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Prologo
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Capitulo 1
Introduccion

1.1. Motivacion

Se ha planteado que la verificacion de la identidad es un aspecto crucial dentro de
la actual sociedad de informacién y comunicacion. El namero de situaciones en que
se hace necesario un procedimiento rapido y de bajo costo para la autentificacion de
documentos, para el acceso o intercambio de informacion, y mas aun para el comercio
electronico crece diariamente.

Para el caso de la verificacion personal, es posible considerar dos tipos de medios
biométricos: Los Fisioldgicos, los cuales se derivan de una medicion directa de partes
del cuerpo humano; y los de Comportamiento, los cuales se derivan de mediciones rea-
lizadas a partir de una accién ejecutada por un individuo y que permite caracterizarlo
de una manera indirecta. Como ejemplos del primer caso se pueden citar la huella dac-
tilar, la cara, la palma de la mano, y la retina entre otras. Dentro del segundo grupo se
pueden encontrar la voz, la firma, y el ritmo de tecleado en un ordenador [LSOT].

La firma manuscrita continua siendo una de las formas mas comunmente usada y
ampliamente aceptada para la autentificacion de la identidad de una persona. A diario
miles de documentos son firmados por alguien con el fin de autorizar una transaccion
bancaria, el acceso a informacion o a un recinto, una representacion legal o simplemen-
te un contrato. A pesar de la tecnologia disponible, la gran mayoria de los procesos de
verificacion de estas firmas manuscritas son realizados manualmente por humanos me-
diante una inspeccién visual. En consecuencia, existe un gran interés en el desarrollo
de sistemas de verificacion automatica de firmas que sean efectivos y con la capacidad
de realizar de manera rapida y acertada la verificaciéon de la firma manuscrita de un
individuo. Lo anterior implica que la verificacion de firmas manuscritas (VFM) no so-
lamente es un problema de reconocimiento de patrones teéricamente interesante, sino
también un problema del mundo real con implicaciones comerciales muy significativas.

La verificacion de firmas manuscritas es un problema cientificamente muy comple-
jo y atractivo. Generalmente se dispone de pocas muestras para entrenar el modelo de
clasificacion, y ademas se presenta una gran variabilidad intraclase. Lo anterior supo-
ne un reto para la comunidad cientifica. Teniendo en cuenta la importancia que desde
un punto de vista economico representa esta tarea, se presenta una gran dependencia

1



2 1.1. MOTIVACION

de la efectividad de los sistemas de seguridad que tienen como objetivo evitar los acce-
sos fraudulentos a los sistemas de informacion.

En la actualidad el nimero de documentos que contienen una firma como medio de
identificacion de la persona que los suscribe es enorme, por ejemplo, se tienen datos de
que en Estados Unidos se extienden alrededor de 17 billones de cheques al ano [Tow08].
La verificacion de todos estos documentos por parte de examinadores expertos supon-

dria costes astronémicos en tiempo y dinero.

Perdidas por fraudes en cheques. EE.UU.
(millones de dolares)

w00 —
E —————— 95 __
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| 58 879 677
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a00 I I
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2003 2006

Figura 1.1: Pérdidas reportadas por los bancos por fraudes en cheques [MohQ7]

Métodos de pago mas usados para los fraudes
(Distribucién de porcentajes para 2008)

Métodos de pago Todos los Ingresos > 1 Ingresos < 1
ingresos Millon de délares  Millén de dolares
Cheques 60 62 55
Tarjetas crédito/debito 20 15 27
Tarjetas corporativas 10 9 13
Débitos ACH 5 7 b
Créditos ACH 3 6 -
Transferencias 2 1 -

Figura 1.2: Porcentaje de pérdidas segun el medio usado para el fraude [Mor09]

Intentar aumentar la informacion de la que se dispone para un sistema de verifica-
cion biométrica basado en la firma manuscrita, sin que esto signifique la construccion
o compra de dispositivos de captura adicionales, implica la posibilidad de desarrollar
sistemas mas confiables y con un valor agregado en constante crecimiento. Como se
mencionoé anteriormente, para el caso de los sistemas de verificacion de firmas tipo off-
line la informacién disponible proviene de una imagen estatica de la firma que se quiere
analizar. Lo anterior implica la no disponibilidad de informacién dinamica correspon-

diente a la firma. A partir de lo descrito en el capitulo [2, podemos decir que es posible
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realizar una caracterizacion de la informacién siguiendo tres lineamientos: un analisis
global de la forma de la firma, un analisis local de la misma, o un analisis que se aparta
de la forma para centrarse principalmente en la reconstruccion de la informaciéon dina-
mica.

Si bien, con el suficiente entrenamiento un falsificador puede llegar a reproducir con
gran habilidad la forma y distribucién de los trazos que conforman la firma, en lo que
concierne a la velocidad, presion y orden de escritura de los trazos, un falsificador en-
contrara siempre rasgos muy dificiles de reproducir. Lo anterior permite pensar que la
posibilidad de poder reconstruir y/o representar informacion dinamica a partir de ima-
genes estaticas de una firma, representa un reto bastante atractivo para la comunidad
cientifica. Sin embargo, y teniendo en cuenta que la principal fuente de informacion
para tal objetivo es una imagen en escala de grises, es necesario desarrollar los pro-
cedimientos necesarios para identificar el efecto de los cambios de luminosidad que se
perciben cuando se analizan imagenes de firmas que han sido escritas sobre diferentes
tipos de papel (color, gramaje), y usando distintos tipos de boligrafo (color, tinta).

Asi mismo, y a pesar de que los sistemas tipo off-line siguen estando en desventaja
frente a los sistemas tipo on-line en lo referente a porcentajes de acierto, sigue latente
la necesidad de realizar la verificacion de identidad de una persona que no se encuentra
presente en el momento mismo en que se realiza esta tarea, como es en el caso de pagos
de cheques, poderes notariales, firmas de contratos, y cualquier otra transaccién que
involucren documentacion que ha sido firmada por alguien como prueba de su compro-

miso.

Lo anterior implica la necesidad de continuar trabajando en el desarrollo de sistemas
tipo off-line mas confiables y mejor adaptados a las necesidades reales. La aparicion de
conferencias internacionales con tematica especifica en el analisis de documentos, de-
muestra el alto interés de la comunidad cientifica en este problema. En consecuencia,
se ha generado un importante nimero de trabajos orientados a la verificacién automa-
tica de firmas manuscritas con resultados bastante prometedores. Sin embargo, existen
fuentes de informacién poco explotadas. En ese sentido se plantea la presente investi-
gacion, en donde se pretende avanzar en el estudio de los niveles de gris como fuente de
informacion, para la caracterizacion de una firma manuscrita orientada a su clasifica-

cion como genuina o falsificacion.

A continuacion se plantea la hipotesis de este trabajo y los objetivos que se quieren
alcanzar con su desarrollo.
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1.2. La Tesis

Un aspecto poco considerado en la verificacion de firmas off line es la utilizacion
de la informacion presente en los niveles de gris de la firma, a pesar de que son va-
rios los trabajos realizados en busca de un sistema de verificaciéon tipo off-line para
firmas manuscritas, han sido pocos satisfactorios los resultados obtenidos para el caso
de aquellos sistemas basados en la informacién de los niveles de gris. Si bien esta defi-
ciencia ha sido compensada con la combinacion de parametros de diferente naturaleza,
la informacién contenida en los niveles de gris de la imagen de una firma sigue siendo
un potencial por explotar. La principal dificultad encontrada por los investigadores ha
sido la influencia del tipo de tinta sobre la distribucion de los niveles de gris, este hecho
ha llevado a que los sistemas desarrollados no realicen la verificacion de una firma sino
la clasificacion del tipo de tinta empleado para su realizacion.

Se supone que la firma depende del aparato neuromotor de la persona cuyo desarro-
llo es tnico y determina su forma de escribir, tanto en la forma de escribir los trazos co-
mo en la forma de manejar el boligrafo, y esto tiltimo se manifiesta en como se deposi-
ta la tinta sobre el papel. Segun sea el tipo de tinta, se realiza un enmascaramiento del
histograma de niveles de gris de la imagen; se hace necesario entonces desarrollar un
analisis que permita extraer la informacion obviando el enmascaramiento causado por
la tinta empleada. De esta forma se pueden caracterizar los patrones de distribucion
propios de cada firmante permitiendo realizar la verificacion de la firma.

Con el fin de reducir dicho enmascaramiento y posibilitar el uso de la informacion
del firmante contenido en los niveles de gris de la firma, el presente trabajo parte de la
siguiente hipotesis:

La informacion del firmante estd menos enmascarada en la relacion entre los niveles
de gris de los pixeles del trazo de una _firma manuscrita que en su valor absoluto.

Consecuentemente, la tesis a evaluar en el presente trabajo se enuncia como sigue:

Caracterizar los cambios entre los niveles de gris del trazo de una firma manuscrita
aporta informacion que permite mejorar la verificacion automatica de la identidad de una
persona a partir de su _firma.

1.3. Objetivos de este estudio

A partir de la tesis planteada, se proponen los siguientes objetivos para el presente
estudio:

1. Explorar metodologias para mejorar la deteccién de falsificaciones a partir de la
informacion extraida de los niveles de gris de la imagen estatica de una firma

manuscrita.

2. Analizar la influencia, tanto del tipo de boligrafo como del tipo de papel utilizados
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para realizar la firma, sobre el desempeno del sistema desarrollado. Asi mismo,
desarrollar los procedimientos orientados a la minimizacion de tales efectos.

3. Proponer una metodologia de verificacion que aproveche eficientemente la infor-
macion obtenida con la caracterizacion propuesta.

1.4. Contribuciones

Se demuestra la viabilidad de una metodologia que usa la informacién de los niveles
de gris de una imagen, para la verificacion automatica de firmas manuscritas.

Se han revisado los trabajos mas relevantes de verificacién tipo off-line de firma ma-
nuscrita, haciendo una diferenciacién de los mismos segun el tipo de caracteristicas
empleadas. Se ha dedicado un apartado para aquellos trabajos basados en caracteristi-
cas pseudo-dinamicas. Asi mismo se han revisado trabajos que han estado orientados
a la caracterizacion de la tinta de textos manuscritos.

Se ha puesto a punto una base de datos que contiene muestras de firmas manus-
critas de 850 firmantes. Esta base de datos incluye muestras genuinas y falsificaciones
elaboradas, realizadas con diferentes tipos de boligrafo. La version en blanco y negro de
esta base de datos se ha utilizado para la competicion 4NSigComp2010 reali-
zada en el marco de la International Conference on Frontiers of Handwriting Recognition
ICFHR2010.

Se ha realizado un estudio de la influencia que tiene el tipo de tinta sobre la dis-
tribucién de los niveles de gris de los pixeles que conforman los diferentes trazos de
una muestra, y se plantean diferentes alternativas para obtener una caracterizacion
que por lo menos reduce la variabilidad que se presenta cuando el sistema se evalua
con diferentes bases de datos que contienen muestras realizadas con diferentes tipos
de boligrafo (diferentes tipos de tinta). La metodologia planteada tiene en cuenta el uso
de caracteristicas basadas en el analisis de textura como la Matriz de Co-Ocurrencia
(GLCM) y el Patron binario local (LBP). En el caso de la GLCM, sus caracteristicas han
sido empleadas para el analisis del tipo de tinta, y en cuanto al LBP, segun nuestro
conocimiento en el momento de elaborar este documento, no habia sido empleado para
la verificacién de firmas manuscritas.

Se propone el uso de la transformada Wavelet como complemento de las caracteris-
ticas basadas en el analisis de textura. Se hace uso de la descomposicion wavelet como
aparato matematico para aislar las componentes de la imagen que corresponden a la
distribucion de pixeles determinada por el tipo de tinta. Los componentes restantes co-
rresponden a la distribucién de pixeles determinada por las caracteristicas personales
del firmante y son estos ultimos los que se caracterizan mediante el analisis de texturas.




6 1.5. ESQUEMA DE LA MEMORIA

1.5. Esquema de la memoria

Esta memoria de tesis comienza con un marco teérico general del problema que va
seguido de la descripcion de los distintos experimentos desarrollados en el trabajo.

En el capitulo 2 se presenta la revision del estado del arte realizada para el problema
de la verificacion biométrica de personas basado en la modalidad off-line de la firma
manuscrita. Asi mismo se presenta una breve descripcion de los métodos de evaluacion
de los sistemas biométricos.

El capitulo 3 describe el esquema general de un sistema automatico de verificacion de
firmas manuscritas. También se describen las bases de datos usadas para las pruebas
realizadas sobre las metodologias propuestas. Se presentan los datos mas relevantes de
cada una de ellas, y se resalta el hecho de que contienen muestras hechas con dife-
rentes tipos de boligrafo. En este capitulo también se describen los procedimientos de
preprocesado implementados y que tienen como objetivo eliminar y normalizar el fondo
de las imagenes, y modificar el histograma para reducir la influencia del tipo de boligrafo
sobre las etapas posteriores. Finalmente, se describe la metodologia de experimentacion
empleada a lo largo de este trabajo.

El capitulo 4 inicia la descripcion de la caracterizacion de firmas basada en la infor-
macion de los niveles de gris. Se presentan los estudios realizados para caracteristicas
basadas en la informacién del histograma, los puntos de alta presién, y finalmente las
caracteristicas basadas en el analisis de textura. Dentro de estas ultimas, se describen
la Matriz de Co-ocurrencias y el Patron Binario Local.

El capitulo 5 describe las metodologias propuestas a partir de las caracteristicas
descritas en el capitulo 4, y que tienen como objetivo reducir la influencia del tipo de
tinta empleado por el firmante, sobre el desempeno general del sistema. Se hace uso
de una analisis por bloques con el fin de realizar una caracterizacion mas localizada
de la imagen, y se plantea el uso de la transformada Wavelet como complemento de las
caracteristicas basadas en el analisis de textura.

Finalmente, el capitulo 6 presenta las conclusiones del trabajo realizado y da espacio
para las lineas futuras que pueden plantearse a partir de esta tesis.

Se han dejado como apéndices, el planteamiento teérico de la transformada Wave-
let (apéndice A), la descripcion del modelo de clasificacion empleado correspondiente
a las Maquinas de soporte vectorial (Apéndice B), y una descripcion de las diferentes
metodologias de validacion consideradas (Apéndice C).




Capitulo 2
Estado actual en biometria de firma
estatica

En este capitulo se presenta en primer lugar una serie de conceptos considerandos
relevantes y relacionados con las metodologias usadas para la evaluacion del desempeno
de los sistemas basados en biometria. Posteriormente, se expone la revision del estado
del arte realizada para el presente estudio.

2.1. Métodos de evaluacion de sistemas biométricos.

Son varios los libros recientes que ofrecen detalles sobre este tema [CPRSO03], [JFROS],
[RGO7], [WGO9]. Estos libros, junto con los reportes de los proyectos europeos BioVisioN
y BioSecure, son la principal fuente de los siguientes parrafos.

La evaluacion del desempeno de los sistemas biométricos es importante por varias
razones:

= Para que el sistema pueda ser usado en un contexto real, es necesario cuantificar
de manera precisa la calidad del mismo. Es necesario definir si el contexto en
que puede usarse, su eficiencia y la robustez de los algoritmos, cumplen con los
requerimientos de una aplicacién industrial.

= La comparacion de los diferentes sistemas permite determinar sus ventajas y des-
ventajas.

= En el campo de la investigacion y desarrollo, es necesario disponer de metodologias
de evaluacion que evidencien los aportes de los nuevos sistemas propuestos.

Los sistemas biométricos permiten reconocer individuos de cuatro formas posibles:

= Verificaciéon de identidad, confirmando que una persona es quien dice ser.

= No-identificaciéon, chequeando que un usuario no ha sido registrado previamente
en la base de datos.

= Identificacion tipo Closed-set, reconociendo a una persona porque sus caracteris-
ticas son suficientemente similares a las de una persona perteneciente a la base
de datos.
7
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= Identificacion tipo Open-set, rechazando un impostor porque sus caracteristicas no
son suficientemente similares a ninguna de las personas pertenecientes a la base
de datos.

Para cada rasgo biométrico existen diferentes implementaciones. Estas pueden usar
diferentes sensores; diferentes algoritmos para procesar las sefiales capturadas por el
sensor usado; y diferentes interfaces de usuario. Ademas, el desempeno dependera en
gran medida de la forma en que se implementa la biometria para una aplicacion o servi-
cio especifico. Por tanto, no tiene mucho sentido comparar el rendimiento de los métodos
biométricos en una forma general (p.e. huellas dactilares contra el reconocimiento de
caras).

La precision de un sistema biométrico se determina mediante una serie de pruebas;
primero, una evaluacion de la precision del algoritmo de coincidencia (evaluacion de
tecnologia); luego, una evaluacion del rendimiento en un ambiente de imitacion (evalua-
cién especifica); seguida de una prueba en vivo en el lugar (evaluacién operativa), antes
de comenzar con las operaciones completas. Cada evaluaciéon cumple un fin diferente e
incluye distintos tipos de analisis. Segun el documento NPL Report CMSC 14/02
podemos describir estos tres tipos de evaluacion de la siguiente forma:

= Evaluacion de tecnologia: tiene como objetivo comparar diferentes algoritmos para
una tecnologia. Las pruebas de todos los algoritmos se llevan a cabo sobre una base
de datos estandarizada que ha sido generada empleando un sensor universal. Sin
embargo, el desempeno dependera tanto del ambiente como de la poblacion para la
cual ha sido creada dicha base de datos. Teniendo en cuenta que la base de datos
no cambia, los resultados de la evaluacion de tecnologia son repetibles.

= Evaluacion especifica: su objetivo es determinar el desemperno global del sistema
para una aplicaciéon especifica. La prueba se realiza sobre un sistema comple-
to operando en un ambiente que modela el mundo real de interés. Cada prueba
tendra su propio sistema adquisicion por lo que se obtendran datos ligeramente
diferentes. Los resultados obtenidos seran repetibles solamente para el caso en
que el escenario modelado pueda ser controlado cuidadosamente.

= Evaluacion operativa: Aqui se determina el desempefio de un sistema biométrico
completo en un ambiente de aplicacion especifico con una poblacion objetivo es-
pecifica. De forma general, los resultados obtenidos nos seran repetibles porque
se desconocen y no se tