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CAriTULO 1

Descripcion general del trabajo

realizado

1.1. Introduccién

Actualmente existe una creciente necesidad de establecer medidas de seguridad y
control de acceso tanto en lugares publicos como privados (edificios oficiales, aeropuer-
tos, estaciones, entidades bancarias, etc...) y, en general, de verificar la identidad de los

individuos. Basicamente existen tres métodos diferentes de verificacién de la identidad:
° algo que el usuario posee, como tarjetas de identificacion, distintivos, llaves;

° algo que el usuario conoce, como claves de acceso, identificaciéon de usuario,

numeros de identificacién personal (PIN);

° algo que el usuario es en si mismo (biometria), como huellas dactilares, su

cara, Sus 0jos, sus orejas.

Reconocimiento biométrico, o simplemente biometria, se refiere al reconocimiento
automaético de los individuos basdndose en sus caracteristicas fisiolégicas o de compor-
tamiento. La biometria ofrece una precisién mucho mayor que los métodos tradicionales

de reconocimiento.



Aportaciones Principales Descripcién general del trabajo realizado

La utilizacién de la oreja como caracteristica biométrica del individuo posee cier-
tas ventajas como son: (1) las orejas son una parte del cuerpo que estd generalmente
visible y (2) se puede tomar imégenes de ella facilmente, incluso sin el conocimien-
to ni consentimiento de la persona examinada. La biometria de la oreja también se
puede utilizar para acentuar la efectividad de otras biometrias ampliamente utilizadas
(como voz, geometria de la mano o identificacién de rostros), en la implementacién
de sistemas biométricos multimodales (hibridos), que estdn recibiendo mucha atencién

ultimamente.

En cualquier caso, se hace necesario un método robusto de extracciéon de caracterfs-
ticas, a partir de las imédgenes tomadas de la oreja, que se pueda usar para determinar
la identidad de algunos individuos. En este trabajo proponemos un método de identifi-
cacién de individuos, basado en la extraccién de ciertas caracteristicas geométricas de

las imégenes de sus orejas.

1.2. Aportaciones Principales

La aproximacién que nosotros proponemos considera las caracteristicas geométri-
cas de los contornos de las orejas. El objetivo del trabajo no es disenar un método
completamente automaético de identificacién, sino analizar el poder discriminante de la
geometria de los contornos externo e interno de las orejas, como elemento identifica-
tivo del individuo. Por ello, para alcanzar la maxima precisién en la obtencién de los
contornos de las orejas, se ha disenado un método semiautomatico donde, a partir de
una primera aproximacién grosera del contorno de la oreja, facilitada manualmente, se
defina, posteriormente, dicho contorno de forma automética, aproximando finalmente
el contorno de la oreja con gran precisién. En este sentido, hemos implementado una
nueva forma de ajustar el contorno de una oreja en una imagen, en la que hemos

aportado, basicamente, las siguientes contribuciones:
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Descripcién general del trabajo realizado Aportaciones Principales

= La adaptacion de un probado modelo de aproximacién a curvas cerradas, como
son los contornos activos (snakes), con numerosas e importantes aplicaciones a
distintos tipos de imdgenes, para que se ajuste a los requerimientos del contorno
de la oreja, que es un contorno abierto. Esto lo hemos logrado insertando, en el
poligono inicial, un 1iltimo segmento, que une el primer y iltimo puntos marcados,

y que se mantendra fijo a lo largo de las iteraciones del algoritmo.

= La aproximacién del contorno externo de la oreja mediante un ovoide. Como
primera aproximacién a la forma del contorno externo de una oreja, utilizamos
un modelo de ovoide. Explotamos aqui el hecho de que, en general, dicho con-
torno externo tiene, globalmente, una forma ovoidal. El modelo de ovoide que
utilizamos en este trabajo es el de una elipse deformada, donde incluimos un
pardmetro de distorsion de la elipse (), que determinard el cardcter ovoidal de
la forma. Se obtienen, en una aproximacién inicial, los pardmetros de un ovoide
que se ajuste al contorno de la oreja. Posteriormente, estos pardmetros se refi-
nan, utilizando un criterio de distancia euclidea. La ventaja de este modelo de
ovoide, aparte de ser bastante simple (solo un pardmetro mas que la elipse) y
ajustarse bastante bien al contorno externo de la oreja, es que, algunos de sus
pardmetros, se pueden usar para comparar diferentes orejas y alinear, de una
forma muy precisa, sus contornos. Por ejemplo, los pardmetros de distorsion y
excentricidad (7, 3), son invariantes euclideos que se pueden usar para comparar
orejas independientemente de su tamano y localizacién. Ademds de esto, también
nos influy6 en la eleccién, la existencia de numerosos trabajos donde se consigue
clasificar correctamente, huevos pertenecientes a diferentes especies de pdjaros,
basdndose en determinadas medidas geométricas extraidas de esta forma ovoide

135), [36], [37], [38].

= Normalizacién de los contornos obtenidos de diferentes imédgenes de orejas, para
ponerlas en correspondencia y poder asi compararlas. Para ello nos basamos en

los pardmetros del ovoide que hemos asociado al contorno y aplicamos una trans-
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formacién para llevar el centro de la elipse deformada al (0,0) y colocarla en
vertical, normalizando, ademés, su drea. El hecho de localizar el centro del nuevo
sistema de coordenadas en el origen, hace que nuestro método sea invariante a
rotaciones, traslaciones y escalados. Una vez hecho esto, existen dos opciones:
comprimir/expandir las elipses deformadas obtenidas hasta alcanzar una excen-
tricidad fija dada, para compararlas, o bien, dejar la excentricidad sin fijar y que
puedan tomar, por tanto, valores variables. En el estudio hemos considerado las

dos opciones.

= Creacién de una base de datos de imdgenes de prueba. Para validar los resultados
de nuestro trabajo hemos creado una base de datos compuesta por las orejas de
100 individuos, tomadas desde 7 vistas diferentes: Cinco de las imdgenes recogidas
corresponden a la misma oreja (oreja derecha), con el individuo mirando al frente
(FRONTAL, front), mirando arriba y abajo (ARRIBA, up, ABAJO, down)
y mirando a izquierda y derecha (IZQUIERDA, _left, DERECHA, right). La
sexta imagen corresponde a la misma oreja, con el individuo mirando al frente,
pero modificando la distancia focal de la cdmara con la que se captura la imagen
(ZOOM, zoom). La tltima imagen corresponde a la otra oreja del individuo
(oreja izquierda), mirando al frente y tomada con la misma distancia focal de
la cdmara que las cinco anteriores (POSTERIOR, back). Tener esta diversidad
de vistas distintas, para los diferentes individuos, es muy importante en nuestro
andlisis, pues permite hacer validaciones cruzadas y verificar la robustez de los
resultados. Una vez procesadas las 700 imédgenes tomadas, se obtienen los vectores

de caracterfsticas que componen la base de datos de prueba.

» Anilisis discriminante y clasificacién de las imagenes de orejas como pertenecientes
a un individuo determinado. Con objeto de analizar el carédcter discriminante, en-
tre individuos, de los contornos de las orejas, y su poder de clasificacién, hemos

utilizado dos estrategias:



Descripcién general del trabajo realizado Aportaciones Principales

1. Asociando a cada individuo una clase formada por las 7 vistas, hemos realizado un
Analisis Discriminante Clésico, basado principalmente en el estadistico Lambda

de Wilks.

2. Con objeto de introducir el poder de clasificacién, como criterio en la seleccién de
los parametros discriminantes, hemos definido un método de seleccién de paré-
metros basado en la minimizacién de un funcional de energfa, adaptado al caso de
estudio, de manera que, el nimero de pardmetros finalmente elegido sea el min-
imo posible y, a la vez, el poder discriminante de esos pardmetros sea maximo.
Hemos analizado diferentes posibilidades para el cédlculo de la distancia apropi-
ada para comparar una imagen de oreja con la oreja "media"de un individuo,
de cara a clasificarla como perteneciente o no a ese individuo. Concretamente
hemos estudiado la distancia euclidea, la distancia normalizada a través de la
varianza total y un refinamiento de esta iltima distancia mejorada, que es la que
finalmente ha dado mejores resultados. Para aumentar la fiabilidad del andlisis,
se han utilizado algunas vistas para seleccionar los pardmetros y otras diferentes

para evaluar la capacidad discriminatoria de las mismas.

= Conclusiones principales obtenidas. Aunque a lo largo de la memoria se ilustraran,
con mucho maés detalle, las conclusiones obtenidas, a titulo de resumen, podemos
decir que la capacidad discriminatoria, entre individuos, de la forma que tienen
los contornos interno y externo de las orejas, es excelente cuando manejamos
vistas fronto-paralelas de la oreja. Sin embargo, cuando manejamos vistas de
la otra oreja del mismo individuo, o vistas no fronto-paralelas, donde hay una
distorsiéon de perspectiva significativa, la tasa de éxito del método propuesto se
reduce notablemente. Otro aspecto interesante del trabajo desarrollado es que
permite determinar qué zonas de la oreja son mads significativas a la hora de

clasificar individuos.



Division del documento Descripcién general del trabajo realizado

1.3. Division del documento

A grandes rasgos, nuestra propuesta se divide en los siguientes pasos, que pasamos

a analizar, més detalladamente, uno por uno, en los siguientes capitulos de esta tesis.

1. Seleccién manual de la primera aproximacién del contorno: El usuario
selecciona sobre la imagen, marcdandolos con el ratén, unos puntos alrededor del
contorno de la oreja, que se uniran formando un poligono cerrado, el cual se
considerard la primera aproximacién (bastante burda) al contorno de la oreja

(imagen izquierda, figura 1-1).

2. Localizacién del contorno de la oreja: Usando una aproximacion al método
de los contornos activos, mejoramos la localizacién del contorno externo de la ore-
ja en la imagen. Adaptamos el modelo de snakes para trabajar sobre el contorno
de la oreja (que es una curva abierta) y obtenemos buenos resultados (imagen
central, figura 1-1). En el capitulo 3 de esta tesis se describe en detalle este paso
del proceso, que también se utiliza para la extraccién del contorno interno de la

oreja.

3. Modelo de ajuste del 16bulo exterior de la oreja utilizando una elipse
deformada: Una vez que se ha estimado el contorno externo de la oreja, usaremos
un modelo de ovoide para ajustar este contorno. Los pardmetros que caracterizan
este ovoide nos permitiran alinear los contornos extraidos de varias imédgenes de
orejas para compararlos, independientemente de su localizacién y tamano (imagen
derecha, figural-1). En el capitulo 4 de esta tesis se describe, en detalle, este

Proceso.

4. Criterios de comparacién entre la geometria de dos orejas: Una vez
obtenidas las coordenadas de los puntos de los contornos (tanto externo como
interno) de las imégenes de las orejas correspondientes a cada individuo, nece-

sitamos ponerlas todas en un sistema de referencia que nos permita comparar
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Figura 1-1: Representacion de las tres primeras fases del metodo propuesto. En la
izquierda imagen original de la oreja con el poligono de aproximacion al contorno inicial
dibujado en blanco. En el centro, mejora de la aproximacion del contorno usando los
snakes (en blanco). A la derecha, ovoide estimado a partir del contorno de la oreja (en
blanco).

los contornos, para lo cual nos basamos en los pardametros del ovoide calculado
anteriormente. Luego, para cada imagen, calculamos el centroide y obtenemos
las distancias de este centroide a los puntos del contorno externo e interno de la
oreja. De esta forma obtenemos un vector de caracteristicas, que identifican la
imagen y permiten clasificarla como perteneciente a un individuo determinado.
Todo este proceso se explica mds en detalle en el capitulo 5 de esta tesis (ver

figura 1-2).

5. Resultados experimentales y andlisis estadistico: Para la implementacion
del método hemos utilizado una base de datos con imdgenes correspondientes a
100 individuos, 7 imdgenes por individuo, tomadas todas en las mismas condi-
ciones de iluminacion. Para todas ellas hemos calculado el conjunto de distancias
antes mencionado y, junto con los pardmetros del mejor ovoide que ajusta ca-

da contorno, se han sometido a un estudio estadistico (anédlisis discriminante) y

11



Division del documento Descripcién general del trabajo realizado

Figura 1-2: (a) Contornos internos y externos extraidos, correspondientes a 7 imagenes
diferentes de un mismo individuo. (b) Distancias medidas desde el centroide a los
contornos de la oreja

matemadtico para extraer, de entre todas estas medidas, el conjunto de caracterfs-
ticas que mejor discrimina las imagenes. Los resultados obtenidos nos permiten
sefialar (para la poblacién analizada) qué zonas de las orejas son mas importantes,
de cara a identificar al individuo, y otras zonas que presentan menos diferencias
entre ellos. Este proceso, asf como los resultados obtenidos, se explican en detalle

en el capitulo 6 de esta tesis (ver figura 1-3).

6. Conclusiones y trabajos futuros: El iltimo capitulo de esta tesis se destina
a exponer las conclusiones del trabajo realizado y a hacer propuestas de posibles

ampliaciones futuras de este trabajo.
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Figura 1-3: Caracteristicas que mejor discriminan las imdgenes
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CAPITULO 2

Introduccion

2.1. Introduccién al problema del reconocimiento y

la identificacion personal. Biometria.

. Es esta persona quien dice ser?. Hoy dfa esta pregunta aparece incesantemente. Una
amplia variedad de sistemas requieren esquemas de reconocimiento personal, bien para
confirmar o para determinar la identidad de un individuo que requiera sus servicios.
El propésito de tales esquemas es asegurar que los servicios facilitados son accedidos
solamente por los usuarios legitimados para ello y por nadie mas. En muchas organi-
zaciones como servicios financieros, e-comercio, telecomunicaciones, gobierno, tréfico,
cuidado sanitario, etc... las medidas de seguridad se hacen cada vez mds importantes.
La ausencia de sistemas de reconocimiento personal robustos hace a estos sistemas
vulnerables al ataque de impostores. Por esta razén, diferentes organizaciones estan
interesadas en sistemas autométicos de autenticacién de identidad que mejoren la sa-
tisfaccién del cliente y la eficiencia operativa, al mismo tiempo que ahorren costes y

resulten mds precisos que un humano [2].

Basicamente existen tres métodos diferentes de verificacion de la identidad:

= algo que el usuario posee, como tarjetas de identificacién, distintivos, llaves;

15



Biometria Introduccion

= algo que el usuario conoce, como claves de acceso, identificacién de usuario, nu-

meros de identificacién personal (PIN);

= algo que el usuario es en si mismo (biometria), como huellas dactilares, su cara,

Sus 0jos, sus orejas.

Reconocimiento biométrico, o simplemente biometria, se refiere al reconocimiento
automaético de los individuos basdndose en sus caracteristicas fisiolégicas o de compor-
tamiento. La biometria ofrece una precision mucho mayor que los métodos tradicionales
de reconocimiento. Las posesiones pueden perderse, olvidarse o copiarse (replicarse) fa-
cilmente. El conocimiento puede olvidarse. Ambas, las posesiones y el conocimiento,
pueden ser robadas o compartidas con otras personas. En biometria estos inconve-

nientes no existen o existen en mucha menor medida [3],[4].

Los humanos han usado caracteristicas tales como la cara, la voz, la forma de
caminar, etc... durante miles de anos para reconocerse unos a otros. Aunque la biometria
tuvo su origen, y su mayor campo de utilidad, en servir de ayuda a las fuerzas legales
en la identificacién de criminales (autorizaciones de seguridad para empleados con
trabajos comprometidos, determinacién de la paternidad, ayuda a la identificacién
forense, identificacién positiva de convictos o prisioneros, etc...) su uso para establecer
el reconocimiento de personas en distintas aplicaciones civiles, se ha visto ampliamente

incrementado ultimamente.

. Qué cualidades debe reunir una caracteristica biolégica para servir como bio-
metria? Una biometria ideal es universal, inica, permanente y medible. Esto significa
que cada persona debe poseer la caracteristica (universal) y no debe haber dos personas
que compartan la caracteristica (1nica). La caracteristica debe permanecer suficiente-
mente invariante a lo largo del tiempo (permanente) y debe ser facilmente recogida por

algiin sensor y cuantificable (medible) [2].

En la biometria se distinguen, bésicamente, dos grupos de registros biométricos: los

fisiol6gicos o morfolégicos y los conductuales (ver figura 2-1).
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FISIOLOGICOS CONDUCTUALES

EaAR

Fonma de andar

Firma

Olor
corporal Rostro

Pulsaciones
de teclado

Nimero de
calzado

Marcas de
nacimiento

OTROS

Figura 2-1: Métodos Biométricos
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Los biométricos conductuales son aquellos que se soportan sobre caracteristicas de
la conducta del ser humano tales como: pulsaciones del teclado, discurso, dindmica de
la firma, etc. Estos métodos requieren que el usuario tome parte activa en el proceso

de identificacién, repitiendo acciones especificas, cada vez que es examinado.

Los biométricos morfolégicos o fisioldgicos son aquellos que se soportan sobre carac-
terfsticas fisicas inalterables y presentes en la mayoria de los seres humanos tales como:
huella dactilar, geometria de la mano, caracteristicas del iris, patrones vasculares de la
retina, mano, etc. La mayor ventaja de este tipo de métodos es que son pasivos, y los
sistemas que los implementan trabajan sélo con imdgenes adquiridas de la parte del
cuerpo en cuestién. Todo lo que el usuario tiene que hacer es colocarse frente a una
cdmara o tocar un sensor y esperar que se realice la identificacién. Algunos sistemas,
que probablemente serdn el futuro de la biometria, son capaces de verificar la identidad
de los humanos sin su cooperacién e incluso sin su conocimiento. Monitorizaciones de
lugares piblicos como aeropuertos o recintos deportivos son las aplicaciones méas impor-
tantes que requieren de este tipo de soluciones. Una de las novedades mds interesantes
en el campo de la identificacién pasiva de los humanos es el uso de la oreja como fuente

de informacién [5].

Cada caracteristica biométrica tiene sus ventajas e inconvenientes dependiendo de la
aplicacién y no hay ninguna "6ptima'"que cubra los requerimientos de todas las aplica-
ciones. Muchas de estas caracteristicas se usan actualmente en aplicaciones comerciales
para identificacién, siendo la huella digital, el reconocimiento facial, la geometria de la
mano, el iris, la voz y la firma, las que més apoyo reciben por las industrias comerciales.
La oreja se ha propuesto como biometria [6], aunque todavia no se ha implementado
ningun sistema automatizado de reconocimiento de la oreja, ya que presenta la dificul-
tad de que existen pocos detalles especificos para describirlas. Las personas poseemos
una capacidad extraordinariamente desarrollada para el reconocimiento e identificacién
de las caras, ya que ésta posee muchos elementos diferenciadores (color de los ojos,

tamano de la nariz, grueso de los labios, etc...). Esta capacidad se utiliza por ejemplo
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para la construccion de retratos-robot de determinados delincuentes. Sin embargo, no
es habitual que una persona se fije en las orejas para identificar a otra persona (a menos

que sean realmente inusuales).

2.2. Sistemas Biométricos. Aplicaciones

Un sistema biométrico es esencialmente un sistema de reconocimiento de patrones
que opera adquiriendo datos biométricos de un individuo, extrayendo un conjunto de
caracterfsticas de los datos adquiridos y comparando este conjunto de caracteristicas
con un conjunto de plantillas o patrones contenido en una base de datos. En la préctica,
no todas las caracteristicas biolégicas, incluso cumpliendo las condiciones de univer-
salidad, unicidad, permanencia y medibilidad indicadas anteriormente, sirven para un
sistema biométrico. En un sistema biométrico hay otros aspectos que también deben

tenerse en cuenta, a saber:

Segun [2] rendimiento, aceptacion y vulnerabilidad. Rendimiento se refiere a la pre-
cision del sistema y la velocidad: si el sistema es muy lento o comete muchos fallos,
no se usard. La aceptacion por el usuario es importantisima: si la gente no acepta el
sistema como parte de su rutina diaria, el sistema no se usard. La vulnerabilidad re-
fleja como de fécil resulta enganar al sistema usando métodos fraudulentos: la tasa de

enganos debe ser lo mas baja posible.

Segin [7] y [8], cuando se usa la biometria para propdsitos de autenticacién el
sistema debe ser ademds cémodo ( lo que significa que la duracién de la verificacién
debe ser tan corta como sea posible y el sistema debe ser fécil de usar), preciso (la tasa
de errores debe ser la menor posible), el sistema debe estar disponible cuando y donde

se necesite y su coste no debe ser excesivo.

Los dispositivos biométricos tienen tres partes principales; por un lado, disponen

de un mecanismo automadtico que lee y captura una imagen digital o analdgica de
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la caracteristica a analizar. Ademds disponen de una entidad para manejar aspectos
como la compresién, almacenamiento o comparacién de los datos capturados con los
guardados en una base de datos (que son considerados vélidos), y también ofrecen una
interfaz para las aplicaciones que los utilizan. En todos ellos se requiere un paso previo
de registro o inscripciéon de usuarios, donde se introducen los datos de los usuarios

habilitados (ver figura 2-2).

2

Biometria del Base qe datos
usuario del sistema

Figura 2-2: Mddulo de Registro o Inscripcion de usuarios

Dependiendo del contexto de aplicaciéon un sistema biométrico puede operar en

modo verificacién (o autenticacién) o en modo identificacién (reconocimiento):

» En el proceso de autenticacién o verificacion (ver figura 2-3) los rasgos biométri-
cos se comparan solamente con los de un patrén ya guardado, este proceso se
conoce también como uno-para-uno (1:1). Este proceso implica conocer presun-
tamente la identidad del individuo a autenticar, por lo tanto, dicho individuo ha
presentado algin tipo de credencial, que después del proceso de autenticacién
biométrica serd validada o no. Es en esta decisién donde principalmente entran
en juego las dos caracteristicas bésicas de la fiabilidad de todo sistema biométri-
co (en general, de todo sistema de autenticacién): las tasas de falso rechazo y
de falsa aceptacién. Por tasa de falso rechazo (False Rejection Rate, FRR) se
entiende la probabilidad de que el sistema de autenticacién rechace a un usuario
legitimo porque no es capaz de identificarlo correctamente, y por tasa de fal-

sa aceptacion (False Acceptance Rate, FAR) la probabilidad de que el sistema
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autentique correctamente a un usuario ilegitimo; evidentemente, una FRR alta
provoca descontento entre los usuarios del sistema, pero una FAR elevada genera
un grave problema de seguridad: estamos proporcionando acceso a un recurso a

personal no autorizado a acceder a él.

Base de datos
- ~ - del sistema

Falso

Figura 2-3: Mddulo de Verificacion

Biometria del
usuario

» En el proceso de identificacién o reconocimiento (ver figura 2-4) los rasgos bio-
métricos se comparan con los de un conjunto de patrones ya guardados, este
proceso se conoce también como uno-para-muchos (1:N). Este proceso implica no
conocer la identidad presunta del individuo, la nueva muestra de datos biométri-
cos es tomada del usuario y comparada una a una con los patrones ya existentes
en el banco de datos registrados. El resultado de este proceso es la identidad del
individuo, mientras que en el proceso de autenticacién es un valor verdadero o

falso.

El proceso de autenticacion o verificacién biométrica es mas rapido que el de iden-
tificacién biométrica, sobre todo cuando el nimero de usuarios (N) es elevado. Esto es
debido a que la necesidad de procesamiento y comparaciones es més reducido en el pro-
ceso de autenticacion. Por esta razén, es habitual usar autenticacién cuando se quiere
validar la identidad de un individuo desde un sistema con capacidad de procesamiento

limitada o se quiere un proceso muy répido.
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Base de datos
del sistema

Biometria del
usuario ldentidad del usuario
Usuario no identificado

Figura 2-4: Mddulo de Identificacion

Las aplicaciones actuales de los sistemas biométricos se pueden dividir en tres

grandes grupos:

1. Aplicaciones comerciales: Login en redes de ordenadores, seguridad de datos elec-
trénicos, e-comercio, acceso a internet, tarjetas de crédito, control de acceso fisico
(a edificios, instalaciones, etc...), teléfonos méviles, manejo de registros médicos,

ensenanza a distancia, etc...

2. Aplicaciones gubernamentales: Documento nacional de identidad electrénico, per-
misos de conducir, seguridad social, control de fronteras, control de pasaportes,

ete...

3. Aplicaciones forenses: identificaciéon de caddveres, investigacién criminal, identi-

ficacion de terroristas, determinacién de paternidad, ninos perdidos, etc...

Tradicionalmente las aplicaciones comerciales usaban sistemas basados en conocimien-
to (PIN’s y passwords), las aplicaciones gubernamentales utilizaban sistemas basados
en posesiones (tarjetas de identificacién y distintivos) y aplicaciones forenses utilizaban
expertos humanos para comparar caracteristicas biométricas. Actualmente los sistemas
biométricos han visto incrementado su uso en un amplio espectro de aplicaciones civiles,

como muestra la figura 2-5:
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(g) (h)

Figura 2-5: Ejemplos de aplicaciones biométricas: (a) Sistema de verificacion de huella
dactilar fabricado por Digital Persona Inc., se utiliza para la identificacion de usuarios
en ordenadores y redes. (b) Terminal de punto de venta basado en huella dactilar, fabri-
cada por Indivos, Inc. que verifica la identificacion de los clientes para el cambio de tar-
jetas de créditos y para agilizar los pagos en tiendas al detalle, cafeterias, restaurantes,
etc... (¢) Bloqueador de puertas basado en huella dactilar , fabricado por Biothentica
Corporation, usado en lugares de acceso restringido. (d) Sistema acelerado de servicio
de pasajeros del Ministerio de Inmigracion y Naturalizacion de EE.UU. (INSPASS),
instalado en los mayores aeropuertos americanos, estd basado en una tecnologia de
verificacion de la geometria de la cabeza, desarrollado por Recognition Systems, Inc.
que reduce significativamente el tiempo de proceso de los tramites de inmigracion. (e)
Sistema de reconocimiento de pasajeros que cruzan la frontera, usando reconocimien-
to de iris, instalado en el aeropuerto de Heathrow en Londres. (f) El aeropuerto de
Ben Gurion, en Tel Aviv (Israel) usa un sistema basado en el reconocimiento de la
geometria de la mano para sequridad e inmigracion. (g) El sistema de identificacion de
rostros FacePass de Viisage se utiliza en aplicaciones de verificacion POS como ATM’s,
evitando ast la necesidad de los PIN. (h) El sistema basado en reconocimiento de hue-
lla Identix TouchClock se utiliza en aplicaciones de control horario y de asistencia de
personal.
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2.3. Empleo de imagenes de la oreja para identifi-

cacion o reconocimiento.

El uso de la oreja en la identificacién de personas podemos remontarlo, al menos,
100 anos atrds. Alfonso Bertillén (1852 - 1914), jefe de la divisién de identificacion
criminal del departamento de policia de Paris, utilizé la oreja (entre otras medidas

corporales) como medio de identificacién de criminales.

La biometria de la oreja es, a menudo, comparada con la biometria facial [9], [6],

[10], aunque la oreja presenta varias ventajas frente a la cara:

1. La oreja no cambia de manera signicativa a partir del estado adulto del individuo;
la cara, por el contrario, sigue cambiando (lentamente) durante toda la vida del

individuo.

2. La cara cambia notablemente de aspecto con la expresion (tristeza, alegria, miedo,
sorpresa, etc...), lo cual es una seria dificultad para su procesamiento por el orde-
nador. Por el contrario la forma y aspecto de la oreja son fijos (salvo mutilaciones

u otros casos extremos).

3. La distribucién del color es mds uniforme en la oreja que en la cara (piénsese en
los ojos, por ejemplo), por lo que se pierde menos informacién al trabajar con

imdagenes de tonos de gris o blanco y negro.

4. La superficie ocupada por la oreja es mas pequena ( aproximadamente 1/20 6
1/25 de la de la cara), lo que permite utilizar imdgenes de menor resolucién y

hacer més eficiente y econémico el proceso.

También presenta algunas ventajas respecto a otras biometrias como la voz o las

huellas dactilares:
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1. Mientras que la biometria de la oreja solo necesita el uso de una cdmara CCD
ordinaria, el reconocimiento de las huellas dactilares requieren el uso de sensores
especialmente disenados, que pueden resultar muy caros para su empleo a gran

escala.

2. El reconocimiento de las orejas es un procedimiento menos invasivo que el de las
huellas dactilares, lo cual puede ser esencial en escenarios no cooperativos (i.e.
identificacién de terroristas). Esta naturaleza pasiva de la captura de imagenes

reduce la oportunidad de tapar/danar el dispositivo de captura.

3. La calidad de la voz de un sujeto puede variar enormemente con el estado de
salud y verse afectado por ruido de fondo, mientras que la apariencia de la oreja

es invariante respecto a estas variables.

Sin embargo hay varias posibilidades de error en la identificacién de la oreja:

1. Bésicamente, la forma de la oreja es la misma durante toda la vida y el crecimiento
proporcional. A pesar de ello, la gravedad puede causar algin estiramiento o
alargamiento (mds apreciable en la parte del 16bulo). Este estiramiento es mayor
entre la edad de 4 meses hasta los 8 afios y, nuevamente, a partir de los 70 anos

12].

2. Las orejas pueden aparecer total o parcialmente tapadas por el pelo o por pen-
dientes; aunque lo mismo le ocurre a la cara (si bien en menor medida) con el

magquillaje, barba, peinado, etc..., o al iris con el uso de gafas o lentes de contacto.

3. Como en cualquier representacién plana de un objeto espacial, hay informacién
que se pierde. En el caso de la cara, la longitud de la nariz, etc... (aunque con
ayuda de la imagen de perfil pueden recuperarse en gran medida); en el caso de

la oreja, la separacion del craneo, la profundidad de los diversos pliegues, etc...

4. En ambos casos hay que tener cuidado con las sombras creadas por la iluminacién

lateral.
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La estructura de la oreja es bastante compleja (ver figura 2-6). El pabell6n au-
ricular estd constituido por un esqueleto cartilaginoso revestido por tegumentos. La
ldmina de cartilago se pliega sobre si misma formando relieves y depresiones que con-
fieren al pabellén su forma caracteristica que ha sido sobradamente descrita en los
textos anatémicos. Hay evidencias claras que sugieren que la forma de la oreja es tni-
ca. El trabajo mds famoso en este sentido fue realizado por Alfred Iannarelli en 1989,
quien, habiendo reunido imégenes de unas 10.000 orejas, encontré que todas ellas er-
an diferentes. Un segundo estudio posterior probé que incluso las orejas de gemelos
idénticos tenian similares, pero no idénticas, caracteristicas fisiolégicas [6], [7], [9] y
[13]. Ya en 1906, Imhofer habia encontrado que, en un conjunto de 500 orejas, sélo
4 caracterfsticas eran necesarias para indicar la unicidad de las mismas. La principal
limitacién de estas técnicas es que requieren de la intervencion de un especialista vy,
algunas de las medidas que se toman, son subjetivas y dificiles de calcular de manera

automadtica y robusta.
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antericr
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Labula

Figura 2-6: Estructura de la oreja

Un sistema de reconocimiento de orejas consta bésicamente de cinco fases:
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1. Adquisicién de la imagen: Existen varios métodos posibles de captura de la

imagen para identificacion de la oreja. Los m&s usados son estos tres:

a) Comparacion de fotos: Es el método utilizado en el trabajo de esta tesis
y el que mayor nimero de investigadores comparten, tal como se explicard
en detalle en el préoximo capitulo. A partir de una imagen de la oreja, que
puede ser una fotografia o una imagen extraida de una secuencia de video,
se obtienen ciertas caracteristicas de la oreja, que se comparan entre las

distintas imdgenes.

b) Huellas de la oreja: Este método es de uso mas reciente y principalmente uti-
lizado por la medicina legal y forense para la identificacién de delincuentes.
La huella de oreja es una reproduccién en dos dimensiones de las partes del
pabellén auricular que se han puesto en contacto con una determinada su-
perficie y que, habitualmente, son las regiones mds prominentes del mismo.
Este tipo de huellas, al igual que las dactilares, se producen por los restos de
descamacién, sudor y grasa que deja la piel al contacto con una superficie.
No son manifiestas a simple vista, pero se recuperan de forma muy simple
con reveladores fisicos o quimicos. La razéon habitual de producirse las hue-
llas es sencilla: los delincuentes que van a robar un domicilio apoyan la oreja
sobre la puerta para comprobar que no hay nadie en su interior y ahi dejan
el indicio. La primera identificacién de un delincuente por la huella de oreja
se realiz6 en Suiza en 1965. En Inglaterra 4 delincuentes han sido juzgados
entre 1996 y 1989 usando sélo las huellas de la oreja [15]. En Holanda existen
ya méds de 200 casos judiciales de identificaciones por huella de oreja [7]. En
Espana la primera sentencia condenatoria basada parcialmente en este tipo
de evidencia se produjo el 19 de noviembre de 2001. A esta sentencia le han
seguido al menos otras dos, y se han realizado mé&s de 20 identificaciones.
Existen en la actualidad bases de datos de huellas de oreja en Palencia, Valla-

dolid, Santander y Lleida. En febrero de 2002 se puso en marcha el proyecto
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FEARID (“Forensic EAR IDentification”), aprobado por la Unién Europea,
como respuesta a la necesidad de una investigacién cientifica estricta y un
estudio sistemaético de las huellas de orejas y el desarrollo de herramientas
de apoyo automatizado para su cotejo. El objetivo es establecer un proceso
estandar de deteccién, recuperacién, almacenamiento e identificacion de las
huellas de oreja y el establecimiento mediante programas informéticos de
una base de datos paneuropea de huellas de oreja que permita un cédlculo
estadistico y aumente la potencia de la prueba dando una validez cientifica

y judicial a la identificacién por huellas de oreja [17].

Termogramas: En este caso también se utilizan imédgenes de las orejas. Cuan-
do la oreja estd parcialmente cubierta por el pelo este puede ser diferenciado
en la imagen usando termogramas. En el termograma se usan diferentes co-
lores y texturas para encontrar las diferentes partes de la oreja. La oreja es
facilmente detectable y localizable usando termogramas, simplemente bus-

cando las dreas de mayor temperatura en la imagen [13].

2. Preprocesado: Se utilizan técnicas estdndares tales como equalizacién y nor-

malizacién de histogramas

3. Interpretacién de los datos y extraccién de caracteristicas: Muchos inves-

tigadores han realizado varias propuestas que difieren drésticamente unas de otras

en términos de adquisicion e interpretacién de datos y en la extraccién de carac-

teristicas. Algunas de estas propuestas ya se habia demostrado que eran précticas

en el campo del reconocimiento humano (por ejemplo PCA [6], redes neuronales

[16]7

etc...), mientras que otras presentan una perspectiva totalmente novedosa

(por ejemplo la transformacién de campos de fuerza [10]). Las comentaremos en

mas detalle en el préximo capitulo.

4. Comparacién de patrones: Se utilizan habitualmente métodos estdndares de

analisis estadistico de errores.
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CAPITULO 3

Estado del arte

En este capitulo daremos un breve repaso a las principales contribuciones realizadas

hasta el momento.

El primer método de reconocimiento de orejas, manual, fue llevado a cabo por Alfred
Tannarelli [18], quien realiz6 dos estudios para identificacién de orejas, a gran escala,
en 1989. El segundo de estos estudios, destinado a demostrar la unicidad de las orejas,
se llevo a cabo entre gemelos idénticos y no idénticos y obtuvo como conclusion que,

incluso los gemelos idénticos, tenfan orejas parecidas pero no iguales.

lannarelli trabajé durante 30 anos como ayudante del sheriff en el condado de
Alameda, en California, como policia del campus en la Universidad estatal de Califor-
nia, en Hayward, y en varios otros puestos relacionados con las fuerzas de seguridad.
Empez6 a interesarse por las orejas en 1948 y, en los 14 anos siguientes, clasificé cerca
de 7000 orejas a partir de fotograffas. La primera versién de su libro describiendo su
método de clasificacién fue publicado en 1964. La segunda edicién se publicé en 1989.

Tannarelli no usaba base académica alguna para apoyar sus estudios [19].

Alfred Iannarelli creé, para clasificar las orejas, un sistema de 12 medidas, el "Sis-

tema lannarelli" (ver figura 3-1).

Usaba la oreja derecha de cada individuo en fotografias especialmente alineadas y
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Figura 3-1: (a) Anatomia, (b) Medidas. (a) 1.Llanta helicoidal, 2.Lébulo, 3. Antihélice,
4.Concha, 5.Trago, 6.Antitrago, 7.Cruce de hélice, 8.Fosa triangular, 9.Incisura in-

tertragica. (b) Localizacion de las medidas antropométricas usadas en el "Sistema
Tannarelli” [12]

normalizadas. Para normalizar las imédgenes, éstas se ampliaban hasta que encajaran
en un caballete predefinido. Después se tomaban las medidas directamente sobre las
fotografias. Se medfan las distancias entre las dreas numeradas y se les asignaba un
valor entero. Para la clasificacién se utilizaban las 12 medidas obtenidas junto con
informacién referida al sexo y la raza del individuo. Burge [12] coment6 que este método
no era apropiado para la visién artificial debido a la dificultad para la localizacién, de
forma automadtica, de los puntos anatémicos clave descritos en el sistema. Ademéds
de esto, si el primer punto no estaba perfectamente definido, ninguna de las medidas
restantes resultaba ttil. El mismo Iannarelli habia reconocido esta limitacion de sus

sistema.
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Después de la clasificacion de Iannarelli han aparecido muchos otros métodos, més

cientificos, para identificacién de las orejas:

3.1. Redes neuronales usando combinacién de varias

técnicas

Moreno y colaboradores [4] investigaron la actuacién de varios clasificadores neu-
ronales y propusieron una técnica combinada (de clasificacién miiltiple) para la iden-
tificacion de las orejas. La imagen de la oreja de una persona era analizada por clasi-
ficadores neuronales usando puntos caracteristicos del contorno externo de la oreja,
informaciéon obtenida de la forma de la oreja y sus pliegues, y macro-caracteristicas
extraidas por redes de compresién (ver figura 3-2). Los resultados de esta clasificacion
se combinaban entonces con otras técnicas diferentes de clasificacién. Ellos proponfan
concretamente técnicas de 3 tipos: clasificadores deterministas como Voto Mayoritario
(Mayority Vote), clasificadores de rango como Contador Borda (Borda Count) y clasi-

ficadores probabilisticos como Pesos Bayesianos (Weighting Bayesian).
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Figura 3-2: (a) Puntos caracteristicos considerados en el contorno externo de la oreja.
(b) Construccion de una red neuronal de compresion.
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La base de datos usada en su experimento estaba separada en dos grupos. El primer
grupo, compuesto por 168 imagenes, inclufa 28 individuos distintos, con 6 fotos por per-
sona. El segundo grupo estaba formado por 20 imagenes, de 20 individuos diferentes,1
foto por persona, siendo todos los individuos diferentes de los del primer grupo. El
primer grupo de imdgenes se dividia, a su vez, en 3 subgrupos: un grupo de entre-
namiento (3 imdgenes por individuo), un grupo de validacién (1 imagen por individuo)
y el resto de imdgenes se agrupaban formando el grupo de prueba. El segundo grupo

se usé enteramente para prueba.

Se llevaron a cabo dos categorias de experimentos, unos con un umbral de rechazo
fijado de antemano y otros sin él. Los resultados mostraron que las redes de compresién
alcanzaban los mejores resultados de identificacion (93 %) sin considerar umbrales de
rechazo. Ademads, la combinacién de clasificadores no incrementaba, en general, la tasa
de identificacién, ya que los clasificadores no eran del todo independientes. Sin embargo,
si se tenfan en cuenta los umbrales de rechazo, estas técnicas combinadas incrementaban
las identificaciones correctas (84 % por el método pesos bayesianos frente a 79 % con

redes de compresion).

3.2. Encaje de graficos de vecindad usando diagra-

mas de Voronoi

Burge y colaboradores propusieron el uso de la coincidencia grafica para la iden-
tificacion de las orejas [12] [13] y [14]. En esta propuesta, la oreja de cada individuo
se modelaba como un grifico de adyacencia construido a partir de los segmentos de
curva en un diagrama de Voronoi, el cual se extrafa por deteccién de bordes, como se

muestra en la figura (ver figura 3-3).

Para la autenticacién, se usaba un algoritmo de correcién de los errores producidos

en el encaje gréfico, que tenfa en cuenta los segmentos de curva erréneos que pudieran
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Figura 3-3: (a) Impresion de la oreja. (b) Diagrama de Voronoi. (¢) Grifico de vecin-
dad

darse debido a cambios en la imagen de la oreja.

En su estudio no se facilitaban resultados experimentales, sin embargo, en un in-
tento de implementar esta propuesta [9], se encontré que la descripcién bésica de la
oreja utilizada en este modelo era bastante inestable. Un problema era que, los bordes
detectados a partir de la imagen de la oreja, podian ser diferentes debido a la presencia
de cambios de orientacién cdmara-oreja o de la iluminacion, icluso aunque estos cam-
bios fueran relativamente pequenos. Los bordes detectados en la imagen de la oreja
aparecfan, la mayor parte de las veces, debido a contornos ocultos més que a discon-
tinuidades de la superficie; motivo por el cual, estos bordes, naturalmente cambiarfan

de forma sustancial ante cualquier cambio en la orientacién o iluminacion.

Burge y colaboradores también sugirieron el uso de imdgenes termogréficas (ver
figura 3-4) como ayuda para reconocer partes de la oreja parcialmente tapadas por el
pelo [12]. Segmentando las dreas de baja temperatura localizadas en la anatomia ex-

terna de la oreja se podria eliminar la oclusién provocada por el pelo. Otra observacion

33



Transformaciéon de campos de fuerza Estado del arte

Figura 3-4: Termograma de una oreja. Imagen facilitada por Brent Griffith, Laboratorio
Termogrdfico de Infrarrojos, Laboratorio Nacional Lawrence Berkeley [12]

interesante era que, el pasaje que conduce al oido interno (meatus) era fécilmente lo-
calizable, por ser la parte mds caliente de la imagen, con una diferencia de temperatura

respecto del pelo que puede taparlo, de hasta 8 grados centigrados.

3.3. Transformaciéon de campos de fuerza

Hurley y colaboradores [11] atacaron el problema de descripcién de la oreja simu-
lando el proceso natural de los campos de fuerza electromagnéticas. Tratando cada
pixel de la imagen como un atractor gausiano, la imagen de la oreja se transformaba en
un campo de fuerzas (un vector de particulas mutuamente atrayentes, cuya fuerza de
atraccion era proporcional a la intensidad del pixel). Cuando pixeles exploratorios (de
valor unitario) se colocan en el campo de fuerza, estos tendian a moverse naturalmente

hacia los extremos locales de la superficie de energia potencial ("pozos de potencial")
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bajo la influencia de la fuerza, formando ¢anales.®™ su camino hacia la estabilidad. La
posicién de los pozos de potencial servian de base para generar el vector de caracte-
risticas (ver figura 3-5), que resultaba compacto ya que se extrafan pocos pozos de

potencial.

Figura 3-5: Extraccion de los pozos de potencial y los canales. (a) Inicializacion, (b)
Formacion de los canales, (¢) Posicién de los pozos de potencial

Los resultados mostraban que el vector de caracteristicas era altamente inmune a
inicializacién, rotacién, escalado y ruido. Se demostraba también que la transformacién
del campo de fuerzas era una transformacién lineal invertible y, por lo tanto, toda la
informacién contenida en la imagen se conservaba en la transformacion [10]. Utilizando
esta transformacién se hicieron pruebas de reconocimiento automaético de orejas en una
pequena base de datos [11]. Los resultados iniciales fueron prometedores, aunque no se
facilitaron algunos detalles del experimento y de la implementacién. La topologia de los
canales de potencial, que no se usé en el experimento, se podria aprovechar mejor, de
cara a aumentar la discriminacién, con poblaciones mayores de orejas, que necesitarfan

una mayor extraccién de informacion [10].
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3.4. Andlisis de los componentes principales (PCA)

El Anélisis de los Componentes Principales (PCA) es, con diferencia, el método mas
ampliamente adoptado, de todos los métodos usados en la investigacion de la biometria
de la oreja [6], [9], [20]. El hecho de que el PCA haya sido ampliamente investigado en
el campo de la visién por ordenador, especialmente en el reconocimiento facial, hace
obvia la eleccién de esta propuesta. PCA es una técnica para reducir la dimension
del vector de caracteristicas preservando las variaciones del conjunto de datos. Para la
clasificacién, se usa un espacio de menor dimensién que viene definido por un conjunto
de autovectores (Componentes Principales) del conjunto de datos. A veces se utiliza el
término ’eigen ears’ para referirse al conjunto de autovectores que describen la oreja

humana [6], en el mismo sentido en que se inventé el término ’eigen-face’.

Victor y colaboradores compararon la aplicacién del PCA al reconocimiento de la
cara y de la oreja [6]. En sus experimentos se usé un total de 294 sujetos. El nimero
de imagenes usadas en el entrenamiento fue de 207 para ambas cosas (orejas y caras).
Las imdgenes de entrenamiento para las caras eran tomadas del sujeto con una expre-
sién facial normal mientras que, para las orejas, eran imédgenes de la oreja derecha del
individuo. La colocacién relativa del sujeto, las luces y la cdmara, para la captura de
imdagenes, segufan el protocolo FERET de adquisicién de imédgenes del rostro, que se ha
convertido en un estdndar de hecho para la evaluacién de algoritmos de reconocimiento
facial [9]. Para evaluar la implementacién se utilizé una galeria diferente de imégenes
(los mismos individuos tomadas en diferentes fechas) y conjuntos de prueba. Se tu-
vieron en cuenta factores tales como la iluminacién, la expresion y el lapso de tiempo
transcurrido entre la adquisicién de imégenes. Los resultados mostraron que, en todos
los experimentos, el reconocimiento de rostros funcionaba mejor que el reconocimiento

de orejas.

Sin embargo, en experimentos similares, llevados a cabo por Chang y sus colabo-

radores [9], se alcanzaba una conclusién diferente. Se encontré que no habia diferencia
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Figura 3-6: Problemas que pueden aparecer con las imdgenes de las orejas. (a) Pendi-
entes, (b) Ocultacion de la oreja, (¢) lluminacion inconsistente.

significativa entre el reconocimiento de rostros y orejas. La calidad de las im&dgenes
de caras y orejas en la base de datos de estos tltimos experimentos estaba maés rigu-
rosamente controlada y se habian eliminado del estudio aquellas imégenes en las que
la cara o la oreja quedaban sustancialmente oscurecidas por el pelo o por el uso de
pendientes (ver figura 3-6). Los resultados asi obtenidos sugerian que la cara y la oreja
podrian tener un valor similar para el reconocimiento biométrico (en un experimento
se obtuvieron tasas de reconocimiento de 70.5% y 71.6 % para orejas y caras respecti-
vamente). Otro hallazgo importante de este estudio fue que el reconocimiento bimodal
(usando a la vez la cara y la oreja) ofrece una mejora, estadisticamente significativa,
de los resultados obtenidos usando cada uno de los biométricos de forma separada (por

ejemplo un 90.9 % en un experimento).

La diferencia de conclusién alcanzada por los dos estudios podria deberse a la
calidad de los datos, ya que la base de datos de imdgenes utilizada en el primer estudio
tenia menor control sobre variaciones tales como el uso de pendientes, el pelo cubriendo

las orejas, etc... Sin embargo, los resultados de este estudio no deberian considerarse
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sesgados, en tanto en cuanto el objetivo perseguido fue reflejar la calidad media de las

imdagenes que se pueden adquirir en aplicaciones reales.

3.5. Algoritmos genéticos

El algoritmo genético (GA) es una aplicacién de la regla de seleccién natural -
sobrevive el que mejor se adapta-, encontrada en la evolucién de los organismos, a la
resolucién de problemas complejos. Generalmente se aplica a la resolucién de problemas

que conllevan una complejidad computacional que aumenta de forma exponencial.

Yuizono y sus colaboradores [20] trataron el problema de reconocimiento de imé-
genes de orejas como un problema de optimizacién y le aplicaron GA. Ademds de las
operaciones genéticas basicas tales como seleccién, cruces y mutaciones, al método GA
se le anade una bisqueda local, lo cual se sugiere que incrementard la eficiencia en
la bisqueda de valores 6ptimos locales. Este método combinado recibe el nombre de

bisqueda genética local.

En el experimento realizado en [20], los autores emplearon 660 imagenes de 110
individuos (6 por participante). 3 imédgenes de las primeras 80 personas se usaron para
determinar los pardmetros de reconocimiento usando GA. Las primeras 50 personas
se etiquetaron como registradas, otras 30 como no registradas y las 30 restantes se
trataron como datos completamente desconocidos para la evaluacién del experimento
de reconocimiento. Se probaron y evaluaron varios métodos de selecciéon GA diferentes
como: busqueda local y mantenimiento de la élite, suma de la élite, biisqueda local y
suma de la élite, y mantenimiento de la élite. Los resultados mostraron que, la tasa mas
alta de reconocimiento de los registrados, alcanzaba practicamente el 100 % y la tasa
de rechazo de los no registrados también se aproximaba al 100 %. Con una seleccién
optima de los pardmetros de biisqueda, el tiempo medio de bisqueda para un registrado

era de 1.5 segundos en un PC, a 633Mhz y ejecutando JDK 1.4.
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3.6. Comparacién de trozos de superficie local us-

ando sensores de alcance

Todas las investigaciones previas en la biometria de la oreja usaban imégenes de
intensidad en 2D obtenidas usando cdmaras CCD, viéndose afectadas por tanto, de
forma inevitable, por problemas en la imagen tales como sombras o variaciones de la
iluminacién o de la posicién. Una propuesta alternativa, realizada por Bhanu y Cheng
[21], utilizaba sensores de alcance, que son insensibles a los problemas de la imagen
antes mencionados y permiten obtener directamente informacién geométrica de la oreja
en 3D. En esta propuesta, se usaba un nuevo descriptor local para la representaciéon de

la superficie.

