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Resumen. Este trabajo presenta un método de comparaciéon de senos frontales, utilizando técnicas de
Procesamiento Digital de Imédgenes. La identificacion de una persona a partir de la comparacién de los senos
frontales de su craneo es admitida como un método valido de identificacion positiva: la radiografia pre-mortem
se compara con la radiografia post-mortem. Sin embargo, en virtud de la posiciéon y distancia con que las
radiografias han sido adquiridas esta comparacion no puede ser realizada con una simple inspeccidn visual. Las
técnicas de Procesamiento Digital de Imdgenes se constituyen en un importante aporte en esta disciplina ya que
proporcionan una descripcion cuantitativa de curvas cerradas a partir de invariantes. En este trabajo se presenta
un método de comparacion a partir de una seleccién de Factores de formas, invariantes al escalamiento, rotacién
y traslacién. Se trabajé con imédgenes reales provenientes de radiografias digitales y simuladas por software. Se
obtuvo un pardmetro de distancia minima entre curvas que indica la similitud entre dos formas.
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1 INTRODUCTION

La Antropologia Forense tiene como finalidad el estudio de los restos seos esqueléticos,
con el objeto de llegar a la identificacién personal, averiguar la causa y data de la muerte, la
edad, sexo, raza, estatura, posibles marcas profesionales, antiguas lesiones dseas y todo cuanto
sea posible para proporcionar informacién a los investigadores para que puedan llegar a la
identificacion de una victima (Luis-Vincent, 1983; Reverte Coma, 2001).

El craneo es una parte muy importante en este proceso cuando la victima no puede ser
identificada por sus huellas digitales u otros métodos. Dado que no hay dos individuos que
tengan senos frontales idénticos (Iscan and Helmer, 1993), la radiografia aplicada al estudio
de los senos frontales del crdneo, es en muchos casos, definitiva para llegar a una
identificacion positiva. Si los familiares de la victima pueden aportar una radiografia (pre-
mortem), se toma una radiografia al craneo (post-mortem) y se establece la comparacién entre
ambas. Sin embargo, la posicién y la distancia de ambas radiografias no siempre coinciden, lo
que dificulta al perito establecer la comparacién por simple inspeccién visual o superposicion
entre ambas (Boddington et al., 1987; Reichs Kathleen, 1997).

Esta situacién fue planteada por el Equipo Argentino de Antropologia Forense y la
Direccién de Registro de Personas Desaparecidas de la Provincia de Bs. As., cuyo objetivo es
entregar los restos a los familiares de la persona desaparecida y aportar pruebas a las causas
judiciales correspondientes (Cohen Salama, 1994).

Para colaborar en la solucién de este problema se disefié un método utilizando técnicas de
Procesamiento Digital de Imégenes correspondientes a las etapas de segmentacién y
representacion de formas (Gonzalez & Woods, 1992).

Segmentar una imagen consiste en separar los objetos que intervienen en ella, con algin fin
especifico (Russ, 1995). Para obtener el contorno de los senos frontales se utilizé la técnica de
gradiente morfolégico (Serra, 1982; Meyer and Beucher, 1990). Debido a la buena calidad de
las imé4genes, no se presentaron dificultades adicionales en esta etapa.

Para la etapa de representacion de un objeto, las numerosas técnicas existentes se pueden
clasificar en dos tipos: las que se basan en las caracteristicas internas del objeto (regiones) o
las que analizan las caracteristicas externas (contornos).

Los métodos basados en regiones utilizan momentos geométricos como el de Legendre o
Zernike, entre otros. Aunque estas técnicas pueden aplicarse a distintas situaciones,
usualmente involucran mayores costos computacionales (Teague, 1980; Liao Pawlak, 1996).

Las representaciones de contorno incluyen descriptores globales de forma tales como
esfericidad, esbeltez, factor de forma o cédigo cadena. Estos, usualmente se los combina con
otras técnicas para mejorar su rendimiento (Freeman, 1978; Davies, 1997).

Se ha probado que los Descriptores de Fourier (DFs) son robustos e invariantes a las
rotaciones, traslaciones y escalas. Ademaés, son simples computacionalmente y faciles de
normalizar para realizar comparaciones entre diferentes curvas (Mitchel and Grogan, 1984;
Jain, 1987). Estas ventajas hacen que esta técnica sea la elegida para este trabajo.

Los métodos que utilizan DFs requieren una reduccion en el niimero de coeficientes
(Thomas, 1995; Kindratenko and Espen, 1996). Los contornos reconstruidos con menor
nimero de coeficientes son una buena version suavizada de los originales. Pero, tal reduccion
conduce a menor informacién en el contorno y en este contexto podria conducir a un error en
la identificacién, por lo tanto, deben eliminarse los coeficientes menos significativos.

Este trabajo propone utilizar la curvatura de los puntos del contorno como criterio de
seleccion de los DFs més significativos. Esto permite reconstruir la forma de manera eficiente
para su posterior andlisis.
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Senos frontales

Figural: Radiografia digital de un craneo.

En las secciones siguientes se describen los fundamentos tedricos y el método propuesto
aplicado a imdgenes que presentan curvas simples cerradas, como las de los senos frontales

(Figural).

2 FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Factores de forma
Los factores de forma mads tradicionales son simplemente combinaciones de pardmetros de

tamafo (drea, perimetro y didmetros) dispuestos de modo que las dimensiones se cancelan.
En la Tabla 1 se muestra una lista de los factores de forma mads utilizados. Cada uno de
estos pardmetros captura un aspecto caracteristico de la forma, pero por supuesto ninguno de

ellos es unico.

Factores de forma Referencia
4rA
F= I Factor de forma
4A
R=
ZDL. Redondez
Dmax .,
R =0 Relacion de aspecto
l/' .z
E=— Elongacion
ar
P, ]
C= - Convexidad

Tabla 1. Factores de Forma.

A = 4rea encerrada por el contorno;
Dmin/Dméax = minima/maxima diagonal del 4rea encerrada por el contorno;
If =longitud de fibra: definida como la longitud a lo largo del eje de la forma curvilinea;

af = ancho maximo de la forma curvilinea;

P = perimetro;
Pc = perimetro convexo: se define como la longitud de una linea convexa que circunscribe al

objeto a medir.
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2.2 Descriptores de Fourier

El método de los Descriptores de Fourier (DFs) consiste en describir la forma de una figura
plana cerrada a partir de su contorno. El contorno de un objeto (en forma continua) puede ser
caracterizado como una funcién en el tiempo considerando a éste como un par de sefales

x(t) e y(t). Dada una figura en el plano complejo, donde la parte real estd representada por

la sefial x(7) y la parte imaginaria estd representada por la sefial y(7), el contorno puede ser

trazado formando una funcién compleja en el tiempo en una dimensién. Por lo tanto, para
cualquier contorno muestreado se puede definir:

u(n)éx(n)+jy(n) n=0,1,...,N-1 (1

Para una forma cerrada, la funcién se considera periédica de periodo N y puede ser
representada por una Serie de Fourier, donde las componentes de dicha serie son los llamados
Descriptores de Fourier (DFs). Dado que las imagenes son discretas, la Serie de Fourier pasa a
ser una Transformada Discreta de Fourier, donde sus coeficientes (DFs) también son
discretos:

a(k)exp(ﬂ;vﬂm] 0<n<N-1 )

Los coeficientes de Fourier se calculan directamente a partir de la posicion del trazado del
contorno:

N-1 .
a(k)é%n_ou(rz)exp($] 0<k<N-1 (3)
Transformacién Descriptores de Fourier
Normal a(k)
Traslacién a(k)=a(k)+u,0(k)

Escala o Zoom a(k)=a.a(k)

Punto de Comienzo

a(k)=a (k)e(_z’m"k/N)

Rotacion

a(k)=a(k)e’

Reflexion

*

a(k)=a (k)" + 295 (k)

Tabla 2. Propiedades de los DFs

En la Tabla 2 se enuncian las principales propiedades de los DFs. Se observa que los
moédulos de los DFs son invariantes respecto a la translacion, reflexiéon y rotacién e
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independientes del punto de comienzo u, (Jain, 1989).
Si se definen a, y b, como los DFs de dos diferentes sefiales u(n) y v(n)

respectivamente, las formas serdn similares si la siguiente distancia es pequefia:

N-1
d(uy,a,6,,n,)) = min {Z‘u(n)—av(n+n0)ej6"‘—uo‘} 4)

iy, 0,6 .1 =0

Los pardmetros u,, &, n,, y 6, son elegidos para minimizar los efectos de la translacion,
escalamiento, puntos de comienzo y rotacién respectivamente. Donde para un n, dado, la
distancia serd minima si:

u, =0,
> c(k)cos(y, +ko+86,)
2P )

Se(k)sin(v; +k9)
tan (6) = De(k)eos(y, +k0)

donde: a(k)b" (k)=c(k)e™ siendo b" (k) el conjugado de b(k); ¢5_27m%v y ¢(k) una

cantidad real. La Ecuacion 5 entrega valores & y 6,, a partir de los cuales la distancia minima

2
} (6)

donde la distancia d(¢) puede ser evaluada para cada ¢=¢(n,), n,=0,12,....N-1y

d esta dada por:

d=min[d(¢)]= main{zk:‘“(k)—ab(k)ewwn)

encontrar el minimo para determinar d . Este valor d es una medida util para determinar
diferencias entre dos curvas (Zhang, 2003).

