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RESUMEN

El presente trabajo investiga, desarrolla y evalua una red neuronal tipo
perceptron multicapa con algoritmo de propagacion hacia atras
(backpropagation) enfocada a la deteccién eficaz de detalles en imagenes
de huellas dactilares. La herramienta matematica utilizada para hacer la
extraccion de las caracteristicas a partir de la imagen de la huella es la

transformacion de Poincaré.

Esta investigacion se desarrolla como una continuaciéon de la labor
realizada en el trabajo de grado ‘Andlisis y sintesis de patrones dactilares’
[2] y busca mostrar un método alternativo para detectar detalles en huellas
dactilares evitando los procesos tradicionales de binarizacién vy

segmentacion [8].

\



GLOSARIO

Arco, arco tendido, presilla izquierda, presilla derecha y verticilo: Esta es
una de las posibles clasificaciones para los patrones dactilares teniendo en
cuenta las caracteristicas globales, es decir, el numero de nucleos y deltas
presentes en la huella.

Cresta: Es la parte de la huella dactilar que se imprime en una hoja cuando
ésta es adquirida mediante tinta. Es el sector sobresaliente de la yema del

dedo que se visualiza como lineas gruesas.

Detalle (Minucia): Un detalle es un punto en el que una cresta de un patrén
dactilar termina o se bifurca. En dactiloscopia los detalles son la
caracteristica utilizada para el reconocimiento de patrones dactilares. Un
detalle se denomina verdadero cuando estando en la imagen es
identificado por medio del procedimiento utilizado para tal fin. Y se
denomina falso cuando el procedimiento de identificacién arroja como
resultado la presencia de un detalle que en realidad no hace parte de la

imagen.

Falsa aceptacion: Indicador utilizado en la medicion del desempefio de
sistemas de deteccion. La falsa aceptacion ocurre cuando el sistema indica

la presencia de una caracteristica que en realidad no existe.
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Falso rechazo: Indicador utilizado en la mediciéon del desempefio de
sistemas de deteccion. El falso rechazo ocurre cuando el sistema no indica

la presencia de una caracteristica existente.

Perceptron multicapa (MLP): Este es uno de los tipos de red neuronal mas
comunes. Esta estructura nacié con la intencién de dar solucién a las
limitaciones del Perceptron simple o unicapa. En este tipo de red el nimero
de capas ocultas puede ser mayor o igual que una. Es una red

unidireccional (feedforward).

Perceptron simple o unicapa: Este no es mas que un conjunto de neuronas
no unidas entre si, de manera que cada una de las entradas del sistema se
conectan a cada neurona, produciendo cada una de ellas su salida

individual.

Plano de orientacion: La definicion de plano de orientacién que tomaremos
en este trabajo, sera la desarrollada en [7], en la cual se toma como base el

cuadrado del gradiente.

Propagaciéon hacia atras: (back-propagation, BP) Es uno de los algoritmos
de aprendizaje mas utilizados en el campo de las redes neuronales. La
principal caracteristica de este método es la utilizacion de un aprendizaje
simple y claro en grandes sistemas compuestos de pequefios subsistemas

elementales, los cuales pueden ser representados por funciones bien
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definidas y diferenciables. Este método es una herramienta muy util en
varios tipos de aplicaciones, entre las que cabe destacar reconocimiento de
patrones, establecimiento de modelos de forma dinamica, analisis de

sensibilidad, y sistemas de control en tiempo real.

Singularidad: Una singularidad es un punto alrededor del cual la
orientacion de las crestas de una huella dactilar puede no ser definida
univocamente. Las impresiones de las huellas presentan tres tipos de

singularidades: nucleos, deltas y doble nucleos

Transformacion de Poincaré (TP): La transformacion de Poincaré, tratada en
[8] es una extensién del indice Difuso de Poincaré (Fuzzy Poincaré Index)
introducida por el mismo autor [7]. Consiste en la transformacion de
Fourier de cuatro numeros complejos y, cuando es aplicado a la matriz de
orientacion de una huella dactilar, mide el grado de membresia de un

patrén dado a cada uno de los tipos de singularidades.

Valles: Canales que separan las crestas en la yema de los dedos. Es la parte
qgue no se imprime cuando una huella es adquirida con tinta. Al observar

un dedo, las lineas delgadas visualizadas corresponden a los valles.
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1. INTRODUCCION

Las mediciones biométricas son empleados como métodos de
reconocimiento de personas basados en una caracteristica fisiolégica o
comportamental. Entre las caracteristicas medidas estan: la cara, las
huellas dactilares, la geometria de la mano, el estilo de escritura, el iris, la
retina, las venas y la voz. Las tecnologias biométricas se estan convirtiendo
en el fundamento de sistemas de identificacion y verificaciéon personal
altamente confiables. La necesidad de esta tecnologia nace de diversos
sectores entre los que se encuentran el sector gubernamental, el militar y

el comercial.

El uso de indicadores biométricos para autentificacion personal, ya sean
solos o integrados con otras tecnologias se estan volviendo cada vez mas
convenientes y considerablemente mas seguros que los métodos corrientes
(tales como la utilizacién de claves personales). La razon de ello es que una
clave puede ser reproducida facilmente después de ser ‘hurtada’, mientras
que el requisito de la huella dactilar del individuo o el iris de sus ojos es
mas dificil de reproducir sin contar con la presencia del mismo en el lugar

donde se requiera la identificacion o autentificacion personal.