Tp = 2 ot the feature paoint
marked by the blus asbarisk

niroic: E-:

{F=724 F=M2 z=—1301)

Figura 3-7: llustracion de un trozo de superficie local (Local Surface Patch). (a) El
punto caracteristico P es marcado con un asterisco y sus N vecinos se marcan con
puntos interconectados. (b) Representacion de la LSP incluyendo un histograma 2D,
un tipo de superficie y las coordenadas del centroide. (¢) Se muestra el histograma 2D
como como una imagen gris en la que las dreas brillantes corresponden a zonas donde
se deposita la frecuencia mas alta de ocurrencia.

Este descriptor local de superficie (ver figura 3-7) viene definido por un centroide,
su tipo de superficie y un histograma 2D. El tipo de superficie se determina por los

signos de la curvatura media y la curvatura gaussiana.
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El histograma 2D consta de indices de formas, calculados a partir de las curvaturas
principales, y dngulos entre la normal del punto de referencia y las de sus vecinos. Como
el coste de cdlculo del descriptor local de superficie, para cada pixel en la imagen de
alcance, es muy alto computacionalmente hablando, se calculan sélo los de los puntos
de referencia. Los puntos de referencia se definen como los méximos y minimos locales

de los indices de forma, calculados a partir de las curvaturas principales.

Se obtiene una lista de posibles correspondencias entre trozos de la superficie local,
comparando los de la imagen de prueba con los de una imagen modelo y se aplican
luego algunas restricciones geométricas para filtrar las parejas correspondientes. La
verificacion se lleva a cabo mediante la estimacién inicial de algunas transformaciones
y la posterior alineacién de puntos de la imagen de prueba con la imagen modelo.
Se localizan luego los pares de correspondencia més cercanos usando como medida la
distancia euclidea y, finalmente, se calcula la calidad de ajuste midiendo la ratio entre

los puntos de correspondencia y el nimero de puntos totales del modelo.

Se usaron las im&dgenes de alcance de 10 orejas como base de datos de prueba del
experimento. Los resultados mostraron que la mayorfa de los nimeros mas altos de
pares correspondientes pertenecfan a los modelos de oreja correctos. El modelo con la
méxima calidad de ajuste se elegfa como la oreja reconocida. Se alcanzé una tasa del

100 % de reconocimiento para el conjunto de datos utilizado.

3.7. Extraccion de caracteristicas geométricas

Michael Chords [5] considera que, las caracteristicas geométricas que representan la
forma de los contornos de las orejas, son més apropiados para el reconocimiento de este
tipo de imagenes que la textura, el color o caracteristicas globales. Por este motivo,
propone otro método para extraer las caracteristicas necesarias para la clasificacion

de las imagenes de las orejas. El método propuesto es una aproximacion geométrica
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automdtica (no necesita ninguna operacién manual) e invariante, que se realiza en

varios pasos (ver figura 3-8).

Deteccion de ) Y.
Calmla del Haormah=zarion
':I.:'nt':.'mﬂ. ¥ centrouds de coordenadas
binatizacion
Extraceidn de
Clasificacién Ly caracteristicas M1 Caloulo del radic
(2 pasos)

Figura 3-8: Diagrama de flujo del modelo

Primero se ejecuta un algoritmo de deteccién de contornos, del cual resulta una
imagen binaria (ver figura 3-9); se calcula el centroide de esa imagen, y se normalizan
las coordenadas, de manera que el centroide se convierta en el punto central de la
imagen. Localizando el centro del nuevo sistemas de coordenadas en el centroide, el

método resulta invariante a rotaciones, traslaciones y escalado.

Figura 3-9: Algoritmo de extraccion de contornos

El centroide es también el punto de referencia clave para el algoritmo de extraccién
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de caracteristicas, que se divide en dos pasos (ver figura 3-10):

= En el primer paso se crean circulos, centrados en el centroide, y se cuenta en
nimero de puntos de interseccion de cada radio y la suma de todas las distancias
entre esos puntos. Todos estos puntos se almacenan como el primer vector de

caracterfsticas, correspondientes a los radios.

= En el segundo paso se utilizan los circulos creados pero, en esta ocasion, se cuen-
tan los puntos de interseccién con cada linea de contorno. Ademds, mientras se
trazan las lineas de contorno, se detectan puntos caracteristicos como termina-
ciones y bifurcaciones. Se almacena todo esto, junto con los puntos de interseccién
para cada contorno, en el segundo vector de caracteristicas, correspondiente a la

topologia de los contornos.

Figura 3-10: Representacion simbdlica del algoritmo para Nr=3

La clasificacion se realiza basdandose, simplemente, en la comparacién entre los vec-
tores de caracteristicas de la imagen de entrada y todos los vectores de caracteristicas

de la base de datos.

42



Estado del arte Técnica de descomposicion de ondiculas Haar

Los resultados obtenidos eran buenos aunque, los mismos autores comentan que se
podria mejorar el método incrementando los pardmetros considerados en los vectores

de caracteristicas.

3.8. Técnica de descomposicién de ondiculas Haar

En la India, concretamente en el Departamento de Informética de ITII'T, en Kanpur,
se ha adoptado una nueva aproximacion para la extracciéon de caracteristicas a partir
de una imagen de oreja, usando una técnica de descomposicion de ondiculas Haar,

propuesta por Sana y colaboradores en el ano 2007 [32].

La descomposicion de ondiculas Haar se aplica a las imdgenes de las orejas y, los
coeficientes de las ondiculas extraidos, representan el patrén de la oreja. Para la iden-
tificaciéon de una imagen de prueba, se trata de encajar esta con n imdgenes de control,

usando un algoritmo de distancias de Hamming.

Este estudio incorpora, por primera vez, informacién de la biometria de la oreja
que no sélo es geométrica, sino fisica, para mejorar el proceso de identificacién. Esta
otra informacién adicional consiste en datos antropométricos y antroposcépicos (por
ejemplo estatura, peso y color de la piel del individuo), que se recogen en el momento
de la inscripcién o registro. Esta informacién se utiliza para filtrar, reduciendo la zona
de bisqueda en las grandes bases de datos, mejorando, de esta forma, la velocidad y la
eficiencia de la bisqueda en un sistema biométrico. Por ejemplo, si la forma de la oreja es
redondeada en la imagen de prueba, la biisqueda se puede restringir sélo a los individuos
con ese perfil, registrados en la base de datos. El método se implementé y probé con
dos bases de datos de imdgenes, con imdgenes pertenecientes a 600 individuos de II'T
Kanpur y 350 individuos de la Universidad de Saugor. Los resultados mostraron una
precision del 98.4 % y 97.3 %, para las bases de datos de IIT Kanpur y la Universidad

de Saugor respectivamente.
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CAPIiTULO 4

Localizacion del contorno de la

oreja

4.1. Introducciéon a los Contornos Activos

Desde que fueron introducidos por Kass y colaboradores [23] en 1987, los contornos
activos o snakes han ganado popularidad y se han convertido en una herramienta
eficaz en numerosas tareas relacionadas con el procesamiento y el andlisis de imdgenes
como pueden ser, entre otras, la segmentacién y el seguimiento de objetos méviles o su

deformacion.

Un contorno activo (comuinmente llamado snake) consiste en una curva eldstica
aproximada que, colocada sobre una imagen, empieza a deformarse a partir de una for-
ma inicial con el fin de delimitar las regiones de interés en la escena. Esta deformacion
se produce mediante la aplicacién de fuerzas internas, intrinsecas al snake y que con-
trolan la suavidad de la curva, asi como mediante fuerzas externas, procedentes de la
imagen bajo tratamiento, que empujan al snake hacia las caracteristicas salientes de la
imagen. Esta habilidad para explotar el control mixto ascendente (datos de imégenes)
y descendente (datos basados en conocimiento) convierte a los modelos deformables en

una herramienta eficaz en multiples tareas, como en el andlisis de imagenes médicas,
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donde la baja relacién senal/ruido hace insuficientes los resultados obtenidos mediante

técnicas cldsicas.

4.1.1. Planteamiento clasico: Minimizacién de energia

Un snake colocado sobre una imagen empieza a deformarse a partir de una forma
inicial con el fin de ajustarse a las caracteristicas notables de la escena. Esta deforma-
cion se produce por atraccion, hacia caracteristicas destacables de la imagen, provocada
por las fuerzas externas, que se ven contrarrestadas por las fuerzas internas, que in-
tentan mantener la condiciéon de suavidad en la forma de la curva. Dentro de este
esquema de comportamiento los contornos activos evolucionan hacia una posicién y

forma determinados por un minimo en la energia total definida como:
5(’&) = Emt(u) + Eem(u)

donde E;,; v E..; son, respectivamente, la energia interna y la energfa externa del snake.
u(s) representa el contorno como una proyeccién del dominio paramétrico unitario

s € [0,1] en el plano de la imagen R?.

La energia interna de deformacién en su expresion cldsica [27], [28], viene dada por:

Ei(u) = /1 [a(s) 2] ds

donde u(s) = (z(s), y(s)) representa la curva del snake y s la longitud de arco de la

2

du(s) + B(s)

ds

d*u(s)
ds?

curva. Con esta expresién la energfa interna se corresponde con la suma de la energfa
de membrana, funcién del estiramiento del snake, y la energia de deformacién plana,
que expresa la flexién. Las funciones paramétricas de elasticidad a(s) y 5(s) controlan
la suavidad de la curva. Estas funciones son ttiles para manipular el comportamiento

fisico y la continuidad local del modelo. Asi, por ejemplo, un aumento en la magnitud de
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a(s) da lugar a incrementos en la tensién de la curva con lo que se tiende a eliminar lazos
o rizos mediante la reduccién de la longitud del contorno. Por otra parte, el aumento
de 5(s) incrementa la rigidez del snake haciéndolo mas suave en su forma y menos
flexible. En particular, haciendo a(sg) = 5(s¢) = 0 se permite una discontinuidad en
la posicidn, y haciendo unicamente 3(sg) = 0 se permite una discontinuidad tangente

en Sp.

La energia externa empuja al snake hacia extremos de intensidad, bordes u otras
caracterfsticas de interés més complejas, dependiendo de la aplicaciéon. Es conveniente
pensar en las fuerzas externas que actian sobre el contorno como derivadas a partir
de un potencial P. De este modo la energia externa se evalia como la integral del

potencial a lo largo de la curva del snake
1
() = / P(u(s)) ds
0

La definicion del potencial es, en general, dependiente de la aplicacion. Expresiones

tipicas son las siguientes:

» P; =+ v I(u(s)). Este potencial genera una fuerza que atrae a la curva hacia

puntos de alta/baja intensidad [27].

» P =+ 0 |Gy(u(s)) * I(u(s))| ,definido para provocar la atraccién de la cur-
va hacia puntos de gradiente bajo/alto. La operacién G, * I denota la imagen
convolucionada con un filtro de suavizaciéon Gaussiano cuyo ancho caracteristico

controla la extension espacial de la depresién atractiva de P [29].

s Py = + e %)’ donde d(u(s)) representa la distancia entre el punto u(s) y
el punto més préximo dentro del mapa de propiedades de interés (bordes, valles,
crestas, etc. Este potencial da lugar a estados energéticos mayores (menores) a
medida que avanza el snake hacia la localizacion, previamente determinada, de

caracteristicas de interés en la imagen [28].
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Las constantes 7, §,n ponderan la influencia de cada uno de los términos anteriores

en la expresién total de la energia externa.

Los modelos de snakes tradicionales no estdn exentos de limitaciones. Por una
parte, debido a su naturaleza secuencial, estas técnicas requieren, en mayor o menor
medida, un tiempo de computacién alto, lo que puede representar un inconveniente
en aplicaciones como la segmentaciéon de objetos en movimiento o cualquier otra que
requiera una alta velocidad de respuesta. Otra limitacién importante estd relacionada
con las transformaciones topolégicas. La mayoria de los algoritmos basados en modelos
de contornos activos, debido a su naturaleza paramétrica, son incapaces de separar
un unico contorno en varios o unir varios en un tnico snake. Esto limita su campo de
aplicacion a tareas donde el niimero de objetos y localizacién aproximada son conocidos
a priori. Con el objetivo de superar tales restricciones, surgen nuevas estrategias como

los denominados Modelos Deformables Implicitos.

4.1.2. Modelos Deformables Implicitos

Una alternativa diferente al modelo paramétrico clasico la constituyen los Modelos
Implicitos, introducidos independientemente por [24] y [25], en base al trabajo de Osher
y Sethian [26]. Se trata de esquemas independientes de la topologia, basados en el
modelo de propagacion de frentes de onda con velocidad dependiente de la curvatura.
La propagacién del frente de onda es visto como la evolucién de un conjunto de nivel

de alguna funcién definida implicitamente.

Sea [C': [0,1] — R?, s — C(s)] un contorno inicial cerrado definido en el espacio
euclideo R? y C(s,t) la familia de curvas resultantes de su evolucién en la direccién
normal N con velocidad dependiente de la curvatura F'(k):

9% = F(k)N

ot (4.1)
C(S, 0) = C()(S)
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La implementacion de la evolucion de la curva puede abordarse desde la éptica de las
técnicas cldsicas de modelos deformables, aunque con sus correspondientes limitaciones
a la hora de manejar posibles cambios de topologia en el frente de onda. Estas limi-
taciones son superadas en los modelos implicitos mediante la definicién del contorno
activo como un conjunto de nivel cero de una funcién de orden superior ¥ definida
usualmente como:

U(r,t=0)==+d

donde d representa la distancia desde zeR?a Cy(s) con el signo dependiente de si se

trata de un punto interior o exterior al contorno. En consecuencia se cumple que

Co(s) = (x| U(z,t =0)=0)

El objetivo es producir una ecuacién para la funcién envolvente ¥(z,t) que contenga
la curva C(s,t) resultante del desplazamiento del contorno inicial, como el conjunto
de nivel ¥ = 0. Por lo tanto, dado un punto z(t) perteneciente al frente de onda C(t)

debe cumplirse:

U(z(t),t) = 0

Aplicando la regla de la cadena

ov (%vz
= 4.2
Z ox; ot (4.2)

donde z; es la i-ésima componente de z. Dado que para cualquier conjunto de nivel

WA

el vector normal viene dado por o

podemos reescribir el segundo sumando de la

ecuacion 4.2 relacionédndola con la ecuacién 4.1

;O = (Yas, ot ot
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y obtener por tanto la ecuacion de la evolucién de ¥,

v
4+ F 0| =
5 + F(k)|V¥| =0

Esta formulacién para la propagacién del frente de onda presenta importantes ventajas

entre las que cabria destacar las siguientes:

= La funcién envolvente ¥ se mantiene bien definida siempre y cuando la velocidad
de evolucién F'(k) sea suave, aunque el frente de onda C'(s, t) asociado al conjunto

de nivel cero puede cambiar de topologia tal y como se ilustra en la figura 4-1.

Superficie epvolvente ¢

Conpmoe de nivel caro

Figura 4-1: Ejemplo de transformacion topoldgica en la formulacion de conjuntos de
nivel. Obsérvese comoain cuando se ha producido un cambio de topologia en el conjunto
de nivel cero, la superficie envolvente permanece bien definida.

= Precisamente el hecho de que permanezca bien definida durante su evolucién
permite realizar simulaciones numéricas de un modo sencillo en base a esquemas

de diferencias finitas.

= Pueden estimarse diferentes propiedades geométricas de la curva directamente
a partir de la funcién de conjuntos de nivel. El vector normal viene dado por

N = % y la curvatura de cada conjunto de nivel por k = V.%
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= La formulacién se puede extender directamente a frentes de dimensiones superio-

res.

Con vistas a la utilizacién de esta técnica en la segmentacién de imagenes, es nece-
sario definir una funcién de velocidad que dirija el frente de onda hacia los limites de
las regiones de interés. Inicialmente se propuso una velocidad de propagacién (defor-

macién) dependiente de dos términos:

1. Un término basado en la regularidad y dependiente de la geometria del frente
(curvatura local), Fj. Este término de difusién suaviza las regiones de elevada
curvatura dando lugar a un efecto regularizador del frente similar al realizado por
la energia de deformacién interna (término de flexién) en los modelos deformables

clésicos.

2. Un término de adveccién independiente de la geometria, F4. Su efecto es similar a
las fuerzas de inflacién/deflacién (dependiente de si el contorno inicial es exterior

o interior a la estructura a delimitar) utilizada en los modelos paramétricos.

Ambos términos son multiplicados por una cantidad g dependiente de la imagen y

que detiene al frente en los limites de la regién de interés. Asi, por ejemplo

1
1+ |VGy x I(2,y)|

9(z,y) (4.3)

toma valores préximos a cero en regiones de alto gradiente y valores proximos a la
unidad en regiones homogéneas. En base a las propiedades de interés se pueden sin-
tetizar criterios de parada méas complejos que sitiien al contorno en los limites de los

objetos a segmentar. La ecuacién de movimiento del frente de onda serfa entonces

oC
o = 9lFa+ Fi(R) N

o1



Contornos Activos Localizacion del contorno

El principal inconveniente de la formulacién cldsica de modelos implicitos es que
el contorno Unicamente se detendrd cuando g sea nulo, lo cual sélo ocurre en bordes
ideales. En los casos donde el gradiente toma diferentes valores a lo largo de los bordes
de las regiones de interés (frecuente en las imagenes reales), g no se anulard y, por tanto,
el frente continuard evolucionando a través de dichas discontinuidades. Esto obliga a
iniciar el proceso con un alto grado de simetria en relacién con la forma del objeto
a delimitar, asi como a disenar criterios de parada mds sofisticados que garanticen
la detencién del frente de onda en los limites de las estructuras de interés, lo cual

generalmente no es una operacion sencilla de abordar.

Con el propdsito de superar esta limitacién, Caselles y colaboradores propusieron
una variante de los modelos implicitos conocida con el nombre de contornos activos
geodésicos [30]. Esta incorpora una nueva componente de velocidad relacionada con la
bisqueda de curvas geodésicas, o curvas de distancia minima en un espacio de Riemann,
cuya métrica se define a partir del contenido de la imagen, de tal modo que el estado
de minima energfa se corresponda con la segmentacién deseada. Como resultado, el

contorno evoluciona hacia un minimo del siguiente funcional de energfa:

BIeE]= [ o (1)) )] ds

donde

= C(s) es la derivada parcial de la curva respecto del pardmetro s

= ¢(.) se define con caracteristicas similares a la funcién en 4.3.

Es decir, el minimo de energia se corresponde con la curva de minima longitud (i. e.
geodésica) en relacién a una nueva longitud de arco ponderada por la funcién g(.). Esta
funcién objetivo se minimiza mediante la resolucién de la ecuacién de Euler-Lagrange
asociada:

aC'(t)

~5 = 9(DEN — (Vg.N)N
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Por tanto, en el guiado del contorno intervienen dos términos:

Fr = g(I)k. Equivalente al término regularizador de los modelos deformables im-

plicitos clésicos.
Fs =Vg.N que atrae la curva hacia los bordes de interés.

Al igual que ocurre con los modelos pardmetricos y los modelos implicitos clésicos,
se puede incluir una fuerza de adveccion F4 que empuje al snake y evite que quede

anclado en bordes espurios, haciendo el modelo mds insensible frente a la inicializacién.

Finalmente, considerando el contorno activo como un conjunto de nivel de una
funcién de una dimensién superior, obtenemos la siguiente ecuacién de movimiento

para la superficie envolvente:

a\g—f) = g(DEVT — (Vg.VI)VT

4.2. Aproximacién utilizada en este trabajo

La implementacion que hemos utilizado de la técnica de contornos activos en 2D,

propuesta en [30], estd basada en la siguiente ecuacién en derivadas parciales:

ou _
ot 9

) Vu
(1) div (W) |Vul| + AVuVyg, (1) (4.4)

’LL(O, z, y) = U’O(xa y)
donde A > 0, la funcién I(z,y) representa la intensidad de los niveles de gris de la

imagen real original sobre la cual se va a utilizar el snake, g,(/) se define como:

1

9o (I) =
{1+ alve, < 1P

(4.5)
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con a >0y G, *x I es la convolucién de I con el nicleo gaussiano

1 w2 2
Go(2,y) = ——e 2t (4.6)

2mo?

La imagen u(t, x, y) representa la evolucién del snake y u(0; z;y) representa la funcién
caracteristica asociada al contorno inicial F suministrado por el usuario. Hay diferentes
modos de hacer eso. El més habitual consiste en que el usuario haga unos clicks sobre
la imagen para dibujar un poligono inicial (ver figura 4-2), que denotamos por Py(s) =
(zo(s),yo(s)), cerca del borde buscado (en nuestro caso el contorno exterior e interior

de la oreja).

Figura 4-2: Poligonos de aproximacion inicial a los contornos externos e interno de una
oreja. El usuario senala los puntos (marcados en negro en la imagen) y el algoritmo
trabaja con el poligono cerrado (marcado en rojo), que resulta de unir todos los puntos
marcados, en el orden en que se marcaron, y unir el primer y ultimo punto para cerrarlo.
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A partir de Py(s) podemos definir u(0, x,y) como una superficie tal que Py(s) co-
rresponda a una curva de nivel de «(0,z,y). Una curva de nivel se define como la

frontera de un conjunto de nivel es decir

curva de nivel = Py(s) = 0{(z,y) : u(0,z,y) > A}

Por ejemplo, podemos definir u(0, z,y) como una superficie tal que

(0 ) distancia((x,y), Po(s))  si (z,y) estd en el interior de Py(s)
U 7",E7 y =
—distan cia((z,y), Po(s))  si (x,y) esta en el interior de Py(s)

(4.7)
en ese caso Py(s) viene representado por la curva de nivel asociada a A = 0. Otra forma

m4s sencilla definir u(0, z,y) es utilizando una funcién caracteristica, es decir:

[ st (x,y) esta en el interior de Py(s
wvay) = Y o) (45)

la  si(x,y) esta en el interior de Py(s)
siendo [y y 5 los niveles de intensidad donde el snake estd incluido. En este caso, Py(s)
viene dado por la curva de nivel asociado a cualquier A que verifique 0 < A < 1. Para

cada t > 0, el snake viene definido por la curva de nivel de la funcién u(t, x, y) asociada

al nivel A correspondiente.

L+1
curva de nivel = Py(s) =0 {(x,y) Cult, T, y) > = ;— 2}

En particular Py (s) = Lim;_.P;(s) representa el contorno de salida devuelto por

la ecuacién.

En el algoritmo de implementacién utilizamos una imagen (ver figura 4-3), que
llamamos image level set, que contiene el valor de la intensidad del nivel de gris de
la imagen de conjuntos de nivel, en precisiéon flotante, dado por lim; ., u* (¢, z,y). Es

un pardametro de salida.
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Figura 4-3: Imagen del valor de intensidad del nivel de gris, de la imagen de conjuntos
de nivel.

56



Localizacion del contorno Aproximacion utilizada en este trabajo

A partir de esta imagen podemos calcular facilmente el contorno final de salida, C',
con precisién de pixel, usando, por ejemplo, como criterio, el hecho de que un punto
(x,y) en la imagen, pertenece al contorno final C,, si image level set[y x width +
x] < (I3 +13)/2 y en los 4 puntos vecinos usuales de (x,y) hay uno (z,,,y,,) donde
image_level _set|y,, xwidth+x,,] < (li+l3)/2y otro (Tn,, Yn,) donde image _level _set[yy,,*
width 4+ x,,] > (1 + l2)/2. Como los valores de [; y Iy son irrelevantes, en el algoritmo

los hemos fijado a I; = 200 y I, = 50, siendo, por tanto, (I; + l2)/2 = 125.

En la ecuacion diferencial 4.4, podemos observar dos partes que actuan simultdnea-
mente y compiten entre si. En primer lugar analizaremos la segunda parte, cuya funcion
es atraer el snake actual hacia los contornos de la imagen. Posteriormente veremos cémo

actlia la primera parte regularizando el contorno.

4.2.1. Atraccion del snake hacia los bordes

La segunda parte de la ecuacién viene definida por:

Ju
T AVuVy,(I)

Si denotamos Vg, () = (a(x,y),b(x,y)). La ecuacién anterior se escribe como:

ou ou ou

Esta ecuacién se denomina de transporte porque cada punto tiende a desplazarse en la
direccién —(a(x,y), b(x, y). Efectivamente, si ug(z, y) es el dato inicial para la ecuacion,
y consideramos que es localmente constante, es decir, (a(x,y),b(z,y)) = (a,b) es in-
mediato demostrar que u(t,z,y) = uo(z + ta, y + tb) es la solucién de la ecuacién

diferencial, lo cual representa un desplazamiento en la direcciéon —(a, b).

Para ilustrar este efecto, supongamos que tenemos una regién de nivel alto sobre un

fondo de nivel bajo. Por tanto, el gradiente sefialard hacia el interior de la regién (ver
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(a,b)

Figura 4-4: Efecto de la ecuacion de transporte: el cuadrado se desplaza en sentido
contrario al indicado por (a, b)

4-4). En los puntos donde el gradiente tiene la direccién de (a, b), que son los situados
en el lado opuesto al que indica (a,b) a partir del centro de la regién (en el ejemplo de
la figura, a la izquierda del cuadrado), el producto serd positivo y por tanto tenderan
a aumentar su valor, con lo que la regién crecerd por esa zona. En los puntos donde
el gradiente tiene la direccién opuesta a (a,b) (en el ejemplo de la figura, a la derecha
del cuadrado), el producto serd negativo y tenderén a disminuir su valor. Por lo tanto,
la regién se reducird por esa zona. Cuando el gradiente es perpendicular a (a,b), el
resultado serd 0 y no se producirdn cambios. Como resultado de estos efectos, la regién

se habra desplazado en la direccién opuesta a (a, b).
En nuestro caso, el vector (a,b) ha sido sustituido por Vg, (), donde

1
/14 ||V

9-(I) =

siendo [, la imagen original convolucionada con una Gaussiana de desviacién estdndar

58



Localizacion del contorno Aproximacion utilizada en este trabajo

o. En las figuras 4-5 vemos las imagenes [, correspondientes a los contornos externo e

interno de la oreja y en la figura 4-6 las imégenes g,(I) correspondientes.

Figura 4-5: Imagenes I,. Resultado de convolucionar la imagen original de los con-
tornos externo e interno de la oreja, con una gaussiana de desviacion estindar o.

Cuanto mayor sea VI,, menor serd g,(/). Por lo tanto, el menor valor de g,(I),
se alcanzard en los puntos de borde de I y, a medida que nos alejamos del borde, va
aumentando, a un lado y a otro, como si fuese un valle cuyo cauce estd determinado
por los bordes de I,. De esta forma, VI, es un vector orientado en sentido contrario
a donde se encuentra el borde, tanto si estamos a un lado del mismo, como si estamos

en el opuesto (ver 4-7).

Dado que la ecuacion de transporte produce un desplazamiento en sentido opuesto
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Figura 4-6: Imagenes g,(I) correspondientes a las imagenes I, anteriores.
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Figura 4-7: Valores de g,(I) y direccion de VI,. Los valores minimos de ¢,(I) se
producen en los bordes y tanto hacia el interior como hacia el exterior aumenta su
valor; por tanto, el gradiente apunta en sentido contrario al borde.

al que indica el vector utilizado, en este caso, la ecuacién

ou
E - vuv.gcf(])

producird un desplazamiento de u en sentido opuesto al indicado por Vg, (I), es decir,
producird un desplazamiento hacia los bordes de I (ver 4-8). El pardmetro A, regula

con qué fuerza serd atraido hacia el borde el snake.

4.2.2. Regularizacién del contorno

La primera parte de la ecuacién estd definida por:

ou Vu
o (Ddiv [ 2
5 = a0 aiv (e ) 19l
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Figura 4-8: Atraccion del contorno hacia los bordes. La linea continua representa el
snake y la linea discontinua el borde en la imagen original
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Esta basada en la ecuacién de curvatura media:

ou . Vu
o~ (uwu) Vel

Vu
IVl

Si desarrollamos div ( ), obtenemos:

uy ):a(ﬁ>+a<n%>

div( Uz
[Vull” [Vul Ox dy

di ( o ) (uy)? Uyy — 2 Ug Uy Ugy + (uy)2 Uz
v = .
[Vul ((u2)? + (uy)?)?

que se corresponde con la curvatura de la funcién u, teniendo en cuenta que la curvatura

k de una curva C' = (z(s), y(s)) viene dada por:

y”&:’ _ at”y’

(@) +(y)?)

k:

3
2

Nuestra curva u depende de s (pardmetro usado para definirla paramétricamente) y
de t, que define la evolucién en el tiempo. En cada instante de tiempo,los puntos de la

curva se caracterizan por tener el mismo valor:

u(t,z(t,s),y(t,s)) =L Vst

Por lo tanto, si derivamos con respecto al tiempo:

du(t, z(t,s),y(t,s))
dt

= U+ Uy Ty + Uy Yy =0 (4.9)

Si queremos regularizar la funcién u, nos interesa que en las zonas convexas evolucione
hacia el interior y en las zonas céncavas evolucione hacia el exterior. Es decir, en la
direccién de la normal y en sentido contrario al que indica la curvatura. Si la regién

tiene un nivel més alto que el fondo, el gradiente senalard hacia el interior de la region;

63



Aproximacion utilizada en este trabajo Localizacion del contorno

en las regiones céncavas, la curvatura serd positiva y evolucionard hacia el exterior
(sentido contrario al indicado por la normal); en las zonas convexas, la curvatura serd

negativa y evolucionard hacia el interior (el mismo sentido que la normal):

Por lo tanto, nuestro objetivo es que

o lo que es lo mismo:

@) ()
" [Vull = \—k
Sustituyendo en la ecuacion 4.9:

u u
-k ——u, — k —— =0
B 2 TR 2 TR

(ta)? + (uy)”
[Vl

u =k =k||Vull

Figura 4-9: Efecto de la ecuacion de curvatura media: en la zonas convezras atrae el
contorno hacia en interior y en las concavas hacia el exterior.

64



Localizacion del contorno Aproximacion utilizada en este trabajo

Esta parte de la ecuacién hard que la regién tienda a redondearse y reducirse. Si

sustuimos k por div (Hg_z\l)’ obtenemos la ecuacién

ou Vu
— =div | ——=— | [|[Vu
3 = (g ) 19!

Al multiplicar por g, () se consigue que el efecto sea tanto mayor cuanto mas lejos

estemos del borde y se detenga cuando alcancemos uno.

4.2.3. Detalles de la Implementacion

El principal inconveniente que nos encontramos en nuestro caso particular de apli-
cacién es que, el contorno de la oreja, que intentamos aproximar, es un contorno abierto,
mientras que toda la técnica de contornos activos que hemos explicado trabaja con un
contorno inicial, que denotamos por Py(s) = (zo($),4o(s)), cerca del borde buscado
que, en todos los casos, es una curva cerrada. Por tanto, hemos tenido que adaptar
el modelo a esta situacién particular, para lo cual, en nuestro algoritmo, se anade un
tiltimo segmento que cierra el poligono que se toma como aproximacion inicial del con-
torno de la oreja. Este poligono se obtiene uniendo los puntos que el usuario marca en
la imagen original, cerca del borde de la oreja y, el tltimo segmento anadido, une el
primer y el dltimo punto marcados por el usuario, cerrando de esta manera el poligono
inicial. Este ultimo segmento que se anade al poligono inicial, es forzado a permanecer
invariante a lo largo de las iteraciones del algoritmo consiguiendo, de esta manera, que
la evolucién del snake se adapte al contorno de la oreja sin modificarse la parte de la

misma unida a la cabeza.

La implementacién usual del tipo de ecuaciones diferenciales 4.4 es la siguiente:
En primer lugar se discretizan todos los operadores diferenciales que aparecen en la

ecuacién utilizando méscaras 3x3, de tal manera que se implementa el esquema expli-
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cito:

Vu”

un+1 = uj; + ot (gg( I; ;) div (HVU

) |Vuls|| + Wuzjvga(fi,j)) (4.10)

2l

El esquema usual con mads precisiéon para seguir el snake se basa en el siguiente

bucle iterativo en n:

1. A partir del polinomio FP,(s) se calcula la superficie u}; dada por la funcién
distancia (vease 4.7). Esto no es necesario hacerlo sobre toda la imagen, basta

con hacerlo en una franja alrededor de la posicién de P,(s)

2. Se da una iteracién del esquema numérico 4.10 para calcular u”Jrl

+

3. Se calcula P, 1(s) como la curva de nivel de u;’; 'asociada al A, correspondiente.

Por supuesto no pretendemos que esta sea considerada la mejor discretizacion del
modelo 4.4 ni de los algoritmos de los snakes en general. En nuestra opinién la principal
desventaja del algoritmo radica en que, si en alguna parte del contorno final, el gradiente
no es suficientemente grande, el algoritmo puede no trabajar apropiadamente. Otra
limitacién del algoritmo es que, debido a la naturaleza geométrica de la ecuacion 4.4,
el algoritmo alcanza més facilmente la parte convexa del contorno final que la parte
concava. Para ayudar al algoritmo a ajustarse al contorno final correcto, una buena
idea es definir el poligono inicial tomando puntos fuera del contorno final en la parte

convexa y puntos dentro del contorno final en la parte céncava.

La implementacién se ha realizado con dos funciones en lenguaje C. La primera de
ellas, llamada ami_snake segmento fijo, implementa la evolucién del snake comenta-
da, manteniendo fijo, a lo largo de las iteraciones del esquema 4.10, el segmento final
del poligono de partida. Para agilizar el algoritmo, éste se ejecuta sélo en la subven-
tana de la imagen que incluye el poligono. Un pardmetro de entrada indica la distancia

extra que anadimos a los limites del poligono para definir los bordes de la subventana
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de trabajo. Generalmente un valor de 10 de este pardmetro es suficiente. Como tra-
bajamos con una subventana de la imagen original, debemos mantener informacién de
la posicién relativa de la subventana respecto de la imagen total. Dos pardametros de
la funcién (zd, yd) tienen esta utilidad, de manera que, las coordenadas en pixels del

punto (z,y) en la subventana, corresponde a (xd+z; yd+y) en la imagen original.

La segunda de las funciones, llamada am:_extraer contorno segmento_ final, es
la que finalmente extrae el conjunto de puntos correspondientes al contorno (externo
o interno), a partir de la imagen de conjuntos de nivel final devuelta por la funcién
anterior. En la figura 4-10 vemos los contornos obtenidos partiendo de los poligonos

marcados en la figura 4-2.

Figura 4-10: Imagen de los conjuntos de puntos (dibujados en negro) obtenidos como
contornos externo e interno de la oreja de la imagen, después de aplicar el algoritmo.
El segmento dibujado en blanco es el segmento del poligono inicial que se mantiene fijo
a lo largo de las iteraciones del algoritmo.
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CAPITULO 5

Modelo de ajuste del 16bulo
exterior de la oreja utilizando una

elipse deformada

Los ovoides son curvas cerradas, planas y convexas, de la misma naturaleza que los
6valos o elipses y, por lo tanto, tienen sus mismas propiedades. Sin embargo, hay una
diferencia importante: asi como los évalos son simétricos respecto a sus dos ejes, los
ovoides son mds estrechos en uno de sus extremos, y sélo son simétricos respecto a su

eje mayor, lo que les confiere su aspecto caracteristico, parecido a un huevo de gallina.

La forma de un ovoide se puede obtener cambiando ligeramente la forma del 6valo.
Multiplicando el término en y por un término ¢(z) adecuado, de manera que la y
sea mayor en la parte derecha del eje x y més pequena en la izquierda (o al revés),

manteniéndose el mismo valor de y en x = 0.

El ovoide que utilizamos para ajustar el contorno de la oreja, se obtiene, de esta

forma, por deformacién de una elipse. El modelo paramétrico usual para una elipse es:

x(t) xo + acost

y(t) Yo + bsint
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Para ajustarla mejor al contorno de una oreja, le anadimos a la elipse un factor de
distorsion dado por un nuevo parametro 7y, obteniendo entonces el modelo de elipse

deformada:
x(t) xo + acost

y(t) Yo+ b(1+ ycost)sint

El factor v, como se puede apreciar en la figuras 5-1, 5-2, 5-3, provoca una distorsién
en el eje vertical de la elipse y permite adaptar mejor su forma a geometrias mas

complejas como las que se presentan en la forma de una oreja humana.

Figura 5-1: Imagen de ovoide sin rotacion, con valores de pardametros (xq,yo) = (0,0),
a=2,b=15 a=0y~v=0,3. Suecuacion es (2cost,1,5(1 + 0,3 cost)sint)

El modelo general tambien incluye una rotacién respecto al centro de la elipse que

vendria dada por un dngulo « y su correspondiente matriz de rotacién

cosa sinw
R(a) =

—sina cos«
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Figura 5-2: Imagen de ovoide. Todos los pardmetros son los mismos que los de la figura
anterior excepto v = 0,5. Su ecuacion es (2cost,1,5(1 + 0,5cost)sint)

Figura 5-3: Imagen de ovoide. Todos los pardmetros son los mismos que los de la figura
anterior excepto v = 0,8. Su ecuacion es (2cost,1,5(1 + 0,8 cost)sint)
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dicha matriz de rotacién actia de la siguiente manera

La ecuacién paramétrica del ovoide es:

x(t) xo+ cosa acost + sina b(1 + ycost)sint

y (1) Yo —sina acost + cosa b(1 + ycost)sint

que tiene 6 grados de libertad: (zo,y9) que representan las coordenadas del centro
del ovoide; a, b, que representan los pardmetros usuales de los tamanos de los ejes de
la elipse; el dangulo de rotacién u orientaciéon «, y la distorsién 7, que representa la
deformacién del ovoide respecto a la elipse. v = 0 corresponde a una elipse, cuanto

mayor es 7, més fuerte es la deformacién de la elipse que tenemos.

En la figura 5-4, a la derecha, podemos observar la forma del ovoide, y podemos

apreciar que se ajusta bastante bien a la forma de la oreja.

La ventaja de este modelo de ovoide que proponemos es que es bastante simple
(tiene un sélo pardmetro mds que una elipse), puede ajustarse muy bien a la forma
de una oreja humana y algunos de sus pardmetros pueden usarse para comparar dos
orejas. Por ejemplo, los pardmetros (%,7) son invariantes euclideos de la oreja y se
pueden usar para comparar orejas independientemente de su localizacién y tamano.

Por otro lado, los pardmetros del ovoide se pueden usar para alinear los contornos de

dos orejas para compararlos de una forma mads precisa.

En la préctica, este modelo de ovoide no nos serfa muy 1til si no dispusieramos
de un algoritmo que nos permitiera estimar los pardmetros del ovoide, a partir del
contorno de la oreja. Por ello, hemos desarrollado algunos algoritmos que estiman, de
forma automadtica, los pardmetros del ovoide que mejor se ajusta a un contorno de oreja

dado, usando un criterio de distancia euclidea, y que pasamos a detallar.
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Figura 5-4: Izquierda: imagen original de la oreja con el poligono de aproximacion al
contorno inicial dibujado en blanco. Centro: mejora de la aproximacion del contorno

(en blanco) usando los snakes. Derecha: ovoide (en blanco) estimado a partir del con-
torno de la oreja.
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En forma implicita y sin rotacién, la ecuacién de la elipse deformada es

2

T T\2 vy T\ 2
S (o)
a2<+7a +62 +7a

despejando y nos queda
y::tb<1+7£> -2
a a

Observamos que los valores admisibles para el pardmetro v son —1 < v < 1, pues de
otro modo la curva generada dejarfa de ser una curva de Jordan y se interceptarfa a si

misma. La funcién y = f(x) anterior admite una primitiva que viene dada por

N of, 22 [a R T\ 2 122, 22 1,/ a2

De esta integral podemos sacar algunas conclusiones interesantes:

= La primera de ellas es que el drea de la elipse y la elipse deformada es la misma

para cualquier valor del pardmetro —1 < v < 1.Es decir

a 2
AREA:Q/ b(1+7§) \2/1—2—2dx:7mb

= La segunda conclusién es que drea encerrada por la curva en el semiplano z > 0

viene dada por

¢ / 2 b 2
ARFE A0y = 2/ b<1+7§> (/1 — %dx: %—F gaby
0

Estas relaciones nos permiten disenar facilmente un algoritmo para extraer los di-
ferentes pardmetros de la elipse deformada que son 6 (el centro (xg,%o), los semiejes

a, b, el dangulo de rotacién «, y la distorsién ), a partir de una superficie en el plano
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S, cuya geometria se ajusta a una elipse deformada. Concretamente, el algoritmo se

puede desglosar en las siguientes etapas:

1. Calculamos el drea de la forma (mgo) y su centroide (mqg,me1) utilizando los

momentos

1 1
mooz/dxdy mm:—/xdxdy mm:—/ydxdy
S Moo Js Moo Js

donde S representa la superficie encerrada por el contorno de la oreja extraido del
modelo de snakes antes comentado. Nétese que el centroide de la forma no coin-
cide con el centro de la elipse deformada, pues dicho centroide estard desplazado

en la direccién del eje de simetria de la elipse.

. . Mgo Mi1
2. Construimos la matriz de momentos centrados de orden dos My =
mi1 Moz
dados por:
Moy = /(x —my)? do dy Mg = /(y —me1)? dx dy
S s

mn = /(ZU - mlo)(y - m01) dx dy
S

El autovector vmsx = (Tmax, Ymax) de autovalor mayor de la matriz My determina
la direccién principal de simetria de la elipse deformada. Por tanto, la orientacién

a de la elipse deformada se extrae simplemente a través de la relacién:

tCLTL(Oé) _ Ymax

Lméx

3. A continuacién proyectamos todos los puntos de la forma S sobre la recta que
pasa por el centroide y tiene como vector director vysc. Si denominamos ppsx €l
punto proyectado que dista mds del centroide en la direccion de vysx , ¥ POT Pmin

el punto proyectado que dista mas del centroide en la direccién opuesta —vy sy,
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entonces podemos extraer el centro (zg,yo) vy semieje a de la elipse deformada

haciendo:

. Pmax + Pmin o Hpméx - pml’nH
(10, o) = P TP o= e

. Para obtener b (el semieje menor de la elipse deformada) basta con tener en cuenta
la relaciéon mgyy = mab, que viene dada por el hecho de que el drea de la elipse
deformada y el drea del ovoide son iguales. Finalmente, para obtener la distorsiéon
v, calculamos la superficie A, de la elipse deformada que queda en uno de los
semiplanos generado por la recta que pasa por el centro de la elipse deformada
y tiene como vector perpendicular la direccién principal vys. Obtendremos v a
partir de la relacién:
wab

2
A, =T 20
+ 5 +3a7

. Finalmente, para mejorar los pardmetros del ovoide minimizamos la distancia

euclidea:

N
E(xo,y0, @, a,b,7) = Y _ dist(Ovoid, (',y"))

i=0
donde (z',y") representan los puntos del contorno de la oreja. Minimizamos tal
distancia euclidea usando un algoritmo de gradiente descendente tomando como

aproximacién inicial los pardmetros del ovoide calculados en los pasos del 1 al 4.

5.0.4. Detalles de implementacién

La implementacién de esta parte se ha realizado con otras dos funciones en lenguaje

C. La primera de ellas, llamada ami_ inicializar_elipse_deformada, calcula (siguiendo

los pasos 1 al 4 del esquema anterior) la elipse deformada inicial, que se ajusta a una

regién plana dada por una superficie de nivel, que no es otra que el conjunto de nivel

devuelto por las funciones de la etapa anterior (calculo de los contornos). La parte mas

sensible a errores del algoritmo es el cdlculo de la direccién principal (eje de simetria
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de la elipse deformada) v,sc. En el algoritmo se permiten otras opciones, ademds de
la senalada en los pasos del esquema, para calcular dicha direccién. Concretamente las

opciones implementadas son :

» Utilizar los momentos de orden 2 de toda la forma (la descrita en el algoritmo)
» Utilizar los momentos de orden 2 de solo el contorno

= Utilizar la direccién del punto que maés dista del centroide.

La aproximacion inicial del ovoide obtenida con esta funcién se dibuja sobre la

imagen original con un determinado nivel de gris.

La segunda de las funciones, llamada ami_ calcular elipse_ deformada nube_ puntos,
mejora los pardmetros de la elipse deformada inicial, ajustdndola al contorno exterior
extraido de la oreja en la etapa previa. Utiliza para ello al método del gradiente paso

adaptativo.

El ovoide mejorado también se dibuja sobre la imagen original, en un nivel de gris

diferente al anterior, dando lugar a una imagen como la de la figura 5-5

Una propiedad interesante del modelo de distorsién de la elipse propuesto es que se
comporta bien ante transformaciones por homotecias (cambios de tamano). De hecho el
pardmetro de distorsién v es una propiedad geométrica de la forma que no depende del
tamario de la elipse deformada. Efectivamente, si hacemos el cambio (x,y) — (Az, Ay)

en la forma, utilizando la ecuacién implicita del modelo obtenemos

222 AP T VA
. O+730<+ y:<1+wﬁ>
a a a

bQ

que se ajusta de nuevo a un modelo de elipse deformada de pardmetros a = ¢, b =

>

yy =9
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Figura 5-5: En la imagen se pueden apreciar los puntos que se han obtenido como
contorno externo de la imagen (dibujados en negro y unidos por un segmento blanco que
cierra todo el contorno), el primer ovoide obtenido como aproximacion a este contorno
(todo en negro), y el ovoide final mejorado (en blanco).
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CAPITULO 6

Criterios de comparacion entre la

geometria de dos orejas.

El objetivo final de nuestro trabajo es, partiendo de la imagen de una oreja de
un individuo dado, intentar obtener un conjunto de caracteristicas medibles (vector
de caracteristicas), de manera que, baséndonos en ¢él, seamos capaces de clasificar esa
imagen de oreja como perteneciente o no a un individuo determinado. La clasificacién
se realizaria basdandose en la comparacién entre los vectores de caracteristicas de la
imagen de entrada y todos los vectores de caracteristicas de la base de datos con la que

trabajamos.

Hasta ahora, hemos extraido algunas caracteristicas de una imagen de oreja, como
los pardmetros que caracterizan al mejor ovoide que aproxima su contorno externo y
una serie de puntos, que podemos considerar como la aproximaciéon mas exacta a los
puntos de su contorno externo e interno. Si ahora estamos interesados en comparar
més de una imagen de orejas entre si, necesitaremos transformar las coordenadas de
los puntos de los contornos obtenidos, para ponerlos todos en un mismo sistema de

referencia que nos permita realizar la comparacion.

Para esta transformaciéon nos apoyamos en los pardametros del ovoide que hemos

asociado al contorno externo. Vamos a transformar esta elipse deformada en una elipse
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Analisisde la

-
-~ - v . “ -
sefal biométrica N

Biometria del VECtOt' de
asuarm caracteristicas

del usuario
¢ Qué vector de la base de datos es mas _Base con
similar al vector que se compara? biometriasy
datosde N
usuarios

Figura 6-1: Clasificacion de imdgenes

centrada en el origen, sin rotacién y de drea fija.
La ecuacién general de la elipse, en forma paramétrica, es:
z(t) = x. + acos(t) cos(a) + bsin(t) sin(a)
y(t) = y. — acos(t) sin(a) + bsin(t) cos(a)

La transformacion euclidea que lleva el centro de la elipse al (0, 0), la deja horizontal

y con un drea de 2562 es:

cos(a) —sin(a) —cos(a)x. + sin(a)y,

H = 1sin(a) cos(a) —sin(a)z.— cos(a)y.
0 0 Vmab

En este punto, tenemos dos opciones:

= Podemos, simplemente, aplicar una rotacién de (—g) para poner las elipses trans-
formadas en vertical (las orejas, por su disposicién, se aproximan mejor a un

ovoide de eje mayor vertical) y dejar la excentricidad sin fijar (con lo cual con-
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servamos méds informacién, aunque no se corrige la deformacién de perspectiva),
por lo que cada imagen tendra una excentricidad variable. En este caso, la trans-
formacion final a aplicar a cada punto de la imagen, asi como a los puntos que

hemos senalado como contorno externo e interno, serfa:

0 1 0) [cos(a) —sin(a) —cos(a)x.+ sin(a)y.

H> = | -1 0 0] [sin(a) cos(a) —sin(a)z, —cos(a)y. | =
0 0 1 0 0 @

sin(a)  cos(a) —sin(a)z. — cos(a)ye.

= | —cos(a) sin(e) cos(a)z. — sin(@)ye

Vmab
0 0 256

O bien, ademads de la rotacién anterior, podemos aplicar otra transformacién que
comprime/expande la elipse para fijar su excentricidad a un valor fijo dado E (en
nuestro algoritmo de implementacién, F es un pardmetro de entrada que hemos
fijado al valor 1,9).Con esta trasformacién perdemos algo de informacién pero,
a cambio, se corrige parcialmente la deformacién de la perspectiva de algunas

imdgenes. La matriz de transformacioén que realiza esto serfa:

/20 0
! 5/ @
H=1 0 Y& 0

0 0 1

En este caso, la transformacién final a aplicar serfa:

0 1 0 ¢/Z 0 0\ [cos(a) —sin(a) —cos(a)z. + sin(a)y.
H =|-10 0 0 % 0 sin(a) cos(a) —sin(a)z, — cos(a)y. | =
0 01 0 0 1 0 0 G
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2/ Eb

= [ -y 2cos(a) ¢/Zsin(a) Y E (cos(a)z. — sin(a)y.)
0 0 Ta

256

sin(a) ¢/ cos(a) /L (—sin(a)z. — cos(a)y.)

;

En la imagen 6-2 podemos apreciar, para un mismo individuo, los contornos internos
y externos transformados, dejando variable la excentricidad, de siete imdgenes de sus
orejas. Las curvas correspondientes a los contornos interno y externo de la misma
imagen estan dibujadas en el mismo color. Cinco de esas imégenes corresponden a
la misma oreja (oreja derecha), tomadas a la misma distancia focal de la cdmara, en
distintas posiciones: con el individuo mirando al frente (FRONTAL, front), mirando
arriba y abajo (ARRIBA, up, ABAJO, down) y mirando a izquierda y derecha
(IZQUIERDA, left, DERECHA, right), en unas marcas de referencia previamente
establecidas. La sexta imagen corresponde a la misma oreja, con el individuo mirando
al frente, pero modificando la distancia focal de la cdmara con la que se captura la
imagen (ZOOM, zoom). La tltima imagen corresponde a la otra oreja del individuo
(oreja izquierda), mirando al frente y tomada con la misma distancia focal de la cdmara

que las cinco anteriores (POSTERIOR, back).

De esta manera, estarfamos ya en disposicién de comparar, visualmente, varias
imdgenes de orejas; pero necesitamos extraer algunas caracteristicas adicionales, para
sumar al vector de caracteristicas obtenido hasta ahora, de forma que esta comparacién

pueda realizarse automaéticamente.

En cada imagen calculamos el centroide del conjunto de puntos transformados que
aproxima al contorno interno de la oreja y, vamos a obtener distintas medidas de
distancias desde el centroide hasta los puntos de los contornos externo e interno trans-

formados.

El contorno interno de las orejas tiene un "punto caracteristico", facilmente identi-

ficable a simple vista, que es donde se une el pliegue anterior y el pliegue superior, en
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Figura 6-2: Contornos externos e internos transformados, usando excentricidad varia-
ble, de 7 imdgenes de las orejas de un mismo individuo. Los contornos interno y externo
correspondientes a la misma imagen estdan dibujados en el mismo color.
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la base de la Foseta que, ademés, es el que hemos elegido como primer punto a marcar
en el poligono inicial para la obtencién del contorno. Este punto es el que va a servir
de referencia para la obtencién del resto de las caracteristicas con las que tratamos de

identificar las imdgenes de cada oreja.

Primeramente calculamos la tangente de la recta que unirfa el centroide obtenido
con este punto, lo que nos proporciona un dngulo de partida para el resto del proceso.
Anadiéndole a este dngulo inicial un determinado incremento, vamos a ir barriendo los
contornos interno y externo, obteniendo un determinado nimero de distancias desde el
centroide a los puntos de los contornos de la oreja. El niimero de distancias a calcular
es, en nuestra implementacién, un pardmetro de entrada definido por el usuario y que

nosotros hemos fijado a 64.

El barrido para los puntos del contorno interno comienza, como ya hemos senalado,
en ese "punto caracteristico"(con el dngulo de referencia original) y, para intentar
abarcar todo el contorno, se van anadiendo 63 incrementos de dngulo, iguales, hasta

11w

completar un dngulo total de barrido de =5, con lo que obtenemos la medida de 64

distancias desde el centroide a los puntos del mencionado contorno.

Para el contorno externo, partimos del mismo dngulo inicial de referencia pero, para
incluir el primer punto de dicho contorno, debemos barrer hacia atras un determinado
dngulo (para las imédgenes de la base de datos con la que hemos trabajado, hemos
considerado suficiente un dngulo de {5) y luego, en el otro sentido, hasta alcanzar el
l6bulo. El dngulo total barrido para este contorno es de %’r. A lo largo de este recorrido
obtenemos 64 distancias desde el centroide a los puntos del contorno externo. Obsérvese
que las 64 distancias desde el centroide a los puntos del contorno interno y externo no

estdn medidas para los mismos incrementos de dngulo.

De esta forma, para cada imagen de oreja, obtenemos 128 caracteristicas adicionales
(las 128 distancias medidas desde el centroide a los puntos de los dos contornos) que,

anadidas a los ocho pardmetros que caracterizaban la elipse deformada (longitud de
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los semiejes mayor y menor, coordenadas del centro, excentricidad de la elipse, dangulo
de rotacién y distorsién del ovoide, y error medio medido en pixeles), dan lugar a un

vector de caracterfsticas de 136 componentes para cada imagen.

Figura 6-3: Distancias medidas desde el centroide del contorno interno hasta los puntos
del contorno interno (en fucsia) y a los del contorno externo (en verde).

El la figura 6-3 podemos apreciar los puntos transformados correspondientes a los
contornos externos (en azul) e interno (en rojo), asi como las distancias medidas desde
el centroide hasta los puntos de los contornos (en verde para el contorno externo y en

fucsia para el contorno interno).

Para probar la tesis de que el vector de caracteristicas, asi obtenido, sirve para
clasificar las imdgenes de las orejas, como pertenecientes a un individuo determinado vy,
ante la imposibilidad de acceder a bases de datos con imagenes de orejas méas o menos
estdndar, que nos permitieran comparar nuestros resultados con aquellos obtenidos en

otros estudios realizados previamente sobre el mismo tema (referenciados en el capitulo
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de Estado del Arte de esta misma tesis), hemos optado por generar nuestra propia base

de datos de imégenes.

Siempre bajo las mismas condiciones de iluminacién, hemos tomado imdagenes de
las orejas de 100 individuos, de diferentes edades (entre 19 y 65 anos), raza y sexo.
Para cada individuo se han tomado seis imdgenes de la oreja derecha (que conforman
el grupo de imdgenes para el anélisis) y una imagen de la oreja izquierda (que es la
que se ha utilizado como imagen de control). Se ha utilizado una cdmara de fotografia
digital Nikon D100, con una distancia focal de 135mm para seis de las siete imdgenes
y de 200mm para la imagen que hemos llamado ZOOM. El individuo se ha colocado
sentado, a una distancia de unos 2 metros de la cdmara, de perfil, mirando a unos

puntos de referencia previamente fijados.

Cinco de las imdgenes recogidas corresponden a la misma oreja (oreja derecha), con
el individuo mirando al frente (FRONTAL, front), mirando arriba y abajo (ARRI-
BA, up, ABAJO, down) y mirando a izquierda y derecha (IZQUIERDA, _left,
DERECHA, right). La sexta imagen corresponde a la misma oreja, con el individuo
mirando al frente, pero modificando la distancia focal de la cdmara con la que se cap-
tura la imagen (ZOOM, zoom). La tltima imagen corresponde a la otra oreja del
individuo (oreja izquierda), mirando al frente y tomada con la misma distancia focal

de la cdmara que las cinco anteriores (POSTERIOR, back).

La base de datos construida contiene informacién referente a 100 casos (100 in-
dividuos) y, para cada uno de ellos tenemos la medida de 141 variables, que son las
siguientes: identificador del individuo, identificador de la imagen, sexo, raza, y edad
del individuo, y las 136 componentes del vector de caracteristicas determinado para la

imagen en cuestion.
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CAPITULO 7

Resultados experimentales y

analisis estadistico

7.1. Analisis Estadistico Basico de los Datos

7.1.1. Introduccién

El objetivo de esta seccién es explorar si, con los datos obtenidos de las diferentes
vistas de las orejas, de los 100 individuos analizados, es posible establecer un método

de clasificacién, que permita identificar correctamente a cada individuo.

Vamos, en primer lugar, a introducir la notacién que vamos a utilizar en este andlisis:

» x5 : pardmetro k, de la vista j, del invididuo ¢

= N; : Numero de pardmetros. En nuestro caso hemos tomado 64 medidas en el
l6bulo interno de la oreja, 64 medidas en el 16bulo externo de la oreja, la excen-
tricidad de la elipse asociada a la oreja y la distorsién del ovoide asociado a la

orejas lo cual hace un total de 130 pardmetros.

» NN, : Nimero de vistas de cada oreja. En nuestro caso tenemos las vistas FRONTAL

- ARRIBA - ABAJO - ZOOM - POSTERIOR -1ZQUIERDA y DERECHA, lo
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cual hace un total de 7 vistas para cada oreja.

= N; : Nimero de individuos. En nuestro caso hemos analizado 100 individuos

1
N;N;

" Iy = SV E;V:jo z;j; (media total para todos los individuos y todas las vistas

del parametro k)

total _ __1 Ni W 2 : i
= VI = wF > im0 2_jo(Tijr — x1)? (varianza total para todos los individuos y

todas las vistas del pardmetro k)

" Ty = NL] Zj-vzjo z;jx (media intra grupo del pardmetro k para todas las vistas del
individuo 1)

Vintraigrupo

_ 1N 2 : ; <
f =~ > i20(®ijr — wi)? (varianza intra grupo del pardmetro k para

todas las vistas del individuo )

inter _grupo 1 N; 2 . . .
n V = 7 2ico(®ik — xx)* (varianza inter grupo del pardmetro k para

todas las medias intra grupos)

Un resultado cldsico fundamental que vamos a utilizar a lo largo de esta seccién es

el siguiente:

Teorema 1 La varianza total V" se puede descomponer a partir de las varianzas

intra-grupo e inter-grupo de la siquiente forma:

1 Qi

total __ inter_ grupo intra_ grupo
V™ =V, N >V, (7.1)
b =0

Demostracion: La demostracion es cldsica y la ponemos aqui a titulo ilustrativo:

) N ) N,
Vit = Nz-le Z?QO ZJ;O(%’J"“ — o) = #N; Zﬁ\io ijjo(wijk — Ti + Tip, — )% =
Nile > ico i lo(Tige — zi)? + ﬁ Doico 2jmo(@i — o)
+2N¢1Nj Ziﬁo Zév:jo(xijk — i) (Tix — T) =
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1 N; intra_grupo inter _grupo 1 N; N 2 -
 2izo Vik +V 25 Dimo 2ojmo(Tighik— Tijklh— L+ TinTr) =
LzNi Vintraigrupo + Vinterigrupo + QL ZNi (l’ Tir — TarLr — 1'2 + o ) o
N; =0 " ik k N, =0 \Vik+Lik ikLk ik ikdk) —

1 ZNi Vintraigrupo + vinterﬁgrupo d
N; £i=0 Vik k ¢.q.a.

Una medida de la significacién estadistica del pardmetro k viene dada por

N; intra_ grupo
— Zi:o ‘/;,k

Ni . V];fotal (7 2)

Sk

sr toma valores entre 0 y 1 y cuanto menor es s, mads significativo es el pardmetro
k, pues lo que interesa es que la varianza entre los grupos sea lo mayor posible y la

varianza del pardmetro, respecto a la media de su grupo, sea lo menor posible.

Para visualizar cuales de las distancias, consideradas como pardmetros, resultan ser
maés significativas para el conjunto de vistas analizadas, hemos construido lo que repre-
sentaria la oreja "media"de la base de datos considerada. Para cada pardmetro, hemos
obtenido su valor medio, considerando los valores que toma para los 100 individuos y
para las 7 vistas de cada individuo, y hemos calculado el valor de s; para ese pardametro.
Representando luego el valor medio obtenido para cada pardmetro como un punto, en
la posicién del contorno correspondiente, y con un nivel de gris, cuya intensidad es
proporcional al valor de s, obtenemos una imagen como la de la derecha de la figura
7-1. Cuanto més oscuro es el nivel de gris del punto dibujado, mds significativo resulta
ser el pardmetro correspondiente. Podemos apreciar que las zonas del contorno exterior
més cercanas a la unién con la cabeza (16bulo y parte superior de la oreja) son las que
parecen ser menos significativas, lo que puede indicar que las distancias del centroide

a esas zonas de la oreja, pueden variar mucho para las vistas de un mismo individuo.
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Figura 7-1: A la izquierda se representan las 7 vistas de la oreja de un individuo, una
vez escaladas, rotadas y trasladadas, para que encajen correctamente. A la derecha se
muestra lo que seria la oreja media, contando todos los individuos y todas las vistas.
El nivel de gris de los circulos es proporcional a la significacion estadistica s, Cuanto
mdas oscuro es el nivel de gris mds significativo es el pardmetro
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7.1.2. Caracterizaciéon y comparacién entre individuos

Para clasificar a los individuos, a partir de las medidas tomadas sobre las orejas,

nos concentraremos en 2 aspectos concretos del problema de clasificacién:

1. Seleccién de un mimero de pardmetros minimo, que permita discriminar correcta-
mente los individuos. En lo que sigue denotaremos por kg, s = 1, ..., N, al conjunto
de pardmetros seleccionados. Cada individuo se identificard, a partir de las me-

dias intra-grupo, para cada parametro. Es decir, el individuo ¢ serd caracterizado

por {xz‘ks}s:l,..7Ns

2. Seleccién de la distancia apropiada para comparar una vista j, de un inviduo
i, con la oreja "media"de otro individuo i’. Por tanto, las distancia se escribird

como d(j,1,1)

Respecto a las seleccién de la distancia, hemos analizado diferentes posibilidades.

Concretamente hemos realizado experimentos con las siguientes distancias :

1. La distancia euclidea:

N

dp(j,i,7) = Z(%;k — Tk, )? (7.3)

s=0

2. Distancia normalizada a través de la varianza total

s

Y2
dT(jai,i/):Z(xwks Ti,) (7.4)

total
5=0 V;“S

en este caso escalamos el peso de cada variable en funcién de su varianza global

3. Distancia normalizada mejorada a través de la varianza inter-grupos

N 2
Lo Lijks — Lilkg
dl(]a Zazl) = Z(l - Sks)( jkvtotal : ) (75)
s=0 ks
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este caso es un refinamiento del anterior, donde otorgamos més peso, en la dis-

tancia, a las variables mads significativas.

Es importante resaltar aqui que, para aumentar la fiabilidad del anélisis, algunas de
las vistas se utilizan para seleccionar los pardametros y otras se utilizan para evaluar su
capacidad discriminante. De esta forma, los resultados no se ven alterados por el hecho
de que las vistas que se quieren clasificar hayan sido utilizadas para disenar el método
de clasificacién, lo cual supondria una limitacién importante a la hora de interpretar los
resultados. Por ejemplo, una configuracién sobre la que hemos trabajado bastante, es
tomar las vistas FRONTAL - ARRIBA y ABAJO para realizar la seleccién de pardme-
tros y, posteriormente, tomar la vista ZOOM para validar el analisis. Esta configuracién
resulta bastante l6gica, pues todas las vistas corresponden a una situacién donde se
toma una fotograffa fronto-paralela del individuo. Las vistas POSTERIOR, IZQUIER-
DA y DERECHA resultan méas complejas de analizar porque, o bien corresponden a la
otra oreja del individuo, o bien incluyen un fenémeno de distorsién de la forma de la

oreja debido a la perspectiva.

7.1.3. Meétodo de seleccién de parametros

Una parte muy importante del andlisis consiste en la selecciéon de los pardmetros
que se utilizardn (ks, s = 1,..., N,) para caracterizar a los individuos (recuerdese que
cada individuo ¢ viene representado por las medias de las vistas de los pardmetros
seleccionados {x;x, }s=1..n,). El objetivo es que el nimero de pardmetros sea el menor
posible y, al mismo tiempo, el poder discriminante de estos pardmetros sea maximo.
Influenciados por la experiencia previa de nuestro grupo de investigacién, hemos op-
tado por un método para la seleccién de pardmetros basado en la minimizacién de

una energfa que se adapte al caso de estudio. Para introducir esta energia primero
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introduciremos algunas expresiones bésicas que vamos a utilizar.

Error Clasificacion({ks}s=1,. n,) =

= {N° vistas j, de individuos 7: 3" # i tal que d(j,4,1') < d(j,i,1)} (7.6)

se entiende que una vista estd mal clasificada si existe algiin otro individuo (distinto a
la persona a la que pertenece la oreja) para la cual, la distancia de la vista a la oreja, es
menor, para dicho individuo, que para el individuo al que pertenece la oreja. Asociado
a este concepto de error vamos a utilizar también como factor, para valorar el éxito del

andlisis, la siguiente expresion:

Ezito Clasificacion Acumulado({ks}s=1, n,, M) =

= {N° vistas j, de individuos i : d(j,i,7) < d(j,1,i") Vi’ # i salvo a lo sumo en M individuos}
(7.7)

es decir, el factor de éxito de clasificaciéon acumulado mide, para un entero positivo M,

cuantas vistas cumplen que, el nimero de individuos distintos al que pertenece la oreja,

y cuya distancia a la vista sea menor que la distancia al propio individuo, sea menor o

igual que M. En otras palabras, se mide la magnitud del error, en términos del niimero

de individuos que resultarfan elegidos antes que el individuo al que pertenece la oreja.

Para analizar el grado de dependencia de 2 pardmetros k y k' utilizaremos la corre-

lacién que viene dada por la conocida expresién

N N
oy 2oico Dm0 Tigk — Tk) (Tigr — Twr)

c(k, k') =

(7.8)

Finalmente la selecciéon de pardmetros se realizard apoyandonos en la minimizacién
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de la siguiente funcién de error

Error ({ks}s=1,.n,) =

N,
we - Error_Clasificacion({ks}s=1,..n,) + ws - Z Sk, +wr max clks, ky)
s=1 s,s'e {1,..,N_}

s# s
donde we,wg, y wr representan los pesos asociados a cada término. En los experi-
mentos que se muestran en esta seccién siempre se ha tomado we = wg = wr = 1.
Béasicamente, la funcién de error ha sido definida para tener en cuenta, simultdnea-
mente, los aspectos més relevantes de la seleccién de pardametros, es decir : (1) que los
pardametros clasifiquen a la poblacién lo mejor posible, (2) que la significacién estadis-
tica de los pardmetros elegidos sea la mayor posible y (3) que los pardmetros elegidos

sean lo més independientes posible.

Encontrar el minimo absoluto de la anterior funcién de error, inspeccionando todas
las posibles combinaciones de pardmetros, para un niimero prefijado de pardmetros Ny,
es un problema de un costo computacional enorme. Por ello, disenaremos un método
incremental de seleccion de pardmetros que, si bien no asegura obtener el minimo
absoluto de la funcién de error, permite encontrar rapidamente una solucién razonable

al problema de seleccién de variables.

El método incremental que proponemos es muy sencillo: conocida una aproximacién
del minimo para Ny — 1 pardmetros, anadimos un nuevo pardmetro ky, minimizando

la funcién unidimensional de error simplificada:

Error (ky,) = we-Error_Clasificacion({ks}s=1, n,)+Ws*Sky. +Wr {ma]ivx }c(ks, kn.)
s sef{1,.,N -1 ’

lo cual, en nuestro caso, se puede hacer por simple inspeccién de todas las elecciones

posibles de ky,. El algoritmo se detiene cuando se cumple que el error de clasificacion
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es 0 (es decir todas las vistas quedan bien clasificadas), o bien se ha alcanzado un

nimero maximo de pardmetros preestablecido.

7.1.4. Resultados experimentales del método de seleccién de

parametros propuesto

En primer lugar, para decidir cual de las distancias definidas en (7.3), (7.4) y (7.5)
es la que mejor se adapta a nuestro caso de estudio, vamos a analizar su poder discrimi-
nante en el procedimiento de seleccién de pardmetros. Nos situamos en el caso de elegir
las vistas FRONTAL - ARRIBA y ABAJO para realizar la selecciéon de pardmetros.
En la figura 7-2 se ilustra el nimero de vistas que quedan correctamente clasificadas
en funcién del mimero de pardmetros utilizando la distancia euclidea dg(j,1,7"). Co-
mo puede observarse se requieren 12 pardmetros para que todas las vistas queden
correctamente clasificadas. En la figura 7-3, se muestra el mismo experimento para
la distancia normalizada dr(j,i,7'), y en la figura 7-4, para la distancia normalizada

mejorada dy(j,4,1").

En la figura 7-5 se muestra una grifica comparativa de los 3 experimentos. Co-
mo puede observarse con la distancia mejorada sélo se requieren 7 pardmetros para
clasificar correctamente todas las vistas, lo que sugiere que, esta distancia, es la mejor
que se adapta al caso de estudio. Por tanto, en los experimentos que siguen siempre

utilizaremos esta distancia.

En la figura 7-6 se ilustra la seleccion de pardmetros cuando utilizamos 4 vistas
(FRONTAL - ARRIBA - ABAJO y ZOOM). En este caso resultan necesarios 9 pard-

metros para clasificar correctamente las 400 vistas.

En la figura 7-7 se ilustra, graficamente (puntos pintados en color verde), la posicién
de los pardmetros de la oreja que han sido seleccionados para la clasificacién, tanto

utilizando 3 vistas como 4 vistas. Este grafico resulta de gran interés, pues identifica
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Clasificacion de las orejas de 100 individuos
con excentricidad variable (vistas FRONTAL-
ARRIBA y ABAJO) utilizando la distancia
euclidea
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Figura 7-2: Resultado del proceso iterativo de seleccion de pardmetros tomando las vistas

FRONTAL-ARRIBA y ABAJO tomando la distancia dg(j,i,1)

(para la poblacién analizada) qué zonas de las orejas son mas importantes, de cara a

identificar al individuo.
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Clasificacion de las orejas de 100 individuos

con excentricidad variable (vistas FRONTAL-

ARRIBA y ABAJO) utilizando la distancia de
normalizada
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Figura 7-3: Resultado del proceso iterativo de seleccion de pardmetros tomando las vistas
FRONTAL-ARRIBA y ABAJO tomando la distancia dy(j,1,1")
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Clasificacion de las orejas de 100 individuos con
excentricidad variable (vistas FRONTAL-ARRIBA 'y
ABAJO). Utilizando la distancia normalizada
mejorada
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Figura 7-4: Resultado del proceso iterativo de seleccion de pardmetros tomando las vistas
FRONTAL-ARRIBA y ABAJO tomando la distancia dr(j,i,1’)
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Orejas bien clasificadas

Clasificacion de las orejas de 100 individuos con
excentricidad variable (vistas FRONTAL-ARRIBA 'y
ABAJO) utilizando diferentes distancias
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Figura 7-5: Grifica comparativa de la capacidad de discriminacion de las 3 distancias

analizadas
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y ZOOM)
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Clasificacion de las orejas de 100 individuos con
excentricidad variable (vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO

Figura 7-6: Resultado del proceso iterativo de seleccion de pardmetros tomando las vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM tomando la distancia d;(j,1,1")
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Figura 7-7: A la izquierda, en verde, los 7 pardmetros seleccionados para clasificar las
vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO. A la derecha, los 9 pardmetros seleccionados para
clasificar las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM
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Exito de clasificacién acumulado de la vista ZOOM para 100
individuos a partir de las vistas FRONTAL- ARRIBA- ABAJO)
utilizando 7 pardmetros con excentricidad variable
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0 1
Exito de clasificaciéon acumulado (Pardmetro M)

Figura 7-8: De las 100 vistas ZOOM analizadas, 98 han sido correctamente clasificadas
y 2 han sido clasificadas como sequnda opcidon, es decir que existe otro individuo mds
préximo a la vista.

7.1.5. Resultados experimentales de la clasificacién de vistas

En este apartado, vamos a analizar si resulta posible clasificar correctamente vistas
que no han sido utilizadas en el procedimiento de seleccién de pardmetros. En primer
lugar, vamos estudiar el caso en que, la seleccion de pardmetros se realiza utilizando
las vistas FRONTAL-ARRIBA y ABAJO y pretendemos, a partir de ellas, clasificar la
vista ZOOM. En la figura 7-8 se ilustran los resultados del éxito de clasificacién acu-
mulado, definido en (7.7). Se puede observar que, de las 100 vistas ZOOM analizadas,
98 han sido correctamente clasificadas y 2 han sido clasificadas como segunda opcién,

es decir, que existe otro individuo maés préximo a la vista.
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A continuacién pasamos a una situacién mas compleja donde, a partir de las vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM, queremos clasificar la vista POSTERIOR. La
situacién resulta considerablemente méas compleja debido a que, en este caso, la vista
es de la otra oreja y, puede darse el caso, de que las orejas no sean perfectamente
simétricas. Por otro lado, para sacar la vista posterior, la persona tiene que darse la
vuelta, con lo cual, con frecuencia, puede darse que la vista se tome con una perspectiva

distinta a las vistas iniciales, fronto-paralelas, de la otra oreja.

Los resultados se ilustran en la figura 7-9. Los resultados son considerablemente
peores que en caso anterior. El 33 % de los individuos ha sido correctamente clasificados,
11 individuos han sido clasificados como segunda opcién y, para llegar a un 76 % de

éxitos, hay que permitir un margen de error de 19 individuos.

A continuacién, a partir de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM que-
remos clasificar la vista DERECHA. En este caso, la mayor dificultad encontrada es la
distorsion de perspectiva que se produce al girar la cabeza. Los resultados se ilustran
en la figura 7-10. El 30 % de los individuos ha sido correctamente clasificados y, para

llegar a un 84 % de éxitos, hay que permitir un margen de error de 19 individuos.

A continuacién, a partir de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM que-
remos clasificar la vista IZQUIERDA. Al girar la cabeza a la izquierda, la distorsién
de perspectiva que se produce en la oreja, es mayor que al girar a la derecha. Los re-
sultados se ilustran en la figura 7-11. El 15% de los individuos ha sido correctamente
clasificados y, para llegar a un 66 % de éxitos, hay que permitir un margen de error de

20 individuos.
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Exito de clasificacion acumulado de la vista POSTERIOR para
100 individuos a partir de las vistas FRONTAL- ARRIBA- ABAJO-
ZOOM) utilizando 9 parametros con excentricidad variable

N° Individuos

01 2 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Exito de clasificacion acumulado (Parametro M)

Figura 7-9: El 33 % de los individuos ha sido correctamente clasificados, 11 individuos
han sido clasificados como sequnda opcion y, para llegar a un 76 % de éxitos, hay que
permitir un margen de error de 19 individuos
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Exito de clasificacion acumulado de la vista DERECHA para 100
individuos a partir de las vistas FRONTAL- ARRIBA- ABAJO-
ZOOM) utilizando 9 pardmetros con excentricidad variable

N° Individuos

01 2 3 45 6 7 8 91011121314 1516 17 18 19 20

Exito de clasificacion acumulado (Parametro M)

Figura 7-10: El 30 % de los individuos ha sido correctamente clasificados y, para llegar
a un 84 % de éxitos, hay que permitir un margen de error de 19 individuos
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Exito de clasificacion acumulado de la vista IZQUIERDA para 100 individuos a
partir de las vistas FRONTAL- ARRIBA- ABAJO-ZOOM) utilizando 9 parametros
con excentricidad variable

N° Individuos

01 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Exito de clasificacion acumulado (Parametro M)

Figura 7-11: El 15 % de los individuos ha sido correctamente clasificados,para llegar a
un 66 % de éxitos hay que permitir un margen de error de 20 individuos
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7.1.6. Analisis de los datos normalizando la excentricidad de

las orejas

En este apartado vamos a reproducir el andlisis anterior, cuando tomamos las me-
didas de las orejas, normalizadas para que la excentricidad de la elipse asociada sea
constante. Normalmente debemos esperar que, al normalizar la excentricidad, la clasi-
ficacién de las vistas donde no hay deformacién de perspectiva (vistas FRONTAL-
ARRIBA-ABAJO y ZOOM) empeore un poco, pues al normalizar estamos perdiendo
informacién pero, la clasificacion de las vistas donde hay distorsién de perspectiva,
como DERECHA e IZQUIERDA, deberian mejorar, ya que la normalizacién de la
excentricidad corrige parcialmente la deformacién de perspectiva. En la figura 7-12
se ilustra el proceso de clasificacién de pardmetros a partir de las vistas FRONTAL-
ARRIBA y ABAJO. Como puede observarse resulta necesario utilizar 21 parametros

para conseguir clasificar correctamente todas las vistas.

En la figura 7-13 se ilustran las 7 vistas de la oreja de un individuo, después de la
normalizacién de la excentricidad, y la oreja media, contando todos los individuos y
todas las vistas. Cuanto mds oscuro es el nivel de gris, mas significativa es la medida

(s es mds pequeno).

En la figura 7-14 se ilustra el proceso de clasificaciéon de pardmetros a partir de las

vistas FRONTAL-ARRIBA, ABAJO y ZOOM.

En la figura 7-15 se ilustra la localizacién de los pardmetros seleccionados, utilizando

3 vistas y utilizando 4 vistas.

Analizaremos ahora el éxito en la clasificacién para vistas que no han sido utilizadas
para la seleccion de los pardmetros. En la figura 7-16 se muestra el éxito de clasificacién
de la vista ZOOM a partir de las vistas FRONTAL-ARRIBA y ABAJO. Como puede
observarse el resultado es razonablemente bueno: 97 vistas han sido correctamente

clasificadas y todas las vistas quedan bien clasificadas con un margen de error de 3
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Clasificaciéon de las orejas de 100 individuos con
excentricidad fija (vistas FRONTAL-ARRIBA y ABAJO)

350
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Orejas bien clasificadas

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21
N° de Parametros

Figura 7-12: En este grifico se ilustra el proceso de clasificacion de pardmetros a partir
de las vistas FRONTAL-ARRIBA y ABAJO. Como puede observarse resulta necesario
utilizar 21 pardmetros para consequir clasificar correctamente todas las vistas.
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Figura 7-13: A la izquierda se ilustran las 7 vistas de la oreja de un individuo después de
la normalizacion de la excentricidad. A la derecha se ilustra la oreja media contando
todos los individuos y todas las vistas. Cuanto mds oscuro es el niwel de gris, mas
significativa es la medida (s, es mds pequeno)
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Clasificacion de las orejas de 100 individuos con
excentricidad fija (vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJOy
ZOOM)
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Figura 7-14: En este grdfico se ilustra el proceso de clasificacion de pardmetros a partir
de las vistas FRONTAL-ARRIBA, ABAJO y ZOOM.
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Figura 7-15: A la izquierda,en wverde, pardmetros seleccionados utilizando las wvis-
tas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO. A la derecha lo mismo utilizando ademds la vista
ZOOM. El circulo verde en el interior de la oreja significa que el pardmetro de distor-
sion del ovoide también ha sido seleccionado
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Exito de clasificacion acumulado de la vista ZOOM para 100
individuos a partir de las vistas FRONTAL- ARRIBA- ABAJO)
utilizando 21 parametros con excentricidad fija

120
100
80
60

40

N° Individuos

20

0 1 2 3

Exito de clasificacion acumulado (parametro M)

Figura 7-16: Ilustracion del éxito de clasificacion de la vista ZOOM a partir de las
vistas FRONTAL-ARRIBA y ABAJO

individuos.

En la figura 7-17 se muestra el éxito de clasificacién de la vista POSTERIOR a partir
de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM. 42 vistas han sido correctamente

clasificadas y 92 vistas quedan bien clasificadas con un margen de error de 20 individuos.

En la figura 7-18 se muestra el éxito de clasificacién de la vista DERECHA a partir
de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM. 38 vistas han sido correctamente

clasificadas y 91 vistas quedan bien clasificadas con un margen de error de 20 individuos.

En la figura 7-19 se muestra el éxito de clasificacién de la vista IZQUIERDA a partir

112



Resultados Experimentales Anadlisis Estadistico

Error de clasificacion acumulado de la vista POSTERIOR para
100 individuos a partir de las vistas FRONTAL- ARRIBA- ABAJO-
ZOOM) utilizando 21 parametros con excentricidad fija
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Exito de clasificacion acumulado (parametro M)

Figura 7-17: FExito de clasificacion de la vista POSTERIOR o partir de las vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM
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Error de clasificacion acumulado de la vista DERECHA para 100
individuos a partir de las vistas FRONTAL- ARRIBA- ABAJO-
ZOOM) utilizando 21 parametros con excentricidad fija
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Error de clasificacion acumulado

Figura 7-18: Ezito de clasificacion de la vista DERECHA a partir de las vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM
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Analisis Estadistico

Error de clasificacion acumulado de la vista
IZQUIERDA para 100 individuos a partir de las vistas
FRONTAL- ARRIBA- ABAJO-ZOOM) utilizando 21

parametros con excentricidad fija
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Figura 7-19: Exito de clasificacion de la vista IZQUIERDA, a partir de las vistas

FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM

de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM. 24 vistas han sido correctamente

clasificadas y 77 vistas quedan bien clasificadas con un margen de error de 20 individuos.

También hemos realizado un estudio, similar al explicado, utilizando la técnica

del Analisis Discriminante Lineal Clasico. En la proxima seccién comentamos el fun-

cionamiento de esta técnica, asi como los resultados obtenidos.
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7.2. Analisis Discriminante Clasico

El anilisis discriminante puede considerarse una técnica multivariante de clasifi-
cacién de individuos en la que se presupone la existencia de dos o més grupos bien
definidos a priori (por ejemplo, clientes solventes y no solventes; votantes de uno u otro

partido; etc) y se persiguen los siguientes objetivos:

1. Analizar si existen diferencias entre los grupos en base a los valores que toman
ciertas variables consideradas sobre los individuos de cada uno de los grupos y

averiguar en qué sentido se dan dichas diferencias.

2. Elaborar procedimientos de clasificacion sistematica de individuos de origen des-
conocido, en uno de los grupos analizados, en funcién de los valores que toman
ciertas variables para esos individuos. Es decir, encontrar una combinacion lineal
de las variables independientes que mejor permite diferenciar (discriminar) a los

grupos, (funcién discriminante), que se utilizard para clasificar nuevos casos.

Estos dos objetivos dan lugar a dos ramas dentro del Anélisis Discriminante: el
Andlisis Discriminante Descriptivo y el Andlisis Discriminante Predictivo, respectiva-

mente.

En nuestro caso, los grupos definidos a priori (que son 100) son los que vienen
determinados por cada uno de los individuos de los que se tomaron fotos de la oreja
con distinta orientacién. Nuestro objetivo inicial es, al igual que en la seccién anterior,
tratar de determinar qué variables o pardametros medidos, caracterizan mejor las dife-
rencias existentes entre todos estos grupos. El punto de partida de nuestro anélisis es
el conjunto de las variables formado por la excentricidad y la distorsién del ovoide que
mejor aproxima al borde de la oreja, asf como un total de 64 distancias medidas, desde
el centroide del grupo de puntos que se considera como contorno interno, a estos mis-
mos puntos, y otras 64 distancias medidas, desde el mismo centroide, a los puntos que

se consideran el contorno externo. Consideramos, por tanto, un total de 130 variables.
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Nuestro objetivo serd, entonces, identificar, en la medida de lo posible, las carac-
teristicas que definen a los 100 individuos, utilizando para ello la informacién que
nos proporcionan las 130 variables, y después, determinar cudles de esas variables son
las que maés contribuyen a diferenciar entre uno y otro grupo. Luego trataremos de
obtener las funciones discriminantes que, incluyendo sélo las variables seleccionadas
previamente, nos permitan realizar el proceso de clasificacién de las imdgenes como
pertenecientes o no a un determinado individuo. Para realizar este Analisis Discrimi-

nante hemos utilizado un paquete estadistico para ordenador, concretamente, la version

14.0 del SPSS.

7.2.1. Meétodo de seleccion de variables

En el cédlculo de las funciones discriminantes antes comentado, pueden considerarse
todas las variables (X7, ..., X,) incluidas simultdneamente, sin considerar la capacidad
discriminatoria de cada una de ellas. Sin embargo, si se utiliza un método de seleccién
de variables para definir las funciones discriminantes, las variables (Xi,...,X,) se
irdn incluyendo en el modelo una a una, segin sea su capacidad discriminatoria, de
la misma forma que lo hicimos en el estudio de la seccién anterior. De esta forma,
es muy probable que, finalmente, no todas las variables originales, 130 en nuestro
caso, se utilicen para construir las funciones discriminantes. Unicamente se incluirdn
aquellas que més contribuyan a separar los grupos, con respecto a un cierto criterio, y
se desestimardan aquellas cuya contribucién sea escasa, bien porque no son relevantes,
o porque la informacién que aportan ya esté recogida por alguna (o varias) de las

variables ya incluidas en el modelo y resultan redundantes.

Entre los criterios para decidir qué variables entran o no en la definicién de la funcién
discriminante, cabria citar, entre otros, los siguientes: minimizar el estadistico Lambda
de Wilks, minimizar la distancia de Mahalanobis entre los centroides de cada grupo,

o maximizar el estadistico V' de Rao. El mds habitual, y el que empleamos en este
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trabajo, es el de minimizar el estadistico Lambda de Wilks. Este estadistico se define,
como un cociente entre la varianza “dentro de grupos” y la varianza “total”, y se basa
en un resultado muy conocido en Estadistica (ver 7.1), que descompone la variabilidad
total de una variable como una suma de dos términos. De esta forma, el valor del
cociente definido por el estadistico Lambda de Wilks representarfa la proporcién de
la variabilidad total de las puntuaciones discriminantes debida a la diferencia “dentro
de grupos” o, dicho de otra forma, la proporcién de la variabilidad no explicada por
las diferencias “entre grupos”, de forma similar a como lo hacfa el estadistico s en el

analisis estadistico de los datos de la seccién anterior.

Teniendo en cuenta esta interpretacién, parece obvio que el criterio para seleccionar
una variable serd minimizar este estadistico, es decir, conseguir que la variabilidad no
explicada por las diferencias “entre grupos” sea minima, o lo que es lo mismo, que
las diferencias observadas entre los valores de las funciones discriminantes se deban
fundamentalmente a diferencias existentes entre los grupos y no a diferencias internas
dentro de ellos. Esto significaria que los grupos son muy diferentes entre si, estdn muy
separados, y ése es, recordémoslo, nuestro objetivo final: discriminar lo mds posible
entre los grupos. Ademsds, con este criterio se consigue, simultdneamente, que los grupos
sean internamente muy homogéneos, algo que, por ejemplo, no se tiene en cuenta si
se utiliza como criterio de seleccién el de maximizar la distancia de Mahalanobis entre

grupos.

Una vez establecido el criterio para decidir qué variable entra en el modelo en cada
etapa, existen varias opciones sobre céomo realizar la seleccién en las distintas etapas.
El método que se utiliza en este trabajo, con el fin de incluir en el modelo tnica-
mente aquellas variables con mayor poder discriminatorio de entre las 130 variables
disponibles, conocido como seleccién paso a paso (Stepwise en inglés) procede de la

siguiente forma:

= En un principio se selecciona la variable que proporciona la médxima discrimi-
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nacién entre los grupos con el criterio elegido. Esta seleccién se hace contrastando,
para cada variable, la hipétesis de igualdad de medias en todos los grupos, para

lo cual se utiliza un test de la F' que, en este caso, es una funcién del estadistico

A de Wilks de la forma:
(n—g) <1 - A)
F p—
(g—1) \ A

donde n es el numero de individuos (700 en nuestro caso) y g es el nimero

de grupos (100 en nuestro caso). La primera variable seleccionada serd la que
minimice el A de Wilks, o equivalentemente, la que proporcione un valor del

estadistico F' mayor y significativo.

= En el segundo paso, la variable seleccionada se empareja con cada una de las p—1
variables restantes, y se elige aquella pareja que produce la mayor discriminacién
(el mayor valor estadisticamente significativo del correspondiente estadistico F').
En este caso, en que una variable se anade a un modelo que ya contiene otra(s)

variable(s), el valor de F' tiene la siguiente expresién:

n—g—s) [1-%2
F:( (931))< As+fs> (7.9)

s

donde s es el nimero de variables previamente incluidas y Ay, y As 1 son los
valores de la Lambda de Wilks antes y después de anadir la nueva variable,
respectivamente. El estadistico F' en 7.9, que se distribuye segiin una F' con
(9 —1,n—s— g+ 1) grados de libertad, representa el incremento producido en
la discriminacién tras la incorporacién de la nueva variable con respecto al total
alcanzado con la(s) variable(s) ya incluida(s) previamente. Por tanto, la variable
elegida serd la que tenga un mayor valor de F', es decir, la que méds incrementa

la capacidad discriminante.

= La tercera y posteriores variables se seleccionarfan de forma similar, pero compro-
bando, tras cada etapa, si las variables seleccionadas previamente siguen siendo

significativas o si, por el contrario, alguna de ellas puede excluirse. En ciertos
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casos, una variable puede ser muy 1itil al principio del proceso de seleccién pero,
después de haber incluido otras tantas variables, puede perder capacidad dis-
criminatoria y dejar de ser significativa porque, por ejemplo, la informacién que
contiene resulta redundante. Esta variable serfa entonces eliminada del modelo
antes de proseguir con la selecciéon de la siguiente variable. Para decidir si una
variable se elimina se utiliza nuevamente un test de la I’ de la forma 7.9 que, en
este caso, representaria el descenso que se produce en la discriminacién debido a

la supresién de la variable que sale.

Como vemos, con este método de seleccién paso a paso, en cada etapa puede entrar,
y también salir, una variable, dependiendo del valor del correspondiente estadistico F
asociado al estadistico Lambda de Wilks en esa etapa o, en general, al estadistico que
se utilice como criterio de seleccién. El proceso de entrada/salida de variables termina
cuando ninguna de las que estdn fuera del modelo cumple el criterio de entrada o
cuando la variable seleccionada para entrar es una de las que se acaban de eliminar o,

finalmente, cuando ninguna de las variables del modelo cumple el criterio de salida.

En este modelo de Anilisis Discriminante no tenemos un control directo sobre los
pardmetros que podemos ir incluyendo cada vez, sino s6lo sobre los criterios estadisticos
que deben cumplir los pardmetros para que sean incluidos o excluidos del modelo. De
esta manera, para que los resultados obtenidos con este método fueran comparables a
los obtenidos en la seccién anterior, en la que estudiabamos la capacidad clasificadora
del modelo obtenido incluyendo un pardmetro adicional cada vez, hemos utilizado como
criterio de entrada y salida de variables, el de minimizar el valor del estadistico Lambda
de Wilks, fijando un valor minimo para la entrada de variables y un valor méaximo para
la salida de las mismas. Hemos garantizado siempre que el valor F-minimo para entrar
fuera mayor que el valor F-mdximo para salir, evitando asi que una variable pudiera

estar entrando y saliendo del modelo anterior, de forma indefinida.

Fijando los valores de F-minimo y F-médximo, y partiendo de un modelo que in-
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cluyera sé6lo un pardmetro, hemos ido forzando la inclusién de un nuevo pardmetro
adicional cada vez, y comprobando la capacidad clasificadora de las funciones dis-
criminantes obtenidas con estos pardmetros seleccionados. En algunos casos, no hemos
logrado que se incluyera, de una vez a la siguiente, un tinico pardmetro adicional, de-
bido a que, en el paso correspondiente, habfa mas de un pardametro que cumplia el
criterio estadistico de entrada. Esto es lo que provoca que, en las grificas que pasamos

a comentar, existan algunos "huecos".

Comenzamos, como en el estudio anterior, situdndonos en el caso de utilizar las
vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO, con excentricidad variable, para la seleccién de
pardmetros. En la figura 7-20 se ilustra el nimero de vistas que quedan correctamente
clasificadas, en funcién del niimero de pardmetros manejados. Como podemos apreciar,
se requieren 8 pardmetros para clasificar correctamente todas las vistas. No aparecen
barras sobre el 3 y el 4, indicando que, partiendo del modelo que inclufa 2 pardmetros,
cuando hemos modificado los valores de la F-minima y F-mdxima para tratar de incluir
un tercero; puesto que el proceso de entrada/salida de variables termina cuando ninguna
de las que estan fuera del modelo cumple el criterio de entrada, no se ha incluido sélo
un tercero, sino 3 pardmetros méas, pasando de 2 a 5 pardametros en el modelo, lo que

provoca los huecos en los modelos que incluirfan 3 y 4 pardmetros.

En la figura 7-21 se ilustra la seleccién de pardmetros cuando utilizamos las vistas
FRONTAL, ARRIBA, ABAJO y ZOOM, con excentricidad variable. En este caso

resultan necesarios 13 pardmetros para clasificar correctamente las 400 vistas.

7.2.2. Obtencidon de las funciones discriminantes

Técnicamente, podemos decir que el andlisis discriminante tratard de encontrar
funciones de todas estas 130 variables (si se consideraran todas incluidas simultdnea-
mente) o de algunas de ellas (si se considera el proceso de seleccién paso a paso), cuyos

valores separen o discriminen lo mds posible a los 100 grupos existentes. Estas fun-
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Clasificacion de las orejas de 100 individuos
con excentricidad variable {vistas FRONTAL-
ARRIB Ay AB AJO). Con Analisis Discriminante
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Figura 7-20: Resultado de repetir el proceso de seleccion de pardmetros, forzando la
inclusion de un pardmetro adicional cada vez, tomando las vistas FRONTAL, ARRIBA

y ABAJO, con excentricidad variable.
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Clasificacion de las orejas de 100 individuos
con excentricidad variable (vistas FRONTAL-
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Figura 7-21: Resultado de repetir el proceso de seleccion de pardmetros, forzando la
inclusion de un pardmetro adicional cada vez, tomando las vistas FRONTAL, ARRIBA,
ABAJO y ZOOM, con excentricidad variable.
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ciones, denominadas funciones o ejes discriminantes, serdn combinaciones lineales de

las variables originales de la forma:

Y:a0+a1X1+a2X2—|—....+apo

donde p es el nimero de variables explicativas, en nuestro caso p = 130, y los coeficientes
{ag,a1,....,a,} se eligen de tal forma que se consiga la méxima separacién entre los
100 grupos existentes, es decir, tratando de que los valores que toman estas funciones

discriminantes Y en los100 grupos sean lo mds diferentes posibles.

Estadisticamente, este criterio equivale a maximizar la varianza “entre grupos”
frente a la varianza “dentro de grupos”. Por tanto, los coeficientes {ag, a1, ....,a,} se

elegirdn de tal forma que se consiga maximizar el valor del cociente:

Varianza entre grupos

A

" Varianza dentro de grupos

Si la varianza “entre grupos” es grande, es decir, si hay grandes diferencias entre
los valores que toma la funcién Y en los distintos grupos, pero la varianza “dentro
de grupos” es pequena, es decir, los valores de Y para las imédgenes de un mismo
individuo son muy similares, entonces diremos que la funcién discriminante separa
bien a los grupos, que serdn, internamente muy homogéneos y, a la vez, muy diferentes

entre si.

Aunque no vamos a entrar aqui en desarrollos formales sobre la obtencién de los
coeficientes que definen las funciones discriminantes, si es necesario plantear algunas
cuestiones importantes de cara al andlisis e interpretacién de los resultados obtenidos.
En primer lugar, hay que senalar que, el niimero de funciones que pueden obtenerse, es
el minimo entre el nimero de variables explicativas disponibles y el niimero de grupos
menos uno. En nuestro caso, al ser 100 los grupos en los que se clasifica la variable

numeérica que nos ocupa (identificador del individuo), y 130 las variables explicativas, se
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pueden definir inicamente 99 funciones discriminantes. Como ademéds hemos utilizado
el método de seleccion de pardmetros paso a paso, serdn menos las variables conside-
radas y , por tanto, menos las funciones discriminantes calculadas. Estas funciones se
obtienen de forma sucesiva en funcién de su capacidad discriminatoria. Asi, la primera

funcién discriminante, que sera de la forma:

Yl = apg1 + a11X1 + CZ21X2 + .o+ aplXp (710)

serd la que tenga mayor poder discriminatorio, es decir, la que mejor separe los 100

grupos. La segunda funcién, que vendra definida por:

Y2 = age + a12X1 + CLQQXQ + ...+ CLngp (711)

serd la siguiente en capacidad discriminatoria y, ademads, estara incorrelacionada con
la funcién anterior Y, y asi sucesivamente. A los valores de estas funciones para cada
uno de los sujetos de la poblacién [las 700 imdgenes tomadas (7 por individuo), en
nuestro caso| se les denomina puntuaciones discriminantes. Es decir, al final del an4lisis
discriminante obtendremos 700 valores (puntuaciones discriminantes) de cada funcién

discriminante, uno por cada imagen.

En ciertas ocasiones, la capacidad discriminatoria de la primera funcién, Y, es tan
grande, que la informacién anadida por las demds funciones apenas es relevante y se
ignoran, ya que su contribucién a la separacién entre los grupos no es significativa. Para
determinar cudntas funciones discriminantes son significativas existen varios criterios,
entre los cuales, los mds utilizados son el del porcentaje relativo, el coeficiente de
correlacién candnica eta (1) y el estadistico Lambda de Wilks (A), que es el que hemos

utilizado en nuestro trabajo.

El estadistico A de Wilks es también una medida de las diferencias entre los grupos,
debidas a las funciones discriminantes, que se utiliza para medir de forma secuencial

el poder discriminatorio de cada una de las funciones que se van construyendo, em-
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pezando siempre por la primera, que es la de mayor capacidad discriminatoria. Asi, en
cada etapa, se plantea la siguiente cuestién: jmerece la pena incluir una nueva variable
o parametro como eje discriminante? La respuesta serd afirmativa si ain existen dife-
rencias significativas entre los grupos, y serd negativa si la separaciéon conseguida ya es

suficiente.

Aunque no se presente aqui la expresién de A, es importante saber que sus valores
varfan entre 0 y 1: valores préximos a 0 indican mucha discriminacién, es decir los
grupos estdn muy separados, mientras que valores cercanos a 1 representan escasa dis-
criminaciéon o poca diferencia entre los grupos. No obstante, es preferible apoyar esta
interpretacién del valor de A en una prueba estadistica que permita decidir sobre la
significacion del valor de este estadistico. Para ello se suele recurrir al estadistico V'
de Barlett, que es una funcién de A y tiene una distribucién asintética Chi-cuadrado
conocida y tabulada. Valores de este estadistico tras haber introducido k ejes discrim-
inantes (Vj) grandes, superiores al valor critico correspondiente, rechazan la hipétesis
de igualdad entre grupos y, por tanto, indican la pertinencia de obtener una funcién
discriminante mds. Por el contrario, valores pequenos de Vj indican que las funciones
extraidas son ya suficientes y que las restantes no contribuyen a aumentar la discrimi-

nacion.

Examinando todos estos coeficientes que acabamos de ver podemos determinar
cudntas funciones discriminantes son sustancialmente significativas y qué utilidad tiene
cada una de ellas para explicar las diferencias entre los grupos. En el paquete estadistico
que hemos utilizado para nuestro trabajo, estos valores de muestran al usuario en
varias tablas, una de las cuales es la tabla de autovalores, como la mostrada en 7-22,
que corresponde a la clasificacién de las vistas ARRIBA, ABAJO y FRONTAL, con
excentricidad variable, incluyendo 8 pardmetros (que es cuando quedan completamente

clasificadas las vistas).

En la tabla 7-22 vemos que la capacidad discriminante de la primera funcién, con

respecto al total acumulado por las 8 funciones consideradas, es del 25.1 %, mientras

126



Resultados Experimentales Anadlisis Discriminante Clasico

que el porcentaje relativo correspondiente a la segunda funcion es del 23.9 %, y asi suce-
sivamente. Estos valores confirman que la importancia relativa de la primera funcién

(la que m&s discrimina) es superior a las demas.

Los valores del coeficiente de correlacién candnica eta indican qué funcién cumple
mejor el objetivo de separar los grupos. Los valores de eta al cuadrado admiten otra
interpretacién complementaria en términos de varianza. Asi, la proporcién de varian-
za explicada por la primera funcién es 0,987% x 100 = 97,42 por ciento. Esto sig-
nifica que con una tunica funcién discriminante (construida con las 8 variables selec-
cionadas previamente) recogemos el 97.4 % de la varianza debida a las diferencias en-
tre los grupos. La segunda funcién explicarfa el 0,987 x 100 = 97,42 por ciento de
la varianza restante (el 2.58 por ciento no explicado por la primera funcién) y asf
sucesivamente. Por tanto, la varianza explicada por las dos primeras funciones es del
97,42 + (97,42 x 0,0258) = 99,933 por ciento de la variacién total de la variable depen-
diente (el individuo). Es decir, con las primeras dos funciones discriminantes se explica

el 99.93 % de las diferencias existentes entre los individuos.

Los valores del estadistico A de Wilks, que también devuelve el proceso en una
tabla (ver 7-23), sirven para contrastar secuencialmente la significacién de cada fun-
cién discriminante, e indica cudles de las funciones discriminantes seria conveniente
retener para interpretar las diferencias entre los grupos (las que sean significativas).
En el ejemplo que estamos comentando, las 8 funciones discriminantes resultan ser

significativas (Sig.= 0,000), por lo que hay que considerarlas todas.

7.2.3. Interpretacién de las funciones discriminantes

Una vez obtenidas las funciones discriminantes, nuestro objetivo es establecer la
contribucién relativa de las distintas variables a la discriminacién, o lo que es lo mismo,
determinar cudles son las variables que mds contribuyen a discriminar entre un grupo

y otro (de entre las variables incluidas en la funcién discriminante). En nuestro caso,
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Autovalores

Cormelacion
Funcion Autovalor | % devarianza | % acumulado canonica
1 359,050(a) 251 251 987
2 37.250(a) 239 490 987
3 27 471(a) 17,7 Gl 982
4 16,600(a) 10,7 T4 971
5 12,373(a) 8,0 853 9562
B 10,138(a) 6,5 91,8 054
7 9,435(a) G,1 a7 .9 851
8 3,291(a) 2.1 1000 876
a Se han empleado 1as & primeras funciones discriminantes canonicas en el

analisis.

Figura 7-22: Autovalores de las funciones discriminantes utilizadas

Lambda de Wilks

Contraste de Lambda de

las funciones Wilks Chi-cuadrado al Sig.
1alasg 000 5477 342 74z 000
2alas 000 4573 207 666 000
Jalas 000 3630390 582 000
dalas 000 2858 910 480 000
H5alag oao 2157 274 380 000
Galag ooz 16521,933 282 000
falas 022 931,402 186 000
8 233 356,828 g2 000

Figura 7-23: Valores del estadistico Lambda de Wilks para las funciones discriminantes
utilizadas
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puesto que hemos ido incluyendo variables hasta conseguir clasificar correctamente
todas las vistas, hemos de suponer que todas las variables finalmente incluidas en el
modelo contribuyen de alguna forma a discriminar entre los individuos, pero se trataria
de averiguar con que fuerza contribuye cada una de ellas a esa discriminacién. Es decir,
se trata de averiguar cudles son las variables que mas determinan la pertenencia de

una imagen determinada a uno u otro individuo.

Entre los criterios mas utilizados a este respecto cabria destacar los siguientes:
posicién de los centroides de grupo, coeficientes de correlaciéon o de estructura y los

coeficientes estandarizados (que es la que utilizamos en el trabajo).

Una primera forma de establecer la relacién entre las variables explicativas (X7, ..., X,)
y las funciones discriminantes, con el fin de determinar la contribucién de cada variable
a la discriminacion, serfa atender a los propios coeficientes (ay;, ..., a,;) que definen a las
funciones discriminantes de las ecuaciones 7.10 y 7.11. Por ejemplo, si en la funcién Y,
definida en 7.10, el coeficiente a1; que acompana a la variable X; fuera mucho mayor
que los de las otras variables, podriamos pensar que esta variable X; va a contribuir
al valor final de Y; en mayor medida que las otras variables, y por lo tanto es la més
importante. Sin embargo, esto no es del todo cierto, ya que las variables (Xi,...,X,)
suelen medir magnitudes muy diferentes y /o venir expresadas en unidades distintas, lo
cual dificulta su comparacién. Piénsese, en nuestro caso, en variables como cualquiera
de las distancias al contorno externo, que toma valores del orden de las centenas, com-
paradas con la variable que mide la excentricidad de la elipse, que toma valores entre
0 y 1. Para solventar este problema se utilizan, en lugar de los propios coeficientes
(@i, ..., api), otros coeficientes denominados estandarizados, que son los que definirian
a las funciones discriminantes Y; e Y si éstas se calcularan a partir de las variables
(Xi,...,X,) estandarizadas. Las variables estandarizadas ya no dependen de unidades
de medida y tienen todas la misma media, igual a 0, y la misma varianza, igual a 1, lo
cual facilita su comparacién. Por tanto, la magnitud de un coeficiente estandarizado,

ignorando su signo, indicard la importancia relativa de la variable correspondiente en
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el calculo de la funcién discriminante y nos permitird determinar qué variables, de las
incluidas en las funciones discriminantes, contribuyen méds a la discriminacién: cuanto

mayor sea el coeficiente, mayor serd la contribuciéon de esa variable.

En la imagen 7-24 aparecen senaladas con puntos verdes las variables incluidas
en el modelo, cuando trabajamos con excentricidad variable, considerando 3 vistas
(FRONTAL, ARRIBA, ABAJO) y 4 vistas (FRONTAL, ARRIBA, ABAJO y ZOOM)
respectivamente. De las variables incluidas en el primero de los modelos (3 vistas),

tenemos en 7-25 la tabla de los coeficientes estandarizados correspondientes.

....... @.......
.e'. .'o. .'. ...0
K o i °
: ] .
° 0*® o i °®
P Sy
H vg B ‘%
S =
°. oo kY o’
L} '.@
...@ ...
° %
o.. 'Q.
o, ®e

Figura 7-24: A la izquierda,en verde, pardmetros seleccionados utilizando las vis-
tas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO. A la derecha lo mismo utilizando ademds la vista

ZOOM.

Sin embargo, los coeficientes estandarizados adolecen también de ciertos problemas.

Por ejemplo, si dos variables aportan la misma discriminacién y estdn muy correlaciona-

130



Resultados Experimentales

Analisis Discriminante Cldsico

Coeficientes estandarizados de las funciones discriminantes candnicas

Funcion
1 2 3 4 5 B 7 8
dext16 1,611 344 1,348 -825 056 -133 - 173 601
dext23 1,149 1,347 331 1,141 491 087 043 -, 270
dextds 017 225 191 -837 -,148 857 -957 227
dext55 - 444 556 AT3 392 065 - 524 1,155 357
dint2% 516 059 258 555 - 792 077 - 400 339
dint40 565 258 304 714 557 401 020 -, 191
dint4% -,147 052 061 -126 -,220 B30 060 226
dint54 223 034 Ba6 - 537 572 - 534 -,264 -129

Figura 7-25: En la tabla se incluyen los coeficientes estandarizados por los que se mul-
tiplicaria cada una de las § variables incluidas en el modelo, para dar lugar a cada una
de las 8 funciones discriminanates consideradas.

dos entre si, sus coeficientes estandarizados son mas bajos que si se usara sélo una de
ellas. Las correlaciones se calculan para todas las variables y se devuelven en una ma-
triz de estructura. Los coeficientes de estructura nos permiten determinar qué variables
correlacionan més con una funcién discriminante concreta, tanto si estas se incluyen en
la definicién de dicha funcién como si no, y no estén afectados por las relaciones con las
restantes variables. En la matriz de estructura se senala, con un asterisco, para cada
variable, cudl es la funcién con la que dicha variable estd mas correlacionada. Las vari-
ables con coeficientes de estrutura més elevados (de entre las que correlacionan con cada

funcién discriminante), serén los que den significado a cada funcién discriminante.

7.2.4. Evaluacién del procedimiento de clasificacion

En los apartados precedentes hemos comentado, basicamente, cémo construir o es-
timar las funciones discriminantes. Si nuestro objetivo hubiera sido averiguar en qué

difieren principalmente los grupos, con lo visto hasta ahora tendriamos maés que sufi-
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ciente. Sin embargo, nuestro interés en las funciones discriminantes radica en su capaci-
dad para clasificar nuevos casos. Ahora bien, debemos tener claro que, la clasificaciéon
de casos, es algo muy distinto a la estimacién de la funcién discriminante. De hecho,
una funcién discriminante perfectamente estimada podria no pasar de una pobre ca-
pacidad clasificadora. Aqui radica la principal diferencia con el método propuesto en
el estudio anterior; los dos aspectos: seleccién y clasificacién, en este caso, se realizan

por separado.

Una vez obtenida la funcién discriminante podemos utilizarla, en primer lugar, para
efectuar una clasificacién de los mismos casos utilizados para obtener la funcion: esto
permitird comprobar el grado de eficacia de la funcién desde el punto de vista de la
clasificacién. Esto es lo que hemos hecho para determinar las variables a incluir en el

modelo, en los casos de excentricidad fija y variable, considerando 3 y 4 vistas respec-

tivamente (ARRIBA-ABAJO-FRONTAL y ARRIBA-ABAJO-FRONTAL-ZOOM).

Si los resultados son satisfactorios, la funcién discriminante podré utilizarse, en se-
gundo lugar, para clasificar futuros casos de los que, conociendo el valor de las variables

independientes, se desconozca el grupo al que pertenecen.

El proceso de clasificacién se realiza asignando, en primer lugar, a cada caso a
clasificar, una puntuacién d;, haciendo uso de las funciones discriminantes calculadas,
y una probabilidad a priori de pertenecer a cada grupo P(gx). Esta probabilidad a
priori puede ser la misma para todos los grupos (independientemente del tamano del
grupo), con lo que se consigue que el tamano de los grupos no influya en la clasificacion;
o bien, proporcional al tamano del grupo. En este trabajo hemos utilizado la primera

opcion.

Luego se obtiene la probabilidad condicional P(d; / gx) que representa la probabi-
lidad de obtener un valor d; particular si el caso observado pertenece a una grupo dado
gk Por tltimo se calcula una probabilidad a posteriori P(gy / d;), es decir, la proba-

bilidad de que el caso pertenezca a cada uno de los grupos, dado que, a ese caso, le
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corresponde una determinada puntuacién discriminante. Esta probabilidad a posteriori

se calcula utilizando el Teorema de Bayes:

P(di/gx) P(gr)

o) ZP(di/gk) P(gk)

El sumatorio del denominador posee tantos términos como grupos. Con esta regla de
clasificacién, los casos nuevos son clasificados en el grupo al que corresponde una mayor

probabilidad a posteriori.

Un problema habitual de los modelos estadisticos es que el modelo estimado siem-
pre se ajusta lo mds perfectamente posible a los datos de la muestra concreta utilizada.
Esto, obviamente, constituye un pequeno inconveniente, pues la estructura de la mues-
tra puede presentar ligeras divergencias respecto de la estructura real de la poblacion.
Para evitar este efecto de sobreajuste muestral puede llevarse a cabo una validacién

cruzada, que consiste en:

1. Seleccionar, de la muestra original, un subconjunto aleatorio de casos (muestra

de validacién)

2. Estimar las funciones discriminantes con los casos restantes (muestra de entre-

namiento)

3. Utilizar esas funciones discriminantes para clasificar los casos de la muestra de

validacion.

La validacion cruzada consiste, por tanto, en clasificar casos con una funcién que
no incluye informacién sobre ellos. Puede llevarse a cabo una séla vez o repetirse varias
veces. Si la muestra original es grande, puede bastar con un solo intento, utilizando
una muestra de validacién del 10 % al 20 % de los casos. Para realizarla debe crearse,
primero, una variable (variable de seleccién) que distinga entre los casos que serdn

utilizados como muestra de entrenamiento y los que serdn utilizados como muestra de
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validacién. Si se efectia un Analisis Discriminante de esta manera, se obtiene como
resultado las matrices de confusién, donde se indican las tasas de aciertos (en por-
centajes) correspondientes a los casos seleccionados (muestra de entrenamiento) y a los

no seleccionados (muestra de validacion).

7.2.5. Resultados experimentales de la clasificaciéon de vistas

En nuestro trabajo, hemos realizado varios casos de validacion cruzada, que pasamos
a comentar a continuacién y, en cada uno de ellos, dado que la muestra original era

bastante grande (700 vistas en total) hemos realizado un solo intento.

El primer estudio lo hemos hecho considerando excentricidad variable y partiendo
de 400 vistas, divididas en dos grupos: una muestra de entrenamiento formada por las
vistas ARRIBA, ABAJO y FRONTAL (300 en total), con las que se obtienen las fun-
ciones discriminantes, y una muestra de validacién formada por las vistas ZOOM (100
vistas en total), que son las se pretenden clasificar. Los resultados obtenidos se mues-
tran en la figura 7-26. Podemos apreciar que, con 8 pardmetros (que eran los necesarios
para clasificar bien el 100 % de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO, ver 7-20), se
clasifican correctamente el 98 % de las vistas ZOOM. Si seguimos anadiendo pardme-
tros al modelo, se mejora un poco el porcentaje de clasificacién, hasta el 99 % pero,
anadiendo hasta 13 pardmetros (los que eran necesarios para clasificar bien el 100 %
de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM cuando no se realizaba validacién

cruzada, ver 7-21) no logramos que esta clasificacién mejore mas.

A continuacién pasamos a la situacién méds compleja donde partimos de 500 vistas,
divididas en dos grupos: una muestra de entrenamiento formada por las vistas ARRI-
BA, ABAJO, FRONTAL y ZOOM (400 en total), con las que se obtienen las funciones
discriminantes, y una muestra de validacién formada por las vistas POSTERIOR (100
vistas en total), que son las se pretenden clasificar. Los resultados obtenidos se muestran

en la figura 7-27. Podemos apreciar que, con 13 pardmetros (que eran los necesarios
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F-U-D-clasif-Z

396 396 396 396 396

400

350

— B [ul [aa}
[} = (a5} =
[} [} [} [}

Vistas correctamente clasificadas

=
[}

a0

N° Parametros

Figura 7-26: Ezito de clasificacion de las vistas ZOOM a partir de las vistas FRONTAL-
ARRIBA y ABAJO, con excentricidad variable, utilizando validacion cruzada
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para clasificar bien el 100% de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM, ver
7-21), se clasifican correctamente el 54 % de las vistas POSTERIOR.

F-U.D-Z-clasif-B
500
450

400

[ai}
[}
[}

300

Vistas correctamente clasificadas
P —_ =) o=
= [hy] = [45]
(] () (] ()

[}
[}

[}

N° Parametros

Figura 7-27: Fxito de clasificacion de las vistas POSTERIOR a partir de las vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM, con excentricidad variable, utilizando vali-
dacion cruzada

En el siguiente paso partimos también de 500 vistas, divididas en dos grupos: la
misma muestra de entrenamiento que en el caso precedente, formada por las vistas
ARRIBA, ABAJO, FRONTAL y ZOOM (400 en total), con las que se obtienen las
funciones discriminantes, y una muestra de validacién formada por las vistas [ZQUIER-
DA (100 vistas en total), que son las se pretenden clasificar. Los resultados obtenidos
se muestran en la figura 7-28. Podemos apreciar que, con 13 pardmetros (que eran
los necesarios para clasificar bien el 100 % de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-
ZOOM, ver 7-21), se clasifican correctamente el 31 % de las vistas IZQUIERDA.
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F-U-D-Z-clasif-L

500

450

400

[ai}
[}
[}
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Vistas correctamente clasificadas
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=
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[}

N° Parametros

Figura 7-28: Fxito de clasificacion de las vistas IZQUIERDA a partir de las vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM, con excentricidad variable, utilizando vali-
dacion cruzada
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El tdltimo paso de clasificacién lo hacemos partiendo también de 500 vistas, dividi-
das en dos grupos: la misma muestra de entrenamiento que en los casos precedentes,
formada por las vistas ARRIBA, ABAJO, FRONTAL y ZOOM (400 en total), con
las que se obtienen las funciones discriminantes, y una muestra de validacién formada
por las vistas DERECHA (100 vistas en total), que son las se pretenden clasificar. Los
resultados obtenidos se muestran en la figura 7-29. Podemos apreciar que, con 13 para-
metros (que eran los necesarios para clasificar bien el 100 % de las vistas FRONTAL-
ARRIBA-ABAJO-ZOOM, ver 7-21), se clasifican correctamente el 43 % de las vistas
DERECHA.

F-U.-D-Z-clasif-R
500
450

400

[ai}
[}
[}

300

Vistas correctamente clasificadas
P — =) o=
[ (o] = [45]
_ [um] (] ()

)
[

[am)

N° Parametros

Figura 7-29: Ezito de clasificacion de las vistas DERECHA a partir de las vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM, con excentricidad variable, utilizando vali-
dacion cruzada

En la figura 7-30 podemos apreciar la evoluciéon del porcentaje de clasificacion
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correcta de vistas, considerando siempre excentricidad variable, cuando el niimero de
pardmetros incluidos en el modelo varfa entre 8 y 13. En el eje de Vistas Utilizadas,
representamos por F-U-D y F-U-D-Z los casos de clasificacién de 3 y 4 vistas, cuando
no consideramos validacién cruzada. El resto corresponde a cada uno de los casos de

clasificacién con validacién cruzada que acabamos de explicar.

Porcentaje de imagenes bien clasificadas, en funcién del n° de parametros utilizado en las
funciones discriminantes, considerande excentricidad variable

100 |

Porcentaje de clasificacion
correcta

10 Nede parametros

F-U-D

F-U-D-

-U-D- 8
clasif-Z F-U-D F-U-D-
Z-clasif- F'U'D' F-U-D-
B Z-clasif- )
. . L Zclasit-
Vistas utilizadas R

Figura 7-30: Porcentaje de vistas correctamente clasificadas, en funcion del nimero
de pardmetros considerados en las funciones discriminantes. F-D-U y F-U-D-Z co-
rresponden a los casos donde mo se considera validacion cruzada y se clasifican las
vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM, respec-
tivamente. El resto de los casos consideran validacion cruzada. La excentricidad se
considera variable en todos los casos.
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7.2.6. Analisis de los datos normalizando la excentricidad de

las orejas

En este apartado vamos a reproducir todas las fases del anilisis anterior, cuando
tomamos las medidas de las orejas, normalizadas para que la excentricidad de la elipse

asociada sea constante.

En cuanto a la seleccién de variables, si pretendemos determinar qué pardmetros
son necesarios para clasificar correctamente las vistas FRONTAL, ARRIBA y ABAJO,
obtenemos la gréfica de la figura 7-31. Los huecos en la gréfica estdn motivados por la
misma causa que comentamos, en la fase de seleccién de pardmetros, cuando consid-
erdbamos excentricidad variable. Podemos ver que se hacen necesarios 10 pardmetros
para clasificar las 300 vistas correctamente. Si pretendemos determinar los pardme-
tros necesarios para clasificar correctamente las vistas FRONTAL, ARRIBA, ABAJO
y ZOOM, obtenemos la gréfica de la figura 7-32. Son necesarios 11 pardmetros para

clasificar correctamente todas las vistas.

En la imagen 7-33 aparecen senaladas con puntos verdes las variables incluidas en el
modelo, cuando trabajamos con excentricidad fija, considerando 3 vistas (FRONTAL,

ARRIBA, ABAJO) y 4 vistas (FRONTAL, ARRIBA, ABAJO y ZOOM) respectiva-

mente.

En lo que se refiere a la clasificacién de las vistas, utilizando validacién cruzada, los

resultados obtenidos considerando excentricidad fija son los siguientes:

Empezamos partiendo de 400 vistas, divididas en dos grupos: una muestra de entre-
namiento formada por las vistas ARRIBA, ABAJO y FRONTAL (300 en total), con las
que se obtienen las funciones discriminantes, y una muestra de validacién formada por
las vistas ZOOM (100 vistas en total), que son las se pretenden clasificar. Los resulta-
dos obtenidos se muestran en la figura 7-34. Podemos apreciar que, con 10 pardmetros

(que eran los necesarios para clasificar bien el 100 % de las vistas FRONTAL-ARRIBA-
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Clasificacion delas orgjas de 100
individuos con excentricidad fija{vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO). Con Analisis
Discriminante

390
2094 297 300

=3 1 207
20 —

130
100

Orejas hien clagficadas

1 2 3 4 3 G 7 5] 9 10

H* de parimetros

Figura 7-31: Resultado de repetir el proceso de seleccion de pardmetros, forzando la
inclusion de un pardmetro adicional cada vez, tomando las vistas FRONTAL, ARRIBA
y ABAJO, con excentricidad fija.
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ClasificacionClasificacion de las orejas de
100 individuos con excentricidad fija
(vistas FRONTAL-ARRIBA-AB AJO -Z0 OM).
Con Analisis Dis criminante

450
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300 -
240
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253 394 396 395 400
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Orgjas bien clasificadas
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1 2 3 4 5 88 7 & 8 10 N

H® de paramettos

Figura 7-32: Resultado de repetir el proceso de seleccion de pardmetros, forzando la
inclusion de un parametro adicional cada vez, tomando las vistas FRONTAL, ARRIBA,
ABAJO y ZOOM, con excentricidad fija.
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Figura 7-33: A la izquierda, en wverde, pardmetros seleccionados utilizando las wvis-
tas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO. A la derecha lo mismo utilizando ademdas la vista
ZOOM. El circulo verde en el interior de la oreja significa que el pardmetro de distor-
sion del ovoide también ha sido seleccionado
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ABAJO, ver 7-31), se clasifican correctamente el 99 % de las vistas ZOOM. Si seguimos
anadiendo pardametros al modelo, se mantiene el mismo porcentaje de clasificacién, el
99 %, con 11 pardametros (los que eran necesarios para clasificar bien el 100 % de las vis-
tas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM cuando no se realizaba validacién cruzada,

ver 7-32) y se consigue el 100 % de clasificacion correcta, si consideramos 13 pardmetros.

F-U-D-clasif-Z-Excentricidad Fija

396 396 396 400

400

350

— B [on) [aa}
[} = [55) =
[} [} [ [}

Vistas correctamente clasificadas

=
[}

a0

N° Parametros

Figura 7-34: Exito de clasificacion de las vistas ZOOM a partir de las vistas FRONTAL-
ARRIBA y ABAJO, con excentricidad fija, utilizando validacion cruzada

A continuacién pasamos a la situacion mas compleja con 500 vistas, divididas en
dos grupos: una muestra de entrenamiento formada por las vistas ARRIBA, ABAJO,
FRONTAL y ZOOM (400 en total), y una muestra de validacién formada por las vistas
POSTERIOR (100 vistas en total). Los resultados obtenidos se muestran en la figura
7-35. Podemos apreciar que, con 11 pardametros (los que eran necesarios para clasificar

bien el 100 % de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM, ver 7-32), se clasifican
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correctamente el 47 % de las vistas POSTERIOR.

F-U-D-Z-clasif-B-Excentricidad Fija

Vistas correctamente clasificadas
— — =) o= (4] (4] £ e [hy]
= [hy] = [45] = [55] = (i) =
(] () (] () (] () (] () (]

[}
[}

[}

N° Parametros

Figura 7-35: Ezxito de clasificacion de las vistas POSTERIOR a partir de las vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM, con excentricidad fija, utilizando validacion
cruzada

En el siguiente paso partimos también de 500 vistas, divididas en dos grupos: la
misma muestra de entrenamiento que en el caso precedente, formada por las vistas
ARRIBA, ABAJO, FRONTAL y ZOOM (400 en total), y una muestra de validacién
formada por las vistas IZQUIERDA (100 vistas en total). Los resultados obtenidos se
muestran en la figura 7-36. Podemos apreciar que, con 11 pardmetros (los que eran
necesarios para clasificar bien el 100% de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-
ZOOM, ver 7-32), se clasifican correctamente el 37 % de las vistas [IZQUIERDA.

El dltimo paso de clasificacién lo hacemos partiendo también de 500 vistas, dividi-

das en dos grupos: la misma muestra de entrenamiento que en los casos precedentes,

145



Analisis Discriminante Cldsico Resultados Experimentales

F-U-D-Z-clasif-L-Excentricidad Fija
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Figura 7-36: Fxito de clasificacion de las vistas IZQUIERDA a partir de las vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM, con excentricidad fija, utilizando validacion
cruzada
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formada por las vistas ARRIBA, ABAJO, FRONTAL y ZOOM (400 en total), y una
muestra de validacién formada por las vistas DERECHA (100 vistas en total). Los
resultados obtenidos se muestran en la figura 7-37. Podemos apreciar que, con 11 para-
metros (los que eran necesarios para clasificar bien el 100 % de las vistas FRONTAL-
ARRIBA-ABAJO-ZOOM, ver 7-32), se clasifican correctamente el 39 % de las vistas
DERECHA.

F-U-D-Z-clasif-R-Excentricidad Fija

Vistas correctamente clasificadas
—_ — o] o] (5] (5] F=y e [hy]
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[ _ _ _ _ _ [} () (]
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[}

[}

N° Parametros

Figura 7-37: Ezxito de clasificacion de las vistas DERECHA a partir de las vistas

FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y ZOOM, con excentricidad fija, utilizando validacion
cruzada

En la figura 7-38 podemos apreciar la evolucién del porcentaje de clasificacién
correcta de vistas, considerando siempre excentricidad fija, cuando el nimero de pa-
rdmetros incluidos en el modelo varfa entre 10 y 13. En el eje de Vistas Utilizadas,

representamos por F-U-D y F-U-D-Z los casos de clasificacién de 3 y 4 vistas, cuando
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no consideramos validacién cruzada. El resto corresponde a cada uno de los casos de

clasificacién con validacién cruzada que acabamos de explicar.

