la identificacion biométrica en anos recientes. Dicha técnica aparecié en 1990, y ha
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1.3. JUSTIFICACION

sido popular desde el ano 2000 por las ventajas de seguridad que ofrece. Aparte de los propo-
sitos de seguridad, la distribucion del patréon de venas puede ser usada en el campo de la salud.

En este campo, existen personas quienes tienen ocultas sus venas, o, cuando los médicos
realizan una venopuncion a estas personas, les toma cierta cantidad de tiempo para encontrar
las venas y suministrar el medicamento o conseguir una muestra sanguinea.

Lo anterior causa un alto nivel de estrés y ansiedad tanto a pacientes como médicos. Estas
aplicaciones en medicina se pueden observar en la Figura 1.3.

Figura 1.3: Venopuncién. a) Método tradicional, b) AccuVein, c¢) Visor de venas portatil, d)

VeinViewer Flex, e) Venopuncién por AccuVein y f) Venopuncién por VeinViewer Flex.
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1.4. OBJETIVOS

1.4.

Objetivos

Objetivo general

Implementar un sistema de visién por computadora para la adquisiciéon y analisis de ima-
genes en el infrarrojo cercano de la palma y dorso de la mano con propoésitos de reconocimiento
y autentificacion de la identidad de una persona.

Objetivos principales

Implementar un sistema de adquisicion de imagenes IR de la palma y dorso de la mano.
El sistema consta principalmente de una fuente de iluminaciéon con emisién en los 880
nm y una camara Multiespectral 2CCD Visible e Infrarrojo.

Implementar algoritmos para el mejoramiento y segmentacion de imagenes usando téc-
nicas de procesamiento, basadas principalmente en a) Ecualizacion del histograma, b)
Contraste Limitado de la Ecualizacion del Histograma y c¢) Méscara de desenfoque.
Ademas de otras técnicas clasicas como filtraje espacial, binarizacion y morfologia ma-
tematica.

Implementar algoritmos para la extraccion de caracteristicas de las imégenes binarias del
patrén de venas de una persona. Las técnicas implementadas estan basadas en Momentos
Geométricos, Momentos de Hu y Descriptor de Venas.

Implementar algoritmos para la clasificacién de personas a partir de los descriptores
obtenidos del patréon de venas. Estos métodos estan basados en K Vecinos Proximos
(k-nn) y Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Implementar una interfaz en Matlab para la adquisicion y procesamiento de iméagenes
IR de la mano de una persona.

Analisis del rendimiento de los algoritmos de preprocesamiento, extraccion de caracte-
risticas y clasificacion en bases de datos piblicas. Las bases de datos analizadas son:
a) PolyU Multispectral Palmprint Database, b) Vein Pattern Database y ¢) CASIA
Multi-Spectral Palmprint Image Database. Todas ellas con caracteristicas propias.
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1.5. ANTECEDENTES

1.5. Antecedentes

La biometria es el estudio de los métodos automaticos para el reconocimiento tinico de
humanos basados en uno o mas rasgos conductuales o fisicos intrinsecos. El término biome-
tria proviene de las voces griegas “bios", que significa vida y “metron" que significa medida [14].

La biometria se puso en préctica en las culturas occidentales hasta finales del siglo XIX,
pero era utilizada en China desde al menos el siglo XIV. Un explorador y escritor que respondia
al nombre de Joao de Barros escribié que los comerciantes chinos estampaban las impresiones
y las huellas de la palma de las manos de los ninos en papel con tinta. Los comerciantes hacian
esto como método para distinguir entre los ninos jovenes [15].

En Occidente, la identificacién confiaba simplemente en la “memoria eidética" o “memoria
fotografica" definida como la capacidad de recordar cosas oidas y vistas con un nivel de detalle
casi perfecto, hasta que Alphonse Bertillon (1853-1914), jefe del departamento fotografico de
la Policia de Paris, desarroll6 el sistema antropométrico o como se le conoceria mas tarde como
Bertillonage en 1883 [16].

El sistema consistia simplemente en dar una aplicacién practica a los trabajos antropo-
logicos de su padre. Partiendo del principio del que no existen dos individuos absolutamente
idénticos, pens6 que tomando cierta cantidad de medidas susceptibles de no variar en el cur-
so de una vida se conseguiria identificar a un individuo de un modo practicamente infalible,
cualesquiera que fuesen su edad y el medio que empleara para modificar su apariencia fisica.

Bertillon creo por tanto una ficha de filiacion como la de la Figura 1.4, en la cual hizo figu-
rar cierta cantidad de medidas invariables para un individuo que ha concluido su desarrollo: la
dimensién de la cabeza, la de la mano, etc. Anadié naturalmente un apartado para las senales
particulares [17].

Este era el primer sistema preciso, ampliamente utilizado cientificamente para identificar a
criminales y convirtio a la biometria en un campo de estudio. Funcionaba midiendo de forma
precisa ciertas longitudes y anchuras de la cabeza y del cuerpo, asi como registrando marcas
individuales como tatuajes y cicatrices. El sistema de Bertillon fue adoptado extensamente en
occidente hasta que aparecieron defectos en él. Después de esto, las fuerzas policiales occiden-
tales comenzaron a usar la huella dactilar.

El area de biometria ha crecido en las iltimas décadas la cual inicio desde usar simplemente
la huella dactilar, a emplear muchos métodos distintos teniendo en cuenta varias medidas
fisicas y de comportamiento. Las aplicaciones de la biometria también han aumentado desde
el reconocimiento de personas hasta los controles de acceso, la seguridad informatica y la
medicina.
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Figura 1.4: Ficha de filiacién: Sir Francis Galton fotografiado por Bertillon en 1893 [17].

La idea para usar patrones de iris como método de identificacién fue propuesta en 1936
por el oftalmoélogo Frank Burch. Para los anos 80’s la idea ya habia aparecido en peliculas de
James Bond, pero permanecia siendo ciencia ficcion. En 1985 los doctores Leonard Flom y
Aran Safir retomaron la idea. Su investigacion les concedié una patente en 1987 [18] ya que
propusieron el concepto de que no hay dos iris semejantes.

En 1989 Flom y Safir recurrieron a John Daugman para crear algoritmos para el reconoci-
miento de iris. Estos algoritmos, patentados por Daugman en 1994 [19] y que son propiedad de
Iridian Technologies, son la base para todos los productos de reconocimiento de iris. En 1993 la
Agencia Nuclear de Defensa empez6 a trabajar con IriScan, Inc. para desarrollar y probar un
prototipo, 18 meses después el primer prototipo se complet6 y esté disponible comercialmente.

Hoy en dia, existen tecnologias que permiten automatizar el proceso de comparacion de
datos, acelerando el tiempo de verificacién de la identidad. Para la identificaciéon de personas
en entornos fisicos como el papel, se han ido incorporando tecnologias biométricas automati-
zadas que siguen estdndares internacionales, facilitando el rastreo de datos.

Actualmente, la tecnologia biométrica esta presente en multiples aplicaciones tanto pi-
blicas como privadas. Los principales estudios y aplicaciones de la biometria estatica estan
basados en la medicion de las huellas dactilares, el iris, la retina, la geometria de la mano, la
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forma de la cara, la forma de la oreja, la quiromancia, las venas del dorso y palma de la mano,
la temperatura corporal, la forma del cuerpo, entre otras |20].

La medicion de las caracteristicas del comportamiento de las personas es conocida como
biometria dindmica. Estas estan basadas en el analisis de los patrones de modulacién de voz,
la firma, el reconocimiento por la forma de caminar, el analisis gestual, la dinamica de teclado,
entre otras [20]. Los ejemplos antes mencionados se pueden observar en la Figura 1.5.

En general, no importa el tipo de biometria que se use, este tipo de tecnologia siempre per-
mitird un control eficiente y preciso de la identidad de las personas, practicamente eliminando
los riesgos de suplantacion o robo de identidad. Y, como es de prever, sus usos y aplicaciones
aumentaran progresivamente, pues existen posibilidades ilimitadas para este tipo de tecnologia.

Por otro lado, la biometria también ha sido ampliamente usada en aplicaciones forenses
como identificacion de criminales y la seguridad en prisiones. En general, la tecnologia biomé-
trica esta evolucionando rapidamente y tiene un fuerte potencial que puede ser ampliamente
usado en aplicaciones civiles como por ejemplo, la banca y el comercio electrénico, los controles
de acceso, seguridad informética.

Lo anterior debido al radpido crecimiento del niimero y uso de medios y dispositivos electro-
nicos, estos se estan convirtiendo en una de las mas importantes aplicaciones de la biometria.
Estas aplicaciones incluyen tarjetas de crédito, seguridad en cajeros automaticos, transferencia
de efectivo, transacciones en linea y acceso a la web.

Para esto, existen diversos dispositivos que son utilizados para almacenar los datos biomé-
tricos. Dichos dispositivos, se apoyan en distintos factores, de acuerdo al nivel de seguridad
que requiera la aplicacion. Comunmente se considera como factor de autenticacion, algo que
se sabe (clave o PIN), que se tiene (llaves y tarjetas electronicas) o que se es (biometria). La
utilizacion de estos factores de autentificacion da seguridad al proceso.

Las aplicaciones de control de acceso fisico, acceso remoto y de acceso a datos han usado
tradicionalmente la autenticacién basada en claves, estas aplicaciones han comenzado a usar
biometria para la autenticacién de personas. El uso de la biometria estara ain mas extendida
en los siguientes anos a medida que la tecnologia avanza y esta se va haciendo mas confiable
[21]. Otras aplicaciones biométricas incluyen:

Control de migracion.

Identificacion nacional.

Votacion.

Countrol de asistencia.
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Figura 1.5: Ejemplos de rasgos biométricos que pueden ser usados para identificacién. Los rasgos
fisicos (estaticos) incluyen las huellas dactilares, iris, geometria de cara, mano u oreja. Los rasgos

de comportamiento (dindmicos), incluyen la firma, dindmica de teclado y marcha [8].
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1.6. Estado del arte

El reconocimiento de personas a partir de imégenes adquiridas en el infrarrojo cercano de
los patrones de venas de una persona, ha sido objeto de estudio por muchos investigadores.

Algunos como, Zhi Liu et al. 2], Jian-Da Wu et al. [3|, Jinfeng Yang et al. [7] y [22], Eui
Chul Lee et al. |23] y Byung Jun Kang et al. [24] y [25], utilizan im4genes de la distribucion
del patron de venas de los dedos (Figura 1.6) de la mano como medio de identificacion.

Figura 1.6: Ejemplo de imagenes del patron de venas de los dedos de la mano [23].

Algunos otros, utilizan imagenes de la palma de la mano (Figura 1.7) en el infrarrojo para
propositos de reconocimiento. Ejemplo de ello, son los trabajos desarrollados por Jen-Chun
Lee [1], Masaki Watanabe et al. [5], Suleyman Malki et al. [26], David Zhang et al. [27], Ishani
Sarkar et al. [28], Jixing Wang et al. [29], Wei-Yu Han et al. |30], G. S. Badrinath et al. [31] y
Jian-Gang Wang et al. [32].

Figura 1.7: Ejemplo de imagenes del patron de venas de la palma de la mano [30].
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Existen trabajos que, de igual manera, utilizan imégenes del patréon vascular del dorso de
la mano (Figura 1.8). Como ejemplos de estos trabajos se pueden mencionar los realizados
por Oscar Fernando et al. [1], Deepak Prasanna. R et al. [5], Aida Marcotti, et al. [6], Zahra
Honarpisheh et al. [33], Ahmed M. Badawi [34], Lingyu Wang et al. [35] y Wenxiong Kang [36].

Figura 1.8: Ejemplo de imagen del patron de venas del dorso de la mano [33].

Otros como Qiushi Zhao et al. [4], Maleika Heenaye et al. [7] y Goh Kah Ong Michael et
al. |37] y [38], utilizan una combinacién de imagenes tanto de la palma, dorso o de los dedos
tanto en el visible como en el infrarrojo cercano.

De los trabajos anteriores, con el objetivo de reducir los tiempos de computo, se deter-
minan zonas o regiones de interés. Estas regiones de interés disminuyen la carga de trabajo
a la computadora, mas cuando se trata de analizar y procesar grandes cantidades de iméage-
nes. Muestra de ello son los trabajos realizados por [1-5], [9], [6], [7] ¥ [22], [27], [29-32] y [34-38].

El filtraje espacial es utilizado para remover informacién innecesaria de los pliegues y vellos
de la palma y dorso de la mano, respectivamente. Este tipo de informacioén innecesaria, genera
ruido a las imégenes, por lo que es necesario eliminarlo como lo hacen en [5], [9], [6], |29], [34]

y [35].

Debido a que las imagenes adquiridas cuentan con un bajo contraste, algunos autores como
[5] v [33], utilizan algoritmos para el mejoramiento y realce del contraste de las imagenes del
patron de venas, basados en la informacion que se encuentra contenida en el histograma de la
imagen.
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Algunos de estos algoritmos utilizan la Ecualizacion del histograma con el objetivo de redis-
tribuir los valores de intensidad de gris y con ello, realzar el contraste de la imagen adquirida.
Otros como [3], utilizan un valor de Gamma para el realce de la imagen.

En la etapa de segmentacion y binarizacion, las técnicas més comunes son por el método
de Otsu como en [1], [7], [30] v [32]. Utilizando el método de Niblack en [9] y [36] realizan la
segmentacion de las imagenes y de los patrones de venas. Empleando la técnica de binarizaciéon
adaptativa que combina tanto umbralizacion local como global, se muestran en [1], [5], [24] ¥
[35]. La técnica de binarizacion basada en un umbral es utilizada en [4], [6], [23] v [26-29] ¥
[31], [33] v [34].

Algunas de las técnicas para la extraccion de caracteristicas se exponen a continuacion.
Oscar Fernando et al. [1] utiliza un submuestreo del esqueleto del patron vascular para extraer
la informacion cualitativa de la distribucién de venas.

Jen-Chun Lee [1], Jinfeng Yang et al. [22] y Jixing Wang et al. [29], utilizan un filtro de
Gabor 2-D, el cual es usado para la extraccion de caracteristicas en imagenes con texturas, en
otros casos se utiliza un solo filtro de Gabor como lo hace Wei-Yu Han et al. [30]. Otros como
Jian-Da Wu et al. [3], emplean la transformada de Radon como método para la extraccion de
caracteristicas de las imégenes de las venas de los dedos.

Qiushi Zhao et al. [4], utilizan el algoritmo denominado Competitive Code el cual represen-
ta la informacion de la orientacion de los pixeles en imagenes de los pliegues de la palma. Por
otra parte, para imagenes de las venas, se emplea el algoritmo Orientation Of Local Binary
Patterns, el cual es usado para extraer las caracteristicas de la orientaciéon de las venas.

Las técnicas clasicas para la extraccion de caracteristicas de mayor efectividad, estan ba-
sadas en métodos denominados como puntos de referencia utilizados por Yun-peng Hu et al.
[9], Suleyman Malki et al. [26]. Sin embargo, para que éstas técnicas funcionen, es necesario
que la etapa de preprocesamiento sea la mejor posible. Byung Jun Kang et al. [24], Zahra
Honarpisheh et al. [33] y Lingyu Wang et al. [35], utilizan las intersecciones o bifurcaciones,
asi como los puntos finales de las venas como caracteristicas de las imagenes analizadas.

Goh Kah Ong Michael et al. [37], proponen un nuevo esquema llamado Directional Coding
para la extraccion de caracteristicas de los pliegues y venas de la palma de la mano.

En la Tabla 5.26, se muestra un resumen con los porcentajes de clasificacion asi como la
cantidad de personas e imagenes que fueron utilizadas. Ademas se muestra la region de la
mano utilizada como por ejemplo el dorso, los dedos o la palma.
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Referencia | Numero de | Nimero de | Numero de | Porcentaje de | Lugar
Iméagenes Personas Versiones | Clasificacion
1] 100 20 5 95.72 Dorso
1] 4140 207 otk 99.18 Palma
3] 500 25 10 99.2 Dedos
[4] 10800 90 otk otk Palma y
Dorso
[7] 6000 500 12 otk Palma y
Dorso
9] 100 20 5 98 Dorso
[22] 640 64 10 97.187 Dedos
[23] 8160 102 otk 62.18 Dedos
[25] 6380 80 otk 98.56 Dedos
|27 6000 500 12 98.8 Palma
[29] 800 80 otk 98.8 Palma
[34] 5000 500 10 99.88 Dorso
[35] 141 47 otk otk Dorso
[36] 360 60 6 93.54 Dorso

Tabla 1.1: Comparativa de porcentajes de clasificacion de diversos trabajos relacionados al

reconocimiento de personas a través de la distribuciéon del patréon de venas.
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1.7. Aportaciones
En este proyecto de tesis se tienen las siguientes aportaciones:

1. Se desarrolld6 una interfaz en MATLAB para la adquisicién y procesamiento de imégenes
IR de 3 regiones de la mano (palma, dorso y antebrazo). Los algoritmos programados
para el procesamiento de imagenes, Delimitan la Region de Interes, Mejoran el contraste
y Segmentan el patréon de venas.

2. Se proponen dos procedimientos para la extracciéon de la distribucion del patréon de venas
de la mano a partir de imégenes IR. Los procesos de mejoramiento de imagenes estén
basados en el Contraste Limitado de la Ecualizacion Adaptativa del Histograma y la
Mascara de Desenfoque.

3. Se propuso una técnica para la generacion de descriptores del patron de venas, la cual se
denominé: Descriptor de Venas.
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Capitulo 2

Procesamiento Digital de Imagenes

2.1. Introduccion

El procesamiento digital de imégenes, incluye un conjunto de técnicas que operan sobre
la representacion digital de una imagen, con el objetivo de destacar algunos de los elementos
que conforman la escena, de modo que se facilite su anélisis posterior. En general, las técnicas
de procesamiento de imégenes son aplicadas cuando se requiere medir, contrastar o clasificar
algin elemento presente en dicha imagen [1].

Existen miltiples formas de adquirir las imagenes, pero el objetivo es el mismo: generar
imagenes digitales a partir de datos censados o detectados, ya que la salida en la mayoria
de los sensores es una forma de onda de voltaje continua, la amplitud y el comportamiento
espacial estan relacionados con el fendomeno fisico que se esta censando o detectando [1].

Para crear una imagen digital, se requieren esencialmente dos elementos de hardware. El
primero es un dispositivo sensible a algin tipo de radiacion electromagnética (luz visible, luz
infrarroja, rayos X, luz ultravioleta, etc.) capaz de traducir esa radiacién en una senal eléc-
trica proporcional al nivel de energia recibido. El segundo es un dispositivo digitalizador, el
cual convertird los datos continuos detectados en forma digital. Esto implica dos procesos: el
muestreo y la cuantizacion [1], [2].

Un sistema de adquisicion de imagenes esta compuesto por una camara CCD, la cual gene-
ra una senal de video a partir de un sensor semiconductor matricial. Esta es luego cuantificada
mediante un conversor analdgico/digital (A /D) adaptado a este tipo de senal. Adicionalmente
de manera opcional se puede utilizar el pre-procesamiento por hardware que generalmente se
trata de dispositivos de filtraje y/o restauracion de la senal eléctrica para evitar la alteracion
de la informacion contenida en ella [2|. En la Figura 2.1 se muestra un sistema de adquisicion
de imégenes.
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Figura 2.1: Un ejemplo del proceso de adquisicién de una imagen digital. (a) Fuente de ilumi-
nacién (energia), (b) Un elemento de una escena, (c¢) Sistema de adquisicién de imagenes, (d)

Proyecciéon de la escena en el plano imagen y (e) Imagen digitalizada.

Por lo tanto, una imagen puede ser definida como una funciéon bidimensional f(x,y), donde
x y y son coordenadas espaciales, y la amplitud de f en cualquier par de coordenadas (x,y)
son llamadas niveles de intensidad o gris de una imagen en ese punto [2].

A partir de éstas imagenes digitales, es posible obtener informacion para:
= La interpretacion visual, en la cual se utilizan técnicas o métodos de realce de imagenes.

» La interpretaciéon automaética, en la que se extrae la informacién contenida en las imé-
genes utilizando técnicas como sistemas basados en momentos, Redes Neuronales Arti-
ficiales (RNA), analisis de forma, tamano y posicion.

En el presente capitulo, se describen las técnicas de mejoramiento de imégenes basadas
en transformaciones en niveles de gris. Asi mismo, se describen los métodos que utilizan el
histograma para realzar el contraste de las imégenes como la Ecualizacién del Histograma, y
sus variantes, la Ecualizacion Adaptativa del Histograma (AHE) y el Contraste Limitado por
AHE (CLAHE). Se presentan ademaés las técnicas que usan mascaras o kernels de transforma-
cion basadas en convolucion como filtros promedio o la mascara de desenfoque.

De igual forma se detallan algunos métodos para la segmentacion de imagenes como los
basados en la informacién obtenida a partir del histograma de una imagen con el fin de sepa-
rar el objeto o elemento a analizar del fondo y en la delimitaciéon de una area de interés. A
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este proceso se le conoce como binarizaciéon de la cual se hablard mas adelante, asi mismo se
detallara el método de binarizacion adaptativa el cual es una variante de la binarizacion en la
que la iluminacién uniforme en una imagen no depende para la obtencién de buenos resultados.

Posteriormente se muestran los fundamentos de la morfologia matematica asi como las dos
operaciones (Dilatacion y Adelgazamiento) utilizadas en este trabajo de Tesis. Finalmente se
describen las conclusiones.

2.2. Mejoramiento de imagenes

El objetivo principal del realce o mejoramiento, es procesar una imagen de manera que el
resultado sea el méas adecuado que la imagen original para una aplicacion especifica. La palabra
especifico es importante, ya que establece en primer lugar, que las técnicas estan orientadas
a muchos problemas. Asi, por ejemplo, un método que resulte ser muy util para mejorar las
imégenes de rayos X puede no ser necesariamente la mejor para realzar caracteristicas de fo-
tografias de Marte transmitidas por una sonda espacial [1].

Independientemente del método utilizado, el mejoramiento de imégenes es una de las areas
més interesantes y visualmente atractivas para el procesamiento de imégenes.

El mejoramiento de imagenes se divide en dos grandes categorias:

= Métodos en el dominio espacial.

s Métodos en el dominio frecuencial.

El término dominio espacial se refiere al propio plano de la imagen, y esta categoria esté
enfocada en la manipulacion directa de los pixeles de una imagen. Las técnicas de procesa-
miento de dominio frecuencial se basan en la manipulacion de los pixeles en el dominio de
la transformada de Fourier de una imagen [1|. En este trabajo tnicamente se utilizaran los
métodos de mejoramiento de imagenes en el dominio espacial.

Los procesos en el dominio espacial seran denotados por la expresion,

g(z,y) =T[f(z,y)] (2.1)

donde f(x,y) es la imagen de entrada, g(z,y) la imagen procesada, y T' es un operador
sobre f, definido sobre alguna vecindad de (z,y). Adicionalmente, 7" puede operar en un con-
junto de imégenes de entrada, tal como realizar la suma pixel por pixel de K imégenes para
reduccion de ruido.
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La principal aproximacion en la definicion de una vecindad de un punto (z,y) es el usar un
area cuadrada o rectangular como subimagen centrada en (x,y) como se observa en la Figura
2.2. El centro de la subimagen es trasladado al pixel de inicio, por ejemplo, en la esquina
superior izquierda [1].