Como una muestra de la popularizaciéon de los métodos de identificacién

biométrica, recientemente la Unién Europea (UE) ha alcanzado un acuerdo



para incluir las huellas dactilares en formato digital en los pasaportes en
un plazo de tres afos; de esta forma, los pasaportes de los Estados
miembros contaran con un microprocesador con dos datos biométricos,
tras el acuerdo del pasado mes de junio (2004) para introducir la fotografia
digital en un plazo de 18 meses, segun han decidido los ministros de

Justicia de la UE.!

Las huellas dactilares, a pesar de no ser un mecanismo de identificacién
tan confiable como el iris, continuan conservando un papel importante
dentro de las medidas biométricas. Esto es debido a varios factores:
primero, al hecho de que fue el primer mecanismo de identificacién
personal con un grado aceptable de confiabilidad y por lo tanto cuenta en
la actualidad con mayor trayectoria investigativa que cualquier otra medida
biométrica; ademas, muchas instituciones cuentan con importantes bases
de datos de huellas dactilares, informacién esta que no es facilmente
transformable a otro tipo de parametro biométrico y que debe ser
conservada en muchos casos. Un segundo factor, de indole judicial, es el
hecho de que la huella dactilar es una de las Unicas medidas biométricas
facilmente recuperables en una escena de un crimen. El proceso

relativamente facil de adquisicion de la huella dactilar se constituye en otra

1 Agencias Iblnews. Martes 26 de octubre de 2004. http://iblnews.com/noticias/10/117948.html




de sus ventajas, esta vez en el ambito comercial y de seguridad para

ingreso a recintos relativamente pequefios y poco concurridos.



2. MARCO TEORICO

2.1 HUELLAS DACTILARES

2.1.1 INTRODUCCION

Las huellas dactilares —que han sido usadas desde hace aproximadamente
100 afos de manera sistematica- son la caracteristica biométrico de uso
mas antiguo. Los estudios cientificos en huellas dactilares se iniciaron al
final del siglo XVI, pero los fundamentos de las técnicas modernas de
identificacién fueron establecidos en los estudios de F. Galton y E. Henry

hacia finales del siglo XIX.2

Crestas —

Yalles

Figura 1. Huella dactilar.

2 Para una explicacién mas amplia de los trabajos de Henry y Galton, ver [jError! No se

encuentra el origen de la referencia.].



Una huella dactilar estd compuesta de segmentos curvilineos. Las lineas
oscuras se denominan crestas, mientras que las blancas se llaman valles.
Galton introdujo el concepto de minucia, que representa una
discontinuidad local en el patron de flujo de las crestas. Las minucias se
denominan también detalles y sirven como caracteristicas para
discriminacion de huellas. Las dos clases mas importantes de detalles son

las terminaciones y las bifurcaciones de las crestas.

7 Hicle
.

o e

Bifureacidn
Terminacidn

Ueha

Figura 2. Detalles (bufurcacién y terminacién) y singularidades (nticleo y delta) en huellas

dactilares.

En el estudio realizado por Henry, éste examiné la estructura global de las
huellas dactilares y establecié el ‘sistema de Henry’ para clasificacién de
huellas. Este sistema es un método muy efectivo de clasificacion de huellas

y se utiliza en la mayoria de los sistemas actuales de identificacion. El



método se basa en las caracteristicas del flujo de las cretas, en el cual se

forman singularidades conocidas como deltas y nucleos [2].

Actualmente, en el proceso de identificacion de huellas, primero se hace
una clasificacién de la huella por el método de Henry y posteriormente se

busca la huella exacta haciendo comparaciéon de detalles.
2.1.2 IDENTIFICACION DE DETALLES EN HUELLAS DACTILARES

PROCESAMIENTO TRADICIONAL DE LA HUELLA

Con el objetivo de extraer adecuadamente los detalles presentes en la
imagen de una huella dactilar, se procede a un procesamiento de la imagen

de la huella que incluye normalmente 4 etapas:
a) Preprocesamiento
b) Reconstruccion
c) segmentacion de las crestas
d) Codificacion de los detalles

El preprocesamiento incluye pasos como correxiones geométricas de la
Optica del sistema de adquisicidon, aplicacion de filtros pasabajo para
remover ruido en altas frecuencias, pasabanda para resaltar bordes vy

corregir difusién, y filtro mediana para remover poros.



La reconstruccion de la huella dactilar es el conjunto de procesos
enfocados a conectar las crestas las cuales generalmente aparecen con
desconexiones producidas por la misma textura de la piel y su contacto
incompleto con el sistema de adquisicion. El método mas efectivo de
reconstruccion es la aplicacion de filtros pasabajos en la direcciéon de la
orientacion. Un método efectivo de realizar este filtro direccional, sin
conocimiento a priori de la orientacién, es a través de la modificacion no
lineal de transformacion de Fourier bidimensional. La modificacion consiste
en aplicar una funciéon cuadratica a la magnitud de todas las componentes
de la transformacién en una ventana de la imagen (excepto la componente
constante) normalizadas con respecto a la maxima componente. Esta
operacion enfatiza las componentes principales que corresponden a la
frecuencia espacial de las crestas. La reconstruccion en el dominio de la
transformaciéon de Fourier se realiza con un solapamiento del 50% para
evitar los efectos de borde en las ventanas. En el ejemplo mostrado en la

Figura 3 se usa una ventana de 32x32 puntos con 50% de solapamiento.
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Figura 3. Imagen de la huella sin filtrar (izquierda) y filtrada (derecha).

Otro método alterno, que resulta mas eficiente, aunque menos efectivo,
consiste en determinar la respuesta de un conjunto de filtros directivos. El
FBI propuso un método basado en 8 direcciones usando una ventana de
9x9. Estos filtros solo tienen 5 puntos distintos de cero alineados a lo largo
de una de 8 direcciones. La salida se escoge como la direccion en la cual la
varianza de los puntos seleccionados sea minima, lo cual normalmente

corresponde a la direccion de las crestas o valles.

En el presente trabajo se ha optado por trabajar con el método de
modificacién no lineal de la transformacioén de Fourier, expuesto con mas
detalle en [2]. Se utilizan ventanas de 32x32 pixeles y se hacen variaciones
sobre el exponente de la funcién del filtro, observando las consecuencias

de estas variaciones sobre el desempeno del sistema de deteccidn.
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Figura 4. Huella binarizada y esqueletizada3.

Después de el proceso de reconstruccion de la imagen de la huella se
procede a un proceso llamado segmentacidon de las crestas, que consiste
en aplicar un umbral sobre la imagen reconstruida. Este umbral es local y
se determina del promedio de niveles de gris en una regién de al menos
8x8 puntos. La imagen binarizada (Figura 4) es entonces procesada con
operaciones morfoldgicas para producir el esqueleto de las crestas. Las
operaciones morfoldgicas se aplican usualmente sobre vecindarios de 3x3
puntos, empleando tablas para realizar operaciones como dilacién,
erosion, limpieza, rellenado y adelgazamiento, que finalmente reproducen
las lineas con un minimo de ramas espureas. Finalmente, sobre la imagen

adelgazada es posible detectar los detalles analizando el vecindario de

3 Aunque el proceso de esqueletizacidon parece desconectar las crestas, esto solo es efecto de la

resolucion de la impresion de este documento.



cada punto sobre una ventana de 3x3 puntos. La codificaciéon que se
genere en adelante depende del método de comparaciéon de huellas que se
emplee y puede ser desde la simple localizacién geométrica de los detalles
hasta el grafo que relacione las crestas con informacién de su longitud vy

vecindad.

PROCESAMIENTO DE LA HUELLA USANDO LA TRANSFORMACION DE
POINCARE

Definicién

La transformacién de Poincaré (TP) es una transformacién espacial bi-
dimensional cuyo primer paso consiste en aplicar la transformacion
discreta de Fourier de 4 puntos (DFT-4) a todas las vecindades de 2x2
puntos de una imagen en escala de grises en el sentido de las manecillas
del reloj. Puesto que la base de la DFT-4 es unitaria (no requiere
multiplicaciones) y compleja, la TP también es unitaria y compleja. El n-
esimo paso de la TP se completa aplicando reiteradamente el anterior paso
a cada uno de los planos generados por el paso anterior n veces. La Figura
5 muestra la imagen de una huella dactilar junto con la imagen resultante

de aplicar sobre ella el primer paso de la TP.

Interpretaciones de la TP

La interpretacién del primer paso de la TP aplicada sobre una imagen en
tono de grises es como sigue: el primer plano es real y es el promedio local

de la imagen a escala 1:2. El segundo y el cuarto plano son complejos

10



conjugados entre si y estan relacionados directamente con el gradiente
local del vecindario (ver Figura 5). El tercer plano es real y es una medida
de la incoherencia entre un plano y los cuatro puntos. Los componentes
resultantes de este proceso se pueden usar para generar un vector de
orientacion cuyo angulo representa la orientacién local de las crestas y
cuya magnitud es una medida de la coherencia local de esta orientaciéon y

esta normalizada entre cero y uno.

g0}
100}
180} 2
200}
2501 -
) 7

350+

400

a0 100 150 200 250 300

Figura 5. Imagen de huella y representacién de su transformacién de Poincaré.

Cuando se aplica sobre un plano de orientacion4, la interpretacion de la TP

es la siguiente: la magnitud del primer plano es la orientaciéon promedio de

4 Orientacion: inclinacion dominante de las crestas en una regidon de la huella. Se
representa como un vector unitario cuya fase esta en el intervalo (-1r/2, 1/2]. El plano de
orientacion es representado por una matriz cuyos elementos son los vectores de

orientacion de la huella.

11



la vecindad y su relacién con los demas planos puede generar una medida
de la coherencia de la orientacion en la vecindad correspondiente; la
magnitud del segundo plano es una medida de la presencia de un nucleo
en esa vecindad, la magnitud del tercer plano indica la presencia de un
patrén de delta y la magnitud del cuarto plano indica la presencia de un
nucleo o delta doble. La Figura 6 muestra como un detalle, cuando es visto
de cerca, se puede representar como un nucleo (en forma de U) y un delta
en el plano de orientacién, concepto que posibilita la aplicacién de la TP a

la deteccion de detalles en huellas dactilares.

Figura 6. Identificacidon de detalles con singularidades a pequefa escala.

12



2.2 REDES NEURONALES ARTIFICIALES

A Continuaciéon se exponen algunos conceptos de RNA relevantes para el
presente proyecto. Para una descripcion mas detallada de los conceptos

tedricos relacionados con el tema, referirse al anexo correspondiente.

2.2.1 DEFINICION

Una Red neuronal artificial es un sistema computacional que simula el
comportamiento del cerebro humano. Consta de procesadores elementales
de informacion denominados neuronas, conectados entre si a través de sus
diversas entradas y su funcién de salida. Se pueden distinguir en una red
neuronal estructuras de neuronas denominadas capas neuronales,
existiendo una capa de entrada, una de salida y capas intermedias
(ocultas). El procesamiento de la informacién se hace en paralelo y, segln

el tipo de red, de manera sincrona o asincrona.

2.2.2 APLICACIONES

Las redes neuronales tienen su principal campo de aplicacion en aquellos
problemas para los cuales no hay o no se han encontrado procedimientos
algoritmicos satisfactorios para afrontarlos. Debido a su capacidad de

aprendizaje a través de un proceso de entrenamiento, no es necesario

13



poseer un modelo previo de la problematica a tratar para poder abordar su

solucién con ayuda de las RNA.

Entre los problemas trabajados con esta tecnologia se encuentran la
prediccién de crisis bancarias, la estabilizacion computarizada de vuelo en

aviones de combate y el diagnéstico de electroencefalogramas.

En el caso de la presente investigacion, las RNA se usan como método para
mejorar la capacidad de una herramienta determinada (La transformacion
de Poincaré), buscando explorar caracteristicas de dicha herramienta que
aun no hallan sido puestas en evidencia cuando se trabaja en deteccion de

detalles en huellas dactilares.

2.2.3 CLASIFICACION

Dependiendo del modelo de neurona que se utilice, de la arquitectura o
topologia de las conexiones y del algoritmo de aprendizaje, surgen

distintos modelos de redes neuronales.

Los dos conceptos que mas caracterizan un modelo neuronal son el tipo de
aprendizaje y la arquitectura de la red y, a partir de estos dos parametros
se puede proceder a una clasificacién general de las RNA. Segun el tipo de

aprendizaje se pueden dividir en:

14



REDES SUPERVISADAS:

Se presenta a la red un conjunto de patrones junto con las salidas
esperadas para cada uno de ellos y, a través de esta informacion, la red va
ajustando los pesos sinapticos con una regla de aprendizaje que debe
converger. Este tipo de aprendizaje se utiliza en procesos en los que se
busca que la red sea un estimador universal de funciones, es decir, que la

red se aproxime a una funcién conocida o desconocida.

REDES NO SUPERVISADAS O AUTO-ORGANIZADAS:

Se busca la estimacion de una funcion de densidad de probabilidad p(x)
que describa la distribucion de los patrones x pertenecientes al espacio de
entrada de la red. En este tipo de aprendizaje se presentan a la red
multitud de patrones sin adjuntar la respuesta deseada. Se busca
simplemente que la red reconozca regularidades en el conjunto de datos

de entrada.

Ademdas de esta clasificacién, se puede hacer una subclasificacion
dependiendo de la topologia de las conexiones entre neuronas en redes

realimentadas y no realimentadas.
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2.2.4 PERCEPTRON MULTICAPA (MLP)

El perceptron multicapa es un tipo de red neuronal no realimentada que
consta de una capa de entrada, una de salida y por lo menos una capa

oculta.

%)

Capa oculta
Capa de entrada Capa de salida

Figura 7. Esquema basico de una Red tipo Perceptrén multicapa (izquierda) y funcién de
salida de la neurona (derecha).
Esta arquitectura suele entrenarse de manera supervisada mediante un
algoritmo denominado retropropagacion de errores o BP (BackPropagation).
En muchas ocasiones el conjunto arquitectura MLP + aprendizaje BP suele
denominarse red de retropropagacion o simplemente BP. Un MLP de una
Unica capa oculta puede aproximar hasta el nivel deseado cualquier
funcion continua en un intervalo, por lo tanto, las redes multicapa

unidireccionales son aproximadores universales de funciones.

En el algoritmo BP, la actualizacion de los valores de los pesos sinapticos
de la capa de salida se hace teniendo en cuenta el error de la salida actual

de la red (sefial de error). A continuacidon, se propagan hacia atras los
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errores a través de las sinapsis, proporcionando asi sefiales de error a las
neuronas de la capa oculta, que con esta informacién actualizan sus pesos

y propagan nuevamente la senal de error hasta llegar a la capa de entrada.
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3. ESPECIFICACIONES

La entrada al sistema es la imagen de una huella dactilar proveniente de
una base de datos (ver Figura 8). La imagen debe tener densidad de 500
puntos por pulgada y debe ser en blanco y negro (tonos de grises). El
sistema detecta la ubicacién de los detalles esenciales (bifurcaciones vy
terminaciones de crestas) presentes en la imagen de entrada. El sistema
analiza la imagen usando la transformacion de Poincaré para grupos de
cuatro vectores adyacentes (formando un cuadrado) con solapamiento de
50%; cada vector representa una vecindad de 3x3 pixeles en la imagen
original. Los posibles detalles obtenidos por este método se someten a un
filtro consistente en eliminar una detecciones que se encuentre muy cerca
de otra, ya que se considera como doble deteccion de un mismo detalle.
Con la informacion adquirida de los detalles se genera un vector-salida de
caracteristicas de la imagen de entrada, el cual puede ser aplicado a
sistemas de verificacion o identificaciéon basados en huellas dactilares. El
procesamiento de la imagen y la extraccién de caracteristicas de la misma

se implementan en Matlab 7.
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Sistema desarrollado

Figura 8. Diagrama en bloques del sistema de deteccién de detalles en huellas dactilares.
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4. DESARROLLO

4.1 PROCESAMIENTO DE LA HUELLA

La etapa de procesamiento de la huella dactilar se divide en dos sub-
etapas principales. Primero se procede a filtrar la huella y posteriormente,
sobre la huella filtrada, se obtiene la matriz de orientacion. Las

especificaciones de cada uno de los procesos se exponen a continuacion:

4.1.1 FILTRADO

El objetivo principal del filtrado es generar una imagen uniforme, con
bordes suaves, crestas continuas, sin poros (los cuales no son ruido sino

parte constituyente de la huella) y con un minimo de ruido.

Debido a que en cada sector de la huella la orientacién de las crestas es
diferente a la de los demas sectores, se debe hacer un proceso de filtrado
sectorizado. Se escoge un tamafo de ventana (sector) de la huella de 32 x
32 pixeles. Esté tamano de ventana es suficientemente grande para
contener alrededor de 3 crestas y sus respectivos valles y lo
suficientemente pequefio para que en toda la ventana la direccion de la
orientacion de las crestas no varie considerablemente, permitiendo hacer

un filtrado direccional.
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El método de filtrado, propuesto por Vizcaya [8], consiste en alterar la
magnitud de los coeficientes de la trasformada discreta de fourier de la
imagen de tal manera que se resalten los componentes mas importantes
(los cuales representan la orientacion dominante de la ventana) y tiendan a

anularse las componentes pequenas (ruido principalmente).

Figura 9. Sector de huella sin filtrar y su FFT.

Los componentes de la la FFT del sector de huella sin filtrar (Figura 9)

fueron elevados a una potencia fija entre 1,5y 3,5.

El filtrado descrito se aplicd sobre vecindarios 32 x 32 de la huella con
solapamiento (Usando interpolacién bilineal para evitar el efecto de

ventaneo. Figura 11).
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Figura 10. FFT modificada y sector de huella resultante.

Figura 11. Reconstrucciéon de imagen con interpolacién bilineal (derecha) y sin ella

(izquierda).
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Es importante mencionar que en cada uno de los casos de reconstruccion
se ha realizado un proceso de normalizacién de la imagen, el cual mejora
considerablemente la calidad de la imagen. El proceso consiste en dar a los
datos de la matriz de la imagen media cero y desviacion estandar uno,

haciendo uso de la siguiente transformacion:
A_
A2=—’u0'2+,u2 (1)
c
Donde A representa el conjunto de datos original, p su media y o su

desviacion estandar, mientras A, M2 Yy 02 representan el conjunto

modificado con los valores de desviacién y media deseados.

4.1.2 MATRIZ DE ORIENTACION

La matriz de orientacién es una representacién de una imagen que ofrece
informacién local sobre la orientacién de la misma. En nuestro caso
consiste en una matriz de vectores que representan la orientacién de la

imagen en un vecindario de tamano determinado.

El método utilizado para la construccién de la matriz de orientacion (Figura
12) consiste en la asignacion a cada pixel de un vector hallado mediante la
transformacion de Poincaré de los cuatro pixeles adyacentes (derecho,

izquierdo, superior e inferior).
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Como se hace necesario asignar una unica orientacion a vecindarios de 4 x
4 pixeles, se procede a promediar RMS los vectores de orientacion en
ventanas de 2 x 2 (sin solapamiento), repitiendo el proceso y logrando los

vecindarios de 4 x 4 deseados.

En el proceso anteriormente descrito, el segundo vector promediado
(vecindario 4 x 4) se promedia nuevamente RMS con el vector 2 x 2
contenido en él. Se busca con esto lograr un balance adecuado ruido-
resolucion, aprovechando el hecho de que para vecindades pequefias hay
mejor resolucién de la orientacién (habiendo sin embargo mas ruido) y
para vecindades mayores se elimina parte del ruido (por medio de la
promediacion), perdiéndose en el proceso parte de la informacién acerca

de detalles en la orientacion.

- A s

Figura 12. Proceso de obtencién del vector de orientacién para una ventana de 4x4

pixeles.
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4.2 REDES NEURONALES

4.2.1 RED DE GRISES

Partiendo del hecho conocido [2] de que la Transformacién de Poincaré por
si sola no es un detector suficientemente bueno de detalles en huellas
dactilares, se procedio al desarrollo de una red neuronal que hiciera un
analisis complementario de la imagen original en tono de grises. Las
entradas de la red son vecindarios de 8x8 pixeles de la imagen en tono de
grises y cuya salida representa la presencia o no de un detalle en la
imagen, la arquitectura de la red se muestra en la Figura 13. El objetivo de
esta red es ayudar a la red de TP a depurar la decision tomada (basada en

vectores de orientacion) apoyandose en la imagen original (filtrada).

lnif1,1} Lunef2, 11

+ g
BI11 b2}
16 g 1

Figura 13. Arquitectura de la red de grises.

Los resultados del analisis de la imagen con la TP muestran que ésta tiene
una tasa baja de falsos rechazos y en cambio un gran porcentaje de falsas

aceptaciones. Este hecho permite procesar la imagen en una arquitectura
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de cascada, donde primero se aplica la TP sobre la matriz de orientacion vy,
sobre las aceptaciones de ésta se procede a aplicar la red de grises, la cual
se encarga de depurar las falsas aceptaciones y confirmar las verdaderas
(ver Figura 14). Para completar el procesamiento, se aplica un selector
(criba) encargado de eliminar uno de dos detalles que se encuentren muy
cercanos, al ser estas dos detecciones consideradas registros de un mismo

detalle original.

Ceros

™

unos .
Grises

Griba

TN *
Imayen original ' ‘

Imagen Final {{j

Figura 14. Diagrama en bloques de la TP y la red de grises trabajando juntas.

4.2.2 RED TP

Como resultara claro al exponer los resultados, se hizo necesario construir
una nueva red. Esta red hace uso Unicamente de la informacion
suministrada por la TP y su objetivo es tratar de extraer informacion de la
transformacién que permita discriminar los detalles de manera mas

adecuada que la simple escogencia de el coeficiente maximo.
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Aprovechando el hecho de que la topologia de la red encargada de evaluar
la trasformacién de Poincaré es relativamente simple (4 entradas y 1 salida)
(ver Figura 15), se escogié el numero de neuronas ocultas por ensayo y
error (de 0 a 4 neuronas ocultas), resultando ser la red sin neuronas
ocultas la que presentaba minimo error de entrenamiento y de prueba (1%

y 2.3% respectivamente).

T, 13

b1}

Figura 15. Arquitectura de la red TP.

El objetivo es entrar a la red 4 vecindarios 2x2 en una matriz de
orientacion de 4x4 Pixeles por vector (ver Figura 16). Las entradas son los
coeficientes de la TP de dicho vecindario. Se busca con esta distribucidn
aprovechar el hecho de que la TP tiene la capacidad de identificar en este

nivel de resolucion nucleos y deltas representativos de detalles.

La red anteriormente descrita se replica hasta abarcar todos los vecindarios
a analizar en la imagen. La etapa siguiente consiste en hacer una

depuracién de las detecciones de la red, eliminando un detalle que se
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encuentre muy cerca de otro, bajo la consideracion de que se trata de dos

detecciones del mismo detalle real.

Como el objetivo consiste en ver si la red es capaz de discriminar detalles
de manera mas adecuada que la sola TP, se inicia la red con pesos que
permitan que ésta, antes de ser entrenada, discrimine aproximadamente
con la misma calidad que lo hace la TP. Asi, cuando la red evolucione se

notara si actua mejor o peor que la TP.

Para iniciar los peso la red, se hizo un entrenamiento de la red basica de
4x1. Se extrajeron 1600 vecindarios de dos por dos de la matriz de
orietacién de 10 huellas y se le ensefaron a la red con sus respectivas
respuestas (clasificador fuerte con respuesta O si el primer coeficiente de la
TP es el mayor, 1 en caso contrario). Se logré una convergencia de la red
hasta un error del 1% aproximadamente. Esto se llama entrenamiento
supervisado y el supervisor es la TP, lo denominaremos automatico
aludiendo al hecho de que la seleccion de las respuestas a las entradas de
la red es generada autématicamente al aplicar la TP a las entradas

correspondientes.

El proceso descrito en el parrafo anterior arrojé una convergencia del error
de la red a aproximadamente 1%, error lo suficientemente pequefo para

considerar que la red realiza un trabajo muy similar al de la TP.
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Con esta red ‘a punto’ se procedid a realizar el entrenamiento manual,
entrenamiento en el cual las respuestas de la red son escogidas por el
entrenador de acuerdo a la imagen en escala de grises correspondiente a la
TP que se presenta como entrada. Es en este entrenamiento donde se
buscan posible informacion de la TP que permita a la red discriminar mejor

los detalles de los no detalles.

Q0
ol - — Dkg N
e
r A S
S ; ; ! ; _ | —— salida
/ il N N
, “ matriz de —| é D>D'—
imagen filtrada orientacién / . g/
ventanas red neuronal depurador

2X2

Figura 16. Red neuronal implementada.
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5. RESULTADOS

Se evaluaron las redes desarrolladas sobre 9 huellas de la base NIST [10].
Para cada una de ellas se procedio a realizar el proceso de filtrado (Figura
18) y la rotulacion manual de detalles (Figura 19). Los detalles detectados
procesando la imagen directamente con la TP se muestran el la Figura 20.
Los circulos rojos representan los sitios en los cuales el sistema determina
que existe un detalle. Los resultados obtenidos con las redes TP y grises
trabajando juntas se muestran en la Figura 21. A continacion se muestran
los resultados obtenidos con la red TP con entrenamiento automatico
(Figura 22) y los obtenidos con la misma red después del entrenamiento
manual (Figura 23). En la Figura 24 se puede observar el resultado del
proceso de deteccion de detalles realizado con el método de Araque. Los
resultados nimericos para todas las huellas se muestran en las tablas. En
la Tabla 1 se muestran los datos correspondientes a la deteccion de
detalles en 9 huellas haciendo uso de la TP variando el coeficiente del
filtro. La Tabla 2 muestra los resultados de la deteccion de detalles usando
la red TP y la red de grises, la Tabla 3 muestra los resultados de la
deteccion de detalles con red TP automatica y la Tabla 4 muestra los
resultados de la deteccién de detalles con red TP manual, todos estos
datos fueron tomados usando una matriz de orientaciéon en donde cada

uno de los vectores representa vecindarios de 3X3 pixeles y un exponente
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en el filtro de 2.2. Finalmente la Tabla 5 muestra los resultados de la

deteccion de detalles usando el método utilizado por Araque.
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Figura 17. Imagen A_F0230_10 de la base de datos del NIST.

Figura 18. Imagen filtrada.
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Figura 19. Imagen de huella con rotulacién manual.

Figura 20. Imagen de huella con deteccion de detalles haciendo uso de la TP.
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Figura 21. Imagen de huella y marcacién de detalles con red TP + red grises.

Figura 22. Imagen de huella y marcacién de detalles con red TP automatica.
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Figura 23. Imagen de huella y deteccién de detalles con TP manual.

Figura 24. Imagen de huella y deteccion de detalles por el método de Araque [2].
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Tabla 1. Deteccién de detalles en 9 huellas haciendo uso de la TP (Promedios por huella).

Resultados TP

Coef. Det. F. F. Media
Filtro Detectados Rechazos |Aceptaciones |FR % FA % Geomeétrica

1,5 57,88888889 9 23,33333333 | 20,6659013 | 0,17002527 1,8744934
1,6 52,44444444 | 8,44444444 17,33333333 | 19,3902283 | 0,12630449 1,564951397
1,7 4777777778 | 8,11111111 12,33333333 | 18,6248246 | 0,0898705 1,293762855
1,8 44,77777778 | 8,88888889 10,11111111]20,4107667 | 0,07367762 1,226302033
1,9 42,77777778 | 9,33333333 8,555555556 | 21,431305| 0,0623426 1,155890686
2 40,66666667 10 7,111111111 | 22,9621125 | 0,05181723 1,090794653
2,1 39,77777778 10 6,222222222 | 22,9621125 | 0,04534007 1,020344968
2,2 39,66666667 | 9,55555556 5,666666667 | 21,9415742|0,04129185 0,951844648
2,3 38,33333333 | 10,7777778 5,5655555556 | 24,7480546 | 0,04048221 1,000927515
2,4 37,55555556 | 11,1111111 5,111111111 | 25,5134583 | 0,03724363 0,974789123
2,5 37,11111111 | 11,4444444 5]26,2788621 | 0,03643399 0,978490533
2,6 36,11111111 | 12,5555556 5,111111111 | 28,8302079 | 0,03724363 1,036215051
2,7 36,11111111 | 12,8888889 5,444444444 | 29,5956117 | 0,03967256 1,083574543
2,8 36,44444444 | 12,4444444 5,333333333 | 28,5750734 | 0,03886292 1,053807751
29 35,77777778 | 13,2222222 5,444444444 |1 30,3610154 | 0,03967256 1,097496842
3 35,33333333 | 13,5555556 5,333333333 | 31,1264192 | 0,03886292 1,099847046
3,1 35,33333333 | 13,6666667 5,444444444 | 31,3815538 | 0,03967256 1,115789716
3,2 35,22222222 | 13,6666667 5,333333333 | 31,3815538 | 0,03886292 1,104345417
3,3 35,11111111 | 18,7777778 5,333333333 | 31,6366884 | 0,03886292 1,108825538
3,4 35,33333333 14 5,777777778 | 32,1469575| 0,0421015 1,163372257
3,5 35,11111111| 14,6666667 6,222222222 | 33,677765 | 0,04534007 1,235699121
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Tabla 2. Deteccién de detalles usando red TP + red de grises.

Huella Verdaderos | Detectados | FR FA

A F0230 10 43 34 11 2
A F1096 06 47 41 14 8
A S0402 01 30 43 6 19
A S0444 03 37 33 11 7
A S0558 01 43 37 10 4
L F1535 08 47 59 3 15
R _F1617 03 51 43 16 8
T F1882 03 43 49 12 18
W_F0467 01 51 42 15 6
Suma 392 381 98 87
Promedio 43,5555556 | 42,3333333 | 10,8888889 | 9,66666667
% 251 0,07043907
Media

Geométrica 1,32701799
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Tabla 3. Deteccion de detalles con red TP automatica. ‘% unos’ hace

entrenamiento.

referencia al porcentaje de detalles en los datos de

% unos 25% 50% 75%

Huella Verdaderos | Detectados | FR FA Detectados | FR FA Detectados | FR FA

A F0230 10 43 22 24 3 35 15 7 45 12 14
A F1096 06 47 32 20 5 46 12 11 69 9 31
A S0402 01 30 37 8 15 54 3 27 69 7 46
A S0444 03 37 25 15 3 37 7 7 51 7 21
A S0558 01 43 26 19 2 36 11 4 52 5 14
L F1535 08 47 45 12 10 60 2 15 78 4 35
R F1617 03 51 37 21 7 51 12 12 67 10 26
T F1882 03 43 33 19 9 51 12 20 74 9 40
W_F0467 01 51 35 17 1 48 10 7 64 8 21
Suma 392 292 155 55 418 84 110 569 71 248
Promedio 43,5555556 | 32,4444444 | 17,2222222 | 6,11111111 | 46,4444444 | 9,33333333 | 12,2222222 | 63,2222222 | 7,88888889 | 27,5555556
% 39,5408163 | 0,04453045 21,4285714 | 0,08906089 18,1122449 | 0,20079183
Media

Geométrica 1,32694017 1,38146578 1,90703719
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Tabla 4. Detecion de detalles usando red TP manual. ‘% unos’ hace referencia al porcentaje de detalles en los datos de

entrenamiento.

% unos 25% 50% 75%

Huella Verdaderos | Detectados | FR FA Detectados | FR FA Detectados | FR FA

A F0230 10 43 19 25 1 19 25 1 19 24 0
A F1096 06 47 32 20 5 32 20 5 32 20 5
A S0402 01 30 30 8 8 30 8 8 30 8 8
A S0444 03 37 22 17 2 22 17 2 22 17 2
A S0558 01 43 22 22 1 22 22 1 22 22 1
L F1535 08 47 33 21 7 33 21 7 33 21 7
R F1617 03 51 35 22 6 35 22 6 35 22 6
T F1882 03 43 31 20 8 31 20 8 31 20 8
W_F0467 01 51 32 20 1 32 20 1 32 20 1
Suma 392 256 175 39 256 175 39 256 174 38
Promedio 43,5555556 | 28,4444444 | 19,4444444 | 4,33333333 | 28,4444444 | 19,4444444 | 4, 33333333 | 28,4444444 | 19,3333333 | 4,22222222
% 44,6428571|0,03157613 44,6428571|0,03157613 44,3877551 | 0,03076649
Media

Geométrica 1,18728635 1,18728635 1,16861261
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Tabla 5. Deteccidn de detalles por el método de Araque [2].

Huella Verdaderos | Detectados | FR FA

A F0230 10 43 38 5 0
A F1096 06 47 44 4 1
A S0402 01 30 24 7 1
A S0444 03 37 30 8 1
A S0558 01 43 41 7 5
L F1535 08 47 61 3 17
R _F1617 03 51 52 6 7
T F1882 03 43 41 6 4
W_F0467 01 51 43 9 1
Suma 392 374 55 37
Promedio 43,5555556 | 41,5555556 | 6,11111111 | 4,11111111
% 14,0306122 | 0,02995685
Media

Geométrica 0,64831542
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6. ANALISIS DE RESULTADOS

Para evaluar los resultados obtenidos se tuvieron en cuenta dos indices: los
falsos rechazos y las falsas aceptaciones de detalles en la huella por parte
del sistema de deteccion. Se trabaja con la media geométrica de los dos
tipos de errores (porcentuales), medida que da a ambas cantidades la

misma importancia.

Al procesar la informacion de la huella con la Transformacion de Poincaré
se observd que dicha herramienta no es adecuada para detectar detalles
cuando se aplica sola, ya que no filtra el ruido presente en la orientacion de
los vectores de la matriz de orientaciéon. Observando las falsas
aceptaciones obtenidas por este método en la imagen en tono de grises se
puede ver que cuando la huella presenta porosidades o hay cambios leves
de tonalidad dentro de una cresta (o un valle), los vectores de la matriz de
orientacion alcanzan a percibir dicho cambio, cambio que es interpretado
por la TP como un detalle. Cuando se observan los sitios de la imagen
donde ha habido falsos rechazos, se observa que la matriz de orientacion
no alcanza a dibujar el contorno del detalle, debido a que en éste la cresta

(o el valle) tiene una terminacién pronunciada (puntuda).

Se procedié a ajustar dos parametros importantes para lograr un buen

desempenio del sistema: El exponente de la funcion de filtrado y el tamafio
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de la matriz de orientacion (ver Tabla 1). En general, se observa que un
crecimiento en el exponente de filtrado genera una disminuciéon de falsas
aceptaciones y un aumento de los falsos rechazos; esto es légico ya que el
filtrado tiende a suavizar la imagen, haciendo desaparecer las porosidades
y haciendo que las terminaciones y bifurcaciones se “adelgacen”. El tamafo
optimo de la matriz de orientaciéon para hacer analisis con la TP es de
vecindarios 3x3 por cada vector. Vecindarios mas pequefios (2x2) hacen
que la TP detecte muchas falsas aceptaciones y vecindarios mas grandes
(4x4) hacen perder muchos detalles reales al perderse resolucién en la

orientacion.

Comparada la TP con los resultados obtenidos por el método de Araque, se
observa que no se logra estar por encima de dicho método, lo cual se
esperaba desde el principio ya que Araque descartd esta forma de proceder

debido a los pobres resultados.

Al incluir la red neuronal, se pretendié superar los inconvenientes ya
mencionados cuando se aplica solo la TP. La red de grises, en la cual se
analizan vecindarios 8x8 de la imagen en tono de grises, muestra un

aumento del 39% en el indice de error respecto a la TP (ver Tabla 2).

La segunda red elaborada buscaba descubrir caracteristicas de la TP que
permitieran discriminar entre un detalle y un no detalle (ambos

identificados como detalles por la TP). Para iniciar los pesos de esta red se
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entrend una red previa la cual cumpliera exactamente con la misma
funcién de la TP. El resultado de esta red fue un error de 1.32% (38% mas
que la TP sola) (ver Tabla 3). Al hacer evolucionar la red a partir de los
pesos obtenidos (cambiando los datos de entrenamiento para buscar que
la TP discriminara detalles adecuadamente), se observd una disminuciéon
del error a 1.16% (22% mas que la TP sola) (ver Tabla 4). En conclusion,
esta red tampoco mostréo mejores resultados que la TP aplicada sola. En
este caso, se suprimieron algunas falsas aceptaciones, pero el aumento de
falsos rechazos aumenté mucho el indice de error. La Tabla 6 muestra los

resultados de cada red de forma comparativa.

Tabla 6. Error para cada método de deteccion de detalles.

Método de deteccion de detalles Error (%)

Transformacion de Poincaré (TP) 0,95

TP + red de grises 1,32
Red TP automatica 1,32
Red TP manual 1,16
Método Araque [2] 0,65
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7. CONCLUSIONES

El exponente mas adecuado para la funcién de filtrado es de 2.2. Con este
valor, se observan los mejores resultados de las redes implementadas.
Igualmente, los errores mas bajos se logran usando una matriz de

orientacion con resolucion de 3x3 pixeles por vector.

La Transformacién de Poincare aplicada sobre imagenes de huellas
dactilares tiene el inconveniente de ser muy sensible al “ruido” en la
orientacion de la huella, factor por el cual no se obtienen con ella mejores

resultados que con los métodos tradicionales.

La red implementada no cumple las expectativas del proyecto; se esperaba
que con la ayuda de la red neuronal se mejoraran los resultados obtenidos
por Araque [2] (error de 0,64, segun el indice de error trabajado), sin
embargo, no se logro ni siquiera igualarlos (se obtuvo un error minimo de

0,95).
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