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RESUMEN

Las redes Neuronales artificiales son un paradigma de la inteligencia artificial que
trata de simular una red neuronal biolégica. A lo largo de la historia se da el uso de
las RNA en diversos ambitos, uno de los mas conocidos e importantes es el

reconocimiento de patrones biométricos.

Actualmente en nuestro medio no se cuenta con un sistema de registro de orejas,
que posibilite el reconocimiento de las personas. Las huellas de las orejas son
identificadores unicos que a lo largo del tiempo no presentan modificaciones por lo
cual estas caracteristicas pueden ser aprovechadas en diferentes ambitos como el
control de: empleados, criminales, identificacion de cadaveres, etc. Aunque
recientemente compafias como Descartes Biometrics y Yahoo Labs, presentaron
aplicaciones que permiten autenticarse y desbloquear los dispositivos mdviles

mediante la oreja, pero estas aun estan en una fase de prueba.

Este trabajo nace de la idea de que la oreja de las personas tiene patrones Unicos,
y para poder efectivizar este manifiesto se desarrollé el prototipo en una primera
version la cual esta basado en el procesamiento de imagenes digitales mediante

redes neuronales.

En primer lugar se gener6 una base de datos, con imagenes capturadas de la oreja
derecha de personas mas los datos personales. Las imagenes fueron sometidos a
procesamientos que permitieron extraer los patrones para el entrenamiento de la
red neuronal multicapa, consecutivamente mediante la evaluacién de casos de
prueba del prototipo, se obtuvo el promedio de efectividad del sistema en el
reconocimiento, el cual fue del 70%, siendo este valor menor al planteado en la

hipétesis del trabajo.

El objetivo principal de la investigacion fue desarrollar un sistema de reconocimiento
de caracteristicas morfologicas de la oreja utlizando la red neuronal

backpropagation, que permita identificar de manera efectiva a la persona.
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1. MARCO PRELIMINAR

1.1 INTRODUCCION

El &rea de Ingenieria de Sistemas abarca diferentes ramas de estudio, una de ellas
es la inteligencia artificial (I1A), la cual presenta diferentes campos de estudio como
ser: las redes neuronales, sistemas expertos, rotica entre otros. Las Redes
Neuronales Atrtificiales (RNA) son modelos computacionales inspirados en redes
neuronales biolégicas que pueden ser consideradas como sistemas de
procesamiento de informacién con caracteristicas de aprendizaje a través de
ejemplos, adaptabilidad, rostes, capacidad de generalizacion y tolerancia a fallo
(Haykin, 1999). Consecuente a ello, las redes neuronales han tenido bastante
aceptacion en la sociedad y en el campo de la investigacién de los sistemas de
reconocimiento biométrico.

La nueva caracteristica de la biometria es el oido humano que es cada vez mas
popular. Tiene varias ventajas sobre otras tecnologias biométricas tales como el
iris, huellas dactilares, la cara y escaner de retina. El oido es grande en
comparacion con el iris y las huellas dactilares y a diferencia de ellos, la adquisicion
de la imagen del oido humano es facil de capturar desde una distancia sin la
cooperacion del individuo.

El oido humano contiene caracteristicas estructurales estables que son
permanentes con el aumento de la edad, no son afectados por las variaciones de
expresion y es mas fiable que la cara (Wilhelmi, 2004). Se ha encontrado que no

hay dos orejas exactamente iguales, incluso ni la de los gemelos son idénticas.

Los datos biométricos del oido se muestran como una buena soluciéon alternativa
para la verificacion e identificacion humana informatizada. Una de las principales

aplicaciones para esta tecnologia es en el campo de investigacion de delitos.



1.2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

A lo largo de ultimos afios la tecnologia se ha desarrollado rapidamente siendo asi
gue millones de equipos se enfrentan y resuelven el mismo problema de verificar si
los patrones o datos identifican y corresponden a la persona. Hace afos la
herramienta mas usada de seguridad de datos personal fue la contrasefa, no
obstante este método estaba sujeto al robo, debido a los problemas surgidos con
las claves de acceso, por lo cual es necesario desarrollar otros sistemas orientados
al reconocimiento biométrico, las cuales hacen uso de medios como la voz, huellas,

rostro y otras caracteristicas fisicas para identificar y autenticar a los individuos.

1.2. 1. Problemas Principales

Los actuales sistemas biométricos inciden en un error aproximado de un
10% lo que en genera un error célculo asi como en el reconocimiento

biométrico de orejas.

1.2.2. Problemas Secundarios

» La caracteristica morfoldgica de la oreja en las personas tienen diferentes
patrones.

» Los sistemas biométricos tradicionales requieren equipos avanzados.

» El reconocimiento de la oreja es una actividad que esta ligada a la
percepcion visual, memoria, andlisis y experiencia humana esto genera
confusiones dando lugar a no poder identificar los datos y a quien

corresponde de cada oreja

Por lo cual se plantea la siguiente pregunta de investigacion:

¢ Es posible realizar el reconocimiento biométrico de la oreja de una persona de

manera efectiva?



1.3. OBJETIVOS
1.3.1. Objetivo General

Desarrollar un sistema biométrico de reconocimiento de caracteristicas
morfolégicas de la oreja utilizando la red neuronal backpropagation, (Algoritmo de

propagacion hacia atras) que permita identificar de manera efectiva a la persona.
1.3.2. Objetivo Especifico

» Obtener imdgenes digitales de orejas de personas para extraer y medir
determinadas caracteristicas biométricas, mediante el uso de herramientas
de extraccion de patrones.

» Construir la red neuronal multicapa backpropagation, para el aprendizaje
del significado de las caracteristicas morfologicas a partir de las imagenes.

» Desarrollar una aplicacion que efectué el proceso de reconocimiento de

personas segun las caracteristicas morfologicas de su oreja.
1.4. HIPOTESIS

Ha: La aplicacion del sistema biométrico de reconocimiento de oreja basado en red
neuronal backpropagation, permite la identificacion de las personas con un nivel

estadisticamente significante del 95%

Ho: La aplicacion del sistema biométrico de reconocimiento de oreja basado en red
neuronal backpropagation, no permite la identificacion de las personas con un nivel

estadisticamente significante del 95%
1.5. IDENTIFICACION DE VARIABLES.

Variable Dependiente: Reconocimiento de la persona mediante las caracteristicas
morfoldgicas de su oreja.
Variable Independiente: Sistema biométrico de reconocimiento basado en redes

neuronales backpropagation



Tabla N°. 1: Operacionalizacion de Variables

Fuente: Elaboracion Propia

Variable

Dependiente

Proceso en el » Analisis » Area
Reconocimiento de .
que el de » Longitud
la persona |
sistema patrones
mediante
presenta morfolog
caracteristicas )
resultados de icos de
morfolégicas .
reconocimien forma.
de su oreja )
to del sujeto o
persona.
Variable

Independiente

Sistema biométrico
de reconocimiento
basado en redes
neuronales

backpropagation

Software, en
base a
conocimiento
de
aprendizaje
supervisado
ejecutara
proceso de
reconocimien
to de los
sujetos 0
personas.

Extracci

on de
patrones
morfolég
icos de

forma.

Porcentaje de
efectividad del
reconocimiento de
las imagenes, que
proporciona la
confiabilidad del

sistema.




1.6. JUSTIFICACIONES

1.6.1 Justificacion Técnica

Efectuar la clasificacion subjetiva de reconocimiento e identificacion de individuos

O personas.

Ademas tecnologias como las redes neuronales son capaces de realizar la
clasificacion de patrones mediante algoritmos, que nos permiten disefiar este tipo

de software.

1.6.2 Justificacion Econémica

Este tipo de sistemas no supone costos en su mantenimiento y tampoco requiere
renovacion constantemente por robo, pérdida o desperfecto, ademas que permitira

reducir enormemente ciertos costos en papeleria.

1.6.3 Justificacion Social

El trabajo de investigacion estd orientado para beneficiar a diferentes ambitos,
principalmente para instituciones que ofrecen seguridad a la sociedad como la
policia y también para empresas que requieren un control efectivo de su personal,
dado que este tipo de sistemas puede ofrecer soluciones globales en requisitos de

seguridad, sumando a esto su facilidad de uso y rendimiento.

1.6.4. Justificaciéon Cientifica

Actualmente en Bolivia no existe un sistema de reconocimiento biométrico de oreja,
(Cuerpo Nacional de Policia, Sistema Automatico de Identificacién — SAID) y son
mas usuales los sistemas de reconocimiento dactilar y el de rostro los cuales
tienen mayor uso en las empresas publicas, privadas e instituciones de estudio

superior.



Por lo cual el presente trabajo se presenta como una alternativa que podria
principalmente coadyuvar en el tema de seguridad social y control de empleados

1.7 METODOLOGIA

1.7.1 Metodologia Cientifica

En el presente trabajo de investigacion, se utilizara el método cientifico de (Mario

B, 2002) que se debe seguir los siguientes pasos.
1. Especificacion de la hipoétesis

Mediante el analisis y estudio de la informacion recopilada y tomando en cuenta las

caracteristicas del problema se realiz6 la formulacion de la hipétesis.
2. Analisis y verificaciéon mediante el prototipo y caso de prueba

Mediante el analisis de informacion se elabora el Sistema Biométrico de
Reconocimiento de la Oreja Basado en Redes Neuronales para la Identificacion de
la persona con el cual se realizara el analisis y verificaciéon del funcionamiento de
la solucién propuesta. Se elaboran casos de prueba para ser utilizados por el
Sistema Biométrico de Reconocimiento de la Oreja Basado en Redes Neuronales
para la identificacién Biométrica de la persona y comprobar resultados.

3. Verificacion de resultados

Mediante los casos de prueba utilizados con el sistema se evaluaron los resultados
tanto obtenidos como los esperados de esta manera comprobar que la hipotesis
planteada cumple.

1.7.2 Método de Ingenieria

La inteligencia artificial constituye un término altamente conocido pero quizas su
concepto aun no es comprendido asi como sus aplicaciones, se conceptualiza
“Inteligencia artificial ” como la ciencia que reune un conjunto de técnicas que
permitan simular el proceso de decision de los seres humanos con base en el

conocimiento, las redes neuronales son modelos computacionales que pueden ser
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consideradas como sistemas de procesamiento de informacion con caracteristicas

de aprendizaje a través de ejemplos.

(Hickman, 1999) la inteligencia artificial es un proyecto de desarrollo de un sistema
basado en el conocimiento esta formado por cuatro etapas, llamadas procesos

producto las cuales son:

» Especificacion de requerimientos: Descripcion de la funcionalidad
esperada de la aplicacidon y las limitaciones o restricciones eventuales
que deben seguirse.

» Modelo conceptual: Este proceso proporciona un modelo del experto
que captura las entidades relevantes del dominio, la estructura de la tarea
y el comportamiento que tiene el experto en la solucion de problemas.

» Modelos de disefio: Comprende el modelo de disefio funcional y el
modelo de disefio técnico. El primero provee una descripcion
independiente de la implementacion del sistema basado en el
conocimiento objetivo y el segundo es una relacidén entre el modelo del
disefio funcional y el cddigo ejecutable.

» Codigo ejecutable: Comprende todos los componentes del software
embebidos en la aplicacion.

1.8 HERRAMIENTAS

Las herramientas que se utilizaran en este trabajo, permitira demostrar los objetivos

planteados expresados a continuacion:

» Las redes neuronales artificiales, nos permitiran el reconocimiento de
patrones de las imagenes digitales permitiendo obtener ciertos resultados
numeéricos que indican la identificacién de una persona especifica (Khepri,
2001).

» El software MATLAB para el desarrollo de la red neuronal en él se puede
encontrar algoritmos para el tratamiento de las imagenes digitales (Pessana,
2004).

» La metodologia de disefio se enfoca a orientacidén objetos. Los objetos son

manipulados mediante una coleccion de funciones (llamadas métodos,


https://medium.com/@williamkhepri?source=post_page-----a64d022298e0----------------------
https://medium.com/@williamkhepri?source=post_page-----a64d022298e0----------------------

operaciones 0 servicios) y se comunican entre ellos mediante un protocolo

de mensaje (Pessana, 2004).
1.9 LIMITES Y ALCANCES

1.9.1 Limites

La aplicabilidad del sistema biométrico de reconocimiento de imagenes basada en
redes neuronales artificiales contribuira la identificacion de personas mediante la

oreja.
El sistema biométrico de reconocimiento de imagenes tiene la siguiente limitacion:

Para un mejor procesamiento de las imagenes el sistema trabajara con una imagen

las cuales tendran que ser tomadas con camaras digitales de 12Mp.
1.9.2 Alcances

El sistema biométrico de reconocimiento de personas mediante el procesamiento
morfologico de la imagen de la oreja, podria ofertarse como una buena alternativa
para su implementacion en instituciones de seguridad y empresas con el fin de

mejorar la confiabilidad al momento de reconocimiento de la persona.

» Mdbdulo de captura de imagen: El proceso por el cual se logra una imagen
digital, empieza con sensores que leen la intensidad de la luz, usando
diferentes filtros de color y dispositivos de memoria digital que se encargan
de guardar la imagen digital.

» Modulo de pre - procesamiento de la imagen: Como se puede intuir las
orejas seran captadas en momentos diferentes, lo que con lleva a que cada
imagen sea diferente debido a la variacion de la iluminacién, el angulo de

enfoque y el tamafio, por lo cual sera importante el pre — procesado de estas.

Entre las tareas de procesamiento se puede mencionar: extraccion de informacion,
aislamiento de la imagen segun las caracteristicas que sean relevantes y

normalizacion del tamafio de la imagen.



» Modulo de extraccion de caracteristicas: La extraccion de las
caracteristicas es una de las etapas de la cual depende el desempefio del
sistema de reconocimiento de personas mediante su oreja. El objetivo
principal de esta etapa es extraer la informacién mas discriminante de una

imagen eliminando la informacién innecesaria.

» Modulo de entrenamiento: El entrenamiento basicamente consiste en
utilizar alguna forma de aprendizaje que permita al sistema aprender las

caracteristicas morfologicas de los objetos en estudio.

» Modulo de identificacién: La ultima etapa en un sistema de identificacion
es la etapa de reconocimiento consiste en alimentar al sistema con imagenes
no utilizadas durante el entrenamiento, las cuales nos permitiran obtener
como resultado la identificacion de la persona a la que corresponde la

imagen de la oreja.

1.10. APORTES

El trabajo de investigacion permitird integrar un sistema de reconocimiento de la
oreja identificar a la persona, mediante el flujo de imagenes con grado de
efectividad deseado por el usuario, también esta contara con un interfaz amigable
de facil acceso y portabilidad para el usuario



2. MARCO TEORICO

2.1. SISTEMA

Un sistema se refiere a un conjunto ordenado de componentes relacionados entre
si, también se define como la sumatoria de partes que tienen un objetivo o un fin
comun (Kendall, 1997).

2.2. BIOMETRIA

El concepto de biometria proviene de las palabras bio (vida) y metria (medida); por
lo tanto, con ello se infiere que todo equipo biométrico mide e identifica alguna
caracteristica propia de las personas. La biometria como concepto general es un
método de identificacion y autenticacion de los seres humanos a través de
caracteristicas fisiologicas y de comportamiento. Todos los seres humanos
tenemos caracteristicas morfolégicas Unicas que nos diferencian. Entre las que se
mencionan: La forma de la cara, la geometria de partes de nuestro cuerpo, como
las manos, nuestros ojos y tal vez la mas conocida, la huella digital, que son algunos
rasgos que nos diferencian del resto de los seres humanos. Entre las caracteristicas
del comportamiento humano que se utilizan en este tipo de sistemas se encuentra

la realizacion de la firma, el analisis de voz (Friday, 2012).

Se ha establecido que existen dos tipos de biometria, la estaticay la dinamica. La
biometria estatica se basa en la identificacion segun la anatomia del individuo, por
ejemplo, las huellas digitales, la geometria de la mano, la termografia, el analisis

del iris 0 de la retina, forma de la oreja, el reconocimiento facial o de la mano, etc.

La biometria dinamica atiende la forma en que el individuo se comporta, 0 a su
dindmica de actividad; es decir, que estudia el comportamiento humano a través
del patron de voz, la firma manuscrita, la dinamica de tecleo, el analisis gestual y
otros (Harvey, 2001).
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2.2.1. Principios de la biometria

Harvey (2001), La biometria se soporta en siete pilares o principios basicos que
son:
» Universalidad: que tan comun es encontrar igualdad biométrica en los
individuos.
» Singularidad: que tan unico o diferenciable es la huella biométrica entre uno
y otro individuo.
» Permanencia: que tanto perdura la huella biométrica en el tiempo de manera
inalterable.
» Recolectable: que tan facil es la adquisicion, medicién y almacenamiento
de la huella biométrica.
» Calidad: que tan preciso, veloz y resistente es el sistema en el manejo de la
huella biométrica.
» Aceptabilidad: que tanta aprobacion tiene la tecnologia entre el publico.

» Fiabilidad: que tan facil es engafar al sistema de autenticacion.

2.3 SISTEMAS DE RECONOCIMIENTOS BIOMETRICOS

El reconocimiento es un término genérico que no implica por defecto una
verificacion o identificacion de un individuo. Todos los sistemas biométricos realizan
reconocimiento automatico de los individuos basandose en sus caracteristicas
fisiologicas o de comportamiento. La biometria ofrece una precision mucho mayor

que los métodos tradicionales de reconocimiento (Harvey, 2001).

Un sistema biométrico en general consta de componentes tanto hardware como
software para el proceso de reconocimiento. Dentro del hardware se incluyen
principalmente los sensores que son los dispositivos encargados de extraer las
caracteristicas deseadas, una vez obtenida la informacion del sensor, sera
necesario realizar sobre ella las tareas de acondicionamiento necesarias, para ello
se emplean diferentes métodos dependiendo del sistema biométrico utilizado
(Clark, 1954).
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2.3.1 Los sistemas de Reconocimiento Biométricos de Mayor Aplicacién.

Behnke (2003), Algunos de los sistemas biométricos de mayor aplicacion de

identificacion humanos son:

» Reconocimiento de la huella dactilar: los sistemas de reconocimiento de
huellas digitales buscan patrones en las lineas casi tan distintivos como los
de las huellas digitales. El sistema toma entonceslos puntos caracteristicos
de la palma de la mano, los compara contra el modelo de referencia, y
determina su identificacion o no correspondencia (Behnke, 2003), (Figura.
2.1).

Figura N° 2.1: Reconocimiento de la Huella Dactilar
Fuente: (Behnke, 2003)

» Reconocimiento del Rostro: la tecnologia de reconocimiento facial se halla
entre las de mas reciente evolucion dentro del &mbito de la biometria. A
través de un software un computador conectado a una cadmara de video es
capaz de capturar la imagen de rostros humanos, y extraer puntos que
permiten su comparacion con un conjunto de imagenes, de acuerdo con los
patrones faciales almacenados en una base de datos como se observa en
la figura 2.2. Este dispositivo captura patrones geométricos del rostro a

través de una camara (Pitts, 1943).

12



Figura N° 2.2: Reconocimiento de la cara
Fuente: (Pitts, 1943)

Foto tomada /
localizacion de index

Puntos nodales  Planilla creada (numérico)

» Reconocimiento de iris/retina: Pitts (1943), se trata del reconocimiento
mediante la estructura indivisible del cuerpo humano mas distintiva
matematicamente. En sus 11 milimetros de diametro cada iris concentra mas
de 400 caracteristicas que pueden ser usadas para identificar a su
propietario (criptas, surcos, anillos, fosos, pecas, corona en zig-zag). Cuenta
con un nimero de puntos distintivos 6 veces superior al de una huella dactilar
(Figura 2.3).

Figura N° 2.3: Reconocimiento de iris y retina
Fuente: (Pitts, 1943)

» Geometria de Dedos y Mano: la forma de la mano puede ser de gran valor
en biometria. A diferencia de las huellas dactilares, la mano humana no es

Unica, y sus caracteristicas individuales no son suficientes para identificar
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una persona. Sin embargo, su perfil resulta Gtil si el sistema biométrico lo

combina con iméagenes

Individuales de algunos dedos, extrayendo datos como las longitudes, anchuras,
alturas, posiciones relativas, articulaciones. Janices (2012), estas caracteristicas se
transforman en una serie de patrones numeéricos que pueden ser comparados. Su

principal aplicacion es la verificacion de usuario (Figura 2.4).

Figura N° 2.4: Geometria De Dedos Y Mano
Fuente: (Janices, 2012)

» Autentificacion de la voz: la voz es otra caracteristica que las personas
utilizan comunmente para identificar a los deméas. Es posible detectar
patrones en el espectro de la frecuencia de voz de una persona que son casi

tan distintivos como las huellas dactilares (Hickman, 2001).

» Reconocimiento de la firma: para utilizar un sistema de autenticacion
basado en firmas se solicita en primer lugar a los futuros usuarios un nimero
determinado de firmas ejemplo, de las cuales el sistema extrae y almacena
ciertas caracteristicas; esta etapa se denomina de aprendizaje la

identificacion por medio de las huellas digitales(Pitts,1943).
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» Reconocimiento vascular: en la biometria vascular se extrae el patréon
biométrico a partir den la geometria del arbol de venas del dedo (o de las
mufiecas). A diferencia de la huella dactilar el patron biométrico es interno
por esta razon no deja rastro y solo se puede conseguir en presencia de la

persona. Es por tanto muy dificil el robo de identidad (Tapiador, 2005).

» Comparativa entre los sistemas biométricos: De acuerdo a diferentes

variables tales como aceptacion, costo, rendimiento entre otros se tiene la

siguiente figura 2.5.

Figura N° 2.5: Comparativa Entre Los Sistemas Biométricos
Fuente: (Tapiador, 2005)
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2.3.2 Importancia De La Aplicacion De Las Tecnologias Biométricas

» Seguridad en la movilidad y accesos: Aeropuertos, fronteras, centrales
eléctricas, centros de control de suministro, instalaciones industriales,

instituciones publicas, control hospitalario de neonatos.
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» Seguridad en las transacciones:(comercio electrénico y banca):
Cajeros automaticos, verificacion de uso de tarjetas de crédito en
comercios, pago por Internet.

» Seguridad en el acceso y firma de documentos electrénicos: Validacion
de firma digital, sistemas de voto electrénico y voto por internet. Maquinaria
que solo deba ser utilizada por personal especificamente formado.

» Aplicaciones comerciales: Las tecnologias tradicionales de las que

disponemos utilizan sistemas basados en el conocimiento y en muestras.

» Reforzar la seguridad de las infraestructuras PKI (Clave de
Infraestructura Publica): De esta manera puede ofrecerse una proteccion
mas eficaz a los certificados y firmas digitales que se utilizan en este tipo de
estructuras (Lander, 1998).

» Aplicaciones gubernamentales y forenses: Conseguir la misma
autenticidad en un sistema de identificacion que un sistema de verificacion
es mucho mas dificil debido al gran nUmero de comparaciones que han de
realizarse. Las herramientas tradicionales de reconocimiento del personal
como pueden ser las contrasefias o0 los PINs no son Uutiles para el

reconocimiento negativo de las aplicaciones.

Los beneficios del uso de la tecnologia biométricas en las empresas en
comparacion con los sistemas de autenticacién e identificacion automatica son
superiores en diferentes aspectos estos ofrecen: confidencialidad, posibilidades
bajas de robo y perdida, registro inicial y posibilidad de regeneracion, proceso de
comparacion facil, comodidad del usuario, vulnerabilidades bajas en cuanto
espionaje y ataques por fuerza bruta con costos bajos en implantacion y

mantenimiento bajos (Lander, 1998).
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2. 4. LA OREJA COMO METODO DE IDENTIFICACION

Segun Alfred (2002), En los ultimos afios se ha desarrollado en el campo de la
medicina legal y forense el analisis de las huellas de oreja, con la finalidad de
convertirlo en un procedimiento de identificacibn analogo al de las huellas

dactilares.

La identificacion de una persona, establece su individualidad, determina aquellos
rasgos o conjunto de cualidades que le distinguen de todos los demés y hacen que

sea Unica.

En un breve repaso historico de la ciencia de la identificacion de huellas de oreja,
fueron varios cientificos destacados como (Lombroso, 1909), médico y crimindlogo
italiano, representante del positivismo criminolégico, y Lambert Adolfo Quetelet
(1786-1874), estadistico y astronomo belga, padre de la ciencia social cuantitativa
moderna y de la antropometria.

Pero, sin duda, (Bertillén, 1914) es la figura més relevante. Cred un procedimiento
identificativo propio que se dividia en tres partes principales, segun el objeto de las
observaciones del operador: el sefialamiento antropométrico, el sefialamiento
descriptivo y el sefialamiento de las marcas particulares, fue el primer cientifico que

utilizé la oreja como medio de identificacion.

Dentro del sefialamiento antropométrico, realizaba varias mediciones de la cabeza,
una de las cuales era la longitud de la oreja derecha efectuando el sefialamiento
descriptivo de las caracteristicas morfoldgicas como bordes, I6bulo, pliegues, forma

general, separacion y particularidades.

La oreja era el caracter de mayor importancia en la filiacion descriptiva, por ser

considerada inmutable en sus formas y proporciones.

Analogamente, aunque de manera mas tardia, se ha desarrollado en la ciencia
criminolégica el andlisis de las huellas de oreja. El despertar del interés forense por
la descripcion de las huellas de oreja y la identificacion a través de las mismas es
relativamente reciente. Se trata de un paso mas en la interminable carrera entre los

métodos delictivos y la ciencia criminalistica.

17



La primera identificacién de un delincuente por la huella de oreja se realizé en Suiza
en 1965. En Holanda existen ya méas de 200 casos judiciales de identificaciones por
huella de oreja. En Espafia 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 més de 20 identificaciones.
Existen en la actualidad bases de datos de huellas de oreja en Palencia, Valladolid
y Santander (Lander, 1998).

2.4.1 El Analisis De La Huella De Oreja

Las orejas presentan el pabellén auricular la cual esta constituido por un esqueleto
cartilaginoso revestido por tegumentos. La lamina de cartilago se pliega sobre si
misma formando relieves y depresiones que confieren al pabellon su forma

caracteristica (Figura 2.6).

Figura N° 2.6: Pliegues Del Pabell6n De La Oreja

PABELLON AURICULAR

hélix

cauda helicis .
fosa navicular

crus hélix
antehélix

+ trago

concha

meato auditivo

antitrago

I6bulo

Fuente: (Lleida, 1998)

Existen también en la literatura descripciones de las variaciones de la nhormalidad
gue pueden producirse por causas multiples como alteraciones por enfermedad,

traumatismos mecanicos o quirdrgicos, 0 por motivos estéticos.
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Se han descrito también las modificaciones debidas al envejecimiento,
relacionadas con el aumento de la laxitud de los tejidos, lo cual se manifiesta en un
aumento de la longitud vertical del pabellon. Existen ademas importantes
variaciones de origen étnico, particularmente en el tamafo de las orejas. Referencia
(Lunarelli, 2004).

Para sistematizar la descripcién del pabellén auricular se han utilizado diversos
métodos. (Bertillon, 2004) efectu6 un andlisis puramente descriptivo de sus partes.
Schwalbe describia la forma del hélix, el I6bulo y seis variantes del tubérculo de
Darwin, ademas del trago, antitrago y el angulo del pabellon con el craneo; disefié
cinco lineas imaginarias en base a las cuales hablaba del indice morfoldgico
auricular y del indice fisionémico auricular. Lunarelli utilizaba un sistema de cuatro
lineas centradas en el trago para la particion radial del pabellon en ocho areas con

fines comparativos (Lander, 1998).

» Huella de la oreja: La huella de oreja es una reproduccion en dos
dimensiones de las partes del pabellon auricular que se han puesto en
contacto con una determinada superficie, y que habitualmente son las
regiones mas prominentes del mismo, es decir, de forma mas constante el

hélix, antehélix, trago y antitrago (Lander, 1998).

Figura N° 2.7: Partes de la oreja
Fuente: (Lander, 1998)

19



El grado en que una huella de oreja representa a la oreja original puede verse
alterado por diversos factores. Pero la solucion se perfila a través de las técnicas
de procesamiento de imagenes con algoritmos que permitan extraer a partir de la
huella un modelo fiable de las caracteristicas de un determinado pabellén
auricular (Prada, 2001).

Figura N° 2.8: Particularidades diferentes de las orejas
Fuente: (Darcele, 2003)

2.4.2 Ventajas De La Biometria De La Oreja Frente A La Biometria Facial

» La oreja no cambia de manera significativa a partir del estado adulto del
individuo; la cara, por el contrario, sigue cambiando (lentamente) durante

toda la vida del individuo.

» 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 ordenador. Por el contrario la forma y aspecto de la oreja son fijos

(salvo mutilaciones u otros casos extremos).
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» Ladistribucién del color es mas uniforme en la oreja que en la cara (piénsese
en los ojos, por ejemplo), por lo que se pierde menos informacion al trabajar
con imagenes de tonos de gris o blanco y negro.

» La superficie ocupada por la oreja es mas pequeia (aproximadamente 1/20
0 1/25 de la de la cara), lo que permite utilizar imagenes de menor resolucion

y hacer mas eficiente y econémico el proceso.

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

huellas dactilares:

» Mientras que la biometria de la oreja solo necesita el uso de una camara
CCD ordinaria, el reconocimiento de las huellas dactilares requieren el uso
de sensores especialmente disefiados, que pueden resultar muy caros para

su empleo a gran escala.

» 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. identificacion de terroristas). Esta naturaleza pasiva de la
captura de imagenes reduce la oportunidad de tapar/dafar el dispositivo de

captura.

» 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 identificacion de la oreja:

» Basicamente, la forma de la oreja es la misma durante toda la vida y el
crecimiento proporcional. A pesar de ello, la gravedad puede causar algun
estiramiento o alargamiento (mas apreciable en la parte del 16bulo). Este
estiramiento es mayor entre la edad de 4 meses hasta los 8 afos v,

nuevamente, a partir de los 70 afios
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» Las orejas pueden aparecer total o parcialmente tapadas por el pelo o por
pendientes; aunque lo mismo le ocurre a la cara (si bien en menor medida)
con el maquillaje, barba, peinado, etc..., 0 al iris con el uso de gafas o lentes

de contacto.

2.5. IMAGEN DIGITAL

Una imagen puede definirse como una funcion bidimensional f(x, y) donde x e y son
coordenadas en el plano y la amplitud f es llamada intensidad o nivel de gris en ese

punto.

Cuando (x, y) y f son todos finitos (cantidades discretas) llamamos a la funcion
como imagen digital. Es decir, una imagen digital estara compuesta por un nimero
finito de elementos llamados pixeles, cada uno de los cuales con un valor y una

posicion particular (Gonzales, 1996).

El valor es relativo a alguna propiedad del punto que representa, como por ejemplo

su brillo 0 su matiz.

El término pixel (abreviacion de Picture elemento de imagen), se trata de la unidad
minima de informacién de una imagen, la cual aparece como un punto en la pantalla
0 en una impresora. En realidad cada pixel se compone de tres registros de color,
mediante la combinacién de cierta cantidad de rojo, verde y azul, el pixel adopta un

color particular (Gonzales, 1996).

Las imagenes bidimensionales son el resultado de una proyeccion en perspectiva
de escenas tridimensionales. Cuando se obtiene una imagen bidimensional del

mundo tridimensional desaparece gran cantidad de informacion (Gonzales, 1996).
2.6. PROCESAMIENTO DIGITAL DE IMAGENES EN MATLAB

El software MATLAB es un entorno de desarrollo de aplicaciones que integra
analisis numérico, calculo matricial, procesamiento de sefiales y visualizacion

grafica en un entorno completo (Friedman ,1985).
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Ademas, MATLAB dispone de una amplia gama de colecciones de funciones
especializadas, denominados Toolbox, que extienden significativamente el nimero
de Funciones incorporadas en el programa principal los mismos cubren casi todas
las areas principales en el mundo de la ingenieria y la simulacién, destacando entre
ellos: procesamiento de imagenes, procesamiento de sefales, control robusto,
estadistica, analisis financiero, matematica simbdlica, redes neuronales, logica

difusa, identificacion de sistemas, simulacion de sistemas dinamicos, Simulink, etc.
2.6.1. Operaciones para procesamiento de imagenes en Matlab

La Morfologia matematica es una técnica de procesado no lineal de imagenes,
interesada en la geometria de los objetos. Las operaciones morfologicas son
operaciones sobre imagenes basadas en formas o estructuras. Estas operaciones
toman como entrada una imagen regresando como resultado una imagen del
mismo tipo modificada, el valor de cada pixel de la imagen resultado es basado en
el valor del correspondiente pixel de la imagen original y de sus vecinos. Entre sus

principales aplicaciones estan la eliminacién de ruido y segmentacion de objetos.

Existe tres tipos de morfologia: Morfologia binaria, Morfologia de niveles de gris y
Morfologia de imagenes policromaticas. En esta seccion se muestra las
herramientas utilizadas en Morfologia binaria y de niveles de gris (Stern, 1998).

Conversién de imagen RGB a escala de grises
» Comando rgb2gray Crea una imagen de intensidad en escala de gris a partir

de una imagen RGB como se muestra en la figura 2.9
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Figura N° 2.9: Conversidén de imagenes escala de grises

Fuente: Elaboracion propia

Filtrado y Realzado de Imagenes: Los filtros morfolégicos se realizan sobre una
imagen en escala de grises o binaria usando un elemento estructural, resaltan

objetos de color contrario al fondo. Existen dos tipos de filtros.

Positivo (white top-hat): Esta operacion es Util para resaltar detalles en la presencia
de sombras. En la figura 2.10 se muestra como se resaltan los pixeles mas claros

sobre los oscuros (Stern, 1998).

Figura N° 2.10 Imagen en escala de grises y filtrada
Fuente: (Stern, 1998)

Filtros espaciales de paso bajo (Suavizantes)

Los filtros suavizantes se emplean para hacer que la imagen aparezca algo borrosa
y también para reducir el ruido. Se tiene dos subtipos principales:
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» Filtro de Promedio: Se basa en el promediado de los pixeles adyacentes al
pixel que se evalla tomando en cuenta mascaras de vecindad cuadréticas.
Su implementacidon en Matlab se la realiza mediante las funciones fspecial e
imfilter. Se muestra la imagen con el filtro de promedio (Clawson, 2007).

> Filtro de la mediana: Este filtro se basa en sustituir el valor de un pixel por
el de la mediana del conjunto formado por el mismo y sus ocho vecinos, se
suele utilizar en el procesamiento de imagenes para reducir el ruido "sal y
pimienta”. En Matlab este filtro se encuentra implementado en la funcion
medfilt (Clawson, 2007).

» Binarizacion: Esta operacion se efectia (Clawson, 2007) mediante
comando im2bw Crea una imagen binaria a partir de una imagen de
intensidad, imagen indexada o RGB basado en un umbral de luminancia
(Figura 2.11).

Figura N°. 2.11: Calculo Umbral
Fuente: (Clawson, 2007)

Fuente: (Clawson, 2007)

Segmentacion basada en calculo del Umbral: Segmentacion basada en célculo
del Umbral es un proceso que permite convertir una imagen de niveles de gris o
color en una en imagen binaria, de tal forma que los objetos de interés se etiqueten
con un valor distinto de los pixeles del fondo. Es una técnica rapida y su costo
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computacional es bajo. El método de mayor confiabilidades el método de Otsu el
cual permite encontrar el umbral 6ptimo para la segmentacion de la imagen a

segmentar Thresholding.

Matlab posee la funcion graythresh, que calcula el umbral de la imagen global

utilizando el método de Otsu (Darcele, 2003).

» Seleccién de una seccion de una imagen: Esta operacidon de seleccionar
la seccion de interés de la imagen en Matlab se efectia mediante el

comando (Gonzales, 1996) imcrop (Figura 2.12).

Figura N°. 2.12: Seleccion De Una Seccion De Una Imagen
Fuente: (Gonzales, 1996)

Encaje de graficos de vecindad usando diagramas de Voronoi:

» Burge (1998) propuso el uso de la coincidencia gréfica para la identificacion
de las orejas. En esta propuesta, la oreja de cada individuo se modela
como un grafico de adyacencia construido a partir de los segmentos de
curva en un diagrama de Voronoi, el cual extrae por deteccién los bordes,

como se muestra en la figura 2.13.
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Figura N° 2.13 (A) Impresion De La Oreja. (B) Diagrama De Voronoi. (C) Grafico
De Vecindad

Fuente: (Gonzales, 1996)

Extraccién de contornos:

» Es un paso intermedio en el reconocimiento de patrones en imagenes
digitales. En una imagen, los contornos corresponden a los limites de los
objetos presentes en la imagen. Para hallar los contornos se buscan los
lugares en la imagen en los que la intensidad del pixel cambia rapidamente.
La deteccién de contornos se encuentra implementada en Matlab en el
comando edge y se aplica a imagenes de intensidad, esta funcion devuelve

una imagen de bordes binaria (Gonzales, 1996).

2.7. REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)

Las redes neuronales son sistemas de procesamiento de la informacion cuya
estructura y funcionamiento estan basados en las redes neuronales biologicas.
Estos sistemas estan compuestos por elementos simples denominados nodos o
neuronas, los cuales se organizan por capas.

Cada neurona estad conectada con otra a partir de unos enlaces denominados

conexiones, cada una de las cuales tiene un peso asociado. Estos pesos son
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valores numéricos modificables y representan la informacion que sera usada por la

red para resolver el problema que se presente (Darcele, 2003).

La actividad de esta unidad de procesamiento es sencilla. Esta consiste en sumar
los valores de entrada (inputs) que recibe de las unidades a las que se encuentra
conectada. Compara esta cantidad con el valor del umbral y, si lo iguala o supera,
envia una salida (output) a las demas unidades con las que esta conectada. En
cambio, si es menor que el valor del umbral, no se produce una salida (Gonzales,
1996).

La arquitectura del procesamiento de la informacion del sistema conexionista es en
paralelo, es decir, se pueden activar diversas neuronas al mismo tiempo. Otra
caracteristica del sistema conexionista es que la informaciéon no se encuentra
localizada en un solo punto o compartimentos, sino que esta distribuida a lo largo
de las conexiones de la red. Este tipo de distribucién del conocimiento de la red
(Pajares, 2002).

Tiene sus ventajas, ya que hace que la red sea tolerante a los fallos porque cada
unidad lleva a cabo una computacion simple y el funcionamiento de la red resulta
de la intervencién de todas las neuronas. Aungque una pequefia parte del sistema
haya sido dafiada, esto no afecta a su funcionamiento total (Pajares, 2002).
Ademas, son sistemas adaptativos que aprenden de la experiencia, es decir, que
requieren de un entrenamiento para poder resolver unos problemas. Con esto nos
referimos a que primero se le han de haber presentado a la red un nimero de
situaciones parecidas a la situacién problema (muestra representativa de casos). Y
el aprendizaje se da cuando la red haya hecho la representacion interna del
problema a partir de la modificacion o ajuste de los pesos de las conexiones (auto
organizacién), a través de un algoritmo o regla determinados (Palmer, 1999).

Con este tipo de aprendizaje la red serd capaz de responder adecuadamente
cuando se le presenten situaciones a las cuales no habia sido expuesta con
anteriormente (Montano y Palmer, 1999), es decir, las RNA son capaces de
generalizar las situaciones a casos nuevos. Por ultimo, la representacion de la
informacion que maneja la red, es decir, el valor de los pesos y de las entradas y

salidas de la red, es numérica. Estos valores pueden ser un valor real continuo,
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como la edad, o un valor binario, el sexo de una persona (hombre, mujer) o

respuestas de si o no (Palmer, 1999).

Fundamentos bioldgicos:
» Las redes neuronales artificiales estan basadas en el funcionamiento del
sistema nervioso humano, cuyo componente principal es la neurona
(Palmer, 1999).

Una neurona (Woods, 1996) esta compuesta por un cuerpo o soma, del cual salen
unas pequefias ramificaciones, denominadas dendritas, y una ramificacion
principal, el axén, el cual también se acaba ramificando en varias ramas de longitud

variable, lo que constituye el terminal axénico (Figura 2.14)

Figura N°. 2.14: Neurona biolégica
Fuente: (Woods, 1996)

Las neuronas se encuentran intercomunicadas entre si, con lo que tienen una gran
capacidad comunicativa. El proceso de comunicacion sigue de la siguiente forma:
primero las dendritas reciben las sefiales de entrada y en el soma se integran y se
emiten sefiales de salida que pasan al axon. El axén transporta las sefiales emitidas
hasta los terminales axonicos, los cuales son los encargados de distribuir la
informacion a las neuronas mas proximas. EIl momento en el que la sefal pasa de

una neurona a la siguiente neurona se denomina sinapsis (Woods, 1996),
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La sefial eléctrica comienza con un cambio de permeabilidad de la membrana de
la neurona, la cual deja entrar los iones del medio al interior y se da una
despolarizacién de la neurona, lo cual constituye el potencial de accién e inicia la

sefal eléctrica (Woods, 1996).

Luego esta sefal viaja a lo largo del axdn hasta llegar al terminal sinptico, en
donde la sefial eléctrica se transforma en quimica. Cuando se llega al terminal esta
seflal estimula las vesiculas llenas de wuna sustancia denominada
neurotransmisores, lo cuales son liberados y viajan hasta llegar a la siguiente
neurona. Una vez la alcanzan y se unen a sus receptores se crea un cambio en la

siguiente neurona y se vuelve a dar la sefial eléctrica (Darcele, 2003).

2.7.1 Elementos De Una Red Neuronal

Una red neuronal es un conjunto de unidades elementales con unas (Otsu, 1979):
determinadas conexiones. Se pueden encontrar tres tipos de unidades o neuronas:
» Unidades de entrada: son las que reciben las sefales del entorno.
» Unidades de salida: envian las sefiales fuera del sistema, es decir, dan una
respuesta.
» Unidades ocultas: las entradas y salidas de estas se encuentran dentro de
la red, es decir, siempre conectadas con otra unidad.

Cada conjunto de neuronas cuyas sefales proceden de la misma fuente y sus
conexiones se dirigen al mismo destino forman una capa. Las conexiones entre las
capas tienen un peso o valor asignado, el cual es importante para el aprendizaje de
la red (Darcele, 2003).

Parametros Topoldgicos

N: NUumero de neuronas en la capa de entrada.
Y: NUmero de neuronas en la capa de salida.
O: Numero de neuronas en la capa oculta.

Wij: Peso sinaptico de la neurona i hacia la neurona j.
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2.7.2 Principales Caracteristicas de las Redes Neuronales Artificiales

Segun Hilera (1995), las principales caracteristicas de las RNA son, como
apreciaremos muy semejantes a las de las Redes Neuronales Bioldgicas, entre las

principales podemos mencionar las siguientes:

Aprenden a través de ejemplos.
Inferencia estadistica.
Adaptabilidad.

Dilema plasticidades y estabilidad.
Capacidades de generalizacion.

Tolerante a fallas.

VvV V.V V V VYV VY

Rapida implantacion.
2.7.3. El Estado De Activacion

Una neurona artificial puede tener diferentes estados de activacion; a veces como
las neuronas biol6gicas solamente dos, pero otras veces pueden tomar cualquier
valor dentro de un rango definido.

La funcion de activacion calcula el estado de actividad de una neurona;
transformandola entrada global (menos el umbral) en un valor (estado) de

activacion, cuyo rango normalmente va de (O a 1) o de (-1 a 1) (Palmer, 1999).

Una definicion formal para un estado de activaciéon resultante de una funcién de

activacion de tipo lineal es el siguiente:

-1, x<-—1/a
1, x=>1/a

feo) =1

Donde gin, representa el estado global producto de las entradas y pesos a la

neuronay 0, es el umbral.
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El procesamiento que realiza la red se ve entonces como la evolucion de un patrén
de activacion en el conjunto de unidades que lo componen a través de las fases de
entrenamiento. Todas las neuronas que componen la red se hallan en cierto estado,
y es el estado global de la red misma el que le brinda un estado de conocimiento
(Palmer, 1999).

2.7.4 Funcién de salida o transferencia

Palmer (1999) las unidades de proceso que conforman una red neuronal, existe un
conjunto de conexiones que unen a unas con otras. Cada unidad transmite sefiales
a aguellas que estan directamente conectadas a su salida. Asociada con cada
unidad U, hay una funcién de salida fi (aj (t-, que transforma el estado actual de

activacion ai (t) en una sefal de salida yi (t), es decir:

yi (1) =fi (ai (1) (1)

Y el vector que contiene las salidas de todas las neuronas en un instante t es:

Y (8) = (f1 (&L (1) 1 f2 (@2 (t)).......fn (an(®))) )

En algunos modelos, esta salida es igual al nivel de activacién de la unidad, en cuyo
caso la funcion fi es la funcion identidad, fi (ai (t)) = ai (t). A menudo, fi es de tipo
sigmoidal, y suele ser la misma para todas las unidades (Palmer, 1999).

Existen cuatro funciones de transferencia tipicas que determinan distintos tipos de

salidas:

Funcién escalén
Funcién lineal
Funcién Mixta

Funcion Sigmoidal

YV V. V V V

Funcién Gaussiana
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Neuronas con funcién escalén:

» La funcién escalén, conocida también como funcion umbral se utiliza
Unicamente cuando las salidas de la red son binarias. La salida de una
unidad de proceso se produce solo cuando el estado de activacion es mayor
o igual a cierto valor umbral (Figura 2.15).

Figura N°.2.15: Funciones De Transferencia Del Tipo Escaldn.
Fuente: (Darcele, 2003)

y y
1 1
Q X X
-1
1six>=0 1six>=0
fix) = fix) =
Osix < 0 -1six <0

Neuronas con funcién continua (sigmoidal):

» Cualquier funcion definida simplemente en un intervalo de posibles valores
de entrada, con un incremento monotdnico y que tenga ambos limites
superior e inferior (por la funcion sigmoidal), podra realizar la funcion de

activacion o de transferencia de manera satisfactoria.

Con la funcion sigmoidal, para la mayoria de los valores de entrada, se retorna un
valor que es cercano a una de las asintotas. Esto hace en la mayoria de los casos,
el valor de salida esté comprendido en la zona alta o bien baja del sigmoideo. De
hecho, cuando la pendiente es elevada, esta funcién tiende a la funcion escalén,
Sin embargo, la importancia de la funcién sigmoidal es que su derivada es siempre
positiva y cercana a cero para los valores grandes positivos 0 negativos; ademas,
la funcién identidad toma su valor maximo cuando x es O. Esto a su vez posibilita

que se puedan utilizar reglas de aprendizaje definidas (Palmer, 1999). Para las

33



funciones escaldn, con la ventaja sigmoidea, la derivada esta definida en todo el
intervalo. La funcién escal6n no puede definir la derivada en el punto de transicion,
lo cual no ayuda a los métodos de aprendizaje en los cuales se utilizan derivadas
(Figura 2.16).

Figura N°. 2.16 Funciones De Activacion Tipo Sigmoidal
Fuente: (Haykin, 1999)

¥ y
1 -F/-t— 1 N
0 X u x
—+-1
.‘l_ -gx
f(x) = 1/(1+e=) 0=

2.7.5. Clasificacion de las RNA

Las RNA se pueden clasificar segin su arquitectura, el tipo de aprendizaje y segun

sus aplicaciones.

a. Segun su Arquitectura.

Las neuronas de una RNA estan distribuidas en niveles o capas que estan unidas
entre si por conexiones llamadas sinapsis; dependiendo del sentido de sus

conexiones pueden Ser recurrentes y no recurrentes.

Con Conexiones hacia Adelante (No Recurrentes o Feedforward):

» Son aquellas cuyas conexiones son hacia adelante y unidireccionales
Segun el numero de capas que posean pueden ser:

Redes Neuronales Monocapa:
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» Solo tienen una capa de neuronas que proyectan las entradas a una capa

de neuronas de salida, donde se realizan diferentes céalculos (Figura 2.17).

Figura N°. 2.17: RNA con Conexiones hacia Adelante Mono-Capa.
X
X2
X3 Y
/ Funcion de
X4 activacion

X

Fuente: (Ganster, 2001)

Entre las RNA mas conocidas con esta arquitectura se encuentran: el monocapa

Perceptron y Adaline.

Redes Neuronales Multicapa:

» Es una generalizacion de la anterior existiendo un conjunto de capas

Intermedias entre la entrada y la salida (Darcele, 2003).
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Con Conexiones hacia Atras (Recurrentes o Feedback):

» Se caracterizan por la existencia conexiones de retorno entre neuronas de
una determinada capa con otras de capas anteriores, conexiones entre
neuronas una misma capa 0 conexiones de una neurona consigo misma
(Figura 2.18).

Figura N° No 2.18: RNA Con Conexiones Hacia Atras.
Fuente: (Ganster,2001)

b. Segun Su Aprendizaje

Las Redes Neuronales Artificiales aprenden a partir de la modificacion de los pesos
en funcién de una informacion de entrada. La forma en la que la red cambia estos
valores asignados de las conexiones sigue una serie de reglas, (Palmer, 1999), las
cuales se conocen como reglas de aprendizaje. Estas reglas se pueden clasificar
de dos formas diferentes: En funcion de si hay presente 0 no un agente externo,
encontramos dos tipos de aprendizajes:

» Aprendizaje supervisado: Esta presente un agente externo que controla el
aprendizaje de lared, es el que cambia los valores para obtener la respuesta
deseada.

» Aprendizaje no supervisado: El agente externo no esta presente, con lo
gue no hay control externo en el aprendizaje de la red, por esto se dice que

estas redes tienen la capacidad de auto organizarse.
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c. Segun su aplicacién

» Redes de Reconocimiento de Patrones: son del tipo no recurrente y con

aprendizaje supervisado.

» Redes de Clasificacion: hacen uso del aprendizaje no supervisado para

obtener caracteristicas de clasificacion a base de las entradas del problema.

» Redes de Prediccion: tienen como objetivo modelar una funcion no lineal.

» Redes de Memoria Asociativa: aprender (Ganster, 2001) es el proceso
donde se forman asociaciones entre patrones relacionados. Asociamos
patrones con la misma modalidad sensitiva (imagen visual con otra imagen)

0 con tipos diferentes (un olor con una imagen).

2.8. RED PERCEPTRON MULTICAPA

Perceptron multicapa junto con su algoritmo de backpropagation error, es la red
mas usada actualmente se debe principalmente a que es capaz de actuar como
aproximador universal de funciones. Junto con el algoritmo de backpropagation es
capaz de aprender cualquier tipo de funcion continua entre un grupo de variables
de entrada y de salida. Dependiendo de la complejidad de la red, el Perceptron
puede resolver desde funciones continuas, si Gnicamente presenta una sola capa
oculta, hasta funciones no continuas, si presenta mas de una capa oculta puede

resolver las funciones (Palmer, 1999).

El uso del algoritmo backpropagation permite que la red aprenda la asociaciéon
existente entre un conjunto de patrones de entrada y sus salidas. Esto se consigue
a partir de una representacion interna del conocimiento en las capas ocultas a fin
de aprender la relacion y aplicar esta misma a las nuevas entradas. En pocas

palabras, permite generalizar la informacion (Palmer, 1999).

Esta red estd compuesta por una capa de entrada, una de salida y una o0 mas capas

ocultas. En la figura 2.19, se muestra la estructura de un Perceptron Multicapa
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simple, es decir, con una sola capa oculta. Las conexiones son siempre
feedforward. El tipo de aprendizaje es supervisado, es decir, que es el usuario quien

determina la salida deseada (Ganster, 2001).

Figura N°. 2.19: Perceptrén Multicapa simple
Fuente: (Darcele, 2003)

J®

Capa oculta
Capa de entrada Capa de salida

El algoritmo usado, es el nombrado anteriormente, backpropagation error. Para que
la red pueda aprender y adquiera esa capacidad de generalizar se diferencian dos
etapas: de entrenamiento y de funcionamiento. La primera etapa de entrenamiento
consiste en la presentacion de un grupo denominado grupo de entrenamiento en el
cual, cuyo principal objetivo es conseguir la minima discrepancia entre el valor de

salida obtenido y el valor de salida deseado (Darcele, 2003).

En la segunda etapa, la etapa de funcionamiento, se presenta un nuevo grupo de
datos que no han sido presentados anteriormente, grupo de validacion, la sefial se
transmite hacia las neuronas ocultas en donde se transforman las sefnales a partir
de la aplicacion de una funcion de activacion y proporcionan un valor de salida que
se transmite a la siguiente capa, en donde, a partir de la misma operacion se
obtiene una salida de la red. El objetivo de este grupo es el de controlar el proceso

de aprendizaje.
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2.9. ALGORITMO BACKPROPAGATION

Conocido también como Retropropagacion o propagacion hacia atras la primera

descripcion fue dada por Werbos (1974), es un algoritmo de aprendizaje

supervisado que se usa para entrenar RNA de arquitectura multicapa y con

conexiones hacia adelante. El algoritmo consiste en minimizar un error

(comunmente cuadrético) por medio de gradiente descendiente, por lo que la parte

esencial del algoritmo es el calculo de las derivadas parciales de dicho error con

respecto a los parametros de la RNA (Sanz, 2002).

Principales Problemas del Backpropagation

Los principales problemas que suelen presentarse son:

>
>

YV V V V

Tiempo de entrenamiento no acotado.

La linea de maxima pendiente no es siempre la ruta mas directa hacia el
minimo de la funcion error.

Puede converger a un minimo local.

Si la pendiente es escasa, el entrenamiento es muy lento.

Si la pendiente es muy alta, el punto de convergencia puede ser ignorado.
Pardlisis de la red - los pesos toman valores muy grandes y la red no
cambia.

Minimos locales - la superficie de error esta llena de valles y picos. Es dificil
localizar el minimo global de energia, y se suele caer en minimos locales.
Dificultad en elegir la arquitectura de la red (niUmero de capas, niumero de
unidades en cada capa) y los parametros de aprendizaje (alpha, momento,

error aceptable).

Tasa de Aprendizaje

>

El algoritmo requiere que las modificaciones a los pesos de las conexiones.

» A efectos practicos, valores finitos son suficientes para obtener la

convergencia.
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» Alpha indica cuanto cambian los pesos, si es muy pequefio, la velocidad de
aprendizaje es muy lenta. Si alpha es grande, aparecen efectos oscilatorios
(Sanz, 2002).

2.10. RECONOCIMIENTO DE PATRONES

El reconocimiento de patrones llamado también lectura de patrones, identificacion.
De figuras y reconocimiento de formas consiste en el reconocimiento de patrones
de sefiales. Los patrones se obtienen a partir de los procesos de segmentacion,
extraccidon de caracteristicas y descripcion dénde cada objeto queda representado
por una coleccion de descriptores. El sistema de reconocimiento debe asignar a

cada objeto su categoria o clase (Sanz, 2002).

Para poder reconocer los patrones se siguen los siguientes procesos: adquisicion
de datos, extraccidén de caracteristicas y toma de decisiones. El punto esencial del
reconocimiento de patrones es la clasificacion, se quiere clasificar una sefal

dependiendo de sus caracteristicas (Sanz, 2002).

Sistema Béasico de Reconocimiento de Patrones:

» Elobjetivo de un sistema completo de reconocimiento de patrones es asignar
un patrén a la clase a la que pertenece (lo mas automaticamente posible).
Un sistema debe incluir un sensor que recoja fielmente los elementos del
universo a ser clasificado, un mecanismo de extraccion de caracteristicas
cuyo proposito es extraer la informacion til, eliminando la informacion
redundante e irrelevante, y finalmente una etapa de toma de decisiones en
la cual se asigna a la categoria apropiada los patrones de clase desconocida
(Figura 2.20)
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Figura N° 2.20: Sistema Basico de Reconocimiento de Patrones.
Fuente: (Sanz, 2002)

Universo Patron EXIRCOr | 0 erica | Decision
—* Semsor ——* de [ |Clasificador— >
(Objetos, Conceptos) Representacion| Caracteristicas

2.11 MODELO DE PROTOTIPO

El modelo de prototipos permite que todo el sistema, o algunos de sus partes, se
construyan rapidamente para comprender con facilidad y aclarar ciertos aspectos
en los que se aseguren gque el desarrollador, el usuario, el cliente estén de acuerdo
en lo que se necesita asi como también la solucién que se propone para dicha
necesidad y de esta forma minimizar el riesgo y la incertidumbre en el desarrollo,
este modelo se encarga del desarrollo de disefios para que estos sean analizados
y prescindir de ellos a medida que se adhieran nuevas especificaciones, es ideal

para medir el alcance del producto, pero no se asegura su uso real.

Este modelo principalmente se lo aplica cuando un cliente define un conjunto de
objetivos generales para el software a desarrollarse sin delimitar detalladamente
los requisitos de entrada procesamiento y salida, es decir cuando el responsable
no esta seguro de la eficacia de un algoritmo, de la adaptabilidad del sistema o de
la forma en que interactia el hombre y la maquina. Este modelo se encarga
principalmente de ayudar al ingeniero de sistemas y al cliente a entender de mejor
manera cual sera el resultado de la construccion cuando los requisitos estén
satisfechos (Haykin, 1999).
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» Ventajas del Modelo de Prototipo: Este modelo es util cuando el cliente
conoce los objetivos generales para el software, pero no identifica los
requisitos detallados de entrada, procesamiento o salida. También ofrece un
mejor enfoque cuando el responsable del desarrollo del software esta
inseguro de la eficacia de un algoritmo, de la adaptabilidad de un sistema
operativo o de la forma que deberia tomar la interaccion humano-maquina
(Haykin, 1999).

» Desventajas del Modelo de Prototipo: Su principal desventaja es que una
vez que el cliente ha dado su aprobacion final al prototipo y cree que esta a
punto de recibir el proyecto final, se encuentra con que es necesario
reescribir buena parte del prototipo para hacerlo funcional, porque lo mas
seguro es que el desarrollador haya hecho compromisos de implementacién
para hacer que el prototipo funcione rapidamente. Es posible que el prototipo
sea muy lento, muy grande, no muy amigable en su uso, o incluso, que esté

escrito en un lenguaje de programacion inadecuado (Haykin, 1999).

El cliente ve funcionando lo que para él es la primera versién del prototipo que ha
sido construido con "plastilina y alambres", y puede desilusionarse al decirle que el
sistema aun no ha sido construido. El desarrollador puede ampliar el prototipo para
construir el sistema final sin tener en cuenta los compromisos de calidad y de

mantenimiento que tiene con el cliente (Isasi, 2004).
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3. MARCO APLICATIVO

3.1 METODOLOGIA

Este capitulo presenta el método desarrollado para la adquisicion de imagenes,
procesamiento, segmentacion y extraccion de caracteristicas para el
reconocimiento de imagenes en orejas de personas mediante redes neuronales con
aprendizaje supervisado.

Figura N° 3.1: Estructura del método desarrollado

Fuente: Elaboracion propia

Adquisicion De
Imagenes

Procesamiento De
Imagenes

Segmentacion

Extraccion De
Caracteristicas

Clasificador
Inteligente
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Donde:
» La Adquisicion de la imagen: Es la obtencion de una imagen digital.

» ElProcesamiento de la imagen: Es el mejoramiento de la imagen en cuanto

a contraste y eliminacion de ruido.

» La Segmentacién: Es la separacion de la imagen en sus partes
constituyente para extraer las caracteristicas u objetos de interés.

» La Extraccion de caracteristicas: Es la seleccién de rasgos que permitan

identificar los patrones de la oreja.

» El Clasificador inteligente: Es la interpretacibn de resultados que

proporciona la red neuronal.

3.2. ADQUISICION DE IMAGENES

La obtencion y captura de las imagenes se efectudé de forma directa de la oreja del
sujeto a una distancia de 10 cm, se tuvo especial cuidado con el angulo, calidad de
la luz, evitando también la presencia de los efectos de destello, distorsion o
manchas en el lente del teléfono movil esto a razén de evitar efectuar procesos para

mejorar la imagen.

La cantidad de imagenes capturadas fue de 200 de 20 personas (10 imagenes por
persona).

3.3. CLASIFICACION DE IMAGENES

Obtenidas las imagenes se procedié a su clasificacién visual segun la calidad que
presentaban las mismas, quedando finalmente como minimo siete imagenes por
individuo. Por lo que se conto con un total de 140 imagenes de orejas. Se destind
100 para entrenamiento y 40 imagenes para la prueba de efectividad de

reconocimiento del sistema neuronal.
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3.4. GENERACION DE LA BASE DE DATOS

Se capturo fotos de identificacion de las personas con la debida correspondencia
de la imagen de su oreja derecha, seguidamente se ingreso y registro los datos de

la persona (Nombre, Apellido, C.1., Fecha de nacimiento, etc.).

3.5. PROCESAMIENTO DE IMAGENES

Seleccion y Recorte del Area de Interés De Imagen:

» Las imagenes clasificadas fueron recortadas, con el fin de eliminar
candidatos a puntos de borde de modo que solo se conserven areas de
utilidad para su posterior procesamiento y extraccion del contorno. El
objetivo de efectuar el recorte es disminuir el area de procesamiento y el
peso de la imagen factores que conllevarian a bajar el rendimiento de

aprendizaje de la red neuronal. (Figura 3.2)

Figura N° 3.2: Seleccion y recorte de interés de imagen

Fuente: Elaboracion propia
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Estandarizacién De Imagen:

» Todas las imagenes recortadas presentaron las siguientes dimensiones:
ancho 144 pixeles y altura 169 pixeles con resolucién de 96 ppp (pixeles por

pulgada), con una profundidad de 24 bits (Figura 3.3).

Figura N° 3.3: Estandarizacion de imagen

Fuente: Elaboracion propia

Eliminacién De Ruido:

» Una vez estandarizadas en tamafio las imagenes, se procedio a eliminar el
ruido presente en ellas mediante filtrados, con el objetivo principal de mejorar
la imagen e incrementar las posibilidades de éxito en los procesos
posteriores de su procesamiento. Por lo que se llevd a cabo la aplicacion del
filtro symmetric el cual permitié suavizar las imagenes y homogenizar la

superficie de la imagen de la oreja (Figura 3.4).

Filtro symmetric. Este filtro promedia el valor del pixel con sus vecinos, su resultado
depende del tamafio de la matriz utilizada. Un filtro de tamafio tres esta definido de

la siguiente manera. c=3, j=4.



Figura N° 3.4: Eliminacion de ruido
Fuente: Elaboracion propia

(a) Imagen original (b) Imagen sin ruido

Imagen Original Imagen Filtrada

e

Conversiéon a Escala de Grises:

» Para posibilitar un analisis rapido de las imagenes, el color no fue un factor
relevante en el reconocimiento por lo cual se vio mas conveniente cambiar
la imagen RGB a una escala de grises, para esta conversion se eliminé la
informacion del tono de saturacion y se tomo solo el valor de luminancia
esto a razon de tener una imagen con alto contraste entre el fondo y el
objeto de estudio (los valores en una imagen de escala de grises se

encuentran entre 0y 255).

La conversion a escala de grises se efectud a través de la funcién imadjust de
Matlab, el cual genera una matriz que va almacenando los valores de los pixeles
de la imagen, cuando se encuentra un pixel con valor O binario, se asigna al
elemento correspondiente en la matriz el valor 255 decimal, y cuando se encuentra
un pixel con valor 1 binario, se asigna al elemento correspondiente en la matriz el
valor 0 decimal y la imagen presenta tonalidades grises como se muestra en la

figura 3.5.
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Figura N° 3.5: Conversion de la imagen a escala de grises
Fuente: Elaboracion propia

imagen escala de grises

e

Realce de Contraste:

» Este procedimiento consistio en modificar los datos de la imagen para
realzar su contraste y mejorar su interpretacion visual. Esta operacion se lo
denomina también “operacién por punto” porque se aplica
independientemente un brillo o transformacion de color a cada pixel en la
imagen. Esto se consigui6 aplicando a la imagen un filtro morfolégico y
stretchlim que devuelve un par de intensidades que se pueden utilizar
nuevamente por imadjust para aumentar el contraste de una imagen
(Figura 3.6)

Figura N° 3.6 Realce de contraste

Fuente: Elaboracion propia
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Umbralizacion:

» Una vez realizada el contraste de la imagen en escala de grises se sometio
la misma a un proceso de umbralizacion, la cual se baso en transformarla
en imagen binaria, este procedimiento se vio complicado dado que se debe
determinar el valor del umbral que segmentara la imagen. Por lo que se
calcul6 este por medio del método de Otsu, el cual proporciona un umbral
optimo (threshold) para la segmentacion de la imagen, bajo el criterio de

maxima varianza entre fondo (background) y objeto (foreground).

La umbralizacién segun este método sigue los principios que rigen a la similitud

entre los pixeles pertenecientes a un objeto y sus diferencias respecto al resto.

Al aplicar el valor del umbral T a la imagen de escala de grises, esta se expresara
como una funcion variable f(x,y) donde x e y son las coordenadas de ubicacion (fila
columna) y la cual quedara binarizada etiguetando con 1 los pixeles
correspondientes al objeto y con 0 aquellos que son del fondo, para realizar este

paso se tomo en cuenta dos casos.

Caso 1. Si el objeto es claro respecto al fondo se aplicara esta formula
9(1,0)= 1=f1,1)>T (1)

0=7(00)<T 2)
Caso 2. Si el objeto es oscuro con respecto al fondo se aplicara esta formula
g(1,0)= 1=(Q,1)<T (3)

0=/£(0,0)>T (4)

En este caso los objetos (imagen de oreja recortada) son oscuros respecto del
fondo, por lo cual se aplico el caso 2. El resultado de esta operacion en la imagen

se muestra en la figura 3.7.
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Figura N° 3.7: Imagen Umbralizada Por El Método De Otsu

Fuente: Elaboracion propia

La aplicacion de la umbralizacion de la imagen nos permitié interpretar los valores
del color blanco, negro en ceros y unos respectivamente, para asi almacenarlos en

una matriz que evite el uso de la memoria innecesariamente.
3.6. EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

» Deteccion de Bordes: El siguiente paso efectuado después de la
umbralizacion fue la deteccién del borde del area de interés para lo cual se
procedio a determinar la tasa de variacién en ambas direcciones por encima
y debajo utilizando la funcién edge de Matlab, la cual utiliza operadores

matriciales (Figura 3.8)

Figura N° 3.8 Deteccion de borde de la imagen

Fuente: Elaboracion propia




Si bien se tiene el borde o contorno del area de interés, pero esta aun se encuentra
como una matriz, la cual debe ser transformada en un vector lineal para esto se
efectud el siguiente artificio el cual consiste en asignar el valor uno (1) en las celdas
por donde pasa la marca del borde y el valor cero (0) en lugares donde no pasa la

marca.
Segmentacion:
» Este proceso permitio aislar el objeto de interés basandose en los principios

de discontinuidad (cambios bruscos nivel de gris) y similitud (zonas con

valores similares de gris). El resultado de la segmentacion se observa en la

figura 3.9.
Figura N° 3.9 Imagen Segmentada
Fuente: Elaboracion propia

Mascara de Segmentacion Imagen Segmentada

Luego de obtener la segmentacion de laimagen con la region de interés se procedid
a obtener y calcular varias medidas de descripcion como el centroide, distancia de

centroide y puntos del borde de la huella de la oreja (DCPO), alargamiento y area.
Centroide:

» El centroide puede ser definido como el punto interior de la imagen que
define su centro geométrico. Considerado como una coleccion de

coordenadas de puntos en el espacio bidimensional, el centroide ¢ =
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(x,y) de una imagen binaria representada por R puede ser definido como

la media aritmética de las coordenadas x e y (January, 2013).
— — 1
X =% Z(u,v)eR u y=xz* Z(u,v)eR v (1)

El centro de gravedad o centroide se obtuvo calculando la media de todos los

puntos del borde (figura 3.10).
Centro y = redondeo (suma (media x.* IMy (:,1))/suma (media X))

Centro x = redondeo (suma (media y.* IVX) /suma (media y))

Figura N° 3.10: Deteccion del centro de la imagen

Fuente: Elaboracion propia

Distancia De Centroide Y Puntos Del Borde De La Huella De La Oreja (Dcpo)

» Para obtener los valores de este proceso se calcul6 el conjunto de distancias
entre los puntos del borde y el punto geométrico de la imagen de la oreja
segmentada esto con el fin de extraer, de entre todas estas medidas, el

conjunto de caracteristicas que mejor discriminan las imagenes de huella de

oreja de cada persona (Figura 3.11)
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Figura N° 3.11: Distancias De Centroide Y Puntos Del Borde
Fuente: Elaboracion propia

puntos mas caracteristicos de Ia oreja

Los resultados obtenidos nos permitieron sefialar (para la poblacion analizada) qué
zonas de las orejas son mas importantes, del individuo, y que zonas presentan

menos diferencias entre ellos (Figura 3.12)

Figura N° 3.12: Deteccion De Puntos Similares Del Borde De La Oreja
Fuente: Elaboracion propia

Identificacion de Puntos similares
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A partir de la imagen se puede determinar cuantos pixeles corresponden a la
medida de un milimetro y con una simple regla de tres se determina la distancia

entre el centro geométrico y los puntos.

La distancia entre los puntos con la misma abscisa (0 valor de x) es el valor absoluto

de la diferencia de sus coordenadas.

La distancia d entre los puntos P, (x1, y1) y P2 (x2, y2) es:

D=,(x2-x1)2+ (y2—y1)2 o D=,/(4x)2 + (4y)2) (1)
Alargamiento:

» El alargamiento o elongacion mide la relacion entre el ancho (La) y el alto

(Lb), del menor rectangulo que envuelve completamente la regién.
Alargamiento = Lb / La

El rectangulo, con dos lados paralelos al diametro minimo, que tiene la propiedad
de que es el menor rectangulo que contiene al contorno se llama rectangulo base.
El valor de esta caracteristica se la obtuvo mediante la funcién regionprops (Figura
3.13).

Figura N° 3.13: Rectangulo base de un contorno

Fuente: Elaboracion propia
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Area:

» Para obtener este descriptor se recurrié al conteo de numero de pixeles que
pertenecen a la region siendo esta una matriz, el calculo del area se redujo
a un conteo de pixeles por lo que es importante tener una buena

segmentacion de la imagen.

El &rea matematicamente puede representarse con la siguiente expresion:

R-1C-1

A= EZp(x,y)

y=0 x=0
p(x,y) = Valor gris del pixel (valores 0 0 1 en imagenes binarias).
R= Numero de filas.

C= Numero de columnas.

Funcion regionprops de Matlab nos facilita obtener el valor de esta variable.

3.7. DESARROLLO DE LA RED NEURONAL

Se optd por el modelo de la red neuronal Perceptron Multicapa con el algoritmo de
retro propagacion (backpropagation). La razén por la cual se seleccion6 este
modelo Neuronal fue, porque este emplea un ciclo de propagacién y adaptacion.
Esto significa que una vez que se ha aplicado un patrén a la entrada de la red como
estimulo este se propaga desde la primera capa a través de las capas superiores
de la red, hasta generar una salida. La sefal de salida se compara con la salida
deseada y se calcula una sefial de error para cada una de las salidas.

Las salidas de error se propagan hacia atras, partiendo de la capa de salida, hacia

todas las neuronas de la capa oculta que contribuyen directamente a la salida.
Sin embargo las neuronas de la capa oculta solo reciben una fraccién de la sefial

total del error, basandose aproximadamente en la contribucién relativa que haya

aportado cada neurona a la salida original. Este proceso se repite, capa por capa,
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hasta que todas las neuronas de la red hayan recibido una sefal de error que

describa su contribucion relativa al error total.

Basandose en la sefial de error percibida, se actualizan los pesos de conexion de
cada neurona, para hacer que la red converja hacia un estado que permita predecir

correctamente todo los patrones de entrenamiento.

3.8. DISENO DE LA RED NEURONAL

El modelo de red neuronal de retro propagacion se encuentra estructurado por una
arquitectura de tres capas de neuronas. (Capa de entrada, una o0 mas capas ocultas
y capa de salida).

El objetivo de la red neuronal artificial consiste en aprender ciertas tareas mediante
su entrenamiento y posteriormente poder diferenciar patrones asi como también
de estar cambiando constantemente para adaptarse a nuevas condiciones [Quiroz
G.,2008].

El modelo de red neuronal Perceptron Multicapa de retro propagacién con
aprendizaje supervisado, tuvo la siguiente representacion en cuanto a las entradas

y salidas, funciones de activacion y el algoritmo de aprendizaje.

Inicialmente para crear la red neuronal se recurrio a la funcion newff del toolbox de
Matlab cuya sintaxis se presenta de la siguiente forma newff = (P, T, [S1 S2...],
{TF1, TF2...}, BTF,BLF,PF). Esta funcién recibe varios argumentos para poder crear

la red neuronal estas son:

P: Un vector cuyo numero de filas es el nimero de entradas. Este vector debe
sefalar los valores minimos y maximos que pueden tomar cada una de las entradas

alared.
T: Representa la salida deseada.

[S1, S2,...] Es un vector que describe el nimero de neuronas que tiene cada capa
oculta de la red y el nimero de neuronas de salida. El tamafio de dicho vector
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permite conocer al programa el numero de capas que debe tener la red que se va

a crear.

{TF1 TF2...} Es un vector en el que se sefala las funciones de activacion que van
a poseer todas las neuronas de una capa. Este vector debe tener tantas funciones

CcOmo capas vaya a tener nuestra red.

BTF: Algoritmo de entrenamiento a utilizar, por defecto utiliza trainim.

BLF: Funcion de actualizacion de los pesos, por defecto utiliza learngdm.

PF: Funcion para evaluar el desempefio de la red, por defecto utiliza mse..
Trainlm, Algoritmo que actualiza los pesos y las ganancias de acuerdo a la
optimizacién de Levenberg-Marquardt. Es el algoritmo més rapido para redes
Backpropagation; tiene la desventaja de requerir de un set de entrenamiento lo mas
estandar posible, pues de otra forma solo aproximara correctamente valores que

se encuentren dentro de los patrones de aprendizaje.
La sintaxis del algoritmo Trainlm, de aprendizaje es la siguiente:

» net.trainParam.epochs: Maximo nimero de iteraciones del entrenamiento.

» net.trainParam.goal: Error deseado.

» net.trainParam.Ir: Tasa de aprendizaje.

» net.trainParam.max_fail: Maximo namero de veces que falla el valor de Mu.

» net.trainParam.mem_reduc: Factor de fraccionamiento de Jacobiano para
ahorrar memoria.

» net.trainParam.min_grad: Minimo rendimiento del gradiente.

» net.trainParam.show: Intervalo de visualizacion de los resultados.

» net.trainParam.time: Maximo tiempo de entrenamiento en segundos.

3.9. NORMALIZACION DE DATOS DE LA BASE DE CONOCIMIENTOS PARA
EL ENTRENAMIENTO DE LA RN

Antes de entrenar la red neuronal los valores se normalizaron para que estas estén
en el intervalo de 0 a 1 (funciones de activacion se encuentran acotadas en estos

dos valores) para lo cual recurrimos a la siguiente ecuacion.
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B (Ymax — Ymin) * (X — Xmin)
y= (Xmax — Xmin) + Ymin

3.9.1 Datos de Entrenamiento de La Red Neuronal

Los datos de entrada se generan de la extraccion de caracteristicas que a su vez
fueron normalizados y transformados en secuencias de vectores lineales y estos

contienen los elementos x1, X2, x3 y x4.

Tabla N°. 3.1 Datos de variables normalizados de huella de oreja para
entrenamiento de red neuronal

Fuente: Elaboracion propia

x1 X2 X3 x4
No Borde |DBCB | Alargamiento | Area
sl 720,456 | 63,456 220,345 657,786
s2 834,567 | 56,789 239,563 758,577
s3 745,789 | 69,437 227,484 895,723
s4...... s20 | ... | .. |

3.10. PARAMETROS DE LA RED PARA ENTRENAMIENTO

En la tabla 3.2 se muestra los valores y parametros Establecidos para el

entrenamiento de la red neuronal.
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Tabla N° 3.2 Parametros de la red perceptréon multicapa

Fuente: Elaboracion propia.

PARAMETRO VALOR
Numero de capas ocultas 3
Numero de neuronas en la capa 28
oculta
Funcién de activacion en capa Logsig
oculta
Funcion de activacion capa de Purelin
salida
funcién de error 0.00001
Valor de funcion de error 0.0001
alcanzar
Numero méaximo de épocas 300

En la siguiente figura 3.14, se muestra la arquitectura de la red en la interfaz de

Matlab.

Figura N° 3.14 Arquitectura de la red neuronal

Fuente: Elaboracion propia

Neural Network

Layer

28 1
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3.11. RESULTADOS DEL ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

Se puede indicar con los pardmetros anteriormente establecidos para el
entrenamiento de la red neuronal, esta ha convergido al error cuadratico esperado,

por lo que la fase de entrenamiento se considera exitosa.

Pero cabe mencionar que se probd con varias variantes hasta alcanzar el
adecuado. También como observacion se puede decir que al aumento en el nimero
de neuronas en la capa oculta acrecent6 la tasa de aprendizaje, produciéndose la

convergencia de la red en menor tiempo.
Error Cuadrético Medio:

» Como se puede observar el error va en disminucion cuando se incrementa
las iteraciones hasta llegar a ser constante con los datos correctos

esperados (Figura 3.15).

Figura N° 3.15: Comportamiento del error cuadratico medio vs épocas

Fuente: Elaboracion propia.

: Best Training Performance is 0.00095575 at epoch 300
10 ¢ .

Tean
Best
Goal

Mean Squared Error (mse)

0 10 20 30 40 50 60 70
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4. PRUEBA DE HIPOTESIS

Para la demostracion de la hipétesis planteada, se recurrié a la estadistica
descriptiva, con el propdsito de determinar si la muestra elegida al azar, proviene
razonablemente o0 no de una poblacion debidamente especificada. Usando, el
meétodo de operacion de modelos de la décima de proporciones (Sifiani J., 2008).

Witten y Frank (2005), indican que la proporcion para entrenamiento de la red
neuronal multicapa es del 70% y el restante 30% es para evaluar al sistema
neuronal. Por lo que se contd con 40 imagenes para efectuar las pruebas de

validacion del sistema.

4.1. Célculo del Estado de la Hipotesis

La demostracion de la hipotesis planteada serd comprobada con los datos reales
otorgados por el sistema. Las pruebas de hipotesis generalmente fueron
construidas alrededor del siguiente criterio: Particionar el espacio muestral en dos

conjuntos (la zona de aceptacion) y su complemento (la zona de rechazo).

Cuadro de Prueba del Sistema Neuronal de Reconocimiento de Orejas

Los resultados obtenidos durante la prueba del sistema son observados en la tabla

4.1. Donde se observa lo siguiente:

Tabla N° 4.1 Resultados para una muestra de 100 imagenes

Orejas ldentificadas
Fuente: Elaboracion propia

OREJAS IDENTIFICADAS

Frecuencia | Porcentaje Validad % Acumulativa %
Validad ,0 11 3,9 11,0 11,0
1,0 89 31,4 89,0 100,0
Total 100 35,3 100,0
183 64,7
Total 283 100,0
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Tabla N° 4.2 Resultados Para Una Muestra De 100 Imagenes Orejas No

Identificadas

Fuente: Elaboracion propia

OREJAS NO IDENTIFICADAS

125

1 00—

Frequency
a
|

S0

25—

Frecuencia | Porcentaje Validad % Acumulativa %
Validad 0 89 31,4 89,0 89,0
1 11 3,9 11,0 100,0
Total 100 35,3 100,0
Sistema 183 64,7
Total 283 100,0
Fuente: Elaboracion Propia
OREJAS IDENTIFICADAS
SRV a1a

T
(u]

OREJAS MO IDENTIFICADAS

T
1,0

OREJAS IDENTIFICADAS

125

100

Frequancy
i

S50

25—

Mean = 11

K="

T
0

=)

T
1.0

OREJAS NO IDENTIFICADAS
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Tabla N° 4.3 Resultados Para Una Muestra De 100 Estadisticamente

Fuente: Elaboracion Propia

Estadisticamente

OREJAS OREJAS NO
IDENTIFICADA | IDENTIFICADA
S S

Total 100 100
183 183

Media ,89 11
Media 1,000 ,00
Moda 1,0 0
Suma 89,0 11

Tabla N° 4.4. Resultados para una muestra de 100 imagenes (Total)

Fuente: Elaboracion Propia.

No de Acertados Errados
pruebas
100 89 11

En una muestra de 100 pruebas, 89 acerto el sistema neuronal, errados 11
arrojando 89% de acierto y un 11% errado.

Y posteriormente se efectué pruebas al sistema neuronal con 40 imagenes de
orejas de las 20 personas, las mismas que no fueron usadas en su entrenamiento
con el objetivo de validar la efectividad de reconocimiento de la red (Anexo 5).En
la tabla siguiente se muestran los resultados para la validacion del sistema (Tabla
4.5).
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En una muestra de 40 pruebas, 28 acerté el sistema neuronal, erroneos 12

Tabla N° 4.5: Resultados de muestra (Pequeiia)

Fuente: Elaboracion Propia

No de Acertados | Errados
pruebas
40 28 12

haciéndose del 70 % de acierto y un 30 % errados (Anexo 5).

Tabla N° 4.6: Resultados de muestra (Pequeiia) Orejas Identificadas

Fuente: Elaboracion Propia

OREJAS IDENTIFICADAS

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid ,0 11 30,0 30,0 30,0
1,0 28 98,0 70,0 100,0
Total 40 100,0 100,0

Tabla N° 4.7: Resultados de muestra (Pequefia) Orejas No ldentificadas

Fuente: Elaboracion Propia

OREJAS NO IDENTIFICADAS

Cumulative
Frequency Percent Valid Percent Percent
Valid ,0 28 70,0 70,0 70,0
1,0 12 30,0 30,0 100,0
Total 40 100,0 100,0
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Tabla N° 4.8: Resultados Estadisticos De Muestra (Pequefia)

Fuente: Elaboracion Propia

Estadisticamente

Frequency

OREJAS OREJAS NO
IDENTIFICADA | IDENTIFICADA
S S
N 40 40
0 0
Moda ,700 ,300
Mediana 1,000 ,000
Modo 1,0 ,0
Std. Desviacién ,4641 ,4641
Diferencia ,215 ,215
Error de sesgo 374 374
Rango 1,0 1,0
Minima ,0 ,0
Maxima 1,0 1,0
Fuente: Elaboracion Propia
OREJAS IDENTIFICADAS
40— Mean = 7
Std. Dev. = 464
M =40
30—
20
10-]
f—"1
(v} T T
-5 0 = 1,0 1.5

OREJAS IDENTIFICADAS
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OREJAS NO IDENTIFICADAS

407 Mean = 3
Stdl. Dev. = 464
M =40

30

20

Frequency

10

o T T
-5 0 5 1,0 15

OREJAS NO IDENTIFICADAS

Para una muestra de 100 imagenes
N=100
X=89

P= % muestreo probabilistico

Remplazando a la formula

Se obtiene:
P :% =0,89 = 89% "aproximadamente igual a"
(1-P) = (1-0,89) = 0,11 =11%

Hi=P # 89%% (no es igual a, diferente de)

Ho =P = 89%

Para una muestra de 40 imagenes
n=40

X=28

p=2=0,70 ~70%

(1-P) = (1-0,70) = 0,30 =30%
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Se aplicara la distribucion normal

A~

P-p

0.70 — 0.89

\/0.89(1 — 0.89)
40

-0.19

(0.89)(0.11)
N

(—0.19)

zZ=—

V0.00245
0.19

v0.00245

7 =

7z =

Z =

_ 0.19
0.0495

Z=-3.8

Se hallara el intervalo del nivel de confianza:

a =5% =95%

Z, 005 = Z1_0025 = = Zog975 = z=1.96
2
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Figura N° 4.1: Resultado de la Hipotesis Planteada
Fuente: Elaboracion, Propia

a/2=0.025

a/2=0.025

r =% =[5 - T T~

El valor calculado del nivel de confianza de z critico es: z = - 3.8 este valor se ubica
en la zona de rechazo; por consiguiente el promedio de éxito del prototipo al
momento de reconocer las muestras es menor al nivel de confianza del 95%

planteado en la hipotesis del trabajo.
Esto puede atribuirse a los siguientes casos presentados:
Muestra Tomada a Mayor Distancia:

» En los casos en que la imagen sea tomada de muy larga distancia es decir
mayor a 10 cm, no se logra determinar objetos que pueden pertenecer a una
oreja. En la figura 3.16 se observa un ejemplo para estos casos mostrando
que el resultado al aplicar el proceso de segmentacion es erroneo ya que
toma todo el conjunto de la imagen como un objeto sin poder separar las

partes sin interés.

68



Figura N° 4.2 Segmentacion Incorrecta De La Imagen Por Obtencion De Muestra
A Mucha Distancia

Fuente: Elaboracion propia.

Imagen Orignal magin bnang

Demasiados Objetos:

» existen casos en los cuales el cabello o sombras cubren regiones que no
pertenecen a nuestra area de interés, provocando la union entre varios de
estos, a los cuales el programa toma como un solo objeto que no cumple
con los criterios de discriminacién. Se observa un ejemplo de estos casos,
mostrando el resultado en el proceso de segmentacion, el cual une varios
objetos como uno solo evitando de esta manera que el programa escoja este
objeto como una oreja no identificada ya que este nuevo objeto no cumple

con las caracteristicas preestablecidas (Figura 4.3).

Figura N° 4.3 Segmentacion Incorrecta De La Imagen Por Presencia De Objetos.

Fuente: Elaboracion propia.
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Imagenes Muy Oscuras con Media Luz:

» Este problema se presenta en los casos en que la imagen a identificar no
es adquirida de manera frontal. En la figura 4.4 se muestra un ejemplo de
estos casos en el que se puede observar que se toma un objeto extra

como parte de la regién de interés.

Figura N° 4.4: Segmentacion incorrecta de imagen con bordes mal procesados
por falta de luz
Fuente: Elaboracion propia
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
5.1. CONCLUSIONES

Respecto al software Matlab utilizado se pudo apreciar que es una herramienta muy

versatil para el trabajo con imagenes y redes neuronales.

Los algoritmos creados presentaron buenos resultados al momento del
reconocimiento, el problema que presentan es que son muy dependientes de la
calidad de la imagen obtenida, del tamafio de la misma y de la posicidn respecto a

la iluminacion.

En la eleccion de la Arquitectura de la Red Neuronal, para la resolucion del
problema planteado, no existe ningun criterio definido que imponga el tipo de
arquitectura a emplear, la eleccion del nUmero de capas que componen y el nimero
de neuronas de cada una de ellas debe tener, es mas por la experiencia del
disefiador de la RNA, en muchos casos es realizado por un método de ensayo y

error.

La clasificacion de imagenes como pertenecientes a un individuo se realiza,
basandonos en la simple comparacion entre el vector de caracteristicas de la

imagen a clasificar y los vectores de caracteristicas presentes en la base de datos.

Para la resolucién del problema planteado cabe resaltar, la caracteristica
fundamental de la red neuronal multicapa con el algoritmo de aprendizaje de
retropropagacion, presentando una capacidad de generalizaciéon, es decir, su
facilidad de entregar una salida satisfactoria a entradas que el sistema no ha visto
en su fase de entrenamiento, esta caracteristica del modelo de red neuronal,

permitié el reconocimiento de la oreja de los sujetos.

Finalmente para las pruebas de validacion del sistema biométrico de

reconocimiento de orejas, se evidencio que para una muestra de 40 imagenes de
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orejas, el 70% de las pruebas resultaron positivas y el restante 30% negativas en

cuanto a su reconocimiento.

El promedio de éxito del prototipo al momento de reconocer las muestras es menor
al 95% y no se asemeja a lo planteado en la hipétesis del trabajo posiblemente se

deba a diferentes factores relacionado con la captura de las imagenes.

El sistema desarrollado se presenta como una propuesta inicial para coadyuvar al
control biométrico de las personas de modo que sea lo suficientemente efectivo
para la identificacion y verificacion de patrones apuntando especialmente al area

forense.
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5.2. RECOMENDACIONES

Durante el desarrollo y pruebas de sistema neuronal se evidencio muchas
observaciones en cuanto a las caracteristicas de la imagen por lo cual se
recomienda para futuros trabajos relacionados o similares las siguientes

recomendaciones:

Las imagenes capturadas deben cumplir ciertas especificaciones para que esta
presente una satisfactoria segmentacién, por lo cual la resolucion debe ser mayor
a 72 ppp. Las imagenes de la oreja deben ser puntuales y limpias sin ningun tipo
de obstrucciones.

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 serviran
para clasificar las imagenes y para determinar las zonas de la oreja que mas

discriminan entre los individuos.

Para tener un mejor sistema biométrico de reconocimiento de imagenes de oreja
podria implementarse un algoritmo que discrimine entre el cabello y la oreja, ya que

este es el elemento que mayormente incide en producir un error.

Re entrenar a la red neuronal con imagenes recientes de orejas para mantener el

sistema actualizado.
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ANEXO 1
Funciones y variables de entrenamiento

Para entrenar una red en Matlab se utiliza la variable train dicha funcién se utiliza
como argumento al nombre de la red que se quiere entrenar y los patrones (P) y

sus correspondientes salidas (T) sintaxis.

La variable tr contiene informacion sobre el proceso de entrenamiento y la variable
net contiene la red ya entrenada es decir con sus pesos y umbrales ajustados por
otro lado estas funcion utiliza una serie de variables para definir el entrenamiento y
que pueden definirse con anterioridad estas variables varian segun el

entrenamiento utilizando entre las principales variables estan.

- apochs define el maximo niumero de épocas de entrenamiento que puede tener el

proceso de aprendizaje.

- show indica la forma de visualizacibn que deseamos tener durante el
entrenamiento de la red su valor es (Nan) quiere decir que no quiere ningun tipo de

visualizacion.

- goal esta variable indica el valor minimo de la gradiente del error una vez que la

gradiente tome un valor menor a este parametro el aprendizaje se detendra

- min-grad determina el valor minimo de la gradiente del error una vez que la

gradiente tome un valor menor a este parametro el aprendizaje se detendra

- time este parametro indica el tiempo maximo en segundos que durara el
entrenamiento de la red una vez que el tiempo alcance dicho valor el entrenamiento

se detendra

- max fail es el maximo numero de iteraciones que puede incrementarse el error de

validacion antes de detenerse el entrenamiento.
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ANEXO 2

Método de otsu

El método de Otsu realiza eficientemente la busqueda de un umbral adecuado
para la imagen de forma automatica. Este umbral se emplea en el proceso de
segmentacion empleando el histograma. A continuacion se va a definir como esta
compuesto teéricamente. EI método de Otsu se fundamenta en la hipétesis de
que la funcion de densidad del fondo, Cf y la del objeto Co, tienen patron

gaussiano.

N, o) | N0
Cada uno de estos grupos esta formado por sus respectivas tonalidades de

escala de grises donde el umbral es el limitante para estas areas.

C,=012...T } (O ={T+1T+2...1-1}
El umbral estd obligado a disminuir la suma ponderada de cada una de las
varianzas de la regién Cf y la regibn Co ya que conforman la suma de las dos
normales y se aproxima mas al histograma real. Las desviaciones seran menores.
Probabilidad del histograma:

P,=>p, P.=Xp

=T+
Donde pi es la probabilidad de la intensidad i de la imagen. Las medias y
varianzas estan definidas de la siguiente forma:

T I-1

M, =P 21D, M, =P 207D,

=0

N R R
Obteniendo finalmente la varianza ponderada:
0:=p, 0, P. 0,
De esta forma el método de Otsu determina el umbral T, que corresponde al nivel

de gris que proporcione la minima varianza ponderada entre las dos clases.
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ANEXO 3

Algoritmo backpropagation

El algoritmo backpropagation o de retroalimentacién debe su nombre a la forma en
que se propagan los errores a través de la red para la actualizacion del valor de los
pesos en cada iteracion haciendo uso del método del gradiente decreciente hasta
encontrar el valor deseado en la etapa de entrenamiento, de manera que coincida

la salida de la red.

Con la salida esperada por el usuario ante la presentacion de un determinado
patrén. Por este motivo, se dice que el aprendizaje en las redes que emplean este
esquema es de tipo supervisado. La funcién de error que se pretende minimizar

viene dado por la ecuacién.

=1 (2)
Aqui dps representa la salida deseada en la neurona s ante la presentacion de la
entrada p y aps es valor obtenido a la salida para el mismo patrén y Ep2 es el error
cuadratico medio para cada patrén de entrada. A partir de la anterior ecuacion se
puede obtener una medida general del error en el proceso de aprendizaje en una

iteracion.

Ezziﬂz ®)

Teniendo en cuenta que Ep2 es funcién de los pesos de la red (ecuaciéon 1y 2)
podemos expresar el gradiente decreciente del error (w) como la derivada parcial
de Ep2 respecto a cada uno de los pesos de la red con signo negativo para

garantizar su decremento.

V== ©)

A nivel practico, la forma de modificar los pesos de manera iterativa consiste en

aplicar la regla de la cadena a la ecuacion del gradiente (debido a que el error no
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es una funcion implicita de los pesos) y afiadir una tasa de aprendizaje n y un factor

momento a.

]
‘E"[-t?_;l':'(n+1}= h Z Spj = xpi |+ f"""f'-w;z'(n}
=1

(4)

Doénde: representa el error de los pesos en la capa j afectada por la funcién de
activacion a la salida del nodo j (ecuacién 5) y xpi es el valor i que tiene el patrén

de entrada p.

dpj = Bpj * f(net,;) &

Aqui: Epj error de los pesos en la capa |

f(netpj) funcion de activacion a la salida de la neurona.

El uso de estos coeficientes ademéas de procurar optimizar el proceso de
convergencia se debe a que la superficie del error puede contener minimos locales
y si el algoritmo no esta bien implementado los resultados pueden ser
desacertados. La tasa de aprendizaje (n) decide el tamafo del cambio de los pesos
en cada iteracion: un valor de n demasiado pequefio puede ocasionar una
disminucién importante en la velocidad de convergencia y la posibilidad de acabar
atrapado en un minimo local por el contrario un ritmo de aprendizaje demasiado
grande puede conducir a inestabilidades en la convergencia debido a que se daran
saltos en torno al minimo sin poder alcanzarlo. Por ello, se recomienda elegir el
valor de la tasa de aprendizaje entre 0.05 y 0.5. Por su parte el valor del momento
(a) ajusta la velocidad de descenso por la superficie del error teniendo en cuenta el
signo que toma el incremento de un peso en la iteracion anterior, para el que se

recomienda utilizar un valor cercano a 1.
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ANEXO 4

Tabla de Area bajo la curva normal desde la media 0 a z

Probabilidad

B valr de la abla para z

es el area bajo la curva

de la normal estandar I
ala izguierda de z

TABLA A: Probabilidades de la normal estandar

i 00 A1 02 03 M 05 DG AT S8 .0a

—-34 (| 0OO2 0003 0003 0003 0003 0003 D003 Odd 0003 0002
—33 | 0005 0005 0005 0004 0004 0D 0004 0004 0004 0003
—32 | 0007 0007 0006 0006 0006 0006 D006 0005 000G 0005
—3.1 | .oOlD 0000 0009 0009 0008 008 D0DE  DOOE 0007 0007
—30 | 0012 0013 0013 0012 0012 001l 0011 001 001D 00ld
-24 | 0019 001E 0018 0007 0006 D16 DO1S D15 014 0014
—-28 | D026 0025 0024 0 0023 0023 00 D02l el 0D 0019
27 | D035 0034 0033 0032 .00d] Ay 00 D0EE 0T D026
—26 | D047 0045 2 DO44 2 M3 004D Aan 00E D03E 00AT D036
—2.5 | D062 0060 0050 0057 0055 OO&d D052 0051 004G 0048
—-24 | DOBZ 0080 0078 0075 0073 0071 00et 0DEE DDEE DDG4
23 ( 07 0l 0102 00499 00ds 00Dy 00ol O0dd OOET  0DB4
22 ( 0130 0136 0132 29 0125 01E oie 011le 011 0blo
—21 (o178 0174 01700 0166 0162 D18 D154 0150 0146 0043
-20 | 0228 0222 0217 0212 0207 0@ 0197 019 O1ERE 0LER
—1.49 | DZBT 0281 0274 0268 0262 2 0256 2 02RO 0244 023 DERIY
—1.8 | 0350 0351 0344 0336 0329 033 il4 0307 0301 0204
LT | D446 0436 0427 M18 (M09 0401 A k4 0375 D36ET
—1& | D548 0537 0526 0516 05056 0485 MBS 4TS 0MBL 0455
1.5 | DGEE 0655 0643 0630 0618  O&0G  0GG4  DGEE 0571 .DSGO
1.4 | DBOE 0792 0778 0764 0749 0TI OTEl OTORE D6Bd  LOGEL
1.2 | DODBE 04951 0934 04918 0490l SERS 08RO 0E5T QAR 0BZ3
1.2 | 1151 1131 112 183 1075 10ss 1 1030 1003 DOES
1.1 | 1357 133 1314 1292 (1271 1251 - R I 1 R I £ 1 I 1]
1.0 I58T 1562 1539 1515 1492 1460 1446 1423 1401 (13TO
0.9 | (1B41 84 1TER 1762 1736 (1T 1685 1BBD 1635 1611
—08 [ 2118 2080 2061 20331 2005 1977 1849 e 18Rd 1BET
-0.7 | 2420 2380 2358 2337 206 XA 2I6 e 2177 2148
—06 | 2742 2700 2676 2643 2611 AT 2646 2514 B4R 246]
-05 | 2085 3050 3015 294] 2046 0 2012 EETT 0 ERAT GRI0D 2776
—04 | 3446 3400 3372 3336 3300 3R 3EER 310 R1nE 3121
-0.3 | 3821 AT83 0 3745 3707 3669 BRI2 3nGd 3RLT 0 3R 34El
02 | 4207  416E 4129 4090 4052 4013 3074 MR IROT 3EGD
-01 | 4602 4562 4522 4483 4443 440 4364 ARG 4ERE AT
—0.0 | 5000 4960 4920 4830 4840 4801 ATEL  ATEL 46EL 4641
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Probabilidad

B valor de la tabla para z

&5 el area bajo la curva

de la normal estandar B
a la izquierda de =z

TABLA A: Probabilidades de la normal estandar (cont.)

z [l i)l 12 13 m 05 D& kil 08 A

o S0000 S0 508000 51200 5160 5180 L2230 5270 5318 5350
.l 5398 5438 S47R 551T7 0 5GRT 5506 LE36  5BTR GTI4 5753
0.2 A783 5832 5871 L9100 5D4E LOET &BO026  6DGd BI0O3 6141
0.3 &174 6217 G255 6293 633 G368 B406 6443 B4BD 6517
A 6554 6501 G628 6664 6TOD ET36 G772 GEOE  _GBAA EBETD
0.5 A915 9500 6885 TG . T0S4 .TOER J123 71T TG0 TXM
.G J257 7241 a324 7357 73E0 J422 J454  T4BE TRIT 7RO
L) J5800 TRl J642 7T TTO4 J73 J764 774 TRXI  TASZ
e .T88l 9100 7839 79T 7005 8023 8051 .BOTE  EBlDE  B133
na A158 81386 A212 8238 8264 BZE0 8315 B340 B3RS _HIED
1.0 A413 B438 B4iE1 A485  8L08 8531 8554 BSTT BROG BRI
1.1 A643 BE6S A686 8708 8720 8740 BTT0 _BTO0  _BRID  _BHR3ID
1.2 2349 2354 8388 8907 802G 2044 8062 BOBOD  BOAT G015
1.3 4032 5049 SoaG 9082 9000 a1ls 131 AT ole: 8177
LA 4182 8207 48222 9236 .92L0 D265 8270 0202 0306 49319
1.5 9332 9345 8357 9370 9382 A3 o406 o418 0429 G441
L& 4452 463 A474 0484 040G A505 B515 6525 0535 4L45
| ) 554 9564 8573 9582  .8501 500 BeDE 0616  OG25  Oh33
LE G641 G649 0656 0664 96TI OETH OEEE 0603 OROG  O9TD6
18 8713 8718 9726 9732 9738 ardd ars0 9756 OThl ATeT
20 4772 4778 4783 9788 9703 A7o8 AED3  OBDE DE1Z  OH17
21 A8zl 826 8830 9834 9B38 BE42 AEd46  OBS0  ORL A857
22 Aaal a4 G368 9871 AETE DETH AEEI JOEE4 OBRT  GHGD
23 4893 896 S398 9401 8004 o06 hoog ooll 8ol W4l6
24 4918 G920 9922 9925 9027 ozo o3l o3z ooM R LR
25 4938 8940 94941 0943 9045 no46 o4 0048 00OG] 052
26 4953 44955 4956 9957 9050 o60 o6l .0og2  0DR3:  OOhd
) A4965 S966 A967 9963 9060 Re1 ] arl o7z ooTy 9474
2B 0974 4475 8976 0977 .0OTT DoTR noFo 0ovo DOAD  O40H]
28 493l 4932 4982 9983 9084 DoEd DOES  ODEL  DOBE  O0EG
0 A987T Sa987 G987 0988 OORE 0ogon Oogn 00RO DOGO 0440
11 49490 .9949] 4991 .0a4a1] .0oa2 .bogz booz  0obz 0003 9043
12 993 9993 gao4 9994 9004 ooy noo4  0ooS Doah  Od0dah
33 44995 4995 4995 9996 9006 Doog booe 0006 DOLE  004T
Idq aa7 9497 489497 09497 9007 noar ooy 0oo7 ooaT OO0
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ANEXO 5

Muestra de imagenes para el entrenamiento de la red neuronal

Sujeto Imagen de oreja Imagen de oreja | Segmentacion
recortada )
de huella de oreja
s2 ‘
s3 ‘
s4 ‘ "
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s16 ‘
s17 ‘
s18 ‘
s19 ‘
s20 ‘

DATOS PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL CON 100

IMAGENES
Apellidos Nombre Fecha De Orejas Orejas No
Nacimiento Identificadas | ldentificadas
Abdo Francis Juan Miguel 10/02/199a |
0
Abreu Hernandez Luis Felipe 0a/02/1992 0 1
Acosta Torres Laura (06/08/2014 |
S,usana 0
Gonzalez Aguayo Alvaro 07/03/2014 I I
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Aguilars Alinas Carlos (06/03/2002 |
Alberto 0
Aguilar Setién José Alvaro 01/01/1398 I 0
Aguirre Cruz MEI.FIEI (7/05/1973 |
Lucinda 1
Aguirre Cruz Jesis 20/10/1361 0 1
Aguirre Gas |3H|3|:tnr (1/05/1973 |
erardo 1
Alberd Gamez Jusef’ina 01/05/201E |
Maria 0
Alcantar Curiel Maria 10/02/1992 |
Dolores 1
Alcaraz Verduzco Manuel 05/02/1932 0 |
Alcocer Varela Jorge (6/03/2015 I 1
Alexanderson Erick 07/03/2014 |
Rosas 1
Almeda Valdés Paloma 06/03/2002 | 0
Alonso Vanegas Mario Arturo 01/01/1398 I 0
Alonso Viveros Patricia [7/05/1973 | 0
Alpuche Aranda Celia 90/10/196| 0
Mercedes |
Alva Carlos
Mansg [7/05/1973 | 0
Alvarado Cabrero Maria Isabel 01/05/2016 I I
Alvarez Cordero Rafael 1070271395 | 0
Alvarez Del Rio Maria 05/02/1992 0
Asuncian |
Alvarez Leffmans Francisco 06/03/2014 |
Javier 0
Alvarez Maldonado Pablo 07/08/2014 | 0
Alvarez Nemegyei José (6/03/2002 I 0
Amato Martinez José Dante 01/01/1998 I 0
Amigo Castarieda MEaria Del (1/05/1973 |
armen 1
Angeles Angeles Arturo 20/10/196 I 0
Angeles Castellan Alberto (1/05/1973 |
0s Manuel 0
Apiquian Guitart Rogelio 01/05/2016 I I
Araico Laguillo Joaquin 2a/02/1997 | 0
Arauz Gangora Angel |
Antonio 03/10/1996 0
Arcila Herrera Heriberto 12/06/2000 | 0
Arellanes Garcia Maria De [7/0172000 |
Lourdes 0
Arenas Guzman Roberto 07/07/1985 | 0
Argiiero Sanchez Rubén 08/10/1937 | I
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Arias Montafio José Antonio 06/03/1992 | 0

Ariza Andraca Cuauhtémoc |
Ral 03/10/1999 0
Arredondo Garcia José Luis 07/07/1385 I 0

Arriaga Gracia Jaime |
Jacobo 08/10/1997 0

Arriaga Pizano Lourdes |
Andrea 06/03/1932 0

Arrieta Rodriguez Oscar |
Gerardo 03/10/1999 0
Arroyo Acevedo Pedro [7/12/1397 I I
Arteaga Gomez Ana Cristina 06/03/1997 | 0
Arzate Higinio 03/10/1989 | 0

Astiazaran Garcia Humberto |
Francisco [7/12/1997 0

Avalos Diaz Esperanza |
Del Refugio 19/03/1998 0

Avila Casado Maria Del 0
Carmen [8/03/2000 |
Avila Funes José Alberto 09/11/1393 | 0
Avila Rodriguez Miguel Angel 07/05/2000 | 0
Aviiia Valencia Jorge Arturo 29/07/1998 | 0
Ayala Ruiz Aquiles R. 12/04/1338 I 0

Raez Sanchez Alejandra |
Renata 3170172000 0

Baeza Bacab Manuel |
Antonio 02/0a/2000 0
Baeza Herrera Carlos 06/10/1999 | 0

Baptista Gonzalez Hector |
Alfredo 19/07/1339 0

Rarinagarremente Fernando A 0
ria Aldatz 30/03/2000 |
Barquera Cervera Simdn la/09/1999 I I
Rarragén Garcia Rodolfo 19/11/1999 | 0
Barrera Franco José Luis 28/04/2000 I 0
Barrera Saldaiia Hugo Alberto 09/03/2000 | 0

Barrientos Tonatiuh |
butiérrez 272/08/1982 0

Barriguete Jorge |
Meléndez Armando 09/07/1993 0

Barroso Villa Juan |
Gerardo 18/05/2000 0

Basurto Acevedo Maria De |
Lourdes 30/12/1938 0

Becker Fauser Ingeborg |
Dorothea 11/02/2000 0
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Reltran Ortega Arturo I6/01/1998 | 0
Berlanga Cisneros Carlos |
Hernan 13/03/1939 0
Bermudez Gamez José Arturo 26/04/1933 | 0
Berruecos José Manuel |
Villalobos 29/01/2000 0
Berumen Campos Jaime 11/07/198 | 0
Riagi Filizola Francisco 11/01/2000 | 0
Blanco Favela Francisco |
Antonio 01/03/2000 0
Bobadilla Sandoval Norma |
Araceli 18/02/2000 0
Bojalil Parra Rafael 03/09/1999 | 0
Bolio Cicero Alvarg 17/04/2000 | 0
Borja Aburto Victor Hugo 30/10/1997 | 0
Borrayo Sanchez Gabriela 12/07/1999 | 0
Bosques Padilla Francisco |
Javier 31/0a/1993 0
Bourges Hector |
Rodriguez 29/05/1977 0
Bracho Blanchet Eduardo Del
Sagrado |
Corazdn 03/10/1380 0
Briones Gardufio Jesis Carlos 09,/01/2000 | 0
Buendia Alfonso |
Hernandez 23/06/1993 0
Burgos Vargas Rubén 17/05/1999 | 0
Cabral Castafieda Antonio |
Rafael [1/11/1997 0
Calderdn Juan Eberto |
Colmenero 10/05/1968 0
Calderdn Ana Laura |
barciduefias 21/06/1393 1
Calleja Castillo Juan Manuel 07/02/1998 | 0
Calva Mercado Juan José 09/07/2000 0 |
Calva Y Rodriguez Roberto |
Guillermo 23/02/1333 0
Camacho Ortiz Adrian 76/04/1999 | 0
Campillo Serrano Carlos |
Daniel 31/01/1395 0
Campos Navarro Roberto 27/02/1999 | 0
Campuzano Manuel |
Navarro 10/04/1939 0
Cano Valle Fernando |
Rubén 12/05/1998 0
Canto De Cetina Thelma E. 18/06/1998 | 0
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Cantd Brito Carlos 20/11/1997 0 |
Canti De Lean David |

Francisco 20/11/1987 0

Carabez Trejo Alfonso 03/05/1992 0 [

TOTAL DE MUESTRA PEQUENA PARA EL ENTRENAMIENTO DE LA RED
NEURONAL

APELLIDOS NOMBRE(S) FECHA DE OREJAS OREJAS NO
NACIMIENTO IDENTIFICADAS | IDENTIFICADAS
CAREAGA REYNA GUILLERMO |
01/03/1988 0
CARNEVALE CANTONI ALESSANDRA 0
01/03/1988 |
CARRILLD ESPER RALL 0
22/08/1996 |
CARRILLD RUIZ JOSE DAMIAN |
27/09/1996 0
CASTAND MENESES VICTOR MANUEL |
11/12/1398 0
CASTANON GONZALFZ JORGE ALBERTO 0
04/01/2000 |
CASTELLANDS VILLEGAS GASTON |
03/01/2000 0
CASTILLD MARTINEZ LILIA 0
24/04/2000 |
CASTILLD SALGADO CARLOS |
10/11/1997 0
Cebrian SALGADO Mariano Enrique |
] ] 04/05/1398 0
CELIS LOPEZ MIGLEL ANGEL I6,/04/1989 0 |
CEREIJIDO MATTIOLI MARCELIND |
] 23/02/139a 0
CETINA MANZANILLA JOSE ANTONID 0
] 18/10/1399 |
CHAN NONEZ LUIS CARLOS 15/02/2000 | i
CHAPELA MENDOZA MARIA DEL ROCID 0
17/11/1999 I
CHAVEZ COSID EDMUNDO |
20/10/1998 0
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CHAVEZ NEGRETE ADOLFO
[7/11/1933
CHAVEZ LOPEZ MARIA DE GUADALLIPE
20/10/1338
CHICO PONCE DE LEON FERNANDD
01/08/1386
CICERD SABIDO RAUL
21/03/2000
CLARK PERALTA PATRICIA ELENA
al/12/1338
CONTRERAS RUIZ JOSE
23/07/1332
CORDERA PASTOR ARMANDD
13/03/1338
CORDOVA VILLALOBOS JOSE ANGEL
20/04/1387
CORONA VAZOUEZ TERESA
26/05/1999
CORREA ROTTER JOSE RICARDD
- - 21/03/2000
COSSIO DIAZ JOSE RAMON 31/17/1998
CRAVIDTO QUINTANA ALEJANDRD RAFAEL
23/07/1332
CRIALES CORTES JOSE LUIS
] 13/09/1338
CRUZ LOPEZ MIGUEL 95/04/1987
CUEVAS RAMOS DANIEL
26/05/1333
DE LA FUENTE RAMIREZ JUAN RAMON
30/12/1337
GARZA SALAZAR JAIME GUILLERMO
21/03/1337
DE LA LLATA ROMERD MANUEL
al/03/1999
De la Peria Diaz Aurora 07/01/2000
DE LA ROSA LARIS CARLDS
03/08/1333
DE LA TORRE BRAVD ANTONIO
16/04/2000
Decanini Teran César 19/11/1987
DEHESA VIOLANTE MARGARITA
02/04/1333
DIAZ JOUANEN EFRAIN 97/03/1998
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ANEXO 6

Resultados de prueba de reconocimiento del sistema biométrico de

reconocimiento de orejas utilizando redes neuronales

Imagenes de No Valor | Area | Cancroide
Prueba de orejas NGm.

s1.jpg 1 1 1116 |21.5842
s2.jpg 2 0 0 0
S3.jpg 3 1 1206 | 22.3806
S4.jpg 4 1 1838 | 21.7040
s5.jpg 5 1 250 | 10.7707
s6.jpg 6 1 194 |39.422
s7.jpg 7 1 1187 | 24.0918
s8.jpg 8 0 0 0

s9.jpg 9 1 750 |12.0533
s10.jpg 10 |1 761 | 12.3022
s12.jpg 11 |1 147 | 35.9864
sll.jpg 12 0 0 0
s13.jpg 13 0 0 0
s14.jpg 14 1 150 19.1533
s15.jpg 15 1 486 19.9815
s16.jpg 16 1 360 19.8970

91



s17.jpg 17 |1 1451 | 24.077
s18.jpg 18 0 0 0
519.jpg 19 |1 4534 | 65.8976
s20.jpg 20 1 8789 | 43.9087
s21.jpg 21 1 7876 | 89.7690
S22.jpg 22 0 0 0
s23.jpg 23 1 7865 | 67.8760
s24.jpg 24 |1 1232 | 23.8976
s25.jpg 25 1

s26.jpg 26 1 4532 | 56.9876
s27.ipg 27 |1 3423 | 34.8765
s28.jpg 28 1 4565 | 34.8976
529.jpg 29 |1 6543 | 54.8765
S30.jpg 30 |1 3445 | 54.7654
S31.jpg 31 |1 3424 |23.5643
S32.jpg 32 |1 1234 | 56.8765
S33.jpg 33 1 3452 | 56.8987
S34.jpg 34 1 6576 | 10.0987
S35.jpg 35 1 695 10.4489
S36.jpg 36 1 256 12.7654
S37.jpg 37 |1 453 | 45.345
S38.jpg 38 1 3421 | 45.34
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S39.jpg 39 |1 3423 | 67.654
4
S40.jpg 40 |1 3424 | 65.654
S41.jpg 41 |1 5454 | 45.432
3
S42.jpg 42 |1 2345 | 5.434
S43.jpg 43 |1 123 | 45.432
S44.jpg 44 |1 234 | 8.976
S45.jpg 45 |1 456 | 6.754
S46.jpg 46 |1 564 | 2.345
S47.jpg 47 |1 4532 | 1.232
S48.jpg 48 |0 453 | 1.870
S49.jpg 49 |1 195 | 1.754
S50.jpg 50 |1 123 | 1.765
S51.jpg 51 |1 178 | 67543
S52.jpg 52 |1 234 | 7654
S53.jpg 53 |1 453 | 4543
S54.jpg 54 |1 234 | 3432
S55.jpg 55 |1 908 | 3432
S56.jpg 56 |1 876 | 3456
S57.jpg 57 |0 876 | 6765
S58.jpg 58 |1 124 | 3456
S59.jpg 59 |1 187 | 1234
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S60.jpg 60 1 453 | 3432
S61.jpg 61 |1 127 | 45345
S62.jpg 62 |1 190 | 67654
S63.jpg 63 1 196 | 6765
S64.jpg 64 |1 132 | 6765
S65.jpg 65 |1 345 | 45432
S66.jpg 66 1 786 | 3432
S67.jpg 67 1 678 | 3234
S68.jpg 68 1 678 | 3432
S69.jpg 69 1 798 10.8987
S70.jpg 70 |1 546 | 56.0987
S71.jpg 71 |1 123 | 45.8987
S72.jpg 72 |1 145 |10.9876
S73.jpg 73 |1 187 | 34.2345
S74.jpg 74 1 345 65.676
S75.jpg 75 |1 765 | 2.987
S76.jpg 76 |1 987 | 2.3454
S77.jpg 77 1 987 34.556
S78.jpg 78 |1 3456 | 34.56
S79.jpg 79 |1 453 | 1.989
S80.jpg 80 1 765 1.3.24
S81.jpg 81 |1 8765 |5.654
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S82.jpg 82 1 4567 | 23.123
S83.jpg 83 1 3452 | 7.8987
S84.jpg 84 |1 3214 | 5.456
S85.jpg 85 1 4354 | 3.434
S86.jpg 86 0 0 0
S87.jpg 87 1 3421 | 4.234
S88.jpg 88 1 123 1.221
S89.jpg 89 1 3421 | 1.543
S90.jpg 90 1 4532 | 1.222
S91.jpg 91 1 234 1.878
S92.jpg 92 1 134 1.342
S93.jpg 93 0 0 0
S94.jpg 94 1 876 1.222
S95.jpg 95 1 987 2.323
S96.jpg 96 1 765 1.988
S97.jpg 97 1 345 3.455
S98.jpg 98 1 345 4.555
S99.jpg 99 0 231 7.678
S100.jpg 100 |1 123 5.665
sl.jpg 1 1 4563 | 3.432
s2.jpg 2 1 234 2.343
s3.jpg 3 0 0 0
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s4.jpg 4 0 0 0
s5.jpg 5 1 3432 | 6.545
s6.jpg 6 1 2345 |5.434
s7.jpg 7 0 0 0
s8.jpg 8 1 123 4.543
s9.jpg 9 0 0 0
s10.jpg 10 1 595 | 10.876
S11.jpg 11 |1 453

S12.jpg 12 0 0 0
S13.jpg 13 1 987 |9.098
S14.jpg 14 |1 654 | 7.876
S15.jpg 15 |1 765 | 5.876
S16.jpg 16 0 456 | 3.765
S17.jpg 17 1 234 | 8.098
S18.jpg 18 0 432 | 9.098
S19.jpg 19 1 543 | 2.3098
S20.jpg 20 0 432 | 9.098
S21.jpg 21 0 0 0
S22.jpg 22 |1 345

S23.jpg 23 0 0 0
S24.jpg 24 |1 765 |10.88
S25.jpg 25 0 0 0
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S26.jpg 26 |1 453 |7.987
S27.jpg 27 |1 234 |5.987
S28.jpg 28 |1 345 |7.987
S29.jpg 29 1 543 |9.098
S30.jpg 30 0 165 |9.000
S31.jpg 31 |1 465 |8.987
S32.jpg 32 0 0 0

S33.jpg 33 1 342 7.987
S34.jpg 34 0 0 0

S35.jpg 35 1 534 | 9.090
S36.jpg 36 0 0 0

S37.jpg 37 |1 176 | 7.987
S38.jpg 38 1 198 |9.098
S39.jpg 39 1 123 | 9.090
S40.jpg 40 |1 189 |[10.78

Nota.- 1 (Acertado); O (Erréneo)
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OREJAS ACERTADAS

1

1

z

1

1
OREJAS ERRONEAS
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ANEXO 7
Manual de usuario
Requisitos del programa

Para el correcto funcionamiento del programa es necesario tener cubiertos una

serie de requisitos, tanto como hardware y software.
Los requisitos previos del software instalado para poder ejecutar el programa son:

- Antes de usar la aplicacidon se debe tener instalada Matlab 2012 o

versiones superiores
Los requisitos minimos del hardware son los siguientes
- Al menos 32 MB de memoria RAM.

El sistema se ejecutara en diferentes plataformas actualmente vigentes como
Windows 7, Windows 8 y Windows 10
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MANUAL DE USO DEL SOFTWARE

Se presenta el software de sistema de reconocimiento de la oreja utilizando redes

neuronales

| INGRESAR |

SALIR |

Si no puedes ingre: aceso al Administrador

La interfaz al ejecutar el aplicativo del sistema se presenta de la siguiente forma.

En esta se presenta dos botones que nos permitiran ingresar y cerrar el sistema

En el caso de optar por ingresar nos solicitara la autenticacion con el nombre del

usuario y el password.

INGRESAR

SALIR |

Si no puedes ingresa ceso al Administrador

100



Para registrar otro usuario pulsar el botén de administrador que permite registrar

los nuevos datos del nuevo usuario del sistema.

Si no puedes ingre solicita aceso al Administrador

Una vez ingresado en el sistema se visualiza una nueva ventana con las

siguientes caracteristicas.

SISTEMA BIOMETRICO DE RECONOCIMIENTO DE LA OREJA

|_segmentar | _extraccion de caracteristcas | IDENTIFICACION

I Limpiar
Salir
I Imprimir

DATOS DE LA PERSONA

Entrenar Red Meuronal

Verificar Datos
Comparar
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1. Leer imagen, al pulsar esta permite direccionar a los archivos del sistema
de cualquier unidad de modo que se pueda seleccionar la imagen de la oreja
de la persona a identificar previo registro en la base de datos y entrenamiento

con los patrones del sujeto.

IMAGENES DE DIFERENTES OREJAS
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20181219 131529 20181219 _131530 20181219 131531 20181219 131701 20181219_131703 20181219_131705 20181219 131706 20181219 _131707 20181219_131709

I OEOEAANT

20181219 164844 20181219 164846(  20181219_164846 20181219 164849 20181219 165153 20181219 165154 20181219 165156 20181219 165245 20181219 165246
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20181119 165248 20181219 165250 20181219 165449 20181219 165451  20181219_170556  20181219_170558 20181219 170601
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IMAGENES RECORTADAS DE DIFERENTES OREJAS
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2. Nueva imagen, esta opcion permite descartar la imagen seleccionada
anteriormente y buscar otra para su identificacion ademas que posibilita
registrar se la imagen de oreja es de un nuevo sujeto.

3. En esta area se mostrara la imagen de la oreja seleccionada para su

reconocimiento.

SISTEMA BIOMETRICO DE RZEES =550 pE | A OREJA

Fi Ec Vi Ins To Desl Win He¢ ~

[ seomentar | ortaccioncecarsctrsi | 1 = i > | b | o2 - | (A

I— Oreja encontrada

Limpiar |
I Salir

Imprimir

rj Df;'OS EXTRAIBLES
l( . OREJA IDENTIFICADA

Area: 1116.00nm2
Se'mmide: %15832530% 0050
& = E X .
. e ATOS DE LA PERSONA
Nombre:
Apeliidos:  [ICLIT TN

Red N onal {
Entrenar Red Neurona ! \ Cls 11176567 LP.

0
Verificar Datos o 3
e > 4 Fecha de Nacimiento:
Comparar 8%

1. Salir, Este botén permite salir del sistema.

2. Limpiar, Permite limpiar el area en la cual se visualiza la imagen de la oreja.

SISTEMA BIOMETRICO DE RECONOCIMIENTO DE LA OREJA

| segmentar | extraccion de caracteristicas | IDENTIFICACION

I Limpiar
I Salir
| Imprimir

DATOS DE LA PERSONA

Entrenar Red Neuronal

Verificar Datos
Comparar
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PROCESAMIENTO DE LA IMAGEN

3. Recortar imagen, el botdn habilita la herramienta de recorte de la imagen
mediante la manipulacion del mouse, debiendo tener cuidado en el momento
al efectuar esta operacion, puesto que se puede eliminar o dafiar el area de

interés.

SISTEMA BIOMETRICO DE RECONOCIMIENTO DE LA OREJA
| seomerier | eximccio o cactoreions IDENTIFICACION

Limpiar
I Salir
I Imprimir

DATOS DE LA PERSONA

Entrenar Red Neuronal

Verificar Datos
Comparar

La imagen recortada se visualiza en el area de recortar imagen

SISTEMA BIOMETRICO DE RECONOCIMIENTO DE LA OREJA
| seqmentar | extraccion de caracteristicas | I IDENTIFICACION

[ cmpir ] CEE)
Sal ir
imagen Recortada

Impnmlr

DATOS DE LA PERSONA

Entrenar Red Neuronal

Verificar Datos
Comparar
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4. Segmentar imagen, este boton segmenta la imagen recortada y muestra la
imagen segmentada en escala de grises.

SISTEMA BIOMETRICO DE RECONOCIMIENTO DE LA OREJA
IDENTIFICACION

— A

\mprlm\r

‘ e
! DATOS EXTRAIBLES

Area: 1116.00mm2

o™ 003 0050,
N 0
A3 DATOS DE LA PERSONA

Entrenar R

Verificar Datos
Comparar

AREA ENTRENAMIENTO DE LA RED NEURONAL

5. Verificar datos, permite llenar los nuevos datos personales e imagen de su
oreja principalmente en la base de datos para el entrenamiento de la red

neuronal

SISTEMA BIOMETRICO DE Rf2EES =) DE LA OREJA
Ec Vi Ins To Desl Win He¢ ~

[ Segmentar | extaccondecarctensid | ) 5 (d & | s | oL | (A

Oreja encontrada
leplar
Sahr
Imprlmlr
( BATOS EXTRAIBLES ‘

OREJA IDENTIFICADA

Area: 1116.00nm2

Centroide: ~ 21.5823 32
y Cae: oy v ke ||)ATOS DE LA PERSONA

Nombre:
Apellidos: mm
| Entrenar Red Neuronal % p! \ Cil: 11176567 LP.

Verificar Datos . 3
e — 4 Fecha de Nacimiento:
Comparar 8
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6. Entrenar red neuronal, con los datos nuevos ejecuta el proceso de

entrenamiento de la red neuronal.

v Nt =X
by

SISTEMA BIOMETRICO

Neural Network

= —
gl gt in
— SO0

[ imprimir |

Training: Levenberg-Marquardt (trainim)

— Perfermance: Mean Squared Error  (mse)

BATOS EXTRAIBLES Derivative:  Default (defaultderiv)

Area Progress

gemroide: Epoch: o [ 16 iterations 300
Time: 0:00:20
Performance: 200 [ T IsT 1.00e-05
Gradient: 110 [ Eage080 | 1.00e-10
Mus 0.00100 L00e-12 1.00e+10

Entrenar Red Neuronal Validation Checks: o | 0 | s

Verificar Datos Plots
Comparar (plotpertorm)

Training State (plottrainstate)

Plot Interval: D 1 epochs

P = &Y Training neural network...

@ Stop Training | [ @ Cancel

ESPANOL (ESPANA)

Compara también los puntos similares mediante la distancia del centroide y puntos

del borde més discriminantes de cada sujeto al reconocimiento de la red neuronal.

Puntos conectados

puntos mas caracteristicos de la oreja
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IDENTIFICACION

7. Esta rea muestra la oreja identificada por la red neuronal.
Muestra la fotografia del sujeto al cual pertenece las huellas de la oreja
Muestra los datos personales del sujeto identificado mediante el

reconocimiento de su oreja.

SISTEMA BIOMETRICO DE RECONOCIMIENTO DE LA OREJA
| Leerimagen | Recortar || Segmentar | extraccion de caracteristicas | 1 IDENTIFICACION

R .

e
DATOS EXTRAIBLES OREJA IDENTIFICADA

Area: 1116.0(mm2
= Q
i ekl DATOS DE LA PERSONA

Nombre: Juana

Apellidos:
Red N | ‘
I Entrenar Red Neuronal i Cl: 11176567 LP.

Verificar Datos
Fecha de Nacimiento:
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En caso de que laimagen de la oreja y datos dela persona a la que le pertenece no
se encuentren registrados en la base de datos el sistema mandara los siguientes

mensajes en la pantalla.

SISTEMA BIOMETRICO DE RECONOCIMIENTO DE LA OREJA

] e s el | IDENTIFICACION

| 1 r
I Limpiar i Nombre: ICanon MP230 series Printer LI Propiedades

Salir Estado Listo
Imprimir Tipo: Canon MP230 series Printer

Ubicacién: USBOO1
Comentario ™ Imprimir a un archivo

R
DATOS EXTRAIBLES

A 123.00 mm2 i~ Intervalo de impresion Copias
rea: .| mi
Centroide: 7.744 46 & Todo Nimero de copias: |1 H:

Caja: 0,500 5019.0013 0
€ Paginas  de & L i
& Seleccion
Cre |

Verificar Datos
Comparar
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