Origen—

(7,y)

Imagen f(z,y)

Figura 2.2: Una vecindad de 3 x 3 sobre un punto en una imagen.

El operador T es aplicado en cada (x,y) para producir la salida, g, en esa ubicacion. El
proceso utiliza sélo los pixeles en el area de la imagen expandida por la vecindad. A veces,
son usadas otras formas de vecindades tales como aproximaciones al circulo, las vecindades
cuadradas y rectangulares son los més predominantes debido a su facilidad de implementacion.

La forma maés simple de T es cuando el tamano de la vecindad es de 1 x 1. En este caso, g,
depende solamente del valor de f en (z,y), y T se convierte en una funcion de transformacion
de nivel de gris (también llamado una intensidad) de la forma,

s="1T(r) (2.2)
donde, para simplificar la notacion, r y s son variables denotando, respectivamente, el nivel

de gris de f(z,y) y g(x,y) en cualquier punto (z,y).

El tamano de la vecindad depende de las estructuras o elementos a analizar en una imagen.
La aproximacion general es utilizar una funciéon de los valores de f en una vecindad prede-
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finida de (z,y) para determinar el valor de g en (z,y). Una principal aproximacion en esta
formulacion esta basada en el uso de las llamadas mascaras (también conocido como filtros,
kernels, plantillas o ventanas).

Basicamente, una mascara es un pequeno arreglo 2-D tal como se muestra en la Figura 2.2,
las técnicas de realce basadas en este tipo de aproximaciones son conocidos como procesamiento
por mascara o filtraje [1]. Existen tres tipos basicos de funciones que se utilizan con frecuencia
para el mejoramiento de imagenes:

» Lineal (transformaciones negativo e identidad)
» Logaritmica (transformaciones de logaritmo e inversa del logaritmo)
» Potencias (transformaciones de enésima potencia y enésima raiz)

La funcién identidad es el caso trivial en el que los valores de intensidades de salida son
iguales a las intensidades de entrada. En la Figura 2.3 se muestra un ejemplo de las transfor-
maciones béasicas en niveles de gris sobre una funciéon imagen |[1].

d)

Figura 2.3: Ejemplo de transformaciones basicas en niveles de gris en el que se observa un
incremento del contraste de la imagen. (a) Imagen Original, (b) Negativo, (¢) Logaritmo, (d)

Inversa de logaritmo, (e) Potencia y (f) Raiz.
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2.3. Histograma de una imagen

El histograma de una imagen digital es ampliamente utilizado como herramienta tanto
cualitativa como cuantitativa. Este corresponde a un grafico de la distribucion de valores de
intensidad de los pixeles de una imagen (niveles de gris) o de una porcion de la misma [1].
Este grafico puede proporcionar importante informaciéon acerca del brillo y contraste de una
imagen asi como de su rango dindmico.

El histograma de una imagen con niveles de gris en el rango [0, L — 1] es una funcion discre-
ta de h(ry) = ng, donde ry es el k-ésimo nivel de gris y ny es el nimero de pixeles en la imagen
que tienen un nivel de gris r;. Es una practica comun normalizar un histograma dividiendo
cada uno de sus valores por el nimero total de pixeles en la imagen, que estara denotado por
M x N. Asi, un histograma normalizado estd dado por P(ry) = 3725, para k =0,1,...,L — 1.
Por lo tanto, p(ry) da una estimacion de la probabilidad de ocurrencia de un nivel de gris r [1].

Tiagen obseura L g < Tingen brillosa
1 A :

Tiagen con bajo contraste Iagen con alto contraste

)

Figura 2.4: Cuatro tipos basicos de imagenes: (a) obscura, (b) brillante, (c) bajo contraste y (d)

alto contraste con sus histogramas correspondientes.

Considérese la Figura 2.4 la cual es una imagen que tiene caracteristicas bésicas de nive-
les de gris: obscura, brillante, bajo contraste y alto contraste. El lado derecho de la Figura
muestra las graficas de los histogramas correspondientes a éstas imagenes. El eje horizontal
de cada grafica de histograma corresponde a los niveles de gris, ;. El eje vertical corresponde

a los valores de h(ry) = ni 0 p(r) = 725 si los valores estan normalizados. Asi, esta gra-
. . 2 _ — Nk
fica de histogramas son simplemente graficas de h(ry) = ny contra 1 0 p(1:) = 3755 contra 7.

Rail Castro Ortega UPT 26



2.3. HISTOGRAMA DE UNA IMAGEN

Como se puede observar en la Figura 2.4, las componentes del histograma estan concentra-
dos en valores cercanos a cero (negro) de la escala de grises. De manera similar, las componentes
del histograma de la imagen brillante estan parcialmente desplazadas hacia valores cercanos a
L de la escala de grises.

La imagen con bajo contraste tiene un histograma que se estrecha y estara centrado a la
mitad de la escala de grises. Finalmente, se puede observar que las componentes del histograma
en la imagen altamente contrastada cubren un amplio rango de escalas de gris y, adicional-
mente, esa distribucion de pixeles no estd demasiado uniforme debido a que tiene muy pocas
lineas verticales que son muy superiores a las demas.

Es razonable concluir que una imagen cuyos pixeles tienden a estar distribuidos uniforme-
mente, tendra un aspecto de alto contraste y exhibird una gran variedad de tonos de gris. El
efecto neto serd una imagen que muestra una gran cantidad de detalle de niveles de gris y
tendra un rango dinamico alto [1].

2.3.1. Ecualizaciéon del Histograma

La ecualizacion del histograma es una técnica de transformacion no lineal que opera sobre
los pixeles de una imagen de entrada y busca producir una imagen de salida con un histograma
que se aproxime a un histograma especificado, usualmente constante.

Este, es un procedimiento que redistribuye los niveles de gris del histograma de una ima-
gen, utilizando de la mejor manera posible, el rango disponible de niveles de gris en la imagen
de salida. Un caso particular, el cual es utilizado con frecuencia, corresponde a considerar que
el histograma de la imagen de salida es constante. Generalmente la transformaciéon 7" es una
funcién mondtona creciente [1].

Como se mencion6 anteriormente, la probabilidad de ocurrencia de un nivel de gris r; en
una imagen es,
N
M x N
La version discreta de la funcién de transformacion es,

pr(rs) k=0,1,2,...,L —1 (2.3)

k
sp=T(rg) = ZPT(TJ)
=0
k
"
= =0,1,2 L—1 2.4
Doy k=0L2. (2.4)
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Por lo tanto, una imagen procesada (de salida) se obtiene asignando cada pixel con nivel
rr en la imagen de entrada en un pixel correspondiente con nivel s; en la imagen de salida
a través de la Ecuacion 2.4. Una grafica de p.(ry) contra r se conoce como histograma. La
transformacion dada en la Ecuacion 2.4 se conoce como ecualizacion del histograma.

Figura 2.5: (a) Imégenes de la Figura 2.4, (b) Resultados de aplicar ecualizacién del histograma

y (c¢) Histograma correspondiente.

En la Figura 2.5 se muestran cuatro imagenes, en las cuales se observa el resultado de
realizar la ecualizacién del histograma a cada una. Los tres primeros resultados muestran
una mejora significativa. Como era de esperar, la ecualizacion del histograma no produjo una
diferencia visual significativa en la cuarta imagen porque el histograma de esta imagen ya
abarcaba todo el espectro de la escala de grises [1].
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2.3.2. Ecualizacion Adaptativa del Histograma (AHE)

Es una técnica de procesamiento de imégenes por computadora usada para mejorar el con-
traste en las imagenes. Este método se diferencia de la ecualizaciéon del histograma ordinario en
que el método adaptativo calcula varios histogramas, cada uno correspondiente a una secciéon
distinta de la imagen, y los utiliza para redistribuir los valores de luminosidad de la imagen.
Por lo tanto, es adecuado para el mejoramiento del contraste local de una imagen y obtener
mayores detalles [3], [4].

Sin embargo, AHE tiene una tendencia a ampliar el ruido en regiones relativamente ho-
mogéneas de una imagen. Una variante de AHE es el llamado Contraste Limitado de la Ecua-
lizacion Adaptativa del Histograma (CLAHE por sus siglas en inglés) el cual impide que se
amplifique el ruido en la imagen [5].

-
P

Figura 2.6: Funcién del método AHE.

La ecualizacion ordinaria de un histograma utiliza la misma transformacion derivada del
histograma de la imagen para transformar todos los pixeles. Esto funciona bien cuando la
distribuciéon de valores de los pixeles es similar a lo largo de la imagen. Sin embargo, cuando
la imagen contiene regiones que son significativamente claras u obscuras que la mayoria de la
imagen, el contraste en aquellas regiones no sera suficientemente realzado.

AHE mejora esto transformando cada pixel con una funcién de transformacion derivada de
una region de vecindad y fue desarrollado por primera vez para su uso en pantallas de la cabina
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de los aviones. De forma mas simple, cada pixel es transformado basado en el histograma de
un cuadro alrededor del pixel [6], esto se muestra en la Figura 2.6.

La derivacion de las funciones de transformacion de los histogramas es exactamente la
misma como para una ecualizaciéon del histograma ordinario: La funcién de transformacion es
proporcional a la funcién de distribucion acumulativa (CDF por sus siglas en inglés) de valores
de pixel en la vecindad. En la Figura 2.7 se muestra el resultado de aplicar AHE.

Figura 2.7: Resultado de aplicar Ecualizaciéon Adaptativa del Histograma con una vecindad de
tamano 5 pixeles. Notese que en la imagen (b) el fondo ha sido realzado pero hay presencia de

ruido.
Algunas propiedades de la técnica de ecualizacion adaptativa del histograma son:

= El tamano de la region de vecindad es un parametro del método. Esto constituye una
caracteristica de escala de longitud: el contraste en pequenas escalas es realzado, mientras
que el contraste en grandes escalas es reducido.

= Debido a la naturaleza de la ecualizacion del histograma, el valor de resultado de un pixel
bajo AHE es proporcional a su rango entre los pixeles en su vecindad. Esto permite una
implementacion eficiente en hardware especializado que puede comparar el pixel central
con los demaés pixeles en la vecindad [6].
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» Cuando la region de la imagen que contiene la vecindad de un pixel es bastante homogé-
nea, su histograma estara fuertemente elevado (con picos), y la funcion de transformacion
mapeara un estrecho rango de valores de pixel a todo el rango de la imagen resultante.
Esto causa que AHE amplie pequenas cantidades de ruido en regiones muy homogéneas
de la imagen [7].

2.3.3. Contraste Limitado de la Ecualizacién Adaptativa del Histo-
grama (CLAHE)

El contraste limitado de la ecualizacion adaptativa del histograma difiere de la ecualizacion
adaptativa del histograma ordinario en su limitante de contraste. Esta caracteristica también
puede ser aplicada a la ecualizacion global del histograma, dando lugar a la Ecualizaciéon del
Histograma con Contraste Limitado (CLHE), el cual es raramente utilizado en la practica [8].

En el caso de CLAHE, el procedimiento de limitacién de contraste tiene que ser aplicado
para cada zona de la cual una funcién de transformacion es derivada. CLAHE fue desarrollado
para prevenir el aumento de ruido que la ecualizacién adaptativa del histograma puede llegar

a dar [6], [8].

Esto se logra por la limitacién del realce de contraste de AHE. La amplificacion del con-
traste en la vecindad de un valor de pixel dado viene dada por la pendiente de la funcién de
transformacion.

Esta es proporcional a la pendiente de la funcion de distribucion acumulativa (CDF) de
la vecindad y por lo tanto, el valor del histograma en ese valor de pixel. CLAHE limita la
amplificacion recortando el histograma a un valor predefinido antes de calcular la CDF. Esto
limita la pendiente de la CDF y por lo tanto, de la funcion de transformacion.

Figura 2.8: Equilibrio del limite de corte en el histograma.
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El valor al que el histograma es recortado, llamado limite de corte, depende de la normali-
zacion del histograma y por lo tanto en el tamano de la region de vecindad [8]. Comtinmente
los valores limite resultantes de la amplificacién estan entre 3 y 4. Resulta conveniente no
descartar la parte del histograma que supera el limite de corte, ya que esta parte debe redis-
tribuirse de forma equivalente o equilibrada entre todos los intervalos del histograma [6] como
se muestra en la Figura 2.8.

La redistribucion movera algunos intervalos sobre el limite de corte nuevamente (region
verde en la Figura 2.8), resultando en un limite de corte efectivo que es mayor que el li-
mite prescrito y el valor exacto de la cual depende de la imagen. Si esto no es lo deseable,
el procedimiento de redistribuciéon puede ser repetido recursivamente hasta que el exceso sea
lo menor posible [9]. A continuacion en la Figura 2.9 se muestra el resultado de aplicar CLAHE.

Figura 2.9: Resultado de aplicar Contraste Limitado de la Ecualizacién Adaptativa del Histo-
grama con una vecindad de tamano 5 pixeles. Notese que en la imagen (b) el fondo ha sido

realzado y la presencia de ruido ha sido disminuida.
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2.3.4. Mascara de desenfoque (Unsharp Masking)

Es una técnica para dar nitidez a una imagen. La méascara de desenfoque es una de las
técnicas tipicamente usadas para la eliminacion de ruido. La operacién de desenfoque esta
dada por:

g9(z,y) = f(z,y) + alf(z,y) = f(2,y)] (2.5)

donde f(z,y) es la imagen original, f(z,y) es la version suavizada de la imagen original,

a es un factor del efecto de nitidez, y g(z,y) es la imagen resultante [5], [6]. El término “des-

enfoque" deriva del hecho de que la técnica usa una imagen borrosa positiva, o “desenfocada”
para crear una mascara de la imagen original [7], [14].

Debido a que la imagen positiva ha sido suavizada intencionalmente, solo la informacion
de las bajas frecuencias ha sido cancelada. Ademas, la méscara reduce efectivamente el ran-
go dinamico del negativo original. Asi, si la imagen ampliada resultante se registra en papel
fotografico contrastado, la cancelacion parcial enfatiza la informaciéon de las altas frecuencias
espaciales (detalles finos) en la imagen original, sin pérdida de detalles de iluminacion o som-
bra. La impresion resultante aparece més nitida que una hecha sin la méascara de desenfoque:
el resultado es que la nitidez de la imagen a incrementado.

El mismo principio de diferenciacion es usado en la herramienta de méascara de desenfoque
en muchos paquetes de software tales como Adobe Photoshop, PicMonkey y GIMP. El software
aplica un desenfoque Gaussiano a una copia de la imagen original y esta es comparada con la
original. Si la diferencia es mayor que un umbral especificado por el usuario, las imagenes son
(en efecto) restadas. El control del umbral limita la nitidez de los elementos de la imagen que
difieren entre si por encima de un tamano de umbral, de modo que la nitidez de los detalles
pueden ser suprimidos.

La mascara de desenfoque digital es una flexible y poderosa forma de incrementar la niti-
dez especialmente en imégenes escaneadas. Desafortunadamente, esto puede crear efectos no
deseados de bordes sobresalientes, o incrementar el ruido en la imagen. Los efectos no desea-
dos pueden ser reducidos usando una mascara (particularmente una creada para deteccion de
bordes) para que sblo sea aplicada en las regiones deseadas.

Tipicamente una méscara de desenfoque digital tiene tres ajustes de control:

» Cantidad: Fuerza del efecto de nitidez, se especifica como un valor numérico. Un valor
alto conduce a un mayor aumento del contraste de los pixeles. Los valores tipicos para
este pardmetro son en el intervalo de 0 a 2, aunque valores mayores a dos son permitidos.

Grandes valores de este parametro puede llegar a crear efectos indeseables en la imagen
de salida.
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= Radio:Es la desviacion estandar del filtro pasa bajas Gaussiano, se especifica como un
valor numérico. Este valor controla el tamano de la region alrededor de los pixeles del
borde que seran afectados. Un valor grande realza regiones mas amplias alrededor de los

bordes, mientras que un valor pequeno realza regiones més estrechas alrededor de los
bordes [7].

La Figura 2.10 muestra un ejemplo de la aplicacion de la méascara de desenfoque para (a)
con diferentes valores de Cantidad y Radio para (b) de 10 y 5 pixeles en el que la imagen se
ve nitida, para (c) valores de 5 y 10 pixeles en la que se observa un aumento de contraste y
para (d) con valores de 10 y 20 pixeles respectivamente. En ésta ultima se observa un notable
aumento del contraste con respecto a las imégenes anteriores.

Figura 2.10: Ejemplo de mejoramiento de iméigenes usando una mascara de desenfoque. (a)
Imagen original, (b) Imagen nitida con valores de Cantidad y Radio de 10 y 5 pixeles (c)
Imagen mas nitida con valores de Cantidad y Radio de 5 y 10 pixeles y (d) Imagen muy nitida

con valores de Cantidad y Radio de 10 y 20 pixeles.
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2.4. Filtraje Espacial

El filtraje lineal de una imagen f de tamano M x N con una mascara de filtro de tamano
m x n estd dada por la expresion,

g(z,y) = Z Z w(s, t)f(x +s,y+t) (2.6)

s=—at=—b

donde, a = w y b= . Para generar una imagen filtrada completa esta ecuacion

debe ser aplicada para x =0,1,2,... M —1yy=20,1,2,..., N — 1. De esta manera, asegu-
ramos que la mascara procese todos los pixeles en la imagen.

(n=1)
2

Origen de |y imagen

Mewsczurs

wi-1-1)0u(-1.0} ui{-1.1)

| Tt ‘,irl FON /]

wl0-11 w007 ] w(0.1)

wl{l-11wl(1.0)]wil.l)

Sl lg-10 | fie Lot | fie-T o b TT[ Cooficienros de
la mscara

fize-1) | fize) | fizgt+l)

fiodlg-1)|fies1.e __1";_'.». Lokl

Seccion de les pixeles de
una imagen Lajo la
M ASCArA

Figura 2.11: Mecanismo del filtraje espacial. La imagen grande muestra una mascara de 3 x 3 y
la seccion de la imagen bajo esta; la secciéon de la imagen se muestra desplazada debajo de la

mascara para facilitar su legibilidad.

Rail Castro Ortega UPT 35



2.4. FILTRAJE ESPACTAL

La mecénica del filtraje espacial se muestra en la Figura 2.11. El proceso consiste simple-
mente en mover la mascara de filtro de un punto a otro en una imagen. En cada punto (z,y),
la respuesta del filtro en aquel punto es calculado usando una relacion predefinida. Para el
filtraje espacial lineal, la respuesta es dada por una suma de productos de los coeficientes del
filtro y los pixeles de la imagen correspondientes en el area extendida por la méscara de filtro.

El proceso de filtrado lineal dado en la Ecuacion 2.6 es similar al concepto del dominio
frecuencial llamado convolucion. Por esta razon, el filtraje espacial lineal a menudo es referido
como “convoluciéon de una mascara con una imagen'". De manera similar, las méascaras de
filtros son algunas veces llamadas mascaras de convolucion. El término kernel de convolucion
también es de uso comin. [1]

2.4.1. Filtro pasa-bajas

Los filtros pasa bajas son usados para suavizar y reducir el ruido. El suavizado es usado
en el preprocesamiento para remover pequenos detalles en la imagen antes de la extraccion de
objetos. La reduccion de ruido puede ser realizada por suavizado con un filtro lineal y también
por filtrado no lineal.

La salida del suavizado es simplemente el promedio de los pixeles contenidos en la vecin-
dad del filtro. Este filtro es algunas veces llamado filtro promedio o filtro pasa bajas como se
muestra en la Figura 2.12.

Figura 2.12: Filtro pasa bajas de tamano 3 x 3y 5 x 5.

La idea detras de los filtros de suavizado es sencillo. Mediante la sustitucion de los valores
de cada pixel en una imagen por el promedio de los niveles de gris en la vecindad definida por
la méscara, este proceso da como resultado una imagen con reduccion de transiciones bruscas
en niveles de gris. Sin embargo, los bordes (que casi siempre son caracteristicas deseadas de
una imagen) también son caracterizados como transiciones bruscas en niveles de gris, por lo
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que los filtros promedio tienen un efecto no deseado pues suavizan los bordes [1].

Uno de los principales usos de los filtros promedio es el de reduccion de detalles “irrelevan-
tes" en una imagen. Por “irrelevantes” se refiere a las regiones de pixeles que son pequenios
con respecto al tamano de la méascara. Este tipo de filtros también reducen el contraste en la
imagen. En la Figura 2.13 se muestra el resultado de aplicar un filtraje pasa bajas.

d)

Figura 2.13: Ejemplo de filtrado pasa bajas (promedio). (a) Imagen original, (b) imagen filtrada
con una mascara de 3 x 3 pixeles, (c) imagen filtrada con una maéascara de 5 x 5 pixeles y (d)

imagen filtrada con una mascara de 10 x 10 pixeles.

2.5. Segmentacion de imagenes

Para realizar la identificacion de estructuras anatémicas presentes en la imagen, se utilizan
técnicas de segmentacion, las cuales permiten dividir a una imagen en un conjunto de regio-
nes. Ein muchas ocasiones, dependiendo de la aplicacion, el proceso de segmentaciéon tiende
a ser uno de los pasos mas dificiles y criticos para determinar la geometria de las diversas
estructuras que componen la imagen y los valores apropiados para lograr esta determinacion
de estructuras.
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De manera general las técnicas de segmentacion tienden a ajustarse a las siguientes reglas:

1. Las regiones resultantes del proceso de segmentacion debieran ser uniformes y homogé-
neas respecto a alguna caracteristica, tal como lo es el nivel de gris o la textura.

2. Las regiones interiores debieran ser simples y no incluir abundantes huecos o estructuras
con ruido.

3. Las regiones adyacentes en una segmentacion debieran tener valores diferentes con res-
pecto a la caracteristica segin la cual son uniformes.

4. Los limites de cada segmento debieran ser lo més simple posibles.

Como se puede observar, lograr que se cumplan estas propiedades resulta a menudo dificil
y por lo general lo que logran la mayor parte de métodos, son regiones en las que cominmente
se observa la presencia de huecos y adicionalmente los limites o bordes de las mismas no son
simples [1].

2.5.1. Umbralizacion

La umbralizacion de imégenes es uno de los métodos que abarca la segmentacion de ima-
genes digitales. Las técnicas de umbralizacién buscan obtener un valor de umbral que permita
binarizar a la imagen separando adecuadamente el fondo (background) y el objeto de interés
a separar (foreground).

Muchas de las técnicas de umbralizacién estan basadas en la informacion estadistica que
brinda el histograma, sobre todo en aquellas imagenes en donde los objetos tienen una super-
ficie o textura homogénea y el fondo es mas o menos uniforme.

a) b)

Figura 2.14: (a) Histograma ideal y (b) Histograma no ideal.
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El problema de la umbralizacion es encontrar el valor 7' (umbral) adecuado entre los valo-
res de grises en las imagenes para que permita una 6ptima separacion entre el objeto y el fondo.

Si el histograma de una imagen posee 2 picos, podemos separar entonces 2 zonas o regiones
y el umbral serd aquel valor que se encuentra en el valle entre ambas. Este por supuesto es en
el caso ideal, en el que el histograma tendria bien marcados los 2 picos, uno para el objeto y
otro para el fondo, por lo tanto el umbral 6ptimo 7' es aquel que separa ambas regiones. Este
ejemplo se ilustra en la Figura 2.14 (a).

Sin embargo, las imégenes siempre presentan ruido y, como consecuencia de esto, sus histo-
gramas son dificiles de analizar como el que se presenta en la Figura 2.14 (b), es decir presentan
histogramas sin una marcada separacion de regiones. El ruido se debe a que la imagen depende
de otros factores como la iluminaciéon, movimiento, etc.

Actualmente existen numerosas técnicas de umbralizacion que han sido desarrolladas, am-
pliadas y modificadas por diversos autores pero, aun no hay un método general que se aplique
a todas las imagenes y que nos brinde una umbralizacion perfecta [15].

Generalmente, lo anterior varia dependiendo de la imagen y de otros factores como el rui-
do, el fondo, los objetos a destacar, el tamano de la imagen, y la mas importante: el tipo de
imagen, ya que no es lo mismo una imagen industrial a una imagen médica. En la Figura 2.15
se muestra un ejemplo de umbralizacion basada en un valor umbral del histograma.

Figura 2.15: Ejemplo de umbralizacién basado en el histograma. (a) Imagen original y (b) imagen

umbralizada.
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2.5.2. Binarizacion

Es una técnica del procesamiento de imagenes que consiste en un proceso de reduccion
de la informacion de una imagen digital a dos valores: 0 (negro) y 255 (blanco). Esta técnica
consiste en comparar cada pixel de la imagen con un determinado umbral pre-especificado.
Los valores de la imagen que sean mayores que dicho umbral toman un valor blanco (255),
mientras que el resto de pixeles tomaran un valor negro (0) [16].

En muchos casos, una imagen binaria es el resultado de una segmentaciéon por niveles de
gris o de una segmentacion por seleccion de un rango de color determinado. En otros casos,
una imagen binaria es simplemente el resultado de una selecciéon interactiva de regiones de
interés.

Trabajar con imagenes binarias resulta muy interesante debido a:

» La reducciéon al minimo de los datos necesarios para la representaciéon de la imagen
permitiendo aprovechar al maximo la potencia computacional.

= Las propiedades geométricas y topologicas de los objetos presentes en la imagen, en
las que se basan un gran ntmero de aplicaciones industriales, puede obtenerse rapida y
facilmente a partir de las imagenes binarias.

Desde el punto de vista computacional, las imagenes binarias se procesan de manera mu-
cho mas rapidamente. Por este motivo, las primeras aplicaciones de vision artificial emplearon
este tipo de imagenes. Hoy en dia, se dispone de potentes procesadores para hacer frente a
imégenes en niveles de gris y a pesar de eso, siguen siendo atin mas numerosas las aplicaciones
que trabajan sobre iméagenes binarias por su simplicidad y robustez [17].

Figura 2.16: Ejemplo de binarizacién (a) Imagen original, (b) imagen con binarizacién local y

(c) imagen con binarizacién global.
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Los métodos de binarizacion se pueden dividir en dos tipos: Globales y Locales. Los métodos
de la primera categoria tratan de encontrar un umbral para ser aplicado a toda la imagen. Los
métodos locales obtienen el umbral para cada pixel en la imagen usando para ello los valores
de sus vecinos, generalmente producen un mejor resultado al binarizar la imagen incluso en
situaciones donde la iluminacion es variable [18]. En la Figura 2.16 se muestra un ejemplo de
binarizaciéon local y global de una imagen dada.

2.5.3. Binarizacién Adaptativa

Debido al hecho de que los valores de intensidad de niveles de gris varian a través de la
imagen, las técnicas de umbralizacion globales por si solas no proporcionan resultados satis-
factorios.

La binarizaciéon adaptativa es un algoritmo de umbralizaciéon que combina el umbral adap-
tativo global y local: umbral local con reduccion global. En esta técnica, se asignan diferentes
valores de umbral para cada pixel de la imagen basado en el analisis de los niveles de gris
de sus vecinos. Dichos umbrales corresponden al valor promedio de los niveles de gris de una
vecindad de M x N alrededor de cada pixel restado por un umbral de corte global [19], [20] .
Asi, la funcion de transformacion queda definida como,

o) :{ Loosi flay) 2 ple,y) =T, } (2.7)

0 en otro caso

donde f(x,y) es la imagen original, p(z,y) es la imagen promedio de f(x,y), T, es un
umbral de corte y g(x,y) es la imagen binaria resultante. El tamafio de la méscara del filtro
promedio para obtener p(x,y) y el umbral de corte global T, son elegidos en base a prueba
y error ya que depende de la aplicacion, la imagen y los elementos u objetos binarizar. Un
ejemplo de ésta técnica se muestra en la Figura 2.17.

Figura 2.17: Ejemplo de binarizacién adaptativa.

Rail Castro Ortega UPT 41



2.6. REGION DE INTERES (ROI)

2.6. Region de Interés (ROI)

Una Region de Interés (ROI) es una seleccion de muestras en un conjunto de datos idénticos,
para un proposito en particular. Generalmente, la selecciéon es un area cuadrada o rectangular
especificada por el usuario la cual es usada para limitar ciertos célculos dentro de los limi-
tes de ésta, ademas la ROI puede ser utilizada como técnica de segmentacion de imégenes [21].

Principalmente se utiliza la ROI como un paso intermedio entre la decision de utilizar la
imagen adquirida de manera completa o inicamente un area en particular que cominmente es
la region en donde se encuentra el o los objetos de estudio o la mayor cantidad de informacion
discriminante de una imagen.

A menudo hay situaciones en las que es necesario trabajar sobre toda la imagen y otras
en las que utilizar por completo la imagen representan un exceso de carga de trabajo para el
CPU que por lo general resulta lento e innecesario.

Al especificar la ROI que rodea sblo una area de menor tamano, permite que la compu-
tadora trabaje de manera més rapida ya que sélo efectuara los calculos exclusivamente en los
pixeles seleccionados, por lo que es uno de los mejores métodos para evitar el exceso de costo
computacional.

Generalmente algunos dispositivos de biometria utilizan delimitadores forzando a mantener
el area del cuerpo en una posicion fija durante la captura haciendo mas facil la obtenciéon de
puntos de referencia especificos y delimitar la region. Basado en la imagen original adquirida,
la extraccion de la ROI se puede hacer a través de los siguientes pasos:

Calcular el centroide de la imagen usando los momentos geométricos centrales con,

_ Mo ___ Mo1
r=—, y=— (2.8)
Moo Moo
Posteriormente se obtienen los puntos de las esquinas que conformaran la region de interés

mediante,

El = §—d2
E2 = z—dl (2.9)
E3 = §j+d2
E4 = z+dl

donde Z y 7 so las coordenadas del centroide de la imagen, d1 y d2 son las distancias en x
y y para el largo y ancho del cuadro delimitador de la ROI.
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Una vez calculados los puntos F1, E2, E3, E4 se puede obtener la ROI utilizando,

ROI = (E1, E3)(E2, EA) (2.10)

El proceso de extraccion de la ROI de una imagen, es ilustrado en la Figura 2.18.

c) d)

Figura 2.18: Ejemplo de extraccién de la ROI. (a) Imagen original, (b) Centroide de la imagen,

(c) Calculo del cuadro que conformara la ROI y (d)Region de Interés extraida.
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2.7. Morfologia matematica

La morfologia matematica es una teoria y técnica para el andlisis y tratamiento de las
estructuras geométricas, basada en la teoria de conjuntos, nacié en 1964 como producto de la
colaboracion de Georges Matheron y Jean Serra en la Ecole des mines de Paris, Francia.

Comunmente es utilizada ampliamente en el campo de imagenes digitales, pero puede ser
empleada también en graficos, mallas poligonales, s6lidos y muchas otras estructuras espacia-
les.

Las operaciones morfologicas simplifican imagenes y conservan las principales caracteristi-
cas de forma de los objetos. Un sistema de operadores de este tipo y su composicién, permite
que las formas subyacentes sean identificadas y reconstruidas de forma 6ptima a partir de
sus formas distorsionadas y ruidosas, por lo que se puede usar, entre otros, con los siguientes
objetivos:

» Preprocesamiento de imégenes (eliminacion de ruido, simplificacion de formas, creci-
miento de regiones, ..., etc.)

» Destacar la estructura de los objetos ( extraer el esqueleto, deteccion de objetos, envol-
ventes convexas, ampliacion, reduccion, ..., etc.)

» Descripcion de objetos (area, perimetro, ..., etc.)

Originalmente la morfologia matematica se desarrollo para imagenes binarias y se extendi6
méas tarde a funciones e imagenes en escala de grises. En imégenes binarias, las operaciones
morfologicas como dilatacion, erosion, transformada Hit-or-Miss, apertura y cierre, pueden ser
utilizadas en aplicaciones como: extraccion de fronteras y componentes conexas, llenado de
regiones, adelgazamiento y engrosamiento, esqueletizacion.

2.7.1. Dilatacion

La dilatacion, es una operacion de morfologia muy utilizada y se describe como un creci-
miento de pixeles, es decir, se marca con 1 la parte del fondo de la imagen que toque un pixel
que forma parte de la region. Esto permite que aumente un pixel alrededor de la circunferencia
de cada region y asi poder incrementar dimensiones.

Esta operacion resulta muy util para rellenar hoyos en una imagen o cuando es necesario
unir regiones proximas que se han podido separar por una deficiente binarizacion.
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El efecto de la dilatacion dependera del elemento estructural empleado. Dada una imagen
A, y un elemento estructural B, (ambos imagenes binarias con fondo blanco), la dilatacion de
A por B se define como,

~

A@B={:|(B).NA+2) (2.11)

donde B es la reflexion de un conjunto B definido como,
B = {wlw=—b, para be B} (2.12)

La traslacion de un conjunto A por un punto z = (21, 22), denotado como (A)., se define
como,
(A), ={clc=a+2z, para ac A} (2.13)

Tengamos en cuenta que, para la interseccion solo consideramos los pixeles negros de A y
B. El primer elemento de la dilatacion, A, esta asociado con la imagen que se estd procesando
y el segundo recibe el nombre de elemento estructural, es decir la forma que actia sobre A
en la dilatacién para producir A @ B. En la Figura 2.19, se muestra el efecto que produce la
operacion morfologica de dilatacion.

Figura 2.19: Ejemplo de dilatacién. (a) Imagen original y (b) imagen dilatada con un elemento

estructural de tamano 3 x 3.
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2.7.2. Adelgazamiento

Es una operacion morfologica usada para eliminar pixeles seleccionados en imagenes bi-
narias. Puede ser utilizada para varias aplicaciones, pero es particularmente util para la es-
queletizaciéon. En este modo, es comtunmente utilizada para ordenar la salida de detectores
de bordes mediante la reduccién del espesor de pixeles de todas las lineas que componen la
imagen. Normalmente solo se aplica a imagenes binarias produciendo como salida otra imagen
binaria.

El adelgazamiento de un conjunto A por un elemento estructural B, denotado como A® B,
puede ser definido en términos de la transformada Hit-or-Miss,

ARB=A—(A®B)=AnN(A® B)° (2.14)

En términos generales, la operacion de adelgazamiento es calculada trasladando el origen
del elemento estructural a cada posible posicién del pixel en la imagen, y en cada posiciéon
compararlo con los pixeles subyacentes de la imagen. Si los pixeles del objeto y el fondo del
elemento estructural se relacionan exactamente con el objeto y el fondo de la imagen.

b)

Figura 2.20: Ejemplo de dilatacién. (a) Imagen original y (b) imagen adelgazada con un elemento

estructural de tamano 3 x 3.
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2.8. Conclusiones

En este capitulo se definieron las técnicas clasicas de procesamiento digital de imagenes
para el mejoramiento del contraste de una imagen digital, el filtraje espacial pasa bajas para
la eliminacién de ruido e informacion innecesaria, asi como la segmentacion del area o regiéon
de interés a realzar, mejorar y/o describir.

Dentro de las técnicas de mejoramiento de contraste se encuentran las que estan basadas
en transformaciones de los niveles de gris de una imagen y las relacionadas con el uso y ma-
nipulacion directa de su histograma.

Como se observo, los mejores resultados de mejoramiento y realce de informacién se ob-
tienen a partir del uso de la técnica de Ecualizacion Adaptativa del Histograma (AHE), el
Contraste Limitado de la Ecualizacion Adaptativa del Histograma (CLAHE) y de la Méascara
de Desenfoque (Unsharp Masking) como se aprecia en las Figuras 2.7, 2.9 y 2.10.

En la imagen de la Figura 2.7, se puede apreciar en la parte del fondo que existe un aumento
de ruido generado por el contraste de la imagen. Para el caso de la Figura 2.9, la limitacién del
contraste hace que este ruido desaparezca o que no aumente a medida que el contraste crece.
Para el caso de la Méascara de Desenfoque, mientras mayor es el nivel del efecto de nitidez se
genera en algunas ocasiones ruido parecido al que agrega el método de AHE.

La eleccion de los valores de control para estas tres funciones depende de la aplicacion y
de los elementos a realzar asi como del preprocesamiento anterior que pudiera llegar a tener
la imagen a mejorar.

Por otro lado, el método de binarizacion adaptativa, nos arroja mejores resultados que la
binarizacién global y local debido a que no depende de una iluminacién uniforme de la escena.

La extraccion de la Region de Interés (ROI) se logro con el calculo del centroide de una
imagen. A partir del centro, se trazé un cuadro delimitador del area a analizar. Lo anterior,
permite la reduccion considerable del tiempo de preprocesado.

A partir de éstas imagenes segmentadas y binarizadas es posible extraer un conjunto de
descriptores de forma. En el siguiente capitulo, se definen las técnicas implementadas para la
extraccion de caracteristicas y su posterior clasificacion.
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Capitulo 3

Técnicas de extraccion de caracteristicas
y métodos de clasificacion

3.1. Introduccion

El reconocimiento y la clasificacion de objetos en imagenes digitales es un area de investi-
gacion de mayor crecimiento en el campo de ingenieria y de ciencias de la imagen. La razén
es evidente: la capacidad de reemplazar las habilidades visuales humanas con una méquina
es una tarea muy importante y hay diversas aplicaciones. La idea principal es inspeccionar la
escena de una imagen, mediante el procesamiento de datos obtenidos a partir de sensores.

Tales maquinas, pueden reducir substancialmente la carga de trabajo y mejorar la pre-
cision en la toma de decisiones por parte de los operadores humanos en diversos campos,
incluyendo: la defensa, sistemas de ingenierfa biomédica, monitoreo de la salud, cirugias, siste-
mas de transporte inteligente, manufactura, robotica, entretenimiento y sistemas de seguridad.

El reconocimiento y clasificacion es un campo multidisciplinario. Este requiere contribucio-
nes de diversas tecnologias y del conocimiento en sensores, sistemas formadores de imagenes,
algoritmos de procesamiento de iméagenes / senales, hardware, software, entre otros.

Si bien ha habido avances significativos en el reconocimiento de imagenes y las tecnologias
de la clasificacion, existen grandes problemas técnicos y desafios que enfrenta este campo.
Estos incluyen grandes variaciones en las caracteristicas del objeto inspeccionado debido a las
condiciones del ambiente, variaciones geométricas, degradacion y comportamiento del sensor,
por ejemplo, las variaciones de una imagen térmica IR, los d4ngulos de reflexion, etc. Ademas,
en muchas aplicaciones el objeto de interés es una pequena parte de una escena muy compleja
bajo inspeccion; es decir, la forma distorsionada del objeto esta incrustada en un fondo ruidoso,
tal como degradacion ambiental, ruido del sensor, oclusion y/o camuflaje.
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Algunas veces, los algoritmos son desarrollados con una disponibilidad de conjunto de datos
de entrenamiento limitado, el cual puede no representar exactamente las variaciones actuales
de los objetos o de la representacion de la escena actual. Bajo estas condiciones adversas, un
sistema fiable debe realizar el reconocimiento y clasificacion en tiempo real y con alta proba-
bilidad de deteccion y baja tasa de falsas alarmas [1].

Actualmente, no hay una sola técnica ganadora que pueda resolver todas las clases de pro-
blemas de reconocimiento y clasificacion. En muchos casos, la solucion parece ser dependiente
de la aplicacién y puede combinar un nimero de éstos métodos para obtener los resultados
deseados.

Dada la necesidad de describir el contenido de manera automatica y objetiva de la infor-
macion de los objetos presentes en una imagen, aparecen las técnicas y métodos de extraccion
de descriptores o caracteristicas. Para el caso de las imagenes se puede hacer referencia a los
descriptores de imagen.

De manera general, los métodos de extraccion de caracteristicas deberian poseer las si-
guientes propiedades:

= Robustez: La extraccion de caracteristicas debe ser insensible al ruido de captura e
iluminacion.

= Simples: Representar las caracteristicas extraidas de la imagen de forma clara y sencilla
permitiendo un facil entendimiento de su contenido.

= Discriminante: Las caracteristicas extraidas deben servir para distinguir objetos o ele-
mentos de clases distintas y al mismo tiempo establecer una relacion entre caracteristicas
similares.

= Repetible: El descriptor de caracteristicas obtenido a partir del analisis de un objeto
debe ser independiente del momento en que se obtenga.

» [nvariancia: Deben de poseer determinadas invarianzas dependientes de la aplicacion
para poder relacionar las caracteristicas atn bajo diferentes tipos de transformaciones
como: Traslacion, Rotacion, Escala, Transformaciones no lineales de deformacion, etc.

» Eficiente: Los recursos utilizados para obtener el descriptor deben ser aceptables para
ser implementados en aplicaciones con restricciones de espacio y/o tiempo.

Existen diversos niveles de profundidad en cuanto a la interpretacion del contenido hecha
por los descriptores de caracteristicas, dependiendo del nivel de abstraccién que se trate. En el
nivel mas bajo se hallan los descriptores visuales, los cuales describen caracteristicas como la
forma, color, textura, movimiento, entre otros. Por otro lado, en un nivel méas alto, se localizan
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los descriptores especificos que contribuyen informacion acerca de los objetos de una escena.
Este tipo de descriptores se apoyan en los descriptores de bajo nivel, esto con el fin de lograr
la dificil tarea de efectuar una descripcion semantica de las imagenes. Ademaés, es posible
clasificar a estos descriptores en dos grandes grupos:

= De informacion general: abarcan los descriptores conocidos como de bajo nivel, estos
proporcionan una descripcion del color, forma, textura y movimiento en la imagen.

» De informacién de dominio especifico: llamados también descriptores semanticos, los
cuales proveen informaciéon acerca de los objetos y eventos que constituyen la escena.

Al mismo tiempo, dentro de la categoria de los descriptores de informacion general, se
pueden clasificar segiin el nivel de aplicacién sobre el que acttian, es decir, sobre que areas de
una imagen se aplican las operaciones para obtener los resultados que componen el descriptor.

= Globales: Resumen el contenido de la imagen inspeccionada en un vector o matriz de
caracteristicas Gnico.

= Locales: Actiian sobre regiones de interés identificadas previamente construyendo el vec-
tor de caracteristicas para esa region tomando en cuenta tanto la informacion propia de
la region inspeccionada como del vecindario en el que se encuentra dicha region.

En este capitulo se analizan diferentes técnicas de extracciéon de caracteristicas basadas
en momentos geométricos, invariantes de Hu y descriptores de venas. Los métodos fueron
utilizados para el analisis y descripcion de imagenes binarias. Ademaés se describen los métodos
de clasificacion k vecinos proximos (k-nn) y Redes Neuronales Artificiales (RNA).

3.2. Patrones y Patron de clases

Un patrén es un arreglo de descriptores. El nombre “caracteristica" es usado a menudo en
la literatura del reconocimiento de patrones denotando un descriptor. Un patron de clases, es
una familia de patrones que comparten algunas propiedades en comin. El patron de clases es
denotado por wy,wo, ...,wy, donde W es el nimero de clases. El reconocimiento de patrones
por maquina consiste en las técnicas de asignaciéon de los patrones a sus respectivas clases
automaticamente y con la menor intervenciéon posible de personas. Los vectores de patrones
son representados como,
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donde cada componente, x; representa el i-ésimo descriptor y n es el nimero total de tales
descriptores asociados con el patréon. El vector de patrones es representado como columnas
(es decir, matrices de tamatio n X 1) o en su forma equivalente x = (1, 9, ..., ¥,)", donde T'
indica la transpuesta [4].

A lo largo de este capitulo se describen dos técnicas para la extraccién de caracteristicas
basadas en: funciones momento y descriptores de venas. Y como clasificadores se analiz6 el
funcionamiento de dos métodos, el primero estd basado en Redes Neuronales y el segundo en
K-vecinos proximos.

3.3. Momentos geométricos

Los momentos son descriptores numéricos que pueden ser obtenidos a partir de una imagen
dada. Con la ventaja que no s6lo usan la silueta de un objeto, sino que toman en cuenta a
todos los pixeles de la misma imagen. En la actualidad, son utilizados para reconocer la forma
de los objetos presentes en una imagen. La teoria de los momentos provee una alternativa ttil
e interesante para la representacion de la forma de un objeto.

Para una funcién 2-D continua f(z,y), el momento de orden (p + ¢) es definido como,

mpﬂ = / / xpyqf(ajv y)dl’dy b,q= 07 17 2a 37 R3] (32)

con p, g como indices de orden, (z,y) son coordenadas cartesianas, f es una funciéon imagen
continua no negativa. Para imagenes digitales de pixeles M x N, la doble integral en la Ecuaciéon
3.2 puede ser aproximada mediante sumatorias. Para calcular los momentos geométricos en el
caso discreto se puede utilizar la siguiente expresion,

M—-1N-—
Mg =Y Y 2"y f(z,y)  pg=0123 ., (3.3)

=0 y=

—_

La aplicacién més 1til de estos momentos, son los valores que pueden ser extraidos a partir
de ellos tales como el area, la varianza, el centro de masa, etc. Adicionalmente, existen los
momentos centrales los cuales son usados para el reconocimiento de un objeto independiente-
mente de su posicion en el eje cartesiano.

Los momentos centrales para una funciéon 2-D continua g, , estdn definidos como,

ma= [ [ = ort— it - - ) 3.
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por lo tanto, para calcular los momentos centrales en el caso discreto, se tiene la siguiente
expresion,

M-1N-1

,Up,q = Z Z(l'—f)p(y—g)qf(l"y) p7q207172737"'7 (35)
=0 y=0
donde z y ¥ son las coordenadas del centroide del objeto presente en la imagen, el cual
esta dado por,
_ Mo _ Mo
r=—", y=— (3.6)
Moo Moo
Los momentos normalizados son usados para reconocimiento de objetos sin importar el
tamano o posicion en el plano imagen. De modo que, los momentos normalizados son definidos
por,

//L K
np,q: sq p’q:0717273a-~'7 (37)
Ho,0

dondevzz%—l—l parap+q=23,....

Con los momentos geométricos, el area a = mqy de una figura puede ser calculada indepen-
dientemente de su orientacién y con los momentos centrales es posible distinguir un objeto a
pesar de si se traslado. Ademas, los momentos normalizados pueden ser usados para reconocer
objetos sin importar el tamano dentro de la imagen.

A partir de los momentos normalizados se pueden obtener un conjunto de siete momentos
invariantes estandarizados. Este conjunto de momentos es conocido como momentos de Hu.
Estos momentos son usados para calcular los momentos de un objeto sin importar la rotacion,
traslacion y cambios en la escala del objeto.

Este conjunto de momentos esta definido de la siguiente manera [4],

$1 = 12,0 + o2

b2 = (20 — Mo2)* + 4(m1,1)?

b3 = (N30 — 3m,2)*> + (32,1 — 1m0,3)?

ba = (N30 +M.2)° + (21 +103)°

b5 = (M3,0 — 311,2) (N30 + M1.2) [(M3.0 + M1,2)* — 3(21 + M0,3)%] + (302,10 — M0,.3) (2,1 + 10,3) [3(13,0 +
M,2)* — (21 + Mo,3)?]

P = (2,0 — Mo2)[(M3.0 + M2)> — (21 + M03)%) + 4m 1 (N30 + 11.2) (21 + M0,3)

dr = (3m21 — 10,3) (M50 + M2) (N30 + .2)* — 3(m21 +1m03)%] + (312 — m3.0) (W21 + 10,3) [3(M3,0 +
M,2)* — (21 + M03)?]
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En la Figura 3.1 se muestra un ejemplo de invariancia de los descriptores a transformacio-
nes en escala, rotacion y traslacion de los objetos u elementos en el plano imagen. El descriptor
usado fue el ¢1. En la grafica (c) de la Figura 3.1, se observa una invariancia de los descripto-
res calculados a partir de las imagenes correspondientes a la persona 1 (a) y a la persona 2 (b).

bt 1 A 2
= E r
X % \

b)

r dar ;
o— > —o— ]tlhc?lJri_I.

scriptores

v
vl

])t‘lht ma 2
-

Dc
1

Niunero de imagenes

c)

Figura 3.1: De izquierda a derecha para (a) Persona 1y (b) Persona 2: imagen original, escalada,

rotada y desplazada y (c) grafica de los descriptores invariantes de Hu de 8 imagenes para 2

personas diferentes.
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3.4. Descriptores de venas

Con este método se busca obtener un vector caracteristico de cada imagen pero con una
menor cantidad de datos en comparacion a la imagen original y manteniendo informacion dis-
criminante del patrén de venas. Para extraer las caracteristicas que proporcionen informaciéon
relevante de la estructura del patréon de venas, se realiza un conteo de pixeles presentes en una
region mediante un sub-muestreo en la imagen del patron de venas.

El sub-muestreo consiste en subdividir en pequenos cuadros o regiones de igual tamano la
imagen a la que se desea obtener los descriptores. La expresion para obtener los descriptores
de las venas esta dada por,

1 if Npiy =6
‘/i,]' - {0 en otro caso [ 7 (38)
donde Np es el nimero de pixeles en las sub-regiones, d es un umbral de corte y V' son los
descriptores de venas vectorizados. Teniendo en cuenta que para el buen funcionamiento del

mismo se deben definir las sub-divisiones que pueden ser en niimeros pares o en potencias de
2, esto debido a que depende del tamano de la imagen a sub-muestrear.

wle|wla|u|s|w[m|=a

-
=1
olalr|rl=lolalo|lo|lao|lo|a

[ [P 1) [ (PSR (U U () (S ey g
ola|lr|r|rlela|le|la|le|r|~
mlrlo|r|rrr]r=]~|a]e
mlrlelo|lale|la|le|la|le|le|~
olo|lw|r|la|o|la|r|w|r|r|e
ole|lo|r|r|r|r|r|r]|r|r]=
mlrle|r|rela|lelale|e|e
aola|lo|a|lr|r|la|le|la|e|r|~
olo|lo|r|r|rr|r]|r|~e
o|lr|ln|o|la|o|la|o|le|o|e|e

[
[y

wle|wla|lun|lslwn=|la

—
=1

olo|lo|r|n|r|w]|r|n|o|a|a
mlela|lr|k|e|la|ale|e|r|e
mlalw|rlale|lalalr|r|r]|~
el mla|e|la|=|r|le|r]|~
alo|la|r|la|r|r|ole|le|r|e
ol|lo|lo|r|k|o|le|r|r|r|a|e
aole|la|r|r|r|r]|r|lr|r|e|le
al|lala|r|a|e|a|r|r|e|e|e
= e S Y =T =Y S N Y R =
mlala|lo|lr|rr]|~le|le|r]|~
nwlolo|o|le|o|le|ole|e|e|e

[
[y

Figura 3.2: Extraccién de descriptores del patrén de venas de la (a) Persona 1, (b) Persona 2.
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En la Figura 3.2 se muestra un ejemplo del uso de esta técnica de extraccion de caracte-
risticas en la que se utiliz6 un umbral de corte =57 con 12 sub-regiones o sub-muestras en
una imagen de tamano 264 x 264 pixeles.

3.5. Clasificadores

El término “clasificador" es empleado cuando se hace referencia al algoritmo que es utili-
zado para asignar un elemento u objeto sin etiqueta a una categoria o clase conocida. Este
algoritmo, permite ordenar por clases dichos elementos a partir de la informacion caracteris-
tica de estos. En algunas ocasiones, es utilizado para referirse a la funcién matematica que
implementa el algoritmo de clasificacion.

Una forma de implementar un clasificador, es seleccionar un conjunto de elementos etique-
tados y definir una regla que permita asignar una etiqueta o clase a cualquier otro elemento
de entrada.

Para la implementacion de un clasificador es necesario tener en cuenta una serie de carac-
teristicas concretas. La seleccion de éstas, sin embargo, no es una tarea sencilla. La adiciéon de
muchos parametros irrelevantes hace maés dificil la clasificacion para todos los métodos. Ade-
mas, a medida que vamos anadiendo mas informacién se van incrementando las dimensiones
del espacio, hecho que supone que la optimizacion sea cada vez mas dificil.

La finalidad del entrenamiento es construir un conjunto/grupo para que los objetos que se
han clasificado como correctos, sean conocidos/identificados. Los parametros caracteristicos
que describen a los objetos deben ser discriminatorios para la clasificacion.

El conjunto de entrenamiento debe contener una lista de objetos con tipos conocidos.
Idealmente este conjunto de entrenamiento deberia contener muchos ejemplos, de este modo,
se incluirfan objetos comunes y no comunes.

Para crear el conjunto de entrenamiento se requiere una fuente de objetos clasificados de
forma correcta. Una vez construido el clasificador se debe medir la precision. Este paso es ne-
cesario tanto en la aplicacion del clasificador como también para poder compararlo con otros
clasificadores diferentes.

La precision se puede determinar aplicando al clasificador un entrenamiento independiente
de un conjunto de objetos de los que se conoce la clasificacion. Se usan conjuntos conocidos ya
que a veces no se tienen las fuentes necesarias para construir un nuevo modelo que se utilice
unicamente para su prueba. Se debe evitar el entrenamiento y prueba con el mismo conjunto.
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Los clasificadores tienen aplicaciones muy amplias, su uso se extiende desde la medicina,
telefonia, robotica, juegos, procesos de fabricacion, entre otros. En el caso de sistemas de vision
por computadora, se utilizan para el reconocimiento facial, de voz, seguimiento de objetos,
mineria de datos, etc.

3.6. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Una red neuronal es un conjunto de elementos de procesamiento interconectados, unidades
o nodos cuya funcionalidad estd basada en una neurona biologica. La capacidad de proce-
samiento de la red es almacenada entre las unidades de conexién de puntos fuertes o pesos,
obtenidos por un proceso de adaptacion o aprendizaje mediante un conjunto de patrones [8].
Pero para entender un poco més acerca de las Redes Neuronales, hay que comprender el
funcionamiento basico de una neurona biologica.

3.6.1. La neurona biolégica

La teoria y modelado de las redes neuronales artificiales ha estado inspirada en la estructu-
ra y funcionamiento de los sistemas nerviosos, donde la neurona es el elemento fundamental.
Una neurona, es una célula viva y, al ser una célula, contiene los mismos elementos que forman
parte de todas las células biologicas. Ademaés, estas contienen algunos elementos caracteristicos
que las diferencian de otras células. Uno de estos, es su capacidad de comunicacion.

Cono

Dendritas O
axonico

Niicleo Cuerpo
celular

Figura 3.3: Elementos de una neurona biolégica.
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De manera general, una neurona consta de un cuerpo celular mas o menos esférico de
aproximadamente 5 a 10 micras de didmetro, de este cuerpo celular salen una rama principal,
el axon, y las dendritas. De igual forma, el axon puede llegar a producir ramas en torno a su
punto de arranque, y con frecuencia se ramifica extensamente cerca de su extremo [9]. Estos
elementos se pueden visualizar en la Figura 3.3.

El cerebro humano se compone de un estimado de 10'' (100 billones) de células nervio-
sas 0 neuronas. .as neuronas se comunican a través de senales eléctricas que son impulsos de
corta duracion o “picos" en la tension de la pared celular o membrana que recubre a la neurona.

Las conexiones son hechas por uniones electroquimicas llamadas sinapsis, que se producen
en las ramas de la célula a las que se refiere como dendritas. Cada neurona recibe tipicamen-
te miles de conexiones de otras neuronas y por lo tanto esti recibiendo constantemente una
cantidad enorme de senales entrantes, que finalmente alcanza el cuerpo de la célula.

Es aqui donde se integran todas estas senales entrantes y, en términos generales, si la senal
resultante de esta integracion supera cierto umbral, entonces la neurona va a “disparar" o
generar un impulso como respuesta. Esta respuesta se transmite entonces a otras neuronas
por medio del axon y es conocida como sinapsis [9].

3.6.2. Neurona artificial

Las redes neuronales artificiales son modelos que intentan reproducir el comportamiento
del cerebro. Como tal modelo, realiza una simplificacion, averiguando cuales son los elementos
relevantes del sistema, bien porque la cantidad de informacién disponible puede ser excesiva
o bien porque es redundante.

Cualquier modelo de red neuronal consta de dispositivos elementales de proceso: las neu-
ronas. A partir de ellas, se pueden generar representaciones especificas, de tal forma que un
conjunto de ellas puede significar una letra, un nimero o un objeto.

La neurona artificial pretende mimetizar (imitar) las caracteristicas més importantes de
las neuronas biolégicas. Cada neurona i-ésima estd caracterizada en cualquier instante por
un valor numérico denominado valor o estado de activacion a;(t); asociado a cada unidad,
existe una funcion de salida f;, que transforma el estado actual de activaciéon en una senal de
salida, y;. Las senales moduladas que han llegado a la j-ésima unidad se combinan entre ellas,
generando asi la entrada total, Net; como,

Netj = Z YiW; j (39)
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donde w;; son los pesos. Una funcion de activacion, F', determina el nuevo estado de
activacion a;(t + 1) de la neurona, teniendo en cuenta la entrada total calculada y el anterior
estado de activacion a;(t) 9.

3.6.3. El perceptréon

Fue el primer modelo de red neuronal artificial desarrollado por Rosenblatt en 1958. Des-
pert6 un enorme interés en los anos 60, debido a su capacidad para “aprender” a “reconocer”
patrones sencillos. Un perceptron estd formado por varias neuronas lineales que reciben las
entradas a la red y una neurona de salida, que es capaz de decidir cudndo una entrada pre-
sentada a la red pertenece a una de las dos clases que es capaz de “reconocer". En la Figura
3.4 se muestra la representacion grafica de un perceptron.

Sinapsis

Axon

— Y
A

Salida

Umbral

Dendritas

Figura 3.4: Representacién grafica del perceptrén.

Una técnica utilizada para analizar el comportamiento de redes como el perceptréon es
representar en un mapa las regiones de decision creadas en el espacio multidimensional de
entradas a la red. En estas regiones se visualiza qué patrones pertenecen a una clase y cuéles
a otra.

El perceptron separa regiones por un hiperplano cuya ecuacion queda determinada por los
pesos de las conexiones y el valor umbral de la funcion de activacion de la neurona. En este
caso, los valores de los pesos pueden fijarse o adaptarse utilizando diferentes algoritmos de
entrenamiento de la red.
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Sin embargo, el perceptron, al constar sélo de una capa de entrada y otra de salida con
una dnica neurona, tiene una capacidad de representaciéon bastante limitada. Este modelo s6lo
es capaz de discriminar patrones muy sencillos, linealmente separables. El caso més conocido
es la imposibilidad del perceptron de representar la funcion OR-EXCLUSIVA.

Xy

- b
-'-- }
T S X
-'.. -}
: B B

— 4

Figura 3.5: Clases linealmente separables.

La separabilidad lineal limita a las redes con sbélo dos capas a la resoluciéon de problemas
en los cuales el conjunto de puntos sean separables geométricamente. En el caso de dos en-
tradas, la separacion se lleva a cabo mediante una linea recta como se muestra en la Figura 3.5.

Para tres entradas, la separacion se realiza mediante un plano en el espacio tridimensional,
y asi sucesivamente hasta el caso de N entradas, en el cual el espacio N-dimensional es dividido
en un hiperplano [9]. Lo anterior se explica en la siguiente seccién con ayuda de la Figura 3.6.

3.6.4. Tipos de redes neuronales artificiales

La topologia o arquitectura de las redes neuronales consiste en la organizacion y disposicion
de las neuronas en la red formando capas o agrupaciones de neuronas mas o menos alejadas
de la entrada y salida de la red. En este sentido, los parametros fundamentales de la red son:

= El nimero de capas.
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= El nimero de neuronas por capa.
= Kl grado de conectividad.
= El tipo de conexiones entre neuronas.

Cuando se realiza una clasificacion de las redes en términos topolégicos como en la Figura
3.6, se suele distinguir entre las redes con una sola capa o nivel de neuronas y las redes con

miultiples capas (2, 3, etc.).

Estiiickiits Regiones de Problema de la Clases con Formas de regiones
' ' decision XOR regiones mezcladas mas generales
2 CAPAS
MEDIO PLANO A ®
LIMITADO \,
POR UN 7/
HIPERPLANO ® ) e
3 CAPAS
REGIONES —
CERRADAS
O CONVEXAS
N — ——
4 CAPAS
ARBITRARIA s
COMPLEJIDAD | —— @
LIMITADA POR Y f A
EL NUMERO = —
__.-*—
DE NEURONAS ® —————— @

Figura 3.6: Clasificacién de las Redes Neuronales Artificiales [9].

3.6.5. Funcién de activacion

En un perceptron el envio de senales o impulsos inhibitorios o excitatorios como lo haria
una neurona biologica esta regulada o modelada por la funcion de activacion, siendo la que se
encarga de enviar o no un impulso de salida. Una funcién de activacion cumple generalmente

con las siguientes propiedades:

= La decision inhibitoria o excitatoria se encuentra centrada en el origen.
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» Los valores de salida estan frecuentemente acotados en el intervalo de [-1,1] o [0,1], de
tal manera que cuando el valor absoluto de la integracion sea muy grande, el valor de
salida o activacién permanece pequeno o constante.

Existen cuatro funciones de activacion clasicas que determinan distintos tipos de neuronas,
las cuales son [9):

FPuncion escalon

Funcién sigmoidal

Funciéon Gaussiana

Funcién lineal y mixta

En la Figura 3.7 se muestra el perfil de la funcion de activacion Sigmoidal la cual es utili-
zada en este trabajo de Tesis.

Sigmoidal (x)= |  + i

Sigmoidal {x) 1 0 1

Figura 3.7: Funcién Sigmoidal.
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3.6.6. Regla de aprendizaje del perceptron

El algoritmo que se utiliza para el “aprendizaje" del perceptron es de tipo supervisado,
es decir que por cada ciclo de entrenamiento, al modelo se le presenta un patréon de entra-
da y uno deseado de salida. Para que el modelo pueda asociar los patrones de entrada con
los de salida se necesita una regla de aprendizaje cuyo funcionamiento consiste en modificar
los pesos del perceptron para ajustar la frontera de decision con la separacion de clases, es
decir, que si los patrones son linealmente separables, el perceptron puede encontrar la solucion.

Es muy comin que se pueda llegar a encontrar la siguiente regla de aprendizaje:

wi(t) + ale(t)z;(t)]
(t) —y(t)
1< N

w;(t+ 1)
e(t

N —
e}
I/\
~—

donde t es el nimero de iteracion, d(t) es el valor deseado de salida, y(t) es el valor de salida
de la funcion de activacion, e(t) es el error, z;(t) es el elemento i del patron de entrada, w;(t)
es el peso correspondiente al elemento ¢ del patron de entrada y « es el factor de aprendizaje,
este es ajustado experimentalmente en un intervalo sugerido de 0.025.

Con esta regla de aprendizaje el perceptréon es capaz de ubicar la frontera de decision en
cualquier punto del espacio de soluciones, la frontera de decisién en un ciclo completo de en-
trenamiento se va a modificar ¢ veces, siendo cada ¢ una iteracion. Si en una iteracion el error
es 0, resulta evidente que el peso no va a ser modificado.

El factor de aprendizaje o es un parametro de velocidad de aprendizaje, si este valor es
muy pequeno es posible que el entrenamiento necesite un gran niimero de iteraciones, por otro
lado, si es muy grande aumentan las probabilidades de que no exista convergencia [9].

En la Figura 3.8 se muestra un ejemplo de entrenamiento de un perceptron para la fun-
cion AND y OR en el que se puede apreciar que el perceptréon encuentra la solucion para la
separabilidad de dos clases. En el caso de la funcion XOR. se pretende que para los valores de
entrada (0,0) y (1,1) se devuelva a la clase 0, y para los patrones (0,1) y (1,0), la clase 1.
Como puede comprobarse en la Figura 3.9, el problema radica en que no existe ninguna recta
que separe los patrones de una clase de los de la otra.

La solucién podria darse si se descompusiera el espacio en tres regiones: una regiéon per-
teneceria a una de las clases de salida y las otras dos pertenecerian a la segunda clase. Si en
lugar de utilizar inicamente una neurona de salida se utilizaran dos, se obtendrian dos rectas,
delimitando tres zonas.
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Figura 3.8: Mapas de decisién para las operaciones (a) AND y (b) OR
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Figura 3.9: En la funcién XOR no es posible obtener una recta que separe las dos clases.

Rail Castro Ortega UPT 66



3.7. LA RED BACKPROPAGATION

Para poder elegir entre una zona u otra de las tres, es necesario utilizar otra capa con una
neurona cuyas entradas seran las salidas de las neuronas anteriores. Las dos zonas o regiones
que contienen a los puntos (0,0) y (1,1) se asocian a una salida 0 de la red, y la zona central
se asocia a la salida con valor 1 [9]. De esta manera, es posible encontrar una solucion al
problema de la funcion XOR, esta solucién es mostrada en la Figura 3.10.
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Figura 3.10: Solucién del problema de la funcién XOR.

3.7. La red backpropagation

Este método, conocido en general como backpropagation o propagacion del error hacia
atrds, estd basado en la generalizacion de la regla delta y, a pesar de sus propias limitaciones,
ha ampliado de forma considerable el rango de aplicaciones de las redes neuronales.

El algoritmo de propagacion hacia atras, o retropropagacion, es una regla de aprendizaje
que se puede aplicar en modelos de redes con méas de dos capas de neuronas. Una caracterfs-
tica importante de este algoritmo es la representaciéon interna del conocimiento que es capaz
de organizar en la capa intermedia de las neuronas para conseguir cualquier correspondencia
entre la entrada y la salida de la red.

De forma simplificada, el funcionamiento de una red backpropagation consiste en un apren-
dizaje de un conjunto predefinido de pares de entradas - salidas dados como ejemplo, emplean-
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do un ciclo de propagacion - adaptacion de dos fases: primero se aplica un patréon de entrada
como estimulo para la primera capa de las neuronas de la red, se va propagando a través de
todas las capas superiores hasta generar una salida, se compara el resultado obtenido en las
neuronas de salida con la salida deseada y se calcula un valor del error para cada neurona de
salida.

A continuacion, estos errores se transmiten hacia atras, partiendo de la capa de salida,
hacia todas las neuronas de la capa intermedia que contribuyan directamente a la salida, re-
cibiendo el porcentaje de error aproximado a la participacion de la neurona intermedia en la
salida original.

Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas as neuronas de la red hayan recibido
un error que describa su aportacion relativa al error total. Basandose en el valor del error
recibido, se reajustan los pesos de conexion de cada neurona, de manera que en la siguiente
vez que se presente el mismo patron, la salida esté méas cercana a la deseada; es decir, el error
disminuya.

La importancia de la red backpropagation consiste en su capacidad de autoadaptar los pesos
de las neuronas de las capas intermedias para aprender la relaciéon que existe entre un conjunto
de patrones dados como ejemplo y sus salidas correspondientes. Para poder aplicar esa misma
relacion, después del entrenamiento, a nuevos vectores de entrada con ruido o incompletas,
dando una salida activa si la nueva entrada es parecida a las presentadas durante el aprendizaje.

Esta caracteristica importante, que exige a los sistemas de aprendizaje, es la capacidad
de generalizacion, entendida como la facilidad de dar salidas satisfactorias a entradas que el
sistema no ha visto nunca en su fase de entrenamiento. La red debe encontrar una repre-
sentacion interna que le permita generar las salidas deseadas cuando se le dan las entradas
de entrenamiento, y que pueda aplicar, ademaés, a entradas no presentadas durante la etapa
de aprendizaje para clasificarlas segin las caracteristicas que compartan con los ejemplos de
entrenamiento [9].

3.7.1. Regla delta generalizada

La regla propuesta por Widrow en 1960 (regla delta) ha sido extendida a redes con capas
intermedias (regla delta generalizada) con conexiones hacia adelante (feedforward) y cuyas
neuronas tienen funciones de activacion continuas (lineales o sigmoidales), dando lugar al al-
goritmo de retropropagacion (backpropagation). Estas funciones continuas son no decrecientes
y derivables. La funciéon sigmoidal pertenece a este tipo de funciones, a diferencia de la funcién
escalon, ya que esta tltima no es derivable en el punto en el que se encuentra la discontinuidad.

Rail Castro Ortega UPT 68



3.7. LA RED BACKPROPAGATION

Este algoritmo utiliza también una funciéon o superficie de error asociada a la red, buscando
el estado estable de minima energia o de minimo error a través del camino descendente de la
superficie del error. Por ello, realimenta el error del sistema para realiza la modificacion de los
pesos en un valor proporcional al gradiente decreciente de dicha funcién de error.

El método que sigue la regla delta generalizada para el ajuste de los pesos es que, los pesos
se actualicen de forma proporcional a la delta, o diferencia entre la salida deseada y la obtenida
(0=salida deseada - salida obtenida). Dada una neurona (unidad U;) y la salida que produce,
yi, €l cambio que se produce en el peso de la conexion que une la salida de dicha neurona con
la unidad U;(wy;) para un patron de aprendizaje p determinado es:

En donde el subindice p se refiere al patréon de aprendizaje concreto y « es la constante o
tasa de aprendizaje.

El punto en el que difieren la regla delta generalizada de la regla delta es en que el valor
concreto de 6,;. Por otro lado, en las redes multinivel, a diferencia de las redes sin neuronas
ocultas, en principio no se puede conocer la salida deseada de las neuronas de las capas ocultas
para poder determinar los pesos en funcion del error cometido. Sin embargo, inicialmente si
podemos conocer la salida deseada de las neuronas de salida. Segun esto, si consideramos la
unidad U; de salida, entonces definimos:

Opj = (dpj — Ypj) - ['(met;) (3.11)
donde d,; es la salida deseada de la neurona j para el patron p y net; es la entrada neta
que recibe la neurona j.

Esta formula es como la de la regla delta, excepto en lo que se refiere a la derivada de la
funcion de transferencia. Este término representa la modificacion que hay que realizar en la
entrada que recibe la neurona j. En el caso de que dicha neurona no sea de salida, el error que
se produce estara en funcion del error que se cometa en la neuronas que reciban como entrada
la salida de dicha neurona. Esto es lo que se denomina procedimiento de propagacion del error
hacia atras.

Segun esto, en el caso de que U; no sea una neurona de salida, el error que se produce esta
en funcion del error que se comete en las neuronas que reciben como entrada la salida de Uj,

Opj = (Z dpkwey) - f'(net;) (3.12)
k

donde el rango de k cubre todas aquellas neuronas a las que esté conectada la salida de Uj;.
De esta forma, el error que se produce en una neurona oculta es la suma de los errores que se
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producen en las neuronas a las que estd conectada la salida de ésta, multiplicando cada uno
de ellos por el peso de la conexion.

Adicién de un momento en la regla delta generalizada

el método de retropropagacion del error, también conocido como del gradiente descendente,
requiere un importante nimero de calculos para lograr el ajuste de los pesos de la red. En la
implementacion del algoritmo, se toma una amplitud de paso que viene dada por la tasa de
aprendizaje a. A mayor tasa de aprendizaje, mayor es la modificaciéon de los pesos en cada
iteracion, con lo que el aprendizaje serd mas rapido, pero, por otro lado, puede dar lugar a
oscilaciones.

Para filtrar estas oscilaciones, se anade en la expresion del incremento de los pesos un
término (momento),s, de manera que dicha expresion quede,

wii(t+1) = wji(t) + adpiyp + Blw;i(t) —wyi(t — 1)) =

donde (3 es una constante (momento) que determina el efecto en t + 1 del cambio de los
pesos en el instante .

Con este momento se consigue la convergencia de la red en menor nimero de iteraciones,
ya que si en t el incremento de un peso era positivo y en ¢t + 1 también, entonces el descenso
por la superficie de error en ¢t + 1 es mayor. Sin embargo, si en t el incremento era positivo y
en t + 1 es negativo, el paso que se da en t + 1 es més pequeno, lo cual es adecuado, ya que
eso significa que se ha pasado por un minimo y que los pasos deben ser menores para poder
alcanzarlo.

3.8. K-Vecinos Proximos (KNN)

El método KNN (K nearest neighbors) es un método de clasificacion supervisada que sirve
para estimar la funcion de densidad F(Cij) de los elementos x por cada clase C;. Es un método
de clasificacién no paramétrico, que estima el valor de la funcién de densidad de probabilidad
o directamente la probabilidad a posteriori de que un elemento = pertenezca a la clase C; a
partir de la informacion proporcionada por el conjunto de muestras.

En el proceso de aprendizaje no se hace ninguna suposicién acerca de la distribucion de
las variables x. La salida depende de si k-nn se utiliza para clasificacion o regresion [5]:
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= En la clasificacion k-nn, la salida es una pertenencia de una clase. Un objeto se clasifica
por mayoria de votos de sus k£ vecinos, el objetivo es asignar a la clase mas coman entre
sus k vecinos méas cercanos (k es un niimero entero positivo, por lo general pequeno). Si
k = 1, entonces el objeto simplemente se asigna a la clase de los que solo es vecino mas
cercano.

= En la regresion k-nn, la salida es el valor de la propiedad para el objeto. Este valor es el
promedio de los valores de sus k vecinos mas cercanos.

En el reconocimiento de patrones, el algoritmo k-nn es usado como método de clasificacion
de objetos (elementos) basado en un entrenamiento mediante ejemplos cercanos en el espacio
de los elementos. K-nn es un tipo de “Aprendizaje Lento", donde la funcion se aproxima so6lo
localmente y todo el computo es diferido a la clasificacion. El algoritmo k-nn esta entre el méas
simple de todos los algoritmos de aprendizaje autométicos.

Tanto para la clasificacion y regresion, puede ser tutil ponderar las contribuciones de los
vecinos, de modo que los vecinos mas cercanos contribuyen mas a la media que los distantes.
Por ejemplo, un esquema de ponderacion comiin consiste en dar a cada vecino un peso de 1/d,
donde d es la distancia del vecino.

Los vecinos se toman de un conjunto de elementos x para los cuales la clase (para clasifi-
cacion k-nn) o el valor de propiedad del objeto (para regresion k-nn) es conocido. Esto puede
estar pensado como el conjunto de entrenamiento para el algoritmo, aunque no se requiera
ninguna etapa de formacion explicita.

3.8.1. Algoritmo

Los ejemplos de entrenamiento son vectores en un espacio caracteristico multidimensional,
cada ejemplo esta descrito en términos de p atributos considerando ¢ clases para la clasificacion.
Los valores de los atributos del i-ésimo ejemplo (donde 1 < i < n) se representan por el vector
p-dimensional,

T; = (x1i72i g ey LCm) e X (314)

El espacio es particionado en regiones por localizaciones y etiquetas de los ejemplos de
entrenamiento. Un punto en el espacio es asignado a la clase C' si esta es la clase mas frecuente
entre los k ejemplos de entrenamiento. Generalmente se usa la distancia euclidiana [6].

p

d(ri,z;) = | Y (@i — 20)° (3.15)

r=1
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La fase de entrenamiento del algoritmo consiste en almacenar los vectores caracteristicos
y las etiquetas de las clases de los ejemplos de entrenamiento. En la fase de clasificacion, la
evaluacion del ejemplo (clase desconocida) es representada por un vector en el espacio caracte-
ristico. Se calcula la distancia entre los vectores almacenados y el nuevo vector, y se seleccionan
los k ejemplos més cercanos. El nuevo ejemplo es clasificado con la clase que mas se repite en
los vectores seleccionados.

Este método supone que los vecinos mas cercanos nos dan la mejor clasificacion y esto se
hace utilizando todos los atributos; el problema de dicha suposicién es que es posible que se
tengan muchos atributos irrelevantes que dominen sobre la clasificaciéon: dos atributos rele-
vantes perderian peso entre otros veinte irrelevantes.

Para corregir el posible sesgo se puede asignar un peso a las distancias de cada atributo,
dandole asi mayor importancia a los atributos mas relevantes. Otra posibilidad consiste en
tratar de determinar o ajustar los pesos con ejemplos conocidos de entrenamiento. Finalmente,
antes de asignar pesos es recomendable identificar y eliminar los atributos que se consideran
no necesarios. En sintesis, el método k-nn se resume en dos algoritmos:

Algoritmo de entrenamiento

Para cada ejemplo < z, f(x) > ,donde x € X, agregar el ejemplo a la estructura represen-
tando los ejemplos de aprendizaje.

Algoritmo de clasificacion

Dado un ejemplar z, que debe ser clasificado, sean x4, ..., x5 los k vecinos méas cercanos a
x4 en los ejemplos de aprendizaje, regresar

A~

f(l’) < argmayev 25(1), f(mz))

i=1
donde 6(a,b) =1 si a =0b; y 0 en cualquier otro caso.
el valor f (x,) devuelto por el algoritmo como un estimador de f(z,) es solo el valor mas

comun de f entre los k vecinos mas cercanos a x,. Si elegimos k = 1; entonces el vecino mas
cercano a r; determina su valor.
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3.8.2. Eleccion del &

La mejor eleccion del k depende fundamentalmente de los datos; generalmente, valores
grandes de k reducen el efecto de ruido sobre la clasificacion, pero crean limites entre clases
parecidas. Un buen k puede ser seleccionado mediante una optimizacion de uso. El caso es-
pecial en que la clase es predicha para ser la clase més cercana al ejemplo de entrenamiento
(cuando k = 1) es llamado Nearest Neighbor Algorithm, Algoritmo del Vecino méas Cer-
cano.

La exactitud de este algoritmo puede ser severamente degradada por la presencia de ruido
o caracteristicas irrelevantes, o si las escalas de caracteristicas no son consistentes con lo que
uno considera importante. Muchas investigaciones y esfuerzos fueron puestos en la seleccion
y crecimiento de caracteristicas para mejorar las clasificaciones. Particularmente una aproxi-
macién en el uso de algoritmos que evolucionan para optimizar caracteristicas de escalabilidad.

En problemas binarios (de dos clases) de clasificacion, resulta 1til elegir un &k impar para
evitar empates. Una forma popular para la eleccion del k£ 6ptimo de forma empirica es me-
diante el método de arranque. A menudo se utiliza una matriz de confusion como herramienta
para validar la exactitud de la clasificacion [7].

En la Figura 3.11 se muestra un ejemplo en el cual se desea clasificar el circulo verde.
Entonces, para un k=3, éste elemento seré clasificado como la clase triAngulo ya que solo hay
un cuadrado y dos tridngulos dentro del circulo que los contiene. Si, por otro lado se tiene un
k=5, éste seria clasificado con la clase cuadrado, ya que hay dos tridngulos y tres cuadrados
dentro del circulo exterior.
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Figura 3.11: Algoritmo K-nn para la clasificacién de las clases circulo, cuadrado y triangulo.
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3.9. Conclusiones

Se analizaron diferentes técnicas de extracciéon de caracteristicas basadas en: a) funciones
momento de una imagen digital y b) submuestreo por regiones.

Los descriptores o momentos de una imagen, nos dieron informacion tanto global como lo-
cal de la distribucion de intensidades de una imagen. Como se puede apreciar en la Figura 3.1,
los descriptores son invariantes al cambio en la posicion, orientacion y escala de una imagen.

Los descriptores de venas son vectores binarios caracteristicos generados a partir de la
cantidad de informacién relevante que hay en una region dada.

Los descriptores obtenidos alimentan una red neuronal (perceptron multicapa) la cual usa
un algoritmo de aprendizaje supervisado para entrenamiento conocido como propagacion ha-
cia atras (Back Propagation).

Ademés se realiza un estudio comparativo usando un clasificador lineal llamado k vecinos
proximos (k nearest neighbors). Como se observa en la Figura 3.11 los resultados de clasifica-
cion dependeran del nimero de k vecinos a considerar.
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Capitulo 4

Sistema de adquisicion de imagenes

4.1. Introduccion

La vision por computadora es un campo de investigacion que se ha desarrollado amplia-
mente en los dltimos anos. Su objetivo principal es el analisis y descripciéon de una escena a
partir de una imagen digital.

El rango de aplicaciones en las que la vision por computadora esta, son las areas: 1) Milita-
res, como en la deteccion y seguimiento de objetivos y el andlisis de terreno; 2) Robdtica, como
el guiado y navegacion de robots moviles e industriales; 3) Agricultura, en el andlisis de los cul-
tivos, como el crecimiento y deteccion de enfermedades; 4) Identificacion, en el reconocimiento
automatico a través de las huellas, caras o iris; 5) Control de trafico, como en la identificacion
de las matriculas de los vehiculos o el control de trafico vial; 6) Control de calidad, en la
verificacién e inspeccién de etiquetas, conectores, motores, circuitos, madera, tela, cristales o
comida; 7) Biomedicina, en el analisis de imagenes tomadas por ultrasonidos, rayos X, san-
gre, ADN y 8) Seguridad, en la vigilancia de edificios, deteccion de explosivos por rayos X, etc.

Los elementos necesarios para un sistema de visién incluyen al hardware para la adquisi-
cion y almacenamiento de las imagenes capturadas y el software para procesar e interpretar
las imagenes. El avance de la tecnologia y la reduccion de costos en los componentes, permite
tener aplicaciones especificas y de bajo costo, dando soluciéon a diversos problemas. Por lo
tanto, para la visualizacion y adquisicién de iméagenes de la distribuciéon del patréon de venas
de la palma y dorso de la mano, se emplean sistemas de visién por computadora.

Los sistemas de identificacion de personas basados en imagenes de la mano utilizan la dis-
tribucién de venas de la palma o dorso de la mano como informacion 1til para la identificacion
personal. El patron de venas, es un rasgo fisiologico util como indicador biométrico debido a
que satisface las propiedades de: Universalidad, Unicidad, Permanencia y Medibilidad.
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De todo el espectro electromagnético, el ojo de un ser humano tinicamente puede detectar
un pequeno segmento de éste, comprendido en el rango de los 400 nm a los 700 nm aproxima-
damente. Este rango es conocido comtiinmente como rango del espectro visible, sin embargo,
existen otros rangos que generalmente contienen mucha méas informacion ttil [1].

f)

Figura 4.1: ImAgenes de las caracteristicas que afectan la visibilidad de las venas en las manos:

(a) Pliegues de la piel de la palma, (b) Vello del dorso, (c) Cicatrices, (d) Lesiones, lunares o

verrugas, (e) Pigmentacion de la piel y (f) Falta de visibilidad a simple vista.

A manera de ejemplo, en el rango visible, la estructura de las venas del dorso o palma,
es poco perceptible a simple vista, esta visibilidad dependera de factores como la edad, la
temperatura, los niveles de grasa subcutanea, la actividad fisica, la posicion de la mano, el
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medio ambiente, etc. Algunas otras caracteristicas que afectan la visibilidad de las venas son
los lunares, las cicatrices, los vellos del dorso, la pigmentacion de la piel, algin tipo de verruga
y los pliegues de la piel, algunas de estas caracteristicas pueden obscurecer la imagen o anadir
ruido [1]. En la Figura 4.1, se muestran imagenes de la palma y dorso de la mano adquiridas
en el visible.

Con el uso de imagenes adquiridas en el infrarrojo se puede ver un contraste entre los
vasos sanguineos y el entorno, ademés de eliminar ciertos rasgos indeseables de la superficie
de la piel. El uso de luz en el infrarrojo cercano para la deteccion del patron de la distribucion
de venas, se basa en el principio de absorcién de la desoxihemoglobina como respuesta a la
exposicion infrarroja [2|. En la Figura 4.2, se muestran imagenes de la palma, dorso y muifieca
de la mano adquiridas en el infrarrojo cercano.

Figura 4.2: Imagenes en el infrarrojo cercano de: (a) Palma, (b) Dorso y (c) Muiieca de la mano.

El el sistema circulatorio humano, las venas son los vasos sanguineos que transportan la
sangre desoxigenada (pobre en oxigeno) de los tejidos hacia el corazon [3|. Los principales
absorbentes del infrarrojo en la sangre son la oxihemoglobina, la desoxihemoglobina y el agua.
Las dos primeras sustancias presentan casi las mismas caracteristicas de absorcion hasta los
600 nm. Para el rango de entre los 700 nm a los 950 nm, la oxihemoglobina, la desoxihemo-
globina y el agua, presentan un mayor nivel de absorcion. Esto se aprecia en la Figura 4.3. A
partir de los 950 nm, la curva de la desoxihemoglobina cae rapidamente [2].
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Figura 4.3: Niveles de absorcién de la oxihemoglobina, desoxihemoglobina y el agua.

Por otro lado, la luz llega a diferentes profundidades de los tejidos segtn la longitud de
onda que se esté utilizando como se observa en la Figura 4.4. Entre los 300 nm y 400 nm la
luz sélo llega a la zona superficial de la epidermis y dermis de la piel en donde no hay venas.
A partir de los 700 nm a los 900 nm, la luz penetra profundamente en los tejidos llegando
incluso a la sangre de los vasos sanguineos ubicados en el tejido subcuténeo [2].

420 480 510 560 10 640 690 750-1000

Figura 4.4: Profundidad de penetracién de la luz en la piel a diferentes longitudes de onda.
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El resultado de utilizar luz infrarroja incidente serd absorbida en mayor cantidad por las
venas y reflejada por el tejido circundante, por lo tanto, el resultado es una imagen en donde
el patron de venas aparece mas obscuro que el resto del tejido [2].

En la literatura, existen diversas configuraciones para un sistema de adquisiciéon de imége-
nes del patron vascular tanto de la palma como del dorso de la mano, éstas adquieren imagenes
del patron de venas tanto por reflexién como por transmision de la luz incidente del infrarrojo.

Oscar Motato et al. [1] proponen un sistema compuesto por una camara de video conven-
cional con una respuesta espectral extendida hasta los 1200 nm y un filtro 6ptico infrarrojo
en el que su porcentaje de transmision es significativo a partir de los 700 nm. El sistema
estd basado en la configuraciéon tanto por transmision como por reflexion. En la Figura 4.5 se
muestra el prototipo implementado y la imagen adquirida con este sistema.

Figura 4.5: Sistema de adquisicién de iméagenes del dorso de la mano.

La imagen adquirida con este sistema presenta una iluminacion uniforme debido a que se
cuenta con 3 fuentes de iluminaciéon distribuidas de la siguiente manera: una fuente de ilu-
minacién colocada bajo la base donde se coloca la mano y 2 fuentes laterales ubicadas en la
parte superior de la base de la mano.

Aida Marcotti et al. [2] proponen un sistema basado en una configuracion por reflexion,
compuesto por una camara web Eurocase Eucc 816 Infralight y un anillo de LED’s infrarrojo
con rangos de emision de 850 y 940 nanoémetros. El sistema propuesto es mostrado en la Figura
4.6. Como se muestra en la imagen, la interfaz adquiere, delimita y segmenta el patrén de venas.

En este capitulo se presenta la descripcion e implementacion de un sistema de adquisicion
de imégenes en el infrarrojo cercano del dorso y palma de la mano con una configuraciéon
basada en reflexiéon como la mostrada en la Figura 4.6.
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Figura 4.6: Sistema de adquisicién de imagenes del dorso de la mano.

Uno de los principales problemas para la creacion de nuevos métodos de segmentacion y
clasificacion es la falta de una evaluacion comparativa de datos que permita obtener resultados
optimos.

Con el proposito de probar el rendimiento y crear una plataforma comin para la compa-
racion del desempeno de los algoritmos propuestos, se procesaron tres bases de datos publicas
con fines de investigacion llamadas:

= PolyU Multispectral Palmprint Database perteneciente a la Universidad Politéc-
nica de Hong Kong.

= Vein Pattern Database perteneciente al Instituto de Control e Ingenierfa de la Infor-
macion de la Universidad Tecnolégica de Polonia.

= CASTA Multi-Spectral Palmprint Image Database perteneciente al Instituto de
Automatizacion de la Academia de Ciencias China.

Los sistemas de adquisicién y las caracteristicas de las imagenes de éstas tres bases de
datos son descritas a lo largo del capitulo.
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4.2. Sistema para la captura de imagenes en el NIR

Con el objetivo de adquirir una base de datos propia de la Universidad Politécnica de
Tulancingo, se implement6 un sistema de adquisicion de imagenes compuesto por una camara
2CCD multiespectral de escaneo progresivo, una fuente de luz en el infrarrojo cercano (NIR),
una base para colocar la mano y una tarjeta de adquisicién conectada a una computadora
para la adquisiciéon y procesado de los datos.

Tomando como ventaja el efecto de la absorcion de la radiacion infrarroja por las venas
de la mano, se utiliza una fuente de iluminacién en el infrarrojo cercano. Las especificaciones
técnicas de esta fuente de luz son:

= Pico de intensidad de radiaciéon emitida de aproximadamente 880 nm.
» Distancia 6ptima de trabajo de 10.16 cm.

= 60 diodos emisores de luz (LED’s) distribuidos en dos circulos concéntricos. El circulo
externo cuenta con 36 LED “s y el interno con 26 LED’s.

Una camara 2CCD Multiespectral de la marca jAi como la que se muestra en la Figura 4.7,
es utilizada para la adquisicion de las imagenes. Esta camara puede capturar simultdneamente
los canales visible e infrarrojo cercano a través del mismo camino 6ptico, produciendo asi, una
imagen con un tamano de 1024 x 768 pixeles.

Cada pixel es un cuadro de tamano 4.65u,por lo que el tamano del sensor es de 4,76mm x
3,57mm tiene una resolucion de 800K pixeles asi como una conexion GigaE de alta velocidad,
esto permite una comunicacion rapida con la computadora [4].

Figura 4.7: Camara 2CCD Multiespectral jAi de escaneo progresivo.
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Esta camara esta basada en un prisma dicroico permitiendo la separacion precisa del canal
visible (color) y del infrarrojo cercano. El rango de longitud de onda para el canal visible (canal
1) va desde los 400 nm a los 650 nm, y para el infrarrojo cercano (canal 2) desde los 760 nm
a 1000 nm, esto se puede apreciar en la Figura 4.8. Ambos canales pueden ser configurados
para operar de manera separada o sincronizada [4].

- %

Sensibilidad

Longitud de onda (nm) Longitud de onda (nm)

a) b)

Figura 4.8: Respuesta espectral total incluyendo prisma y sensor para los canales (a) color y (b)
infrarrojo.

La palabra dicroico proviene del griego “dikhroos" que significa “dos colores". Esto hace
referencia a los dispositivos 6pticos capaces de dividir un haz de luz en dos o més haces con
diferentes longitudes de onda.

Figura 4.9: Diagrama conceptual del prisma dicroico que separa dos canales (a) Visible, (b)
Infrarrojo y (c) Ubicacion del prisma en el interior de la camara.
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Un ejemplo de este tipo de dispositivos es el prisma dicroico, mencionado anteriormente
y representado de forma conceptual en la Figura 4.9. Las cdmaras que incorporan 2CCD y
3CCD con prisma 6ptico requieren de unas 6pticas disenadas especialmente para corregir la
aberracion cromatica [5]. Las caracteristicas que posee este tipo de 6ptica son:

s Distancia focal: 25mm.

Numero : 1.8 a 16.

Distancia minima: 200mm.

Didametro maximo: 30mm.

Longitud: 47mm

Campo de Vision: 16.36°.

En las Figuras 4.10 y 4.11, se observan los sistemas de adquisicion de iméagenes de la palma
y dorso de la mano, respectivamente, implementados en el Laboratorio de Optica y Sistemas
de Vision de la Universidad Politécnica de Tulancingo.

Figura 4.10: Sistema de adquisicién de imagenes de la palma de la mano.
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Figura 4.11: Sistema de adquisicién de imagenes del dorso de la mano.

4.2.1. Interfaz para la captura de imagenes

Se program6 una interfaz con el objetivo de establecer una comunicacién dindmica entre
la computadora y la cAmara 2CCD Multispectral jAi para la adquisicién y procesamiento de
imégenes adquiridas en el infrarrojo cercano.

MATLAB, conocido también como MATriz LA Boratory o “Laboratorio de Matrices", es
una herramienta de software matemaético la cual que ofrece un entorno de desarrollo integrado
(IDE) con un lenguaje de programacion propio [6], sobre el cual se disenio y desarrollo esta
interfaz la cual es capaz de capturar y procesar las imagenes obtenidas a partir de la caAmara.

En la Figura 4.12 se muestra el inicio de la interfaz en la que se observan 5 botones de
control, los cuales son: “Iniciar", “Capturar", “Preprocesar", “Detener" y “Salir". Cada
uno de estos botones de control lleva a cabo funciones especificas las cuales se describiran a
continuacion en las siguientes imégenes.

Al momento de presionar el botéon “Iniciar", se envia una senal a la caAmara para que
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inicie la previsualizacion del area para la adquisicién del patrén de venas de la mano de una
persona. Esto puede verse en la Figura 4.13, en la cual se tiene la mano de una persona lista
para ser capturada.

Figura 4.12: Inicio de la Interfaz para la adquisicién y procesamiento de las imagenes.

Figura 4.13: Previsualizacién del drea para adquisicién del patrén de venas.

Una vez colocada la mano en la posicion adecuada para realizar la captura, se presiona
el boton “Capturar" con el proposito de adquirir o tomar una fotografia de esta, con esta
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accion, en la Figura 4.14 se observa que la imagen ha sido capturada y guardada en la memoria
de la computadora en una ruta especifica.

Figura 4.14: Imagen capturada de la distribucién del patrén de venas de una persona.

Figura 4.15: Visualizacién de las técnicas disponibles de preprocesamiento para la imagen cap-
turada.

Acto seguido, al presionar el boton “Preprocesar", se muestran los métodos de prepro-
cesamiento digital de imagenes que pueden ser aplicados a la imagen previamente capturada.

Rail Castro Ortega UPT 87



4.2. SISTEMA PARA LA CAPTURA DE IMAGENES EN EL NIR

Los métodos programados son las Técnicas clasicas de mejoramiento de imégenes, el Contraste
Limitado de la Ecualizacion Adaptativa del Histograma (CLAHE) y la Méascara de desenfoque
(Unsharp Masking). Lo anterior se visualiza en la Figura 4.15.

Al seleccionar el item “Técnicas Cldsicas”, se aplica el preprocesamiento a la imagen ad-
quirida con el objetivo de observar el proceso de Delimitacion de la Region de Interés, Mejo-
ramiento y Segmentacion del patron de venas como lo muestra la Figura 4.16.

Vein Pattern Reopnition s e

3 Exdraccidn da ROL Fitraja Expacial
Imbgen Ongnal Centronde y Detaccsdn de ROU
P e
reprocesar

Técnjcas Clisicas | -

Detener

Salir

Umiversidad Politécnica de Tulancingm
Macstria en Computacion Optica
Rail Castro Ortega

Figura 4.16: Proceso de Delimitacién, Mejoramiento y Segmentacién de una imagen utilizando
las Técnicas Clasicas.

De igual manera, al seleccionar el item “CLAHE", se aplica el preprocesamiento a la ima-
gen adquirida con el objetivo de observar nuevamente el proceso de Delimitacion de la Region
de Interés, Mejoramiento y Segmentacion del patrén de venas como se puede apreciar en la
Figura 4.17.

De la misma forma, al seleccionar el item “Mdscara de Desenfoque”, se aplica el preproce-
samiento a dicha imagen adquirida con el propoésito de observar el proceso de Delimitacion de
la Region de Interés, Mejoramiento y Segmentacion del patron de venas como se puede ver en
la Figura 4.18.

Las acciones de los botones “Detener" y “Salir" son basicamente, limpiar el contenido
de la ventana asi como de los valores de las variables utilizadas regresando al estado de inicial
de la aplicaciéon como en la Figura 4.12 y terminar la aplicacion, respectivamente. Como se
puede observar en las Figuras 4.16, 4.17 y 4.18, la dltima imagen arroja el patréon de venas
segmentado a partir de la imagen original.

Rail Castro Ortega UPT 88



4.2. SISTEMA PARA LA CAPTURA DE IMAGENES EN EL NIR

A partir de la imagen del patron de venas, es posible proyectarlo sobre la piel de la mano
de una persona con propositos de venopuncion. O bien, compararlo con patrones de venas de
una base de datos para la identificacion o autentificacion de la identidad de un individuo.

Figura 4.17: Proceso de Delimitacién, Mejoramiento y Segmentacién de una imagen utilizando
la técnica de Contraste Limitado de la Ecualizacién Adaptativa del Histograma (CLAHE).

Viain Pattorn Recouition

Esxdracidn de ROl Mascars da desenfoqus
Imibgen Cngrigl Centrondé y Deluceson de RO

Preprocesar

Masearn de Des... |-

Fatrae Espacial Bnanzecion Adaplatva Adelguramento

i\ I

Figura 4.18: Proceso de Delimitacién, Mejoramiento y Segmentacién de una imagen utilizando
la técnica de Mascara de Desenfoque.

Drlatacidn

Detener

Salir

Umiversidad Politécnica de Tulancingm
Maestria en Computaciin Optica
Raiil Castro Ortega
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4.3. Imagenes adquiridas con el sistema de la UPT

En las Figuras 4.19 y 4.20 se muestran algunas imagenes adquiridas con los sistemas
propuestos en las Figuras 4.10 y 4.11, respectivamente, de la palma y dorso de la mano de 4
personas distintas denotadas por (a), (b), (¢) y (d). Las imagenes fueron obtenidas a partir
de 38 personas, siendo 20 mujeres y 18 hombres. La edad de los participantes es de 20 a 25
anos. A cada persona se le tomaron 12 imagenes de ambas manos tanto de la palma como del
dorso, por lo tanto, el total de imégenes para cada persona es de 48 y, para la base de datos

es de 1824 imégenes.

Figura 4.19: Imégenes de la palma de la mano adquiridas con el sistema de la Figura 4.10.

Figura 4.20: Imagenes del dorso de la mano adquiridas con el sistema de la Figura 4.11.

Como se puede apreciar las imagenes adquiridas muestran el patréon de venas de la mano,
por lo que se puede ver que, la distribuciéon de venas es diferente para cada persona. En la
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siguiente seccion se describe el proceso de delimitacion de la region de interés, mejoramiento
y segmentacion de la distribucion del patréon vascular.

4.3.1. Base de datos UPT preprocesada

Con el objetivo de delimitar una zona o region de interés (ROI), mejorar y segmentar las
imégenes adquiridas con el sistema implementado y, a su vez, hacer una comparacion entre
éstas técnicas, se lleva a cabo un analisis para determinar qué método es el adecuado para
realzar y separar la distribucion del patréon de venas del resto de la imagen.

Los métodos de mejoramiento de imagenes implementados son: a) Ecualizacion del histo-
grama, b) Contraste Limitado de la Ecualizacion del Histograma (CLAHE) y c¢) Mascara de
desenfoque. Los resultados de aplicar las técnicas clasicas de procesamiento digital de image-
nes se muestran en la Figura 4.21, las basadas en CLAHE se ilustran en la Figura 4.22 y las
basadas en la Méscara de Desenfoque o Unsharp Masking, en la Figura 4.23.

El procedimiento seguido para la extraccion del patron de venas es el siguiente:

1 a,b,c Dado que, el tamano de la imagen adquirida es de 1024 X 768 pixeles, si se preprocesara
la imagen completa el costo computacional serfa elevado. Por lo tanto, a partir de la
imagen original (Figura 4.21 (a)) es posible trazar una zona delimitadora (Figura 4.21
(b)) comtinmente conocida como region de interés o ROI (Figura 4.21 (c)).

2 d A partir de la imagen delimitada (Figura 4.21 (c)), son aplicadas las técnicas clasicas
de preprocesamiento. Se aplica un filtraje pasa bajas basado en convoluciéon, con el
proposito de eliminar informacién innecesaria como los vellos o pliegues del dorso y
palma de la mano respectivamente. El resultado se muestra en la Figura 4.21 (d). Si ésta
informacion innecesaria no fuese removida, se estaria anadiendo ruido, y por lo tanto, el
patron de venas comenzaria a deformarse. La mascara utilizada para este filtro, fue de
tamano de 5 x 5 pixeles.

3 e Con el objetivo de redistribuir de manera uniforme los valores de intensidad de los niveles
de gris presentes en la imagen se aplico la ecualizacién del histograma. El resultado,
se muestra en la Figura 4.21 (e), la cual es una imagen con el patron de venas contrastado.

4 f Debido a que los valores de intensidad de los niveles de gris varian en cada imagen y a
través de estas, el uso de técnicas de binarizacion global son deficientes en casos donde la

iluminacion no es uniforme como se observa en la parte superior izquierda de la Figura
4.21 (e).

Por esta razon, se implement6 la técnica de binarizacién adaptativa, la cual es un
algoritmo de umbralizacién que combina el umbral adaptativo global y local, es decir
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umbralizacion local con reduccion global. Esta técnica utiliza diferentes valores de um-
bral, los cuales son asignados a cada pixel de la imagen, esto basado en el anélisis de los
niveles de gris de sus vecinos.

Los umbrales corresponden al valor promedio de los niveles de gris de una vecindad de
m X n alrededor de cada pixel restado por el umbral de corte global. El resultado de
aplicar este algoritmo es ilustrado en la Figura 4.21 (f).

Persona 1

c) d) -
0
) f) g) h)

l:.

Persona 2

a) b)

Figura 4.21: (a) Imagen original, (b) Centroide y deteccién de la regién de interés (ROI), (c)
Extraccion de ROI, (d) Filtraje espacial, (e) Ecualizacion del histograma, (f) Binarizacién adap-
tativa, (g) Adelgazamiento y (h) Dilatacién e imagen final con el patrén de venas segmentado.

5 g Una vez realizado esto, fue aplicado un algoritmo de adelgazamiento con el fin de
obtener unicamente el esqueleto (Figura 4.21 (g)) de la imagen binarizada.

6 h Acto seguido, a la imagen del patron adelgazado, se le aplico un algoritmo de dilatacién
(Figura 4.21 (h)). Con este procedimiento se observa que el patréon de venas fue extraido
casi por completo.

Rail Castro Ortega UPT 92



4.3. IMAGENES ADQUIRIDAS CON EL SISTEMA DE LA UPT

Como se puede observar, en la Figura 4.21 (h), fue posible extraer el patréon de venas de
las personas 1 y 2. Sin embargo, el inconveniente que se tiene al aplicar este procedimiento
en el orden que se presentd, es que a partir de la imagen filtrada, se observa un marco negro
alrededor de la imagen que contintia presente hasta la dilataciéon generando ruido y a su vez
falsa ubicacion de las venas.

Un segundo algoritmo para el mejoramiento de imagenes se muestra en la Figura 4.22.
El procedimiento anteriormente descrito fue aplicado en el mismo orden y con los mismos
parametros excepto en 2 (d), 3 (e) y 6 (h).

Persona 1

Persona 2

2)

Figura 4.22: (a) Imagen original, (b) Centroide y deteccién de ROI, (c) Extraccién de ROI,
(d) Contraste limitado de la ecualizaciéon adaptativa del histograma, (e) Filtraje espacial, (f)
Binarizaciéon adaptativa, (g) Adelgazamiento y (h) Dilatacién, eliminaciéon de ruido e imagen
final con el patréon de venas segmentado.

En la Figura 4.22 (d), fue aplicado el Contraste Limitado de la Ecualizaciéon Adaptativa
del Histograma (CLAHE) en el que se observa una mejora visible en el contraste de la imagen.
Ademas, la presencia de sombra en la parte superior izquierda a sido aclarada.
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Este efecto de aclarado es debido a que el algoritmo utiliza distintos histogramas de la ima-
gen por regiones, por lo tanto, la imagen se verd mas contrastada y sus valores de intensidad
de niveles de gris seran mas uniformes.

Una vez aplicado CLAHE, se realiz6 un filtrado espacial con el objetivo de reducir la pre-
sencia de los pliegues y vellos de la cara dorsal de la mano (Figura 4.22 (e)), pero manteniendo
la informacion relevante de las venas. Posteriormente después de aplicar binarizacion adapta-
tiva (Figura 4.22 (f)), Adelgazamiento (Figura 4.22 (g)) y dilatacion (Figura 4.22 (h)), en esta
ultima, se eliminé el ruido presente que pudiera llegar a tener la imagen mediante un conteo
de pixeles.

Los resultados de mejoramiento de imagenes basados en Méscara de desenfoque se muestran
en la Figura 4.23. El procedimiento se aplicé en el mismo orden y con los mismos parametros
excepto en 2 (d), 3 (e) y 6 (h).

Persona 1

Persona 2

) f) g) h)

Figura 4.23: (a) Imagen original, (b) Centroide y deteccién de ROI, (c) Extraccién de ROI, (d)
Mascara de desenfoque, (e) Filtraje espacial, (f) Binarizacién adaptativa, (g) Adelgazamiento y
(h) Dilatacién, eliminacién de ruido e imagen final con el patréon de venas segmentado.

a) b
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En la Figura 4.23 (d), fue aplicado el algoritmo de Mascara de Desenfoque o “Unsharp
Masking". Aplicando esta técnica es posible observar un aumento considerable en el contraste
de las regiones en donde hay presencia de venas. De forma similar al CLAHE;, la presencia de
sombra en la parte superior izquierda a sido aclarada y sus valores de intensidad de niveles de
gris seran mas uniformes.

Después de aplicar la Mascara de Desenfoque, se realiz6 un filtrado espacial con el objetivo
de reducir la presencia de los pliegues y vellos del dorso de la mano (Figura 4.23 (e)), pero
manteniendo la informacién relevante de las venas. Posteriormente después de aplicar Bina-
rizacion Adaptativa (Figura 4.23 (f)), Adelgazamiento (Figura 4.23 (g)) y dilatacion (Figura
4.23 (h)), en esta ultima, se elimin6 el ruido presente que pudiera llegar a tener la imagen
mediante un conteo de pixeles.

Figura 4.24: Imagenes mejoradas usando: (a) Ecualizacién del Histograma, (b) Contraste Limi-
tado de la Ecualizaciéon Adaptativa del Histograma y (c) Mascara de desenfoque.
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En la Figura 4.24 se hace una comparacion entre los resultados de mejoramiento usando
las técnicas basadas en Ecualizacion del Histograma, Contraste Limitado de la Ecualizacion
del Histograma y Mascara de desenfoque. En la Figura 4.24 (a), a pesar de que se realza la
informacion del patréon de venas ecualizando el histograma de la imagen, existe la presencia
de sombras en la parte superior izquierda para ambos casos, esto puede llegar a distorsionar
y afectar el resultado final.

En el caso de CLAHE (Figura 4.24 (b)) y la Méascara de desenfoque (Figura 4.24 (c)), se
observa un aumento del contraste asi como la eliminaciéon de sombras en la parte superior
izquierda en ambas imagenes. Por lo tanto, éstas ultimas dos técnicas de mejoramiento de
imégenes ayudan a redistribuir los valores de intensidad de los niveles de gris de manera més
uniforme haciendo que las imagenes sean mas contrastadas.

En ambos casos, para CLAHE (Figura 4.24 (b)) y Mascara de desenfoque (Figura 4.24 (c))
no hay algin tipo de bordes en el marco de la imagen final como en la Figura 4.24 (a) donde
se aprecian dichos bordes, lo cual se traduce como ruido o falsa informacién sobre la presencia
de venas.

De lo anterior, es posible concluir que las técnicas: Contraste Limitado de la Ecualizacion
del Histograma y Mascara de desenfoque, son adecuadas para el mejoramiento del contraste
y posterior extraccion del patron de venas con las técnicas de segmentacion anteriormente
descritas. Con el proposito de evaluar la eficiencia de los algoritmos propuestos, se analizaron
bases de datos publicas, las cuales seran descritas en la siguiente seccion.

4.4. Imagenes adquiridas con el sistema de la UPHK

La base de datos PolyU Multispectral Palmprint Database pertenece al Centro de Investi-
gacion Biométrica (UGC/CRC) de la Universidad Politécnica de Hong Kong. En este centro
se ha desarrollado un dispositivo como el que se puede observar en la Figura 4.25 para la
adquisicion de iméagenes multiespectral de la palma de la mano en tiempo real.

El sistema puede capturar imagenes bajo fuentes de luz tales como: Azul, Verde, Rojo e
Infrarrojo Cercano (NIR), construyéndose asi, una base de datos multiespectral de la palma de
la mano a gran escala. Las imagenes multiespectrales de la palma de la mano fueron obtenidas
a partir de 250 voluntarios, en el que se incluyen a 195 hombres y 55 mujeres. La distribucion
de la edad de los participantes es de 20 a 60 anos [7].

Dichas imagenes fueron adquiridas en dos sesiones por separado. En cada sesion, se le pidi6
a cada persona proporcionar 6 imagenes para cada palma. Por lo tanto, 24 imagenes en Visible
e Infrarrojo de las 2 palmas fueron adquiridas para cada persona. En total, la base de datos
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contiene 6000 imagenes de 500 palmas diferentes por cada tipo de iluminacién como se puede
observar en la Figura 4.26. El intervalo de tiempo promedio entre la primera y la segunda
sesion de captura fue de alrededor de 9 dias [7].

Figura 4.25: Sistema de adquisicién de imagenes multiespectrales de la palma de la mano [7].

Como se aprecia en la Figura 4.26, las imagenes adquiridas en el canal Rojo (a) muestran
informacion de la distribucion de patréon de venas asi como de los pliegues de la mano. Tanto
el canal Verde (b) y Azul (c), solo muestran la informacion de los pliegues de la piel, por lo
que los canales R, G y B no muestran suficiente informacion de la distribuciéon de venas. En
el caso de las imagenes adquiridas en el infrarrojo, la distribucion de venas es visible y los
pliegues de la mano son casi nulos. Por ésta razon, estas imagenes fueron utilizadas para este

trabajo.

Figura 4.26: Iméagenes de la palma de la mano de 2 personas diferentes adquiridas en los canales:

(a) Rojo (R), (b) Verde (G), (c) Azul (B) y (d) Infrarrojo cercano (NIR) [7].

Persona 1

c)

Persona 2

Q)
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4.4.1. Base de datos PolyU Multispectral Palmprint Database pre-
procesada

Las imagenes de la base de datos PolyU Multispectral Palmprint cuentan con una deli-
mitacion previa de la region de interes (ROI), por lo que ya no fue necesario obtenerla. Los
resultados de aplicar las técnicas de mejoramiento de imagenes se muestran en las Figuras
4.27, 4.28 y 4.29. Cabe hacer mencion de que el proceso aplicado a estas imégenes es simi-
lar al de la seccion 4.3.1. Donde los métodos de mejoramiento de imagenes implementados
son: a) Ecualizacion del histograma, b) Contraste Limitado de la Ecualizacion Adaptativa del
Histograma (CLAHE) y ¢) Méascara de desenfoque.

Person

Persona 2

Figura 4.27: (a) Imagen original, (b) Filtraje espacial, (c) Ecualizacién del histograma, (d)
Binarizaciéon adaptativa, (e) Adelgazamiento y (f) Dilatacién e imagen final con el patréon de

venas segmentado.

~ RN

< .

Person

Persona 2

Figura 4.28: (a) Imagen original, (b) Contraste limitado de la ecualizacién adaptativa del histo-
grama, (c) Filtraje espacial, (d) Binarizacién adaptativa, (e) Adelgazamiento y (f) Dilatacion,
eliminacion de ruido e imagen final con el patron de venas segmentado.
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Persona 1
I f T

Persona 2

Figura 4.29: (a) Imagen original, (b) Mascara de Desenfoque, (c) Filtraje espacial, (d) Binari-
zacién adaptativa, (e) Adelgazamiento y (f) Dilatacién, eliminacién de ruido e imagen final con
el patréon de venas segmentado.

Persona 1

Persona 2

)

Figura 4.30: Imagenes mejoradas usando: (a) Ecualizacién del Histograma, (b) Contraste Limi-
tado de la Ecualizaciéon Adaptativa del Histograma y (c) Mascara de desenfoque.
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En la Figura 4.30 se hace una comparacion entre los métodos de mejoramiento de imagenes
basados en la Ecualizacion del Histograma, CLAHE y la Mascara de desenfoque. Como se
puede observar, nuevamente las técnicas de mejoramiento basadas en el Contraste Limitado de
la Ecualizacion Adaptativa del Histograma y Mascara de Desenfoque, realzan adecuadamente
el contraste de las imagenes IR a pesar de la iluminacion no uniforme del sistema de adquisicion.

4.5. Imagenes adquiridas con el sistema del CIE de la UTP

Las imagenes adquiridas de la base de datos Vein Pattern Database pertenecen al Instituto
de Control e Ingenieria de la Informacion (CIE) de la Universidad Tecnolégica de Polonia,
tienen una resolucion de 1280 x 960 pixeles guardadas en formato de mapa de bits (.bmp) de
24 bits y fueron adquiridas en series de 3, con 4 imagenes por cada serie. El intervalo entre
cada serie fue de al menos una semana. Para capturar la regién de la palma de la mano, los
voluntarios colocaron su mano en el dispositivo con el fin de cubrir la ventana de adquisicion,
de modo que la linea por debajo de sus dedos coincidieran con su borde. Para esta adquisicion,
no se requirieron sistemas de posicionamiento de la mano adicionales.

Figura 4.31: Dispositivo utilizado para adquirir imagenes de la palma y muineca de la mano.

En el caso de la muneca, se utilizé iinicamente la construccion en el dispositivo que permite
situar la palma y muneca de forma cémoda al colocar la mano. En la Figura 4.31 se muestra
el dispositivo con el que fueron adquiridas las imagenes de esta base de datos. El dispositivo,
esta basado en una camara USB de bajo costo, cuenta con una construccion modular para la
adquisicion de la palma y la muneca mediante un sistema de posicionamiento cuasirigido.

Es una base de datos libre disponible con fines de investigacion, consta de 2400 imagenes
de la distribucion de venas. La mitad de la base de datos cuenta con 1200 imagenes del patron
de venas de la palma y, la otra mitad, cuenta con 1200 imagenes del patréon de venas de la
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muneca. Las imagenes fueron adquiridas a partir de las dos manos de 50 estudiantes. Por lo
tanto, se tiene un total de 100 patrones diferentes.

Figura 4.32: Imagenes de la palma de la mano de 4 personas diferentes [8].

Figura 4.33: Imagenes de la muiieca de la mano de 4 personas diferentes [8].

Estas imégenes encuentran divididas en dos secciones principales: la palma de la mano y
la muneca, cada una cuenta con 50 personas. A su vez, cada carpeta tiene 12 imagenes de la
palma derecha y 12 de la palma izquierda dando un total de 24 imagenes para cada persona.
En el caso de la region de la muneca, cada carpeta contiene 12 imagenes de la muneca derecha
y 12 de la mufieca derecha con un total de 24 imagenes para cada persona [8]. A continuacion
en las Figuras 4.32 y 4.33 se muestran algunas imagenes adquiridas de la palma y muneca de
la mano de 4 personas distintas con el sistema de la Figura 4.31.
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4.5.1. Base de datos Vein Pattern Database preprocesada

Los resultados de aplicar las técnicas de mejoramiento de imagenes se muestran en las
Figuras 4.34, 4.35 y 4.36. Cabe mencionar de que el proceso aplicado a estas imagenes es
similar al de la seccion 4.3.1. Los métodos de mejoramiento de imagenes implementados son:
a) Ecualizacion del histograma, b) Contraste Limitado de la Ecualizacion Adaptativa del
Histograma (CLAHE) y ¢) Mascara de desenfoque.

Persona 1 Persona 2

Figura 4.34: (a) Imagen original, (b) Centroide y deteccién de la regién de interés (ROI), (c)
Extraccion de ROI, (d) Filtraje espacial, (e) Ecualizacién del histograma, (f) Binarizaciéon adap-
tativa, (g) Adelgazamiento y (h) Dilatacién e imagen final con el patrén de venas segmentado.

Rail Castro Ortega UPT 102



4.5. IMAGENES ADQUIRIDAS CON EL SISTEMA DEL CIE DE LA UTP

Persona 1 Persona 2

Figura 4.35: (a) Imagen original, (b) Centroide y deteccién de ROI, (c¢) Extraccién de ROI,
(d) Contraste limitado de la ecualizacion adaptativa del histograma, (e) Filtraje espacial, (f)
Binarizacién adaptativa, (g) Adelgazamiento y (h) Dilatacién, eliminacién de ruido e imagen
final con el patrén de venas segmentado.
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Persona 1 Persona 2

Figura 4.36: (a) Imagen original, (b) Centroide y deteccién de ROI, (c) Extraccién de ROI, (d)
Mascara de desenfoque, (e) Filtraje espacial, (f) Binarizaciéon adaptativa, (g) Adelgazamiento y
(h) Dilatacién, eliminacién de ruido e imagen final con el patrén de venas segmentado.
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En la Figura 4.37 se hace una comparacion entre los métodos de mejoramiento de imagenes
basados en la Ecualizacion del Histograma, CLAHE y la Mascara de desenfoque.

El patron de venas resultante de entre los tres métodos de extraccion implementados,
contiene mas informacion cuando se usan las técnicas de Contraste Limitado de la Ecualizacion
Adaptativa del Histograma y la Mascara de desenfoque. Ademés de que no contienen la falsa
informacion del contorno.

Figura 4.37: Imagenes mejoradas usando: (a) Ecualizacién del Histograma, (b) Contraste Limi-
tado de la Ecualizacién Adaptativa del Histograma y (c) Mascara de desenfoque.
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4.6. Imagenes adquiridas con el sistema CASIA

La base de datos pertenece al Instituto de Automatizacion de la Academia de Ciencias Chi-
na (CASIA) V1.0, y consta de imagenes multiespectrales de la palma de la mano, se encuentra
publicada con el objetivo de promover la investigacion y el progreso en miultiples imagenes
espectrales de modalidades biométricas. La base de datos contiene 7200 imagenes de la palma
capturadas de 100 personas diferentes usando un dispositivo de imégenes multiespectral de
disenio propio como se muestra en la Figura 4.38. Todas las imagenes de la palma son guarda-
das en 8 bits en niveles de gris con formato jpg.

Para cada mano, se capturaron dos sesiones de imagenes de la palma. El intervalo de
tiempo entre las dos sesiones es mayor a un mes. En cada sesiéon se adquirieron 3 muestras.
Cada muestra contiene 6 imagenes de la palma las cuales son capturadas al mismo tiempo con
6 diferentes espectros electromagnéticos [9].

Vil
esmerilado /

Luces

activas/

Camara.

Figura 4.38: Disefio conceptual del dispositivo multiespectral de adquisicién de imagenes de la
palma de la mano [9].

Las longitudes de onda del iluminador correspondientes a los 6 espectros son 460 nm, 630
nm, 700 nm, 850 nm, 940 nm y luz blanca respectivamente. Entre las dos muestras, se per-
miti6 un cierto grado de variaciones en la posicién de la mano. Por eso, el objetivo
es incrementar la diversidad de muestras entre clases y simular el uso practico.
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En el dispositivo, no hay delimitadores para restringir la postura y posicion de las palmas.
Se requirié que los sujetos colocaran su palma en el dispositivo y que la pusieran delante de
un fondo de color uniforme.

El dispositivo provee una iluminacion distribuida uniformemente y captura las iméagenes
de la palma usando una camara CCD colocada en la parte baja del dispositivo. Sé diseno
ademds un circuito de control para ajustar automaticamente los espectros |9]. En la Figura
4.39, se muestran 6 imagenes de la base de datos, tipicas de la palma.

Figura 4.39: Imagenes de la palma de la mano adquiridas en longitudes de onda de: (a) 460 nm,
(b) 630 nm, (c) 700 nm, (d) 850 nm, (e) 940 nm y (f) Luz blanca [9].

4.6.1. Base de datos CASIA Multi-Spectral Palmprint Image Data-
base preprocesada

Se procesaron las imagenes que fueron adquiridas en los 850 nm y 940 nm. Los resultados
de aplicar las técnicas de mejoramiento de imagenes se muestran en las Figuras 4.40, 4.41 y
4.42. Es importante mencionar que el proceso aplicado es similar al de la secciéon 4.3.1. Los
métodos de mejoramiento de imagenes implementados son: a) Ecualizacion del histograma, b)
Contraste Limitado de la Ecualizacion Adaptativa del Histograma (CLAHE) y ¢) Méascara de
desenfoque.
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Persona 1 Persona 2

Figura 4.40: (a) Imagen original, (b) Centroide y deteccién de la regién de interés (ROI), (c)
Extraccion de ROI, (d) Filtraje espacial, (e) Ecualizacién del histograma, (f) Binarizaciéon adap-
tativa, (g) Adelgazamiento y (h) Dilatacién e imagen final con el patrén de venas segmentado.
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Persona 1 Persona 2

Figura 4.41: (a) Imagen original, (b) Centroide y deteccién de ROI, (c) Extraccién de ROI,
(d) Contraste limitado de la ecualizacion del histograma, (e) Filtraje espacial, (f) Binarizacién
adaptativa, (g) Adelgazamiento y (h) Dilatacién, eliminacién de ruido e imagen final con el
patrén de venas segmentado.
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Persona 1 Persona 2

Figura 4.42: (a) Imagen original, (b) Centroide y deteccién de ROI, (c) Extraccién de ROI, (d)
Mascara de desenfoque, (e) Filtraje espacial, (f) Binarizaciéon adaptativa, (g) Adelgazamiento y
(h) Dilatacién, eliminacién de ruido e imagen final con el patrén de venas segmentado.
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En la Figura 4.43 se hace una comparacion entre los métodos de mejoramiento de imagenes
basados en la Ecualizaciéon del Histograma, CLAHE y la Mascara de desenfoque. Los resul-
tados de procesar las imagenes IR de la palma de la mano, son mas exactos y tienen menos
ruido cuando se aplican los métodos de Contraste Limitado de la Ecualizacion Adaptativa del
Histograma y la Mascara de desenfoque. Adicionalmente, son mas robustos a la iluminacion
no uniforme durante la adquisicién de imégenes.

Figura 4.43: Im4genes mejoradas usando: (a) Ecualizacién del Histograma, (b) Contraste Limi-
tado de la Ecualizacién Adaptativa del Histograma y (c) Mascara de desenfoque.
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4.7. Conclusiones

En este capitulo se describié la configuracion del sistema 6ptico implementado para la
adquisicion de imégenes de la palma y dorso de la mano. Debido a las caracteristicas de absor-
cion de los principales componentes del infrarrojo en la sangre, se determiné usar una fuente
y sensor entre los 700 a los 950 nan6metros.

El sistema Optico esta basado en una configuracion por reflexion, que es capaz de detectar
el patron vascular del dorso y palma de la mano. A partir de éstas imégenes adquiridas, es
llevado a cabo el proceso de mejoramiento, extraccion y descripcion de la distribucion de venas.

Se desarroll6 una interfaz en MATLAB para la captura y mejoramiento de imagenes ba-
sados en los métodos de: a)Ecualizacion del Histograma, b) Contraste Limitado de la Ecuali-
zacion Adaptativa del Histograma (CLAHE) y ¢) Méascara de desenfoque.

Se llevé a cabo una evaluacion comparativa de los algoritmos propuestos para el mejora-
miento de la informacién, para esto, se analizaron las bases de datos:

» Base de datos UPT (UPT).

= PolyU Multispectral Palmprint Database perteneciente a la Universidad Politéc-
nica de Hong Kong (PUMPD).

» Vein Pattern Database perteneciente al Instituto de Control e Ingenieria de la Infor-
macion de la Universidad Tecnologica de Polonia (VPD).

= CASIA Multi-Spectral Palmprint Image Database perteneciente al Instituto de
Automatizacion de la Academia de Ciencias China (CASIA).

En todos los casos, los algoritmos de mejoramiento basados en la Ecualizacion del Histo-
grama, realzan la informacién del patron de venas, pero existe la presencia de sombras que
puede llegar a distorsionar y afectar el resultado final.

De igual forma, en el caso del Contraste Limitado de la Ecualizacion Adaptativa del His-
tograma y la Mascara de desenfoque, se observa tanto un aumento del contraste como la
eliminacion de sombras en las imagenes. Por lo tanto, estas tltimas dos técnicas de mejora-
miento de imagenes ayudan a redistribuir los valores de intensidad de los niveles de gris de
manera mas uniforme haciendo que las imagenes sean mas contrastadas.

El analisis de los resultados de las comparaciones anteriores, se pueden observar en las
Figuras 4.24, 4.30, 4.37 y 4.43
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Las caracteristicas més importantes de las bases de datos analizadas, se muestran en la
Tabla 5.25.

Caracteristica UPT PUMPD VPD CASIA
Region DD, DI, PD, PI | PDy PI | DD, DI, PD, PI PD y PI
Longitud 460, 630, 700,
de Onda 830 nm ok otk 850 940 nm
(N y Luz Blanca
Personas 38 250 50 100
Versiones 12 12 12 6
Total de imagenes 1824 6000 2400 7200
ROI No Si No No
Tiempo entre captura 1 Dia ok 1 Semana 1 Mes
Edad 20 a 25 20 a 60 ook ok
Tamano de imagen 1024 x 768 128 x 128 1024 x 768 768 x 576

Tabla 4.1: Resumen de las caracteristicas méas importantes de las bases de datos analizadas.

Simbologia: (DD) Dorso Derecho, (DI) Dorso Izquierdo, (PD) Palma Derecha, (PI) Palma
Izquierda, (***) Sin Datos.
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Capitulo 5

Analisis de resultados

5.1. Introduccion

En este capitulo se analizan los resultados de clasificacion de imagenes del patron de venas
de la mano obtenidas en el Infrarrojo Cercano (NIR). Las imagenes procesadas pertenecen a
las bases de datos:

= Base de datos UPT.

= PolyU Multispectral Palmprint Database.

= Vein Pattern Database.

= CASIA Multi-Spectral Palmprint Image Database.

Los porcentajes de clasificacion correcta dependeran de los siguientes factores:

a) El sistema de adquisicion de iméagenes: las imagenes procesadas provienen de 4 bases de
datos distintas.

b) Las técnicas de preprocesamiento de imégenes: se implementaron tres métodos para el
mejoramiento, realce y segmentacion de la distribucion del patron de venas. las técnicas
estan basadas en FEcualizacion del Histograma, Contraste Limitado de la Ecualizacion
Adaptativa del Histograma y Méscara de desenfoque.

c) Las técnicas de extraccion de caracteristicas: los métodos clasicos para la descripcion de
objetos estan basados en los Momentos Geométricos y los Momentos de Hu, ademas, se
propuso un método denominado Descriptor de Venas.

d) El método de clasificacion. Se utilizaron dos algoritmos, uno basado en K Vecinos Proximos
(K-nn) y el otro en Redes Neuronales Artificiales (RNA).
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5.2. Resultados de clasificacién para la base de datos UPT

A partir de las imagenes preprocesadas de la base de datos UPT generadas en la Seccion
4.3.1, se extraen un conjunto de descriptores de la distribucion del patron de venas mostrado
previamente en la Figura 4.24. Dichos descriptores estan basados en Momentos Geométricos,
Momentos de Hu y Descriptor de Venas.

La base de datos UPT consta de 152 patrones de la distribucion de venas de la palma y
dorso de ambas manos obtenidas a partir de 38 personas con 12 versiones cada una, dando un
total de 1824 imagenes.

A continuacion, en las Tablas 5.1 y 5.2, se muestran los porcentajes de clasificacion utili-
zando las técnicas clasicas de preprocesamiento basadas en la Ecualizacién del Histograma
asi como de las técnicas descritas en la Figura 4.21.

En las Tablas 5.3 y 5.4, se muestran los porcentajes de clasificaciéon usando el Contraste
Limitado de la Ecualizacién Adaptativa del Histograma y las técnicas descritas en la
Figura 4.22.

En las Tablas 5.5 y 5.6, se muestran los porcentajes de clasificaciéon usando la Méascara

de desenfoque y las técnicas descritas en la Figura 4.23. Los algoritmos de clasificacion
utilizados son K Vecinos Proximos y Redes Neuronales Artificiales.

Clasificacién basada en las técnicas clasicas de mejoramiento de imagenes

Region Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Dorso Derecho 42.93 % 23.90 % 76.54 %
Dorso Izquierdo 35.31% 19.52 % 69.96 %
Palma Derecha 32.68 % 10.09 % 62.94 %
Palma Izquierda 27.85% 9.87% 72.15%

Tabla 5.1: Porcentajes de clasificacion correcta usando el algoritmo de los K vecinos proximos

(K-nn) con K=3.
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Region Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Dorso Derecho 63.60 % 32.46 % 78.73 %
Dorso Izquierdo 50.00 % 24.56 % 70.39 %
Palma Derecha 52.63 % 17.32% 70.18 %
Palma Izquierda 45.83 % 16.67% 72.59 %

Tabla 5.2: Porcentajes de clasificacion correcta usando Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Clasificacion basada en la técnica de Contraste Limitado de la Ecualizacién Adap-

tativa del Histograma

Regién Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Dorso Derecho 29.17% 14.04 % 55.70 %
Dorso Izquierdo 24.34 % 17.76 % 35.09 %
Palma Derecha 23.46 % 12.74 % 11.62 %
Palma Izquierda 24.78 % 10.96 % 23.03%

Tabla 5.3: Porcentajes de clasificacion correcta usando el algoritmo de los K vecinos proximos

(K-nn) con K=3.

Regién Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Dorso Derecho 41.45 % 15.35% 62.50 %
Dorso Izquierdo 37.72% 19.74 % 42.11%
Palma Derecha 10.96 % 12.50 % 24.78 %
Palma Izquierda 36.62 % 13.38 % 34.43%

Tabla 5.4: Porcentajes de clasificaciéon correcta usando Redes Neuronales Artificiales (RNA).
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Clasificacién basada en la técnica de Mascara de desenfoque

Region Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Dorso Derecho 40.13 % 21.711 % 59.43 %
Dorso Izquierdo 35.53 % 26.10 % 42.32 %
Palma Derecha 25.88 % 25.48 % 15.57%
Palma Izquierda 34.43 % 23.72% 17.98 %

Tabla 5.5: Porcentajes de clasificacion correcta usando el algoritmo de los K vecinos proximos

(K-nn) con K=3.

Regién Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Dorso Derecho 59.21 % 24.12 % 72.15%
Dorso Izquierdo 54.82 % 30.26 % 50.22 %
Palma Derecha 13.38 % 17.11% 25.66 %
Palma Izquierda 20.18% 17.11% 27.41 %

Tabla 5.6: Porcentajes de clasificacion correcta usando Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Los porcentajes de clasificacion de imagenes IR de la palma y dorso de la mano que
pertenecen a la base de datos UPT son mayores cuando se usan:

A) Las técnicas de procesamiento Clasicas para el mejoramiento, realce y segmentacion de
iméagenes.

B) Los Descriptores de Venas para la extraccion de caracteristicas del patron.

C) Redes Neuronales Artificiales para la clasificacion en 38 clases o personas.

Rail Castro Ortega UPT 118



5.3. RESULTADOS DE CLASIFICACION PARA LA BASE DE DATOS DE LA UPHK

5.3. Resultados de clasificacion para la base de datos de

la UPHK

A partir de las imégenes preprocesadas de la base de datos PolyU Multispectral Palmprint
Database generadas en la Seccion 4.4.1, se extraen un conjunto de descriptores de la distribu-
cion del patron de venas mostrado previamente en la Figura 4.30.

La base de datos PolyU Multispectral Palmprint Database consta de 500 patrones de la
distribucion de venas de la palma de la mano obtenidas a partir de 250 personas con 12 ver-
siones cada una, dando un total de 6000 imagenes.

En las Tablas 5.7 y 5.8, se muestran los porcentajes de clasificaciéon se muestran los por-
centajes de clasificacion utilizando las técnicas clasicas de preprocesamiento basadas en la
Ecualizacién del Histograma asi como de las técnicas descritas en la Figura 4.27.

En las Tablas 5.9 y 5.10, se muestran los porcentajes de clasificacion usando el Contraste
Limitado de la Ecualizacién Adaptativa del Histograma y las técnicas descritas en la
Figura 4.28.

En las Tablas 5.11 y 5.12, se muestran los porcentajes de clasificacion usando la Méascara
de desenfoque y las técnicas descritas en la Figura 4.29. Los algoritmos de clasificacion
utilizados son K Vecinos Proximos y Redes Neuronales Artificiales.

Clasificacién basada en las técnicas clasicas de mejoramiento de imagenes

Region | Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas

Palma 11.32% 0.65 % 96.17 %

Tabla 5.7: Porcentajes de clasificacion correcta usando el algoritmo de los K vecinos proximos

(K-nn) con K=3.

Region | Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas

Palma 54.23 % 26.41 % 97.50 %

Tabla 5.8: Porcentajes de clasificacion correcta usando Redes Neuronales Artificiales (RNA).
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Clasificacién basada en la técnica de Contraste Limitado de la Ecualizacién Adap-

tativa del Histograma

Region | Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas

Palma 6.20 % 0.42 % 65.33 %

Tabla 5.9: Porcentajes de clasificacion correcta usando el algoritmo de los K vecinos proximos

(K-nn) con K=3.

Region | Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas

Palma 46.22 % 18.73% 85.19 %

Tabla 5.10: Porcentajes de clasificacion correcta usando Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Clasificaciéon basada en la técnica de Mascara de desenfoque

Region | Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas

Palma 11.73% 0.55 % 92.23 %

Tabla 5.11: Porcentajes de clasificacion correcta usando el algoritmo de los K vecinos proximos

(K-nn) con K=3.

Region | Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas

Palma 49.38 % 16.33% 82.86 %

Tabla 5.12: Porcentajes de clasificacion correcta usando Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Los porcentajes de clasificacion de imagenes IR de la palma de la mano que pertenecen a
la base de datos PolyU Multispectral Palmprint Database son mayores cuando se usan:

A) Las técnicas de procesamiento Clasicas para el mejoramiento, realce y segmentacion de
imégenes.

B) Los Descriptores de Venas para la extraccion de caracteristicas del patron.

C) Redes Neuronales Artificiales para la clasificacion en 38 clases o personas.
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5.4. Resultados de clasificacion para la base de datos VPD

A partir de las imagenes preprocesadas de la base de datos Vein Pattern Database genera-
das en la Seccion 4.5.1, se extraen un conjunto de descriptores de la distribucion del patron de
venas como las mostradas en la Figura 4.37. Dichos descriptores estan basados en Momentos
Geométricos, Momentos de Hu y Descriptor de Venas.

La base de datos Vein Pattern Database consta de 100 patrones de la distribucién de venas
de la palma y muneca de la mano obtenidas a partir de 50 personas con 12 versiones cada
una, dando un total de 2400 imagenes.

En las Tablas 5.13 y 5.14, se muestran los porcentajes de clasificacion se muestran los
porcentajes de clasificacion utilizando las técnicas clasicas de preprocesamiento basadas en la
Ecualizaciéon del Histograma asi como de las técnicas descritas en la Figura 4.34.

En las Tablas 5.15 y 5.16, se muestran los porcentajes de clasificacion usando el Contraste
Limitado de la Ecualizacién Adaptativa del Histograma y las técnicas descritas en la

Figura 4.35.

En las Tablas 5.17 y 5.18, se muestran los porcentajes de clasificacion usando la Méascara
de desenfoque y las técnicas descritas en la Figura 4.36.

Clasificacién basada en las técnicas clasicas de mejoramiento de imagenes

Region Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Dorso Derecho 24.00 % 7.83% 41.83 %
Dorso Izquierdo 18.83 % 10.67 % 42.00 %
Palma Derecha 20.83 % 10.53 % 40.00 %
Palma Izquierda 18.67 % 10.00 % 39.00 %

Tabla 5.13: Porcentajes de clasificacion correcta usando el algoritmo de los K vecinos proximos

(K-nn) con K=3.
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Region Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Dorso Derecho 25.33 % 6.33 % 43.00 %
Dorso Izquierdo 23.33% 7.50 % 36.83 %
Palma Derecha 31.83% 12.33% 42.67 %
Palma Izquierda 27.17% 9.67% 35.17 %

Tabla 5.14: Porcentajes de clasificacion correcta usando Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Clasificacion basada en la técnica de Contraste Limitado de la Ecualizacién Adap-

tativa del Histograma

Region Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Dorso Derecho 11.33% 5.00% 34.33 %
Dorso Izquierdo 11.00 % 6.00 % 28.33 %
Palma Derecha 11.83% 6.00 % 30.33 %
Palma Izquierda 9.17% 3.17% 29.17 %

Tabla 5.15: Porcentajes de clasificacion correcta usando el algoritmo de los K vecinos proximos

(K-nn) con K=3.

Regién Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Dorso Derecho 17.67% 9.00% 29.83 %
Dorso Izquierdo 19.50 % 7.50 % 22.33 %
Palma Derecha 19.50 % 6.67 % 26.67 %
Palma Izquierda 18.83 % 6.67 % 23.00 %

Tabla 5.16: Porcentajes de clasificacion correcta usando Redes Neuronales Artificiales (RNA).
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Clasificacién basada en la técnica de Mascara de desenfoque

Region Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Dorso Derecho 13.17% 8.33% 41.67 %
Dorso Izquierdo 12.83 % 6.83 % 41.33 %
Palma Derecha 19.67 % 4.50 % 39.17 %
Palma Izquierda 15.33 % 7.67% 36.67 %

Tabla 5.17: Porcentajes de clasificacién correcta usando el algoritmo de los K vecinos proximos

(K-nn) con K=3.

Regién Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Dorso Derecho 24.83 % 11.50 % 34.33 %
Dorso Izquierdo 25.17% 9.33% 33.00 %
Palma Derecha 30.33% 9.33% 36.50 %
Palma Izquierda 28.33 % 9.00% 35.17%

Tabla 5.18: Porcentajes de clasificacion correcta usando Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Los porcentajes de clasificacion son mayores para:

A) Las técnicas de procesamiento Clasicas.
B) Descriptores de Venas.

C) Mediante el algoritmo de K vecinos proximos y Redes Neuronales Artificiales.
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5.5. Resultados de clasificacién para la base de datos CA-

SIA

A partir de las iméagenes preprocesadas de la base de datos CASIA Multi-Spectral Palm-
print Image Database generadas en la Seccién 4.6.1, se extraen un conjunto de descriptores de
la distribuciéon del patréon de venas como las mostradas en la Figura 4.43. Dichos descriptores
estan basados en Momentos Geométricos, Momentos de Hu y Descriptor de Venas.

La base de datos CASIA Multi-Spectral Palmprint Image Database consta de 7200 patro-
nes de la distribucién de venas de la palma de la mano adquiridas en 2 longitudes de onda
diferentes (850 nm y 940 nm) obtenidas a partir de 100 personas con 6 versiones cada una,
dando un total de 2400 imagenes.

En las Tablas 5.19 y 5.20, se muestran los porcentajes de clasificacion se muestran los
porcentajes de clasificacion utilizando las técnicas clasicas de preprocesamiento basadas en la
Ecualizaciéon del Histograma asi como de las técnicas descritas en la Figura 4.40.

En las Tablas 5.21 y 5.22, se muestran los porcentajes de clasificacion usando el Contraste
Limitado de la Ecualizacién Adaptativa del Histograma y las técnicas descritas en la
Figura 4.41.

En las Tablas 5.23 y 5.24, se muestran los porcentajes de clasificacion usando la Méascara
de desenfoque y las técnicas descritas en la Figura 4.42.
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5.5. RESULTADOS DE CLASIFICACION PARA LA BASE DE DATOS CASIA

Clasificacién basada en las técnicas clasicas de mejoramiento de imagenes

Region Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Palma Derecha 850 nm 12.17% 2.17% 25.50 %
Palma Izquierda 850 nm 16.50 % 3.17% 30.67 %
Palma Derecha 940 nm 15.33% 2.17% 26.50 %
Palma Izquierda 940 nm 16.17% 1.83% 26.33 %

Tabla 5.19: Porcentajes de clasificacion correcta usando el algoritmo de los K vecinos proximos

(K-nn) con K-3.

Regiéon Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Palma Derecha 850 nm 11.33% 0.33% 27.83 %
Palma Izquierda 850 nm 8.83% 1.17% 35.83 %
Palma Derecha 940 nm 11.33% 0.87 % 29.83 %
Palma Izquierda 940 nm 8.50 % 0.83% 33.83 %

Tabla 5.20: Porcentajes de clasificacion correcta usando Redes Neuronales Artificiales (RNA).
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5.5. RESULTADOS DE CLASIFICACION PARA LA BASE DE DATOS CASIA

Clasificacién basada en la técnica de Contraste Limitado de la Ecualizacién Adap-

tativa del Histograma

Regién Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Palma Derecha 850 nm 13.83% 4.00 % 16.33 %
Palma Izquierda 850 nm 14.33% 2.17% 21.33%
Palma Derecha 940 nm 13.33% 4.67% 18.33 %
Palma Izquierda 940 nm 14.33% 5.17% 21.00 %

Tabla 5.21: Porcentajes de clasificacion correcta usando el algoritmo de los K vecinos proximos

(K-nn) con K=3.

Regiéon Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Palma Derecha 850 nm 14.00% 2.33% 22.83 %
Palma Izquierda 850 nm 14.17% 1.17% 23.50 %
Palma Derecha 940 nm 16.00 % 3.33% 23.17 %
Palma Izquierda 940 nm 15.83% 1.83% 24.17 %

Tabla 5.22: Porcentajes de clasificacion correcta usando Redes Neuronales Artificiales (RNA).
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5.5. RESULTADOS DE CLASIFICACION PARA LA BASE DE DATOS CASIA

Clasificacién basada en la técnica de Mascara de desenfoque

Region Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Palma Derecha 850 nm 12.17% 2.17% 25.50 %
Palma Izquierda 850 nm 16.50 % 3.17% 30.67 %
Palma Derecha 940 nm 15.33% 2.17% 26.50 %
Palma Izquierda 940 nm 16.17% 1.83% 26.33 %

Tabla 5.23: Porcentajes de clasificacion correcta usando el algoritmo de los K vecinos proximos

(K-nn) con K-3.

Regiéon Momentos Geométricos | Momentos de Hu | Descriptor de Venas
Palma Derecha 850 nm 13.33% 1.67% 22.50 %
Palma Izquierda 850 nm 11.67% 0.83% 21.50 %
Palma Derecha 940 nm 17.67% 3.83% 23.83 %
Palma Izquierda 940 nm 14.83 % 0.83% 26.33%

Tabla 5.24: Porcentajes de clasificacion correcta usando Redes Neuronales Artificiales (RNA).

Los porcentajes de clasificaciéon son mayores para:

A) Las técnicas de procesamiento Clasicas y la Mascara de desenfoque.

B) Descriptores de Venas.

C) Redes Neuronales Artificiales.
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5.6. Conclusiones

Con el proposito de evaluar la eficiencia de los algoritmos propuestos, se procesaron las
imégenes en el infrarrojo cercano de la palma y dorso de la mano pertenecientes a 4 bases de da-
tos diferentes. Las caracteristicas generales de las bases de datos se resumen en el Cuadro 5.25:

Caracteristica UPT PUMPD VPD CASTA
Region DD, DI, PD, PI | PD y PI | DD, DI, PD, PI PD y PI
Longitud 460, 630, 700,
de Onda 880 nm otk otk 850 940 nm
(\) y Luz Blanca
Personas 38 250 50 100
Versiones 12 12 12 6
Total de imagenes 1824 6000 2400 7200
ROI No Si No No
Tiempo entre captura 1 Dia ok 1 Semana 1 Mes
Edad 20 a 25 20 a 60 otk otk
Tamarno de imagen 1024 x 768 128 x 128 1024 x 768 768 X 576

Tabla 5.25: Resumen de las caracteristicas mas importantes de las bases de datos analizadas.
Simbologia: (DD) Dorso Derecho, (DI) Dorso Izquierdo, (PD) Palma Derecha, (PI) Palma

Izquierda, (***) Sin Datos.

En la mayoria de los casos, se obtuvieron los porcentajes de clasificaciéon més altos cuando:

A) El procesamiento se llevaba a cabo usando los métodos clasicos que se encuentran basados
en la Ecualizacion del Histograma.

B) Se usa como método de extraccion de caracteristicas, el propuesto, el denominado “Des-
criptor de Venas".

C) Se utilizan Redes Neuronales Artificiales (RNA) como técnica de clasificacion.
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Los resultados reportados para la clasificacion utilizando RNA, presentan una validacion
cruzada (k-fold cross validation) de 10 divisiones. Para el caso de la clasificacién con K vecinos
proximos, se utilizo un K=3 y se realiza una validacion mediante Leave One Out (Dejando
uno fuera).

La razén por la que los porcentajes de clasificacion son bajos para la base de datos CASIA
es debido a las variaciones en la iluminaciéon que se encuentra presente en la imagen adquirida.

Este cambio de iluminacién afecta el correcto funcionamiento del algoritmo de segmentacion
de la ROLI.

Lo anterior, provoca que la regiéon de interés no sea la misma para todas las imagenes, ya
que en algunas imagenes se encontrara desplazada del centroide de la imagen. El método pro-
puesto alcanza porcentajes de clasificacion correcta de hasta un 97.5 % para las 6000 iméagenes
de la Base de Datos PolyU Multispectral Palmprint de la Universidad Politécnica de Hong
Kong.

Resultados similares son reportados en la literatura cuando a) se toma un conjunto de
varias biometrias, b) la base de datos es pequenia y ¢) los porcentajes son bajos para bases de
datos de dimensiones similares. En la Tabla 5.26, se muestra un resumen con los porcentajes
de clasificacion asi como la cantidad de personas e imagenes que fueron utilizadas. Ademas se
muestra la region de la mano utilizada como por ejemplo el dorso, los dedos o la palma.

Referencia Niamero de | Nimero de | Numero de | Porcentaje de | Lugar
Imagenes Personas Versiones | Clasificacion

Jian-Da Wu et al. 500 25 10 99.2 Dedos
Qiushi Zhao 10800 90 ok ork Palma y

et al. Dorso

Eui Chul Lee et al. 8160 102 ok 62.18 Dedos
Byung Jun Kang et al. 6380 80 ook 98.56 Dedos
David Zhang et al. 6000 500 12 98.8 Palma
Rail Castro et al. 6000 500 12 97.5 Palma

Tabla 5.26: Comparativa de porcentajes de clasificacion de diversos trabajos relacionados al

reconocimiento de personas a través de la distribuciéon del patréon de venas.
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Capitulo 6

Conclusiones

Un sistema biométrico tipico del patréon de venas, consta de 5 etapas de procesamiento
individual: adquisiciéon de iméagenes, realce de imagenes, segmentacion del patron de venas,
extraccion de caracteristicas y clasificacion. A lo largo de esta Tesis, se analizaron diversas
técnicas de procesamiento digital de imagenes para la extraccion del patron de venas de una
persona, a partir del analisis de imégenes adquiridas en el infrarrojo cercano de diferentes
regiones de la mano.

Para esto, se implement6 un sistema 6ptico digital en el Laboratorio de Optica y Sistemas
de Vision de la Universidad Politécnica de Tulancingo, que adquiere imagenes de la palma y/o
dorso de la mano de las personas. Dicho sistema esta basado en una configuraciéon por reflexion.

Debido a las caracteristicas de absorcion de los principales componentes del infrarrojo en
la sangre, se determiné utilizar una fuente de iluminaciéon de LED’s en el infrarrojo cercano,
esta fuente en forma de anillo, cuenta con un pico de emision a los 880 nm. Se utilizo6 ademés
una camara Multispectral 2CCD de escaneo progresivo, la cual es capaz de adquirir imagenes
tanto en el espectro visible (400 nm - 700 nm) como en el infrarrojo (700 nm - 1000 nm).

Se desarroll6 ademas, una interfaz para controlar la cAmara Multiespectral a través de su
puerto de comunicaciones Giga Ethernet utilizando para ello el entorno MATLAB. A través
de ésta interfaz, es posible visualizar en tiempo real la imagen a adquirir. Posteriormente, se
tiene la posibilidad de aplicar el preprocesamiento y observar el patréon de venas utilizando
varios algoritmos para el mejoramiento, realce y segmentacion.

A las imagenes adquiridas mediante la interfaz y el sistema 6ptico, se les calcul6 el centroide
o centro de gravedad utilizando los Momentos Geométricos. A partir del centro calculado, se
trazo un cuadro delimitador del area a analizar. Al proceso de delimitacion de esta zona se
le conoce como extraccion de la Region de Interés, y a la zona o region ya delimitada como
Region de Interés o ROI.
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La ROI es utilizada ampliamente debido a que permite reducir considerablemente el tiempo
de computo en las areas de Mejoramiento y Realce, Segmentacion, Extraccion de caracteristi-
cas y por ende, la tarea de Clasificaciéon. Cabe mencionar que las imagenes adquiridas son de
un tamaifo de 1024 x 768 pixeles. Obteniendo la ROI a estas imagenes, el tamano se reduce a
258 x 258 pixeles.

Los algoritmos implementados para el mejoramiento y realce del patron de venas estan ba-
sados en: a) Ecualizacion del Histograma, Contraste Limitado de la Ecualizacion Adaptativa
del Histograma (CLAHE) y Méscara de Desenfoque (USM).

El algoritmo de Ecualizacion del Histograma aumenta significativamente el contraste ya
que redistribuye de manera més uniforme los niveles de gris de una imagen. Sin embargo, esta
técnica no es muy util cuando hay grandes variaciones de iluminaciéon. Caso contrario sucede
con las técnicas de CLAHE y USM.

El algoritmo de CLAHE redistribuye de manera mucho mas uniforme los valores de inten-
sidad de los niveles de gris por regiones de un tamano m x n, por lo que las imagenes con bajo
contraste tienen una mejora considerable después de aplicar esta técnica.

La técnica de Mascara de Desenfoque, se puede utilizar para quitar ruido y para mejoras en
el contraste de la imagen. Utiliza una imagen suavizada para crear una mascara de la imagen
original.

Con el objetivo de remover o eliminar la informacion innecesaria de los pliegues y vello
en la palma y dorso, respectivamente, que estuviese presente en las iméagenes de la palma o
dorso de la mano, se utiliz6 el filtraje espacial pasa bajas. Esta informacion innecesaria de
los pliegues y el vello, generan ruido haciendo que el patréon de venas se vea distorsionado,
provocando falsa informacion acerca de la posicion de las venas.

Adicionalmente para la binarizacion y segmentacion de las imégenes mejoradas se emplea-
ron, la técnica de binarizaciéon adaptativa y las operaciones de morfologia matematica con el
propoésito de obtener tnicamente la distribucién de venas. A partir de las imagenes segmen-
tadas y binarizadas, es posible extraer un conjunto de descriptores de forma. Las técnicas de
extraccion de caracteristicas estan basadas en Momentos Geométricos, Invariantes de Hu y un
método propuesto en éste trabajo de tesis denominado “Descriptor de Venas".

Los descriptores o momentos de una imagen, nos dieron informacién tanto global como
local de la distribucion de intensidades de una imagen. Como se puede apreciar en la Figura
3.1, los descriptores basados en momentos, son invariantes al cambio en la posicion, orientacion
y escala de una imagen.

Rail Castro Ortega UPT 131



Los descriptores de venas son vectores binarios caracteristicos generados a partir de la
cantidad de informacion relevante que hay en una regiéon dada.

Con este método se busca obtener un vector caracteristico de cada imagen con una menor
cantidad de datos en comparaciéon a la imagen original pero manteniendo informacion discri-
minante del patréon de venas. Para extraer las caracteristicas de la estructura del patron de
venas, se realiza un conteo de pixeles mediante un sub-muestreo por regiones. El sub-muestreo
consiste en subdividir en pequenas zonas o regiones de igual tamafo a la imagen que se desea
obtener los descriptores.

Los descriptores obtenidos alimentan una red neuronal (perceptréon multicapa) la cual usa
un algoritmo de aprendizaje supervisado para entrenamiento conocido como propagacion ha-
cia atras (Back Propagation).

Ademés se realiza un estudio comparativo usando un clasificador lineal llamado & vecinos
proximos (k nearest neighbors). Como se observa en la Figura 3.11 los resultados de clasifica-
cion dependeran del nimero de k vecinos a considerar.

Como se observod, los mejores resultados de mejoramiento y realce de informacion se obtie-
nen a partir del uso de las técnicas de Contraste Limitado de la Ecualizacion Adaptativa del
Histograma (CLAHE) y de la Mascara de Desenfoque (Unsharp Masking) como se aprecia en
las Figuras 2.9 y 2.10.

Estas ultimas no dependen de una iluminacion uniforme de la escena. Con propositos de
evaluacion de la eficiencia de los algoritmos, se analizaron las siguientes bases de datos:

» Base de datos UPT (UPT).

= PolyU Multispectral Palmprint Database perteneciente a la Universidad Politéc-
nica de Hong Kong (PUMPD).

= Vein Pattern Database perteneciente al Instituto de Control e Ingenierfa de la Infor-
macion de la Universidad Tecnologica de Polonia (VPD).

= CASIA Multi-Spectral Palmprint Image Database perteneciente al Instituto de
Automatizacion de la Academia de Ciencias China (CASIA).

En todos los casos, los algoritmos de mejoramiento basados en la Ecualizacion del His-
tograma, a pesar de que realzan la informacion del patron de venas, existe la presencia de
sombras que pueden llegar a distorsionar y afectar el resultado final.

De igual forma, en el caso del Contraste Limitado de la Ecualizacion Adaptativa del Histo-
grama y la Méscara de desenfoque, se observa un aumento del contraste asi como la eliminacion
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de sombras en las imégenes. Por lo tanto, estas tltimas dos técnicas de mejoramiento de imé-
genes ayudan a redistribuir los valores de intensidad de los niveles de gris de manera més
uniforme haciendo que las imagenes sean mas contrastadas.

El analisis de los resultados de las comparaciones anteriores, se pueden observar en las
Figuras 4.24, 4.30, 4.37 y 4.43. Los resultados reportados para la clasificacion utilizando RNA,
presentan una validacion cruzada (k-fold cross validation) de 10 divisiones. Para el caso de la
clasificacion con K vecinos proximos, se utilizo6 un K=3 y se realiza una validacién mediante
Leave One Out (Dejando uno fuera).

En la mayoria de los casos, se obtuvieron los porcentajes de clasificaciéon més altos cuando:

A) El procesamiento se llevaba a cabo usando los métodos clésicos que se encuentran basados
en la Ecualizacion del Histograma.

B) Se usa como método de extraccion de caracteristicas, el propuesto, el denominado “Des-
criptor de Venas".

C) Se utilizan Redes Neuronales Artificiales (RNA) como técnica de clasificacion.

Ademas, es sabido que, conforme aumenta el nimero de personas, disminuye el porcentaje
de clasificacion. Sin embargo, como se puede apreciar en la Figura 6.1, usando como método
de extraccion el Descriptor de Venas, el porcentaje de clasificacion disminuye desde un punto
porcentual hasta solo algunas décimas.

25 98.66 %
50 97.83 %
100 96.41 %
150 97.44 %
200 97.16 %

Figura 6.1: Ejemplo de aumento de personas y disminucién del porcentaje de clasificacién.
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En las Figuras 6.2 y 6.3, se muestran los resultados generales. Como se puede observar, el
método “Descriptor de Venas" tiene los porcentajes de clasificacion correcta mas altos.

Contraste Limitado de la
i - Téenicas Cldsicas Ecualizacion Adaptativa del Miascara de desenfoque
K vecinos préximos = 3
Histograma
VeinCode | Geométricos | Hu | VeinCode | Geométricos | Hu | VeinCode | Geomértricos | Hu
Palma Derecha 62.94 32.68 10.09| 11.62 23.46 12.74| 15.57 25.88 25.48
UPT Palma Izquierda 72.15 27.85 9.87 | 23.03 24.78 10.96| 17.98 34.43 23.72
Dorso Derecho 76.54 42.93 23.90( 55.70 29.17 14.04| 59.43 40.13 21.71
Dorso [zquierdo 69.96 35.31 19.52| 35.09 24.34 17.76| 42.32 35.53 26.10
UPHK Palmas I-D 96.17 11.32 0.65 | 65.33 6.20 0.42 | 87.23 11.73 0.55
Palma Derecha 40.00 20.83 10.50| 30.33 11.83 6.00 | 39.17 19.67 4.50
VPD Palma Izquierda 39.00 18.67 10.00| 29.17 9.17 3.17 | 36.67 15.33 7.67
Dorso Derecho 41.83 24.00 7.83 | 34.33 11.33 5.00 | 41.67 13.17 8.33
Dorso [zquierdo 42.00 18.83 10.67| 28.33 11.00 6.00 | 41.33 12.83 6.83
Palma Derecha 850 25.50 12.17 2.17 | 16.33 13.83 4.00 | 25.50 12.17 2.17
CASIA Palma I[zquierda 850 | 30.67 16.50 3.17 | 21.33 14.33 2.17 | 30.67 16.50 3.17
Palma Derecha 940 26.50 15.33 2.17 18.00 13.33 4.67 26.50 15.33 2.17
Palma Tzquierda 940 26.33 16.17 1.83 21.00 14.33 5.17 26.33 16.17 1.83
Figura 6.2: Porcentajes de clasificacién obtenidos para las 4 bases de datos con K Vecinos

Proximos.

Contraste Limitado de la
Redes Neuronales Téenicas Clisicas Ecualizacion Adaptativa del Miscara de desenfoque
Artificiales Hisrtograma
VeinCode | Geomérricos | Hu | VeinCode | Geomérricos | Hu | VeinCode | Geomérricos | Hu
Palma Derecha 70.18 52.63 17.32| 24.78 10.96 12.50| 25.66 13.38 17.11
UPT Palma Izquierda 72.59 45.83 16.67| 34.43 36.62 13.38| 27.41 20.18 17.11
Dorso Derecho 78.73 63.60 32.46| 62.50 41.45 15.35| 72.15 59.21 24.12
Dorso Izquierdo 70.39 50.00 24.56| 42.11 37.72 19.74| 50.22 54.82 30.26
UPHK Palmas I-D 97.50 24.50 0.62 78.32 12.15 0.42 92.23 19.73 0.43
Palma Derecha 42.67 31.83 12.33| 26.67 19.50 6.67 36.50 30.33 9.33
VPD Palma Tzquierda 35.17 27.17 9.67 23.00 18.83 6.67 35.17 28.33 9.00
Dorso Derecho 43.00 25.33 6.33 29.83 17.67 9.00 34.33 24.83 11.50
Dorso Izquierdo 36.83 23.33 7.50 22.33 19.50 7.50 33.00 25.17 9.33
Palma Derecha 850 27.83 11.33 0.33 22.83 14.00 2.33 22.50 13.33 1.67
CASIA Palma zquierda 850 35.83 R8.83 1.17 23.50 14.17 1.17 21.50 11.67 0.83
Palma Derecha 940 29.83 11.33 0.87 | 23.17 16.00 3.33 | 23.83 17.67 3.83
Palma [zquierda 940 | 33.83 8.50 0.83 | 24.17 15.83 1.83 | 26.33 14.83 0.83

Figura 6.3: Porcentajes de clasificacién obtenidos para las 4 bases de datos con Redes Neuronales

Artificiales.
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En las Figura 6.4, 6.5, 6.6, 6.7, 6.8, 6.9 y 6.10, se muestran los tiempos de computo de
preprocesamiento de las imagenes para las 4 bases de datos analizadas, ademas se incluyen los
tiempos de computo con una seleccion previa de la Region de Interés y utilizando las imagenes
completas. Como se puede observar, los tiempos de computo aumentan considerablemente
cuando se utilizan las imagenes completas.

Los tiempos de computo mostrados a continuacion, estadn divididos por técnica de proce-
samiento (Clasicas, CLAHE y USM), por cantidad de iméagenes (Base de datos completa, 1
imagen y 12 o 6 imagenes) y por region (Palma Derecha e Izquierda, Dorso Derecho e Izquier-
do, Muneca o Antebrazo Derecha e Izquierda). los tiempos de computo estan expresados en
minutos (color azul) y segundos (color rojo).

) - .
|i.|:‘1' fll' l'l.ll‘-J:‘- i .
I imagen |12 mmigenes
"tJIII|J|\'|.I

Contraste
Limnitado de la
Ecualizacion 11.3026146 | 0.634037 | 10.05021
Adaptativa del

Histograma

Téenicas Clizicaz| 10.5156915 | 0.603619 | 3.956161

:".J.'I.‘—'-".II'.I f|t'
12.2811385 [0,672002 | 6.01L4545

"ll.'.“-'A'|||.I.Jf|||\'

Figura 6.4: Tiempos de cémputo para la base de datos PolyU Multispectral Palmprint.
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Figura 6.5: Tiempos de cémputo para la base de

datos UPT

con seleccién de la ROI.
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Figura 6.6: Tiempos de cémputo para la base de datos UPT sin seleccién de la ROL.
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Figura 6.7: Tiempos de cémputo para la base de datos Vein Pattern Database con seleccién de

la ROI.
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Figura 6.8: Tiempos de cémputo para la base de datos Vein Pattern Database sin seleccién de

la ROI.
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Base de Datos . i i
. I imagen | G imdgenes Regitn
{lJ||| J|L'|,|
|

Clontraste 276307022 [ D ORROSD? | 2 8T054% |Palma [j,r|||'|l-|'r|,| =o
Limitado de la 2.57T0055 (0957173 276715 |Palma Derecha 550
FEeualizacion 3.6322562 | 0.988021 | 2.766T6  |Palma lzqnierda 940
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340010773 | 00892126 | 2.731087 |Palma eqmerda 850
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Figura 6.9: Tiempos de cémputo para la

base de datos CASIA con seleccién de la ROI.
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Figura 6.10: Tiempos de cémputo para la base de datos CASIA sin seleccién de la ROI.
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