Porcentaje de imagenes bien clasificadas, en funcion del n® de parametros utilizado en las
funciones discriminantes, considerando excentricidad fija

Porcentaje de clasificacion
correcta

N® de parametros

F-U-D-
clasitz T UDZ F-U-D-Z-

clasif-B

F-U-D-Z-
clasif-L

F-U-D-Z-
Vistas utilizadas clasif-R

Figura 7-38: Porcentaje de vistas correctamente clasificadas, en funcion del nimero
de pardmetros considerados en las funciones discriminantes. F-D-U y F-U-D-Z co-
rresponden a los casos donde mo se considera validacion cruzada y se clasifican las
vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO y FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM, respec-
tivamente. El resto de los casos consideran validacion cruzada. La excentricidad se
considera fija en todos los casos.

148



Resultados Experimentales Comparacion de resultados

7.3. Comparacion de resultados obtenidos con am-

bos métodos

Como podremos comprobar, a pesar de que el objetivo perseguido es el mismo, y el
estadistico involucrado en la selecciéon de pardmetros también es similar, los resultados
obtenidos no coinciden exactamente en ambos casos (si bien son bastantes parecidos),
lo que pudiera deberse a varios motivos. El principal, puede ser la diferencia de fun-
cionamiento del proceso seguido en ambos casos. En el Anadlisis Estadistico inicial,
las variables son seleccionadas comparando, en cada paso, la capacidad clasificadora
del conjunto de variables introducidas en el modelo hasta ese paso. S6lo se continua
anadiendo variables nuevas si, con las que hay incluidas en un paso determinado, no
se consigue todavia clasificar todas las imdgenes. En el Analisis Discriminante, por el
contrario, los dos procesos (seleccién y clasificacién) se realizan por separado. Por una
parte, se seleccionan las variables més discriminantes en general, atendiendo més a
criterios estadisticos que de cara a la clasificacién. Por otro lado, se realiza el proceso
de clasificacion, con el conjunto de variables previamente seleccionado, utilizando para

ello las funciones discriminantes (combinaciones lineales de las variables seleccionadas).

Para la comparacién de los resultados obtenidos por ambos métodos, mantendremos
el mismo orden seguido en los estudios anteriores. Analizaremos primero los resulta-
dos, considerando la excentricidad variable, pasando luego a la situacién donde con-
sideramos la excentricidad de las orejas normalizada. Las tablas siguientes resumen la

situacién en ambos casos, para el Andlisis Discriminante.

Analisis Discriminante.- Excentricidad Variable

8 parametfros 9 parametfros 10 parametros 11 parametros 12 parametros 13 parametros

F-UD 100% 100% 100% 100% 100% 100%
F-U-D- clasif. Z 98% 99% 99% 99% 99% 99%
F-U-D-Z 99,80% 99,80% 99,80% 99,80% 99,80% 100%
F-U-D-Z- clasif B 36% 44% 49% 47% 48% 54%
F-U-D-Z- clasif L 24% 24% 26% 30% 33% 31%
F-U-D-Z-clasif R 33% 34% 37% 39% 42% 43%

149



Comparacion de resultados

Resultados Experimentales

7.3.1.

Andlisis Discriminante.- Excentricidad Fija

10 parametros 11 parametros 12 parametros 13 parametros

F-U-D 100% 100% 100% 100%
F-U-D- clasif. Z 99% 99% 99% 100%
F-U-D-Z 99,50% 100,00% 100,00% 100,00%
F-U-D-Z- clasif B 43% 47% 51% 56%
F-U-D-Z- clasif L 34% 37% 40% 43%
F-U-D-Z- clasif R 36% 39% 44% 45%

Excentricidad Variable:

Comenzaremos situdndonos en el caso de intentar clasificar las mismas vistas que

utilizamos para obtener los pardametros. Estudiaremos dos posibilidades, segin consid-

eremos 3 6 4 vistas:

= Si las vistas utilizadas son FRONTAL-ARRIBA-ABAJO, e intentamos clasificar

las mismas vistas. En el primer estudio, utilizando la distancia normalizada mejo-

rada (caso més favorable), necesitdbamos 7 pardmetros para clasificar correcta-

mente todas las vistas, mientras que, con el Analisis Discriminante se hacen

necesarios 8 pardmetros.

Clasfficacion de las imagenes de orejas de 100
individuos, con excentricidad variable, (vistas

FRONTAL-ARRIBA-ABAJ Q)

300 4
240 1
200 1
1480
100
50 4

N* vistas
commectamente
clasificadas

]

—=— Analisis

12 3 4 5 6 7 8

N° Parametros

Discriminante

—— Analisis Edadictico

N® vistas

correctamente

Clasificacion de las imagenes de orejas de 100
individuos, con excentricidad variable, {vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO)

300
250
200
140
100
a0
0

clasificadas

N°P arametros

13
3456
7

O Analisis Estadistico
B Andlisis Discrirrinante

g

= Si las vistas utilizadas son FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM, en el primer

estudio necesitamos 9 pardmetros para la correcta clasificacion del 100 % de las

vistas; mientras que, utilizando el Anélisis Discriminante se necesitan 13 para-

metros para lograr lo mismo.
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Clasificacion de las imagenes de orejas de 100

Clasificacion de las imagenes de orejas de 100 individuos, con excentricidad variable, (vistas
individuos, con excentricidad variable, (vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM)
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM) amn
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&, 350 A 300
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8 = o i = 8% 130
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Discriminante 73
13 5 7 9 11 13 Noparimaros 3 gy <
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Teniendo en cuenta lo anterior, podemos decir que, cuando se utilizan sélo vistas
fronto-paralelas (3 ¢ 4 vistas), para tratar de clasificar esas mismas vistas, funciona
mejor el Anilisis Estadistico inicial que el Anélisis Discriminante Clésico, ya que se
requiere un menor nimero de pardmetros para clasificarlas todas correctamente. Com-
parando las variables seleccionadas en el modelo del Andlisis Discriminante con las
obtenidas en el estudio inicial equivalente, podemos apreciar que, aunque las variables
no coinciden exactamente en ambos casos, las consideradas més discriminantes por los
dos métodos, se sitiian por las mismas zonas de la oreja, indicando que, efectivamente,

hay zonas de la oreja que aportan mas informacién que otras, de cara a identificar a

los individuos.
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Pasamos ahora a comparar los resultados obtenidos cuando dividimos las vistas
en dos grupos: un grupo de entrenamiento (con el que se determinan los pardmetros
a utilizar) y otro de validacién (formado por las vistas que se pretenden clasificar).

Estudiaremos cuatro posibilidades:

» Utilizacién de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO como grupo de entre-
namiento para clasificar las vistas ZOOM: En este caso, usando el Andlisis Dis-
criminante, con 8 pardmetros (los necesarios para clasificar bien el 100 % de las
3 vistas de entrenamiento) se clasificaban correctamente el 98 % de las vistas
ZOOM , y este porcentaje se aumentaba hasta el 99 %, con 13 pardmetros (los
necesarios para clasificar correctamente el 100 % de las 4 vistas implicadas, cuando
no se realizaba validacién cruzada). En esta misma situacién, usando el Anali-
sis Estadistico inicial, se obtenfa una clasificacién correcta del 98 % de las vistas
(corresponderfa al éxito de clasificacién acumulado para el parametro M=0 en la

figura 7-8). Los resultados obtenidos con ambos métodos, son equivalentes.

» Utilizacién de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM como grupo de
entrenamiento para clasificar las vistas POSTERIOR: En este caso, usando el
Anélisis Discriminante, con 13 pardmetros (los necesarios para clasificar bien el
100 % de las 4 vistas de entrenamiento) se clasificaban correctamente el 54 % de
las vistas POSTERIOR. En esta misma situacién, usando el Anélisis Estadistico
inicial, se obtenia una clasificacién correcta del 33 % de las vistas (corresponderia
al éxito de clasificaciéon acumulado para el pardametro M=0 en la figura 7-9). Los

resultados obtenidos con el Anadlisis Discriminante son mejores.

» Utilizacién de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM como grupo de en-
trenamiento para clasificar las vistas [IZQUIERDA: En este caso, usando el Anéli-
sis Discriminante, con 13 pardametros se clasificaban correctamente el 31 % de las
vistas IZQUIERDA. En esta misma situacién, usando el Anélisis Estadistico ini-

cial, se obtenfa una clasificacién correcta del 15 % de las vistas (corresponderia al
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éxito de clasificaciéon acumulado para el pardmetro M=0 en la figura 7-11). Los

resultados obtenidos con el Andlisis Discriminante son mejores.

» Utilizacién de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM como grupo de en-
trenamiento para clasificar las vistas DERECHA: En este caso, usando el Anélisis
Discriminante, con 13 pardametros se clasificaban correctamente el 43 % de las vis-
tas DERECHA. En esta misma situacién, usando el Analisis Estadistico inicial,
se obtenia una clasificaciéon correcta del 30 % de las vistas (corresponderia al éx-
ito de clasificaciéon acumulado para el pardmetro M=0 en la figura 7-10). Los

resultados obtenidos con el Andlisis Discriminante son mejores.

7.3.2. Excentricidad Normalizada:

Comenzaremos situdndonos en el caso de intentar clasificar las mismas vistas que
utilizamos para obtener los pardmetros. Estudiaremos dos posibilidades, segin consid-

eremos 3 6 4 vistas:

» Si las vistas utilizadas son FRONTAL-ARRIBA-ABAJO, e intentamos clasificar
las mismas vistas. En el primer estudio, utilizando la distancia normalizada mejo-
rada (caso mds favorable), necesitdbamos 21 pardametros para clasificar correc-
tamente todas las vistas, mientras que, con el Anélisis Discriminante se hacen

necesarios solo 10 parametros.

Clasificacion de las imagenes de orejas de 100 Clasificacion de las imagenes de orejas de 100
individuos, con excentricidad fija, (vistas individuos, con excentricidad fija, {vistas
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= 22100 - —— Andlisis Estadistico
(-
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0+ | = Anilisis
138 7 9111315171921 Discrirnirante -
N° Parametros oy
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= Si las vistas utilizadas son FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM, en el primer es-

tudio necesitamos también 21 pardmetros para la correcta clasificacién del 100 %

de las vistas; mientras que, utilizando el Andlisis Discriminante se necesitan 11

pardmetros para lograr lo mismo.

Clasificacion de las imagenes de orejas de 100
individuos, con excentricidad fija, (vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM)

Clasificacion de las imagenes de orejas de 100
individuos, con excentricidad fija, (vistas
FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM)

400 o Analisis Estadistico
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g § .5 3004
= E = 250 4
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z 29 150 4
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135 7 9111315171321
N® Parametros

—— Analisis Estadistico

—=— Analisis
Discriminante
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comectamente
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[4)) E
oo
)

Podemos afirmar por tanto, que, cuando se utilizan sélo vistas fronto-paralelas (3

6 4 vistas), para tratar de clasificar esas mismas vistas y, contrariamente a lo que

ocurria en el apartado anterior, funciona mejor el Analisis Discriminante Cldsico que el

Anélisis Estadistico inicial, ya que se requiere un nimero considerablemente menor de

pardmetros para clasificarlas todas correctamente. También, en este caso, las variables

consideradas més discriminantes se sitian cercanas en las mismas zonas de la oreja.
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Pasamos ahora a comparar los resultados obtenidos cuando dividimos las vistas
en dos grupos: un grupo de entrenamiento (con el que se determinan los pardmetros
a utilizar) y otro de validacién (formado por las vistas que se pretenden clasificar).

Estudiaremos las mismas cuatro posibilidades que antes:

» Utilizacién de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO como grupo de entre-
namiento para clasificar las vistas ZOOM: En este caso, usando el Andlisis Dis-
criminante, con 10 pardmetros (los necesarios para clasificar bien el 100 % de
las 3 vistas de entrenamiento) se clasificaban correctamente el 99 % de las vistas
ZOOM , y este porcentaje se mantenia en el 99 %, con 11 pardmetros (los nece-
sarios para clasificar correctamente el 100 % de las 4 vistas implicadas, cuando no
se realizaba validacion cruzada) y se alcanzaba el 100 % de clasificacién correcta
con 13 parametros. En esta misma situacién, usando el Analisis Estadistico ini-
cial, se obtenfa una clasificacién correcta del 97 % de las vistas (corresponderia al
éxito de clasificacién acumulado para el pardmetro M=0 en la figura 7-16). Los

resultados obtenidos con ambos métodos, son equivalentes.

s Utilizacién de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM como grupo de
entrenamiento para clasificar las vistas POSTERIOR: En este caso, usando el
Anélisis Discriminante, con 11 pardmetros (los necesarios para clasificar bien el
100 % de las 4 vistas de entrenamiento) se clasificaban correctamente el 47 % de
las vistas POSTERIOR. En esta misma situacién, usando el Anélisis Estadistico
inicial, se obtenia una clasificacién correcta del 42 % de las vistas (corresponderia
al éxito de clasificacién acumulado para el pardmetro M=0 en la figura 7-17). Los
resultados obtenidos con el Andlisis Discriminante son ligeramente mejores, pero

bastante aproximados.

» Utilizacién de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM como grupo de en-
trenamiento para clasificar las vistas IZQUIERDA: En este caso, usando el Anali-

sis Discriminante, con 11 pardmetros se clasificaban correctamente el 37 % de las
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vistas [IZQUIERDA. En esta misma situacién, usando el Anélisis Estadistico ini-
cial, se obtenia una clasificacién correcta del 24 % de las vistas (corresponderia al
éxito de clasificacion acumulado para el pardmetro M=0 en la figura 7-19). con

el Analisis Discriminante son ligeramente mejores, pero bastante aproximados.

» Utilizacién de las vistas FRONTAL-ARRIBA-ABAJO-ZOOM como grupo de en-
trenamiento para clasificar las vistas DERECHA: En este caso, usando el Anélisis
Discriminante, con 13 pardametros se clasificaban correctamente el 39 % de las vis-
tas DERECHA. En esta misma situacién, usando el Analisis Estadistico inicial,
se obtenia una clasificacién correcta del 38 % de las vistas (corresponderia al éx-
ito de clasificaciéon acumulado para el pardmetro M=0 en la figura 7-18). Los

resultados obtenidos con ambos métodos, son equivalentes.
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Conclusiones

Consideramos que la oreja humana es una fuente adecuada de informacién para
la identificacién pasiva de un individuo en muchas aplicaciones diferentes. Dada la
creciente necesidad actual de establecer medidas de seguridad y control de acceso en
varios lugares publicos (edificios oficiales, aeropuertos, estaciones, etc...), la biometria
de la oreja parece ser una buena solucién, ya que: (1) las orejas son una parte del
cuerpo que estd generalmente visible y (2) se puede tomar imégenes de ella ficilmente,

incluso sin el conocimiento ni consentimiento de la persona examinada.

La biometria de la oreja también se puede utilizar para acentuar la efectividad de
otras biometrias ampliamente utilizadas (como voz, geometria de la mano o identifi-
cacién de rostros), en la implementacion de sistemas biométricos multimodales (hibri-

dos), que estan recibiendo mucha atencién tltimamente.

En cualquier caso, se hace necesario un método robusto de extraccién de caracteris-
ticas, a partir de las imédgenes tomadas de la oreja, que se pueda usar para determinar

la identidad de algunos individuos.

En este trabajo proponemos un método de identificacién de individuos, basado en
la extraccion de ciertas caracteristicas geométricas de las imdgenes de sus orejas. El
método propuesto no es totalmente automético y requiere de la intervencién inicial del

usuario, para facilitar una primera aproximacién al contorno de la oreja, aspecto este
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susceptible de mejora en el futuro.

Partiendo de esta aproximacién, mejoramos la localizacién del contorno externo de
la oreja en la imagen, usando para ello una adaptacion del modelo de contornos activos
(snakes) que se ajusta a los requerimientos del contorno de la oreja (contorno abierto),
ya que el modelo original de los snakes estd definido para trabajar con curvas cerradas.
La aproximacién final al contorno de la oreja, asi obtenido, resulta ser muy buena,
como demuestran las imagenes mostradas en el capitulo dedicado a la explicacién de

esta parte del método.

Se usa entonces un modelo de ovoide para ajustar este contorno final estimado. En
una primera aproximacién, se obtienen los pardametros de un ovoide que se adapta al
contorno de la oreja, que luego se irdn refinando, basdndonos en un criterio de distancia
euclidea. La ventaja de este modelo de ovoide, aparte de ser bastante simple y ajustarse
bastante bien al contorno externo de la oreja, es que, sus pardmetros (algunos de los
cuales son invariantes euclideos), nos permiten alinear los contornos extraidos de varias
imédgenes de orejas para compararlos entre si, independientemente de su tamano y

localizacion.

Como el objetivo final es poder comparar diferentes imdgenes de orejas, se hace
necesario un proceso de normalizacién de coordenadas. Para ello nos basamos en los
pardmetros del ovoide que hemos asociado al contorno y aplicamos una transformacién
para llevar el centro de la elipse deformada al origen de coordenadas y colocarla en
vertical. El hecho de localizar el centro del nuevo sistema de coordenadas en el origen,
hace que nuestro método sea invariante a rotaciones, traslaciones y escalados. Una vez
hecho esto, existen dos opciones: comprimir/expandir las elipses deformadas obtenidas
hasta alcanzar una excentricidad fija dada, o bien, dejar la excentricidad sin fijar, con

valores variables. En el estudio hemos considerado las dos opciones.

Luego, para cada imagen, calculamos el centroide y obtenemos las distancias de

este centroide a los puntos del contorno externo e interno de la oreja. Estas distancias,
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junto con los pardmetros del mejor ovoide que ajusta cada contorno, dan lugar a un
vector de caracteristicas que identifica la imagen. La clasificaciéon de imagenes como
pertenecientes a un individuo se realiza, entonces, basdndonos en la simple comparacién
entre el vector de caracteriticas de la imagen a clasificar y los vectores de caracteristicas

presentes en la base de datos.

Para la implementaciéon del método hemos generado una base de datos con ima-
genes correspondientes a 100 individuos, 7 imdgenes por individuo, tomadas todas en
las mismas condiciones de iluminacién. Para todas ellas hemos calculado el conjun-
to de distancias antes mencionado y, junto con los pardmetros del mejor ovoide que
ajusta cada contorno, se han sometido a un estudio estadistico (anélisis discriminante)
y matemdtico para extraer, de entre todas estas medidas, el conjunto de caracteristi-
cas que mejor discrimina las imégenes. Los resultados obtenidos nos permiten senalar
(para la poblacién analizada) qué zonas de las orejas son mas importantes, de cara a

identificar al individuo, y otras zonas que presentan menos diferencias entre ellos.

Los resultados obtenidos hasta ahora son prometedores, tal y como se explica de-

talladamente en el apartado de Resultados Experimentales.

De las 130 variables iniciales de estudio, se concluye que la capacidad discriminante
de un pequeno subconjunto de ellas (entre 7 y 21) resulta suficiente para identificar
al individuo al que corresponde la imagen de la oreja. Ademads estas variables senalan

unas zonas concretas de la oreja que son las de mayor poder diferenciador.

El método propuesto es bastante bueno para clasificar las vistas que corresponden
a una situacién donde se toma una fotograffa fronto-paralela del individuo, incluso
cuando se varfa la distancia del individuo al objetivo de la cdmara (ZOOM). En esta
situacion, tanto con el estudio propuesto por nosotros, como por el andlisis discrimi-
nante cldsico, se obtiene un porcentaje de clasificacién correcta cercano al 100 %. Las
vistas POSTERIOR, IZQUIERDA y DERECHA resultan mas complejas de analizar

porque, o bien corresponden a la otra oreja del individuo, o bien incluyen un fenémeno
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de distorsién de la forma de la oreja debido a la perspectiva. En estos casos, se obtienen
mejores resultados cuando tomamos las medidas de las orejas, normalizadas para que
la excentricidad de la elipse asociada sea constante, ya que la normalizaciéon de la ex-
centricidad corrige parcialmente la deformacién de perspectiva. Para estas vistas con
perspectiva se obtienen mejores resultados con el andlisis discriminante clasico que con
nuestro estudio estadistico, estando siempre la clasificacién correcta por debajo del

60 %.
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CAPITULO 9

Futuras Lineas de Desarrollo

Durante el desarrollo de esta tesis se nos han planteado otros trabajos que se podrian
desarrollar para mejorar o completar los métodos propuestos pero que, por cuestiones
de tiempo y esfuerzo, quedaba claro que estaban fuera del &mbito de esta tesis como tal,
pero que seria interesante tenerlas en cuenta en futuros trabajos. Entre estas futuras

lineas de desarrollo podemos destacar:

9.0.3. Automatizacién de la aproximacién inicial:

Todo el desarrollo del método implementado parte de una aproximacion inicial a
los contornos externo e interno de la oreja que, actualmente, se introduce de forma
manual por el usuario. Esto conlleva, como hemos podido constatar con la realizacién
de la base de datos, mucho esfuerzo. Una posible mejora del método consistiria en
intentar eliminar esta intervencién del usuario y automatizar el proceso de obtencién
de ese poligono inicial de aproximacion a los contornos. Para obtener algunos puntos
cercanos a los contornos de la oreja podrian intentar utilizarse, como base, algunos de
los métodos conocidos de tratamiento y segmentaciéon de imdgenes. De hecho, algunos
investigadores han intentado extraer los contornos de la oreja (el contorno externo basi-
camente) utilizando el detector de bordes de Canny, al parecer, con buenos resultados

31).
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9.0.4. Optimizacién de la localizaciéon del centroide:

El centroide, calculado a partir de los puntos del contorno interno, es un punto
de referencia clave en el desarrollo del algoritmo. Partiendo de él se obtienen todas
las medidas de las distancias a los dos contornos de la oreja, que luego servirdn para
clasificar las imédgenes y para determinar las zonas de la oreja que mds discriminan
entre los individuos. Una pequena variacién en cualquiera de los puntos del contorno
interno puede influir en la localizaciéon de este centroide y, por tanto, afectar al resto
de medidas. Futuros trabajos deberfan ir encaminados a optimizar la localizacién de

este punto de referencia.

9.0.5. Implementacién de Métodos de Reconocimiento y no

sOlo de Identificacion:

La Identificacion se usa para verificar que las medidas biométricas extraidas de un
individuo encajan suficientemente con las medidas biométricas previamente adquiridas

para ese mismo sujeto.

Vamos a representar por s al sujeto en el momento del registro o inscripcién de

usuarios, y por s al mismo sujeto en el momento de la Identificacion.

Consideremos G's = f(s) como una funcién que extrae algunos biométricos del su-
jeto s, y d(Gs,Gs") como la medida, previamente calculada, de la distancia entre los
valores de esta funcién evaluada, para el mismo sujeto, en las dos situaciones anterior-

mente descritas.

En este contexto, la Identificacion consistiria en determinar si d(Gs,Gs') < T,

siendo 1" el valor de un umbral de aceptacién predeterminado.

Esta parte es la que hemos implementado en nuestro trabajo, de manera que la

identificacién o clasificaciéon de imédgenes como pertenecientes a un individuo deter-
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minado, se realiza por la simple comparacién entre el vector de caracteristicas de la

imagen de entrada y todos los vectores de caracteristicas incluidos en la base de datos.

En el mismo contexto anterior, el Reconocimiento es un proceso més complicado
que la Identificacion, ya que el sistema tiene que determinar si la identidad de un sujeto

se puede verificar entre la de los sujetos previamente registrados.

Si representamos por I = {Gy, Gy, ..., Gy} al conjunto de identidades previamente
registradas en el sistema, entonces el problema de Reconocimiento de un sujeto s se
reduce a encontrar el elemento G; del conjunto {G; / G; € I & d(Gs',G;) < T} tal

que d(Gs', G;) sea la menor de todas.

Debe permitirse una cierta tolerancia en el criterio de encaje, ya que las medidas
biométricas, del mismo sujeto, pueden sufrir una pequena variacién a lo largo del
tiempo. Esta tolerancia se define en términos de la FRR (Tasa de Falso Rechazo) y la

FAR (Tasa de Falsa Aceptacién) mostrada por el sistema:

Falso Rechazo: Un sujeto registrado es rechazado, porque el sistema no encuentra
sus medidas biométricas actuales lo suficientemente similares a ninguna de las medidas

biométricas almacenadas en la base de datos.

Falsa Aceptacion: Un sujeto "impostor'se acepta como legitimo, porque el sistema
encuentra las medidas biométricas del sujeto "impostor'"lo suficientemente parecidas a

las medidas biométricas de alguno de los sujetos registrados en la base de datos.

Idealmente un sistema de reconocimiento deberfa tener valores muy bajos de ambas

tasas (FRR y FAR).

La implementacion, partiendo de nuestro algoritmo, de este proceso de Reconocimien-
to y la medida de las tasas de Falsa Aceptacién y Falso Rechazo del sistema resultante,

quedan como una propuesta de trabajo futuro.
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