2.3 Funcién curvatura

Uno de los elementos que caracterizan la forma de una curva es el grado de curvatura. Si el
contorno es una funcién dos veces derivable, definida por:

y(t)=x(t)+jy (1) )
entonces su Funcion curvatura, se define como:
s ,y()
K(t)=—t — 8
(1) ot n x (1) ®)

En el caso de perfiles discretos se utilizd el método de estimacién de la curvatura de k-
coseno de Rosenfeld - Johnston (Mokhtarian and Mackworth, 1986) que establece que:
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Sea C :{pi (xi,yl.), i :1,...,n} un perfil. Se elige un factor de alisamiento m y en cada

punto p, se calcula {cos,,k =1,...,m} donde:

a,b.

— ik ik
COSik B | ||b | (9)
aik ik

con a, =(x =%, ¥, —Yir )sby =(x,—x_,¥,—y.,) y en cada punto p,e C, se toma el

mayor h tal que cos,, <cos,

i,m—1

<...<cos,;, =cos,,_; siendo el valor de curvatura en el

punto p, el cos,,

2.4 Muestreo

Dado el contorno original (denotado por C) y otro contorno cualquiera, se debe establecer
una comparacién entre ambos a través de los DFs. Por lo tanto, es deseable que ambos tengan
el mismo nimero de coeficientes. Sin embargo, esto raramente ocurre y hace que no puedan
ser comparados. Para eliminar este problema el contorno debe ser muestreado nuevamente
para obtener la igualdad. Kindratenko and Espen (1996) proponen un método iterativo de
muestreo: el nuevo contorno se forma con aquellos puntos que tengan mayor curvatura y se

van eliminado N%* puntos vecinos del valor seleccionado (siendo N la cantidad de

puntos del contorno C y C* un nimero arbitrario de puntos). En este trabajo se presenta un
nuevo método de muestreo en base a estos analisis.

3 METODO PROPUESTO

Dada la imagen original (radiografia pre-mortem) y la imagen correspondiente a la
radiografia post-mortem, el método propone los siguientes pasos:

— Paso 1: Célculo del Gradiente Morfolégico.

— Paso 2: Célculo y normalizacién de los DFs.

— Paso 3: Muestreo del contorno.

— Paso 4: Célculo de los DFs de los nuevos elementos.

— Paso 5: Célculo de los factores de forma.

— Paso 5: Calculo de la distancia minima y anélisis comparativo de las curvas.

(@) (b)

Figura.2: (a) Senos frontales; (b) Imagen segmentada utilizando Gradiente Morfol6gico

Paso 1: Se calcula el Gradiente Morfologico para obtener los contornos de las imagenes a
comparar (Figura 2). Se denotan C y C  a los respectivos contornos.
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Paso 2: Se calculan los DFs a ambos contornos y se aplica la normalizacion propuesta por
Mitchel and Grogan (1984), pero, en vez de dividir por el |¢,| se divide por el max =|c,|.

I<i<N,
Paso 3: Se calcula el vector curvatura (denotado por K y de longitud N, ), formado por

los valores de la Funcién Curvatura correspondiente a todo punto del contorno C. Se
establece el siguiente proceso iterativo: Se seleccionan los elementos de K de valor méximo
y se coloca un valor bandera a éste y al valor contiguo creciente. Se repite este paso hasta

quedarse con C* elementos. Andlogamente se realiza para el contorno C' de N - puntos.

Paso 4: Se calculan los DFs a los nuevos contornos obtenidos del Paso 3.

Paso 5: Se calcula para cada contorno los factores de forma definidos en la Tabla 1. Si los
valores presentan diferencias significativas (diferencias mayores al 15%) no se continda con el
andlisis. En caso contrario:

Paso 6: Se calcula el valor d definido en la Ecuacion 6. Si el valor d se mantiene menor
que un umbral T, se considera que ambas curvas presentan un alto grado de similitud.

4 SOFTWARE

El algoritmo propuesto fue implementado en Matlab utilizando una interfaz grafica de
usuario que, después de seleccionar y cargar la imagen post-morten, ejecuta los pasos del
algoritmo propuesto, y proporciona una lista ordenada por la distancia minima d de menor a
mayor con respecta a las radiografias existentes en la base de datos. La mejor aproximacion
(menor distancia d ) se mostrard en la parte superior. Al seleccionarse un elemento especifico
de la lista, el programa muestra informacién detallada. Botones adicionales permiten guardar
los resultados, ya sea la totalidad de la lista, o el contenido del elemento seleccionado. La
Figura 3 muestra la interfase del programa.

B Fioure =la] =] Figure 2 =@ =]

File Edit Wiew Insert Tools Desktop Window Help ~ ||| File Edit View Insert Tools Desktop Window Help ke

DeRE Kaads €08 8~

N

RFO00S 0.8700
RFOO0S 0.4700
RFO007 077100
RFO00S 0.8210
RFOO0S 08380
RFO010 04550
RFO011 0.7420
RFO012 0.5225
RFO013 06320
RFO014 0.8425
RFO01S 06320
RFOD1E 0.9125 =l

RFO0D4 Dist: 0.0001
Save List
Open Save Project

B Figure 3

File Edit View Insert Tools Deskiop Windaw Help | [
DeEE K RaAN E

Senos Frontales NM

Figura3: Interfase grafica.
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S MATERIALES

Se tomaron radiografias digitales a 10 crdneos en distintas posiciones. Las imdgenes fueron
adquiridas en el Instituto Radiol6gico de la ciudad de Mar del Plata y grabadas en formato
TIFF. Para la etapa de prueba se utilizaron imédgenes simuladas por software. Los algoritmos
utilizados fueron desarrollados en lenguaje Matlab®.

6 RESULTADOS Y DISCUSION

Se realizaron pruebas con imdgenes simuladas y las obtenidas de las radiografias digitales. En
las imdgenes simuladas se establecieron grupos con las siguientes caracteristicas:

Grupo A: Imégenes originales (simuladas por software).

Grupo B: Imégenes originales rotadas con un dngulo & (a=90°,180",270").

Grupo C: Imégenes rotadas con un dngulo & arbitrario.

Grupo D: Imégenes escaladas.

Grupo E: Imagenes escaladas y rotadas (¢« arbitrario).

Grupo F: Imégenes que mantienen caracteristicas globales similares (esfericidad, factor de
forma y esbeltez) pero con caracteristicas locales diferentes.

Se determiné el valor de d (distancia minima) entre imagenes pertenecientes a distintos
grupos. La Tabla 3 muestra los valores promedios de los N., N_. y de los valores minimos

obtenidos d (denotados por N., Ny d, respectivamente).

Grupos N, NC, d
AyB 544 545 2.675¢"°
AyC 544 535 0.1
AyD 544 675 0.15
AyE 544 690 0.2
AyF 544 568 >1
ByF 545 568 >1
CyF 535 568 >1
DyF 675 568 >1
EyF 690 568 >1

Tabla 3. Resultados de andlisis comparativos

Una vez concluida esta etapa de prueba con imégenes simuladas, se procedid a constatar la
eficacia del método de identificacion descripto con 10 imdgenes reales, nitidas y libres de
ruido, arribando a resultados similares. Esta cantidad es significativa dada la dificultad legal
que existe para la obtencidn de este tipo de imagenes.

Por lo expuesto se consideré que, si al comparar dos curvas cerradas simples presentan
parametros de redondez, factor de forma, elongacion, convexidad correlacionados y el valor
de distancia minima d se encuentra en el intervalo [0, T), T=0.02, se considera que tienen un
alto grado de similitud. Este valor de T surge como resultado de varias pruebas
experimentales.

Este andlisis, junto con otros datos que aportan los expertos, permite, en primera instancia,

descartar si ambas radiografias pertenecen o no a la misma persona.

Debido a la buena calidad de las imagenes, no se presentaron dificultades adicionales en la
etapa de segmentacién. Sin embargo, se observéd que si la radiografia pre-morten es de baja
calidad, esta etapa es dificultosa. Esto requerird un pre-procesamiento de la imagen original a
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través de un filtrado adecuado. Con el objeto de solucionar también este problema se estidn
realizando pruebas con imdgenes de tomografia computada.
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8 CONCLUSIONES

Se presenté un método que utiliza los DFs para describir formas y obtener un parimetro
que permite realizar un andlisis de similitud. Se propone, para solucionar el problema de
eliminar DFs, seleccionar aquellos que presenten curvatura maxima. Esto garantiza que los
DFs significativos van a estar presentes en la reconstruccion de la forma y s6lo son eliminados
aquéllos que no aportan informacién relevante, lo que minimiza la pérdida de informacion.

Se obtuvo un pardmetro de distancia minima entre dos curvas, que junto con otros datos de
descripcidn de formas, incide de manera directa en la decision de similitud de formas.

Con este trabajo se realiza un aporte cientifico-tecnolégico a una disciplina como la
Antropologia Forense requerida tanto para la resolucién de un tnico caso como cuando se
producen desastres masivos, donde el procesamiento automatizado se convierte en una util
herramienta para la obtencién de datos. El proceso automético de identificacién disminuye
considerablemente el tiempo, se elimina la subjetividad y aumenta la capacidad de trabajo del
experto.
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