RNPS Mo. 2142
ISSN 2072-6287
Version Digital

)

"—"’/ REPORTE TECNICO

CENATAV Reconocimiento
—— de Patrones

Estado del arte de formas de
representacion de las huellas dactilares
MSc. Miguel Angel Medina Pérez,
~MSc. Yenny Villuendas Rey,

Lic. Andrés Gutigrrez Rodriguez,

MSc. Milton Garcia Borroto,
Dr. C. José Ruiz Shulcloper

RT_O16 Diciembre 2009

7ma. Mo, 21812 /218 y 222,

Cuba. C.P. 12200 . .
WWwW.cenatav.oo.cu

SERIE AZUL



RMPS Mo. 2142
ISS5N 2072-6287
Version Digital

—dl REPORTE TECNICO
CENATAV Reconocimiento
b de Patrones

Estado del arte de formas de
representacion de las huellas dactilares

MSc. Miguel Angel Madina Parez,
MSc. Yenny Villuendas Rey,
Lic. Andrés Gutigrrez Rodriguez,
MSc. Milton Garcia Borroto,
Dr. C. Jos2 Ruiz Shulcloper

RT_016 Diciembre 2009

Ima. Mo, 21812 /218 v 222,
Rpto. Siboney, Playa;
Ciudad de La Habana.

Cuba. C.P. 12200
whanw.cenatav.co.cu

SERIE AZUL




Indice

O 1011 (T 11 (ol o OSSOSO PR TSP 2
2 Formas de representacion de 1S NUEHIAS ..........c.oivieiieiiiiice e 3
2.1 Basadas en caracteristicas globales ...........cccviviieiiiiiie e 7
211 Basadas en imAagenes dir€CCIONAIES .........coeueeririeririnieirsie ettt 7
2.1.1.1 Basadas en particion de imagenes direCCIONAIES ..........cccoeiererirerinieiininiee s 9
2.1.1.2 Basadas €N eSPACIOS KL. ......couiiriiiiiiiiieiisieeeest ettt 10
21.2 PUNEOS TOCAIES. ..ttt se et e 11
2.13 Basadas en el flujo de 11N as de CreSTaS. .......cccveeriririeririeiirieie e 12
214 Basadas en respuestas de filtroS Gabor............ccoriiriiiien e 13
0 R 1o = (0o T [ ST 13
2.1.4.2 Mapa de raSg0S A& CrESIAS.......cueireiriirreitieiieieetesraeseestee e e steeeessaesseesreesteeseesseaneesreesraesres 15
2.2 Basados en caracteristiCas l0CAIES .........ccoviiiriiiiiiccee s 16
221 IVHINUCIAS ...ttt bbbttt b bbbt e s et b e skt eb et et ebe e e s 16
2.2.2 Basadas en descriptores de MINUCIAS ........c.ccveiieieeiieeie e seesee e ste e sre e re e enee e 17
2.2.2.1 Descriptores en terminos de 1aS CreStas .......cccoviiiiiiieiieeie e 18
2.2.2.2 Descriptores en terminos de imagenes direCCionales...........ccveveineiciineicine e 20
2.2.2.3 Descriptores en términos de relaciones con 0tras MiNUCIAS..........cccveveererecienerieene e 20
2.3 Basadas en MICro CAraCleriStICAS . .....uuieieiieieterie ettt 21
K N 0 4 o] 1] o S 22

Referencias DibIIOGrATICAS. .......ccuiiiiiiic et 22



Estado del arte de formas de representacion de las huellas dactilares

MSc. Miguel Angel Medina Pérez, MSc. Yenny Villuendas Rey, Lic. Andrés Gutiérrez Rodriguez,
MSc. Milton Garcia Borroto, Dr. C. José Ruiz Shulcloper

Laboratorio Provincial de Criminalistica de Ciego de Avila, Carretera a Morén km 1, Ciego de Avila, Cuba
migue@bioplantas.cu

RT_016 CENATAV
Fecha del camera ready: 25 de septiembre de 2009

Resumen: En este trabajo resumimos las principales formas de representacion de las huellas. De cada
forma de representacion presentamos una caracterizacion, algunas de sus ventajas y desventajas, y
citamos varios articulos con algoritmos para su calculo. Ademas presentamos una taxonomia de las
diferentes formas de representacion y finalmente ofrecemos conclusiones de importancia para la
elaboracién de sistemas de reconocimiento de huellas.

Palabras clave: huellas dactilares, representacion de huellas, extraccion de rasgos

Abstract: In this work, we summarize the main fingerprint representations. For each fingerprint
representation, we present a characterization, some advantages and disadvantages, and we make
reference to several papers that contains algorithms to compute each representation. We also present
taxonomy for the fingerprint representations and finally we offer important conclusions for building
fingerprint recognition systems.

Keyword: Fingerprints, Fingerprints Representation, Feature Extraction

1 Introduccion

Las huellas dactilares son las marcas producidas por el contacto de los dedos con determinadas
superficies. Estas marcas reflejan los diferentes dibujos papilares formados por las crestasy
surcos papilares (ver Fig. 1). Los dibujos papilares tienen la caracteristica de que se forman en
el sexto mes de vida intrauterina del ser humano y no desaparecen hasta tiempo después de la
muerte de la persona (perennes); no existen dos personas con dedos de iguales dibujos papilares
(diversos); no se modifican de manera natural durante la vida de una persona (inmutables). Estas
caracteristicas hacen de las huellas una caracteristica importante en la identificacién de personas.
Aunque los especialistas en criminalistica suelen diferenciar con el nombre de impresiones
aquellas huellas que son formadas de manera voluntaria sobre el papel y de las cuales se conoce
su identidad, en este trabajo se usara el termino huella en el contexto mas general.
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Arco en tienda Presilla con Yerticilo
inclinacidn izguierda inclinacian derecha

Fig. 1. Clases generales de huellas

Debido a la complejidad y la cantidad de huellas que existen, el hombre se ha dado a la tarea
de crear sistemas informaticos que permitan la identificacion de estas de manera automatica. El
componente mas importante en estos sistemas es el algoritmo de cotejo de huellas. El cotejo de
huellas (o simplemente cotejo) es la accion de comparar dos huellas y devolver un valor de
similaridad [1]. En la literatura especializada se ha mostrado que los algoritmos de cotejo de
mejores resultados no son aquellos que comparan las huellas directamente [1] sino los que
comparan otras formas de representacion de dichas huellas.

Son muchas las formas de representacion propuestas en la literatura, cada una trata de captar
de la mejor manera posible algunas caracteristicas particulares de las huellas y no hay un
consenso general sobre cuél es la mejor forma de representacion. De aqui que el objetivo
principal de este trabajo sea analizar el estado del arte de las diferentes formas de representacion
de las huellas.

En este reporte se hace un estudio de las diferentes formas de representacion de las huellas
en el que se explica de manera general en qué consisten; se sefialan sus principales ventajas y
desventajas; se presentan trabajos recientes con nuevas propuestas de algoritmos para calcular
las formas de representacion. Al respecto algo que constituye una novedad en este trabajo es que
se presenta una taxonomia de las diferentes formas de representacion mucho méas abarcadora que
las presentes en la literatura consultada. Finalmente se ofrecen las conclusiones a las que se
arribaron durante la confeccion de este trabajo.

2 Formas de representacion de las huellas

El problema de la representacion de las huellas consiste en determinar el espacio de rasgos en el
cual las imégenes pertenecientes a un mismo dedo forman un grupo compacto y aquellas que
pertenecen a diferentes dedos ocupan una porcion diferente del espacio (baja variacién intraclase
y alta variacion interclases) [1].

En esta seccion se caracterizan un grupo de formas de representacion de las huellas que
aungue no abarcan todos los esquemas propuestos en la literatura, si incluye los que
consideramos son los mas citados.

En la Fig. 2 se muestra la organizacion jerarquica de las formas de representacion que se
describen en esta seccion.
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En la Tabla 1 se muestra un subconjunto de los articulos a los que se hace referencia en este
trabajo donde se usa alguna(s) forma(s) de representacion de las huellas. En la tabla también se
muestra si la forma de representacion fue usada para la clasificacion de una de las cinco clases
generales que se muestran en la Fig. 1, o si fueron usada para el cotejo de huellas.

Tanto la Fig. 2 como la Tabla 1 brindan informacion importante a la que puede referirse el
lector para el analisis de las diferentes formas de representacion.
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Formas de
representacion de las
huellas

Basadas en
Microcaracteristicas

Basadas en
caracteristicas locales

Basadas en
caracteristicas
globales

Basadas en Puntos focales Basadas en el Basadas en las Minucias (M) Basadas en Poros (P) Contornos de
imagenes (PF) flujo de lineas de respuestas de filtros descriptores de crestas (CC)
direccionales (D) crestas (FLC) Gabor minucias

1 1 %
| | | | | |

Basadas en Basadas en FingerCode (FC) Mapa de rasgos Descriptores en Descriptores en Descriptores en
particion de imagenes espacios KL (KL) de crestas (MC) término de las crestas término de imagenes término de relaciones
direccionales (PD) (DC) direccionales (DD) con otras minucias

(Bm)

Fig. 2. Organizacion jerarquica de las formas de representacion de las huellas. Las siglas que se especifican son de utilidad para que el lector correlacione la informacion
mostrada en la Tabla 1 con la de esta jerarquia.
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Referencia Formas de Representacion
D PD KL PF |FLC|FC | MC |DC | DD |DM |M| P | CC
Maio y Maltoni (1996) [2] G
Jain et al. (1997) [3] C
Cappelli et al. (1999) [4] G
Cappelli et al. (1999) [5] G
Hong y Jain (1999) [6] G G
Luo et al. (2000) [7] C
Ratha et al. (2000) [8] C
Prabhakar y Jain (2001) [9] C C
Senior (2001) [10] G
Marcialis et al. (2003) [11] G G
Ross et al. (2003) [12] C C
Tico y Kuosmanen (2003) [13] C
Cheng et al. (2004) [14] C C C
Qi et al. (2005) [15] C C
Xie et al. (2005) [16] C
Marana y Jain (2005) [17] C
Marcialis y Roli (2005) [18] C
Gu et al. (2006) [19] C
Singh et al. (2006) [20] C C
Jain et al. (2006) [21] C C
Jiy Yi (2007) [22] G
Wang et al. (2007) [23] C C
Zhang et al. (2007) [24] C C
Li et al. (2008) [25] G G
Feng (2008) [26] C C

[elielelle)

Tabla 1. Un resumen del uso de las formas de representacion de las huellas. G: Clasificacién de clases generales de huellas;
C: Cotejo de huellas; las siglas utilizadas para las formas de representacion son definidas en la Fig. 2.



Estado del arte de formas de representacion de las huellas dactilares 7

2.1 Basadas en caracteristicas globales

Las formas de representacion basadas en caracteristicas globales tratan de extraer informacion
que describa los patrones generales de los dibujos papilares, es por esto que estas formas de
representacion son usadas generalmente por clasificadores de patrones globales; aunque en
ocasiones son usadas también por clasificadores para el reconocimiento de las huellas,
fundamentalmente combinadas con representaciones basadas en caracteristicas locales.

2.1.1 Basadas en imagenes direccionales

Una imagen direccional D, también conocida como imagen de orientacién, se define como una
imagen nxm, donde D[x,y] representa la direccion local de crestas en el pixel [x,y]. La

direccion local de crestas en [x,y] es el angulo 6, de las crestas que atraviesan una pequefia

vecindad centrada en [x,y] con respecto al eje horizontal.

La direccidn local de crestas es usualmente especificada para una region o bloque en lugar de
para cada pixel; la imagen es dividida en un conjunto de wxw bloques disjuntos y una direccién
local de crestas es definida por cada bloque (esto reduce costos computacionales y permite

ademas hacer estimados a partir de interpolacion). Cada elemento &, j» correspondiente al
bloque D[i,j], denota el promedio de las direcciones de las crestas en una vecindad del pixel

[xi,ij (ver Fig. 3). Como las crestas son consideradas sin orientacion, &, ; es un angulo sin
orientacion definido en [0°,180°). Una magnitud adicional I ; es usualmente asociada a cada

elemento DJi, j] para denotar la confiabilidad o consistencia de la direccion 0. ;. Elvalorde r, ,

es usualmente bajo para regiones ruidosas y seriamente afectadas, y es elevado para regiones de
gran calidad en las huellas.

P L LLLITN

0<8, <180°

Fig. 3. Huella y parte de la imagen direccional correspondiente hallada a partir de una matriz con bloques de
17x17 pixeles. Cada elemento denota la direccion local de las crestas de la huella; la longitud del segmento
es proporcional a su confiabilidad (imagen tomada de [1]).

Varias técnicas han sido propuestas para calcular las imagenes direccionales, vea [1] para una
revision mas profunda.
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Fig. 4. Imagen direccional y la correspondiente imagen mejorada usando los algoritmos propuestos en [3]
(tomadas de [3]).

La imagen direccional D, calculada a partir de las huellas de escasa calidad puede contener
varios elementos no confiables debido a pequefias rayas o empastelamiento. En esta situacion un
paso de regularizacion o suavizamiento es muy util en el mejoramiento de D (por ejemplo, la
aplicacion de un filtro 3x3 promedio). Para esto cada elemento perteneciente a D es codificado
por el vector:

d, :[ri’j -€0S20, ., T, -sin26?i’j],

ij Ljroig
donde 26, ; se usa en lugar de &, ; para contrarrestar el problema de la circularidad de los

angulos: la direccion promedio entre 5° y 175° no es 90° (como la media aritmética sugiere) sino
0°. Con esta codificacion el promedio de angulos en una ventana local de wxw, se realiza a
través del promedio de manera separada de las dos componentes x e y:

d= iz dor, -cosza‘j,iz- Dor,-sin26, |,
W iR W iR

donde V es el conjunto de bloques en la vecindad. Vea un ejemplo del mejoramiento de la
imagen direccional en la Fig. 4.

A modo de conclusion se puede decir que las imagenes direccionales resumen de manera
eficaz la informacién contenida en los patrones globales de los dibujos papilares y pueden ser
halladas de manera confiable a partir de imagenes ruidosas. Ademas, las direcciones locales en
areas dafadas pueden ser restauradas a través de procesos de interpolacion. Por estas razones,
muchos de los métodos de clasificacion usan las imagenes direccionales; mas aun, muchas otras
formas de representacion de las huellas se hallan a partir de estas imagenes.

No parece haber un consenso en la literatura sobre cual es el mejor método para hallar las
imagenes direccionales. Por esto en la actualidad se siguen dedicando esfuerzos en la creacion
algoritmos que permitan calcularlas mejor a partir de imagenes ruidosas [27-32].

Las formas de representacién basadas en imagenes direccionales son numerosas pero
consideramos que las méas populares se dividen en dos grupos: Basadas en particion de
imégenes direccionalesy Basadas en espacios KL.
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2111 Basadas en particién de imdgenes direccionales

Esta forma de representacion fue propuesta por Maio y Maltoni en [2]. La idea basica consiste
en dividir la imagen direccional en regiones homogéneas y a partir de esta particion construir un
grafo relacional que resuma las caracteristicas globales de las huellas (ver Fig. 5).

Calculo de laimagen
direccional
Particion de la imagen
direccional
Construccion del
grafo relacional

Fig. 5. Construccion del grafo relacional a través de la particion de una imagen direccional (imagen original
tomada de [33]).

La particion de la imagen direccional se realiza a través del uso de un algoritmo de
agrupamiento que trata de minimizar la varianza de las direcciones de los elementos dentro de
las regiones. Para la construccion del grafo relacional se crea un nodo por cada region y un arco
por cada par de regiones adyacentes. Los nodos y arcos son luego etiquetados para obtener una
estructura gue resume los rasgos topolégicos de la huella y que es invariante a la rotacién y al
desplazamiento [33].

Lograr obtener particiones similares a partir de imagenes direccionales similares es un
problema complejo. En tal direccion se han propuestos varios algoritmos y los mejores
resultados son los reportados por Cappelli et al. en [4]. La idea béasica de este algoritmo consiste
en realizar una particion “guiada” de la imagen direccional con el objetivo de reducir
drasticamente los grados de libertad durante el proceso de particién y consecuentemente conferir
estabilidad a la solucion. Para guiar el proceso de particién de la imagen direccional se usa un
conjunto de mascaras dinamicas derivadas de las clases mas generales de dibujos papilares.
Durante el proceso de particion cada méscara es modificada para que se adapte mejor a la
imagen direccional, de acuerdo a una funcion de costo y como resultado se obtiene un vector de
costos que es usado posteriormente para la clasificacion de patrones globales (Ver Fig. 6).
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Cileulo y mejoramiento
de |z imagen direccional

Particion guiada
por mascaras

—
/
)\\E{

| L
l.*.‘.l’

kb

R

Miscaras prototipos

= B zimple: 02630
Calculo de costos & entienda: 01978

y normalizacion P.izquierda: 01385
P. derecha: 0.2192

Werticilo: 01303

Fig. 6. Particion de una huella del tipo presilla a través del uso de las méascaras dindmicas (imagen original
tomada de [4]).

2.1.1.2 Basadas en espacios KL

La transformada Karhunen-Loeve (KL) [34], ademas de ser usada para la extraccion de rasgos,
puede ser empleada también para la clasificacion de huellas segun sus patrones globales.
Cappelli, Maio y Maltoni en [5] introducen una generalizacion de la transformada KL Ilamada
MKL (que fue planteada en un contexto aun mas general en [35]) para la representacion y
clasificacion de las huellas. La idea basica de esta estrategia consiste en encontrar, para cada
clase, uno 0 méas subespacios KL adecuados para representar la huella. Estos subespacios son
creados de acuerdo a un criterio de optimizacién que trata de minimizar el error de
reconstruccion medio por minimos cuadrados sobre un conjunto de entrenamiento
representativo. ElI nimero de subespacios por cada clase es fijado a priori de acuerdo a la
“complejidad” de la clase; en particular, mas subespacios son creados para clases mas complejas
(ejemplo: verticilos). Por ejemplo, en la Fig. 7, tres subespacios KL (S,,S,,S;) han sido
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calculados a partir de un conjunto de entrenamiento que contiene objetos de dos clases A 'y B:
los subespacios S, y S, fueron obtenidos a partir de los objetos en A,y S, fue obtenido de los

que estan en B. Dado un nuevo vector x, las distancias a los tres subespacios (d,,d, y d;)
contiene informacion valiosa para su clasificacion.

.
»

Fig. 7. Un ejemplo bidimensional de la transformada MKL [35], donde dos subespacios ( S1 y S2 )y un

subespacio ( S;) son usados para representar las clases A y B, respectivamente (imagen tomada de [36]).

Esta forma de representacion requiere de la determinacién del nucleo de la huella, de aqui
gue una incorrecta localizacion de dicho punto focal afecte la informacion extraida.

2.1.2  Puntos focales

Dentro del area del dibujo se encuentran los puntos focales, los cuales se utilizan para clasificar
las huellas. Estos puntos se llaman el delta y el ndcleo.

El delta es el sitio en la primera bifurcacion, cresta abrupta, empalme de dos crestas, punto,
fragmento o, en una cresta, cualquier sitio que esté mas cerca del centro de divergencia de dos
crestas limitantes, situado en su punto de divergencia o inmediatamente delante del mismo.

El nucleo, tal como lo indica su nombre, es el centro aproximado de la huella dactilar. Este
se sitlia sobre la cresta del lazo méas interno, o dentro de dicho lazo.

Los especialistas de dactilografia siguen un conjunto de reglas para la localizacion exacta de
los puntos focales. Para estos especialistas es de vital importancia la precision en la localizacion
de los puntos focales porque a partir de ellos realizan tareas como el conteo de crestas el cual se
puede alterar si no se tiene la informacidn exacta sobre los puntos. Los algoritmos propuestos en
la literatura para calcular los puntos focales de manera automatica no obtienen la localizacién
exacta de estos puntos sino una aproximacion (Ver Fig. 8).

Existen un gran nimero de métodos para hallar los puntos focales y la mayoria trabaja sobre
las iméagenes direccionales. En [1] se propone la clasificacion de estos en las siguientes
estrategias:

1. Métodos basados en el indice de Poincaré.

2. Meétodos basados en caracteristicas locales de las imagenes direccionales.
3. Métodos basados en particiones.

4. Otros.
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Los métodos basados en el indice de Poincaré son los mas comunes en la literatura y varias
también son las propuestas para hallar este indice.

Fig. 8. Deteccidn de puntos focales usando el algoritmo propuesto en [6] (imagen tomada de [6]).

Hallar los puntos focales es una tarea compleja, especialmente si la huella es de pobre
calidad. Otro problema de esta representacion es que, mientras los puntos focales pueden ser
Gtiles para describir impresiones rodadas; estos no son adecuados para la representacion de
impresiones planas, debido a que el delta frecuentemente no aparece en este tipo de imagenes. A
esto siumele que en los sistemas de identificacion es comun el uso de huellas parciales y estas no
siempre contienen todos los puntos focales. A pesar de los problemas antes mencionados, esta
forma de representacion de las huellas, cuando puede ser hallada de manera eficaz, permite
clasificar de manera simple los dibujos tomando en cuenta el nimero y la posicion de los puntos
focales.

El calculo de los puntos focales sigue siendo un tema abordado en trabajos recientes a través
de diversas perspectivas, consulte [37-40] para mas informacién.

2.1.3 Basadas en el flujo de lineas de crestas

El flujo de lineas de crestas es usualmente representado como un conjunto de curvas que corren
paralelas a las lineas de crestas; estas curvas no necesariamente coinciden con las crestas y
surcos de las huellas, pero exhiben la misma orientacion local [1].

Las lineas de crestas son usualmente extraidas directamente de la imagen direccional, o
binarizando la huella original y aplicando una operacion de afinamiento. Candela et al. en [41]
trazan el flujo de lineas de crestas a traves del dibujo de curvas con orientaciones locales
extraidas a partir de la imagen direccional. Jain et al. en [3] primero aplican dos méascaras de
convolucioén sobre la huella para acentuar los valores maximos de intensidades de niveles de gris
a lo largo de la direccion de la normal asociada a la direcciéon local de la cresta. Luego
determinan qué pixeles pertenecen a una cresta en dependencia de que los respectivos valores de
intensidades de niveles de grises en ambas imagenes convolucionadas superen un umbral
determinado. Por ultimo, aplican un algoritmo de afinamiento para obtener el flujo de lineas de
cresta. En la Fig. 9 se muestra el resultado de aplicar el algoritmo propuesto por Jain et al. sobre
una huella.
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Fig. 9. Flujo de lineas de crestas obtenido como resultado de aplicar el algoritmo propuesto en [3] (imagen
tomada de [3]).

La estructura de las crestas en imagenes de poca calidad no estd siempre bien definida, lo
cual puede traer como consecuencia la extraccion incorrecta del flujo de las crestas. Para atenuar
este problema, en [6] se propone un algoritmo de verificacion de crestas que permite refinar flujo
de crestas.

La determinacion del flujo de lineas de crestas es un paso importante en muchos métodos de
deteccion de minucias. En [1] aparecen mas de 25 citas referentes a la determinacién del flujo de
lineas de crestas asi como algoritmos para mejorar el flujo de lineas de crestas obtenido a partir
de una huella de baja calidad.

Otros trabajos recientes encaminados a extraer el flujo de crestas en imégenes de poca
calidad son [16, 42-44].

Dos ejemplos de formas de representacion basadas en el flujo de linea de crestas son Rasgos
de lineas fiduciariasy Puntos salientes de crestas. Estas fueron propuestas por Senior en [10]
donde se reportan resultados que son objeto de comparacién en una gran cantidad de trabajos.

2.1.4 Basadas en respuestas de filtros Gabor

Las huellas tienen crestas y valles localmente paralelos, asi como frecuencia y orientacién bien
definidas [45]. El uso adecuado de filtros de Gabor puede eliminar ruido, preservar la verdadera
estructura de crestas y valles, y proveer informacion contenida en una orientacion en particular
de la huella. Como representantes de estas formas de representacion se muestran en las proximas
sesiones: FingerCode, por ser la mas citada de este tipo; y Mapa de rasgos de crestas, porque
constituye una extension de FingerCode que suprime sus desventajas primarias.

2.1.41 FingerCode

Jain et al. [46] propusieron una representacion de las huellas basada en respuestas de filtros de
Gabor que captura los rasgos globales y locales de la huella en un vector de rasgos de longitud
fija denominado FingerCode. Esta técnica hace uso de los rasgos de textura presentes en la
huella para calcular el vector de rasgos. En [46] la extraccidn de rasgos se realiza como sigue
(ver Fig. 10):
1. Se localiza un punto central a través de la busqueda del nlcleo mas elevado en la
huella. Para esto usan un algoritmo basado en el calculo del indice de Poincaré.
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2. Se define la regién de interés de la huella como el circulo alrededor del punto central
y se divide esta region en sectores.

3. Laintensidad de los pixeles en cada sector es normalizada a una media y varianza
constante.

4. La huella normalizada es filtrada usando 4 filtros de Gabor con diferente orientacion
(0°, 45°,90° y 135°) para producir 4 iméagenes filtradas. Una huella convolucionada
con un filtro de orientacion 0° acentla aquellas crestas paralelas a las abscisas y alisa
las crestas en otras direcciones. Los filtros aplicados en otras direcciones trabajan de
manera analoga.

5. Se calcula la desviacion standard de los valores de intensidades de gris en cada
sector para formar el vector de rasgos FingerCode.

Filtrado de la imagen FingerCode

Imagen original Mormalizacidn por sectores

N Definicidn de la regidn de
Localizacidn del punto central interés v divisién en sectares L ]

Fig. 10. Extraccidn del FingerCode a partir de una huella (imagen original tomada de [46]).

En [45] se plantea que al menos 4 filtros direccionales se requieren para capturar toda la
informacion global de las crestas en una huella; pero que se requiere de 8 filtros para capturar la
informacion local.

Ross en [47] plantea las siguientes desventajas del FingerCode:

1. Esta representacion depende criticamente de la correcta localizacién del nucleo, lo
cual es una tarea compleja ademéas de que en ocasiones el nucleo ni siquiera se
encuentra en la huella.

2. Laalineacion de las huellas para el cotejo es basada en un solo punto de referencia 'y
es, por tanto, poco robusta con respecto a los errores en la localizacion dicho punto.
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3. La divisién de la huella en sectores no cubre toda la huella. Por otra parte, si el
nacleo se encuentra cerca de la frontera de la huella, la region de interés abarcara
una pequefia parte de la huella (ver Fig. 11(c)).

2142 Mapa de rasgos de crestas

Ross en [12, 47] propone una representacion (Mapa de rasgos de crestas) basada en respuestas
de filtros de Gabor con el objetivo de superar las desventajas de FingerCode. Los pasos para
calcular esta forma de representacion son, de manera general, los mismos seguidos para calcular
el FingerCode con las siguientes diferencias:

1. A diferencia del procedimiento seguido en [46], el filtrado se hace en una huella
mejorada en lugar de la huella original. La huella mejorada contiene menos ruido
que la huella original.

2. En lugar de usar una division de la huella en sectores circulares, se usa una division
en bloques cuadrados (ver Fig. 11(b)). La division abarca toda la huella, y todas las
celdas tienen las mismas dimensiones. Ademas, la division no se basa en la
deteccidén de ningun punto caracteristico.

3. Para el cotejo, las huellas son alineadas usando la informacién en conjunto de todas
las minucias; esto es mas robusto que usando solo el nucleo.

4. En ausencia de informacion confiable de las minucias, usan una técnica basada en
correlaciéon de mapas de rasgos de crestas para la alineacién de las huellas.

(a) L]

Fig. 11. Division de una huella en sectores circulares y en bloques cuadrados (imagen tomada de [12]). La
division en bloques cuadrados, a diferencia de la divisidn en sectores circulares, no es afectada por la
localizacidn de nucleo. (a) Division en sectores circulares (80 sectores) alrededor del nucleo. (b) Division en
bloques cuadrados (169 celdas) sobre toda la huella. (¢) Divisién en sectores circulares alrededor del ntcleo
detectado cerca de la frontera de la huella. (d) Division en bloques cuadrados de la huella mostrada en (c).
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2.2 Basados en caracteristicas locales

Las crestas papilares, una vez formadas, dan lugar a variados dibujos que se denominan
atendiendo a las formas que adoptan. Estas configuraciones constituyen las caracteristicas
locales que son el basamento de estas formas de representacion.

Dentro de este grupo se encuentran las Minucias que es la forma de representacion mas
usada en los sistemas de verificacion o identificacion. También se incluyen en este grupo las
Basadas en descriptores de minucias, que gozan en la actualidad de una creciente popularidad.

2.2.1 Minucias

Minucia significa “detalle pequefio”; en el contexto de las huellas, se refiere a las diferentes
maneras en las que las crestas pueden ser discontinuas (ver Fig. 12).

La mayoria de los sistema de reconocimiento automatizado de huellas se basan en el cotejo
de minucias; fundamentalmente terminaciones, inicios y bifurcaciones. Las minucias de manera

general son representadas como ((x,y),6) donde (x,y) denota la posicion y € <[0°,180°) la
direccion de las crestas en el caso de inicio o terminacion; o la direccion de la bifurcacion.

Las minucias son analizadas en su conjunto, es decir, interrelacionadas entre si, ya que la
disposicidn de las mismas no se repite en dos personas diferentes. De aqui que la disposicién de
las minucias es la que ofrece valor identificativo individual a los dibujos papilares.

TERMINACION E FRAGMENTO
INICIO E CORTADA
BIFURCACION @ INTERRUPCION
CONVERGENCIA @ OJAL
DESVIACION z PUNTO PAPILAR
EMPALME @ SECANTE

Fig. 12. Forma general y denominacion de las minucias utilizadas en nuestro pais en los informes periciales
(Imagen suministrada por especialistas del Laboratorio de Criminalistica de Ciego de Avila).

TRANSVERSAL | T

VUELTA
ENSAMBLE E

CONTINUA @
(=

LRI

La extraccion de minucias confiables es una tarea extremadamente importante y un gran
namero de investigaciones se han desarrollado en tal sentido hasta la actualidad. Aunque
diferentes entre si, la mayoria de los métodos propuestos requieren de la conversion de las
huellas en escala de grises a imagenes binarias. Algunos procesos de binarizacion se benefician
de un mejoramiento a priori de la huella; por otra parte, algunos algoritmos de mejoramiento
producen directamente salidas binarias. Las imégenes obtenidas a partir del proceso de
binarizacién son usualmente sometidas a una etapa de afinamiento que permite reducir el grosor
de las lineas de crestas a un pixel. Finalmente, un recorrido simple de la huella permite la
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deteccidn de los pixeles que corresponden a minucias (ver Fig. 13). Relacionado a este tema en

Extraccion de
: ‘ > crestas

Crestas extraidas

[1] aparecen més de 30 citas.

Estimacion de

direcciones —L>

Segmentacion
de los dibujos
papilares

Afinamiento

Y

Extracciin de
minucias

Fig. 13. Extraccion de minucias segun el algoritmo propuesto en [3] (Imagen tomada de [48]).

Otros autores han propuesto métodos de extraccion de minucias que funcionan directamente
sobre imagenes en escala de grises sin la binarizacion y el afinamiento (en [1] aparecen més de 5
citas). La opcion de trabajar directamente sobre imagenes en escala de grises es motivada por las
siguientes consideraciones:

e una cantidad significativa de informacion pudiera perderse durante el proceso de

binarizacion;

¢ labinarizacién y afinamiento son procesos lentos computacionalmente;

o ¢l afinamiento pudiera introducir un gran nimero de minucias falsas;

e en ausencia de un paso de mejoramiento previo, la mayoria de las técnicas de
binarizacion no obtienen resultados satisfactorios cuando son aplicadas a imagenes de
baja calidad.

Una etapa de post-procesamiento es usualmente Gtil para la eliminacion de falsas minucias

detectadas en regiones altamente corruptas o introducidas por algin paso previo, como el
afinamiento. En [1] se puede encontrar la valoracion de més de una decena de estos algoritmos.

2.2.2 Basadas en descriptores de minucias

La representacion de las huellas basada en minucias tiene como inconvenientes [3]:
e existe traslacion relativa, rotacion y deformaciones no lineales entre conjuntos de
minucias obtenidos a partir de imagenes diferentes del mismo dedo;
e falsas minucias estan presentes en ambos conjuntos;
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¢ algunas minucias estan perdidas.

Estos problemas provocan que la correspondencia entre minucias sea muy ambigua [26].
Para reducir esta ambigiiedad, se puede afiadir informacién distintiva adicional a las minucias.
Esta informacién adicional es generalmente llamada descriptores.

El Reconocimiento de Patrones basado en descriptores ha recibido gran interés en los afios
recientes. Una extensa evaluacion del rendimiento de descriptores se realiza en [49].

En la literatura sobre el reconocimiento de las huellas, un conjunto significativo de
clasificadores para el reconocimiento de las huellas usan formas de representacion basadas en
descriptores de minucias [3, 7, 8, 13, 19, 23, 24, 26, 50, 51].

Estas formas de representacion se dividen en las siguientes categorias [26]: descriptores en
términos de las crestas, descriptores en términos de imdgenes direccionalesy descriptores en
términos de relaciones con otras minucias.

2.2.2.1 Descriptores en términos de las crestas

Estas formas de representacion consisten en asociar a cada minucia parte de la informacion
contenida en la cresta a la que pertenece.

Durante la etapa de extraccion de minucias en [3], cuando una minucia es extraida y
almacenada, la cresta en la que reside también es almacenada. Para almacenar la cresta se hallan
puntos de muestreo a un intervalo igual a la media de las distancias entre crestas. Luego se
almacena la distancia de estos puntos al eje de las abscisas cuyo origen coincide con la minucia
y la direccion es la misma que la minucia (ver Fig. 14). Esta informacion es usada en [3] para
estimar las trasformaciones de posicidn entre las imagenes previo al cotejo.

abscisas

(x,,¥,) lai-ésima minucia

Fig. 14. Descriptor basado en las crestas propuesto por Jain et al. en [3]. d; : distancia del punto de muestreo
i al eje de las abscisas.

En [7], se consideran segmentos de rectas entre cada punto de muestreo y su minucia
asociada. La informacion que se extrae es la longitud de los segmentos de recta (ver Fig. 15) y el
angulo formado por cada segmento de recta y la direccion de la minucia asociada.
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(x;,y,) lai-ésima minucia

Fig. 15. Parte de la informacion contenida en el descriptor basado en las crestas propuesto por Luo et al. en
[7]. En la figura se muestran los segmentos de recta entre los puntos de muestreo y la minucia
correspondiente pero no se muestra el &ngulo formado por estos segmentos y la direccion de la minucia. d;:

longitud del i-ésimo segmento de recta.

En [23] se introduce una forma de representacion, PolyLines, similar a la propuesta en [3].
En este caso los autores representan las crestas por lineas poligonales cuyos segmentos de recta
son los formados por pares de puntos de muestreo consecutivos. En este caso los autores
proponen la extraccion de més informacion: longitud de cada segmento de recta, variacion del
angulo entre segmentos de rectas consecutivos, y la curvatura de la cresta parcial en cada punto

de muestreo (ver Fig. 16).

x. |I . .' x 2 - - B .
(%;,;) la i-ésima mimicia

Fig. 16. Descriptor basado en crestas propuesto por Wang et al. en [23]. d; : distancia del punto de muestreo
i—1, 0laminuciaen caso que i=0, al punto i. },; : variacién del &ngulo entre dos segmentos de recta
consecutivos. En la figura 3, es un nimero muy cercano a cero. La circunferencia que se muestra es la

utilizada para hallar la curvatura en el pendltimo punto de muestreo.

Jiang y Yau en [51] plantean como una deficiencia de este tipo de formas de representacion
el alto costo de almacenamiento debido a la cantidad de puntos de muestreo presentes en cada

cresta.



20  MSc. Miguel Angel Medina Pérez, MSc. Yenny Villuendas Rey, Lic. Andrés Gutiérrez Rodriguez, MSc. Milton
Garcia Borroto, Dr. C. José Ruiz Shulcloper

2222 Descriptores en términos de iméagenes direccionales

Este tipo de descriptores usan la informacién de la orientacion de puntos de muestreo alrededor
de cada minucia.

Posiblemente el trabajo méas popular sobre descriptores de minucias basados en la imagen
direccional es el propuesto por Tico y Kuosmanen en el 2003 [13]. En este trabajo los autores
proponen ubicar los puntos de muestreo sobre L circunferencias de radio r, (1<I<L)

concentricas alrededor de cada minucia. Sobre cada circunferencia se sitian K, puntos de
muestreo p,, (1<k <K,) distribuidos uniformemente en la circunferencia. Usando la direccion

de la minucia (@) como referencia, los puntos en cada circulo son ordenados en sentido
contrario a las manecillas del reloj (ver Fig. 17). Los vectores de rasgos son invariantes a la
rotacion y se construyen a través del calculo de las distancias entre la orientaciéon de cada punto
de muestreo y la minucia en cuestion.

Fig. 17. Una representacion del descriptor de minucia propuesto en [13].

Inspirados en el trabajo de Tico y Kuosmanen [13] se han propuesto otros descriptores de
minucias en términos de iméagenes direccionales [15, 23, 24, 50], cuyas diferencias basicas
radican en la cantidad de puntos de muestreo y la disposicion alrededor de la minucia.

2.2.2.3 Descriptores en términos de relaciones con otras minucias

Estos descriptores enriquecen la informacion de cada minucia al relacionarla con otras minucias
en cierta vecindad. Feng en [26] divide esta categoria en dos: descriptores de longitud fija [26,
51-53] y descriptores de longitud variable [8, 54].

En [52] se define una tupla de rasgos de 8 componentes las cuales representan el nimero de
cierto tipo de minucia en una vecindad de determinada minucia. El problema con este descriptor
es la dificultad que representa la identificacion de diferentes tipos de minucias. En [51] y [53]
ordenan cierto numero fijo de minucias que se encuentra en una vecindad con respecto a una
distancia o angulo en un sistema de coordenadas polares definido por la minucia central (la
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minucia que se esta describiendo), asi la tupla de rasgos se forma por las relaciones entre las
minucias vecinas y la minucia central. Dentro de las desventajas que Feng en [26] atribuye a
estos Ultimos descriptores estd que el orden de las minucias vecinas es sensible a muchos
factores como oclusion, minucias falsas, ausencia de minucias, posicion o angulo inexacto de la
minucia. Como ventaja de este descriptor esta que la similaridad entre dos tuplas de rasgos se
puede calcular de manera muy répida.

Los descriptores de longitud variable consisten en las minucias cuya distancia de la minucia
central es menor que cierto umbral. La similaridad entre dos descriptores de este tipo se calcula a
través de un algoritmo de cotejo local de minucias. Feng en [26] plantea que aunque el costo
computacional de comparar dos descriptores de este tipo es mayor que el de comparar dos
descriptores de longitud fija, el primero es mas flexible que el segundo al lidiar con problemas
como la oclusion, minucias falsas, ausencia de minucias, posicién o angulo inexacto de la
minucia.

2.3 Basadas en micro caracteristicas

Las micro caracteristicas incluyen el ancho de las crestas, los poros, los contornos de las crestas,
las crestas incipientes, pliegues, cicatrices y otros detalles permanentes; que ayudan también en
la identificacion de las personas a través de las huellas pues muchos de estas son también
perennes, inmutables y diversas.

Con la aparicion de scanner de alta resolucion & 1000dpi) la extraccion de muchas de estas
caracteristicas se ha materializado (ver Fig. 18) y varias son ya las investigaciones encaminadas
a la extraccion de rasgos y la identificacion automatizada de personas a través de micro
caracteristicas [21, 55, 56].

7

(a) Imagen a 1000dpi

Fig. 18. Microcaracteristicas extraidas por Jain et al. en [21] (imagen tomada de [21]). (a) Parte de una
huella obtenida por un scanner de alta resolucion. (b) Poros y contornos de crestas extraidos de la huella (a).

El mayor inconveniente con este tipo de representacion es que son altamente sensibles de la
buena calidad de la piel de la persona que produce la huella. No obstante, el uso de estas formas
de representacion en conjunto con las basadas en caracteristicas locales y globales incrementa
considerablemente la eficacia de los algoritmos de cotejo. Por otra parte, las micro
caracteristicas son de invaluable valor para identificar huellas latentes reveladas en el lugar del
hecho. En ocasiones, estas huellas son tan pequefias que los especialistas descartan su valor
identificativo en término de las minucias. Sin embargo, la calidad de estas huellas a veces
permite distinguir micro caracteristicas como los poros lo cual le da el valor identificativo a la
huella aunque no tenga suficiente minucias.
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Conclusiones

El estudio de las diferentes formas de representacion de las huellas y la categorizacion en
diferentes taxonomias nos permitié arribar a las siguientes conclusiones:

= Seleccionar qué algoritmo utilizar para calcular una forma de representacion resulta

complejo porque la mayoria de los autores proponen algoritmos con ninguna o rara vez
escasas comparaciones. Incluso hay casos en que un mismo conjunto de autores utiliza
en diferentes trabajos diversos algoritmos para hallar la misma forma de representacion
y no explican el por qué de esta seleccién.

= No existe un consenso generalizado de cual es la mejor forma de representacion ni existe

una forma de representacion que resuma toda la informacion contenida en las huellas; es
por esto que la combinacién adecuada de estas obtienen en muchos casos resultados
superiores al uso de cualquier forma de representacion de manera individual.

= Los mejores resultados reportados en la literatura se obtienen a partir de la combinacién

de formas de representacion basadas en caracteristicas globales con las basadas en
caracteristicas locales y las basadas en micro caracteristicas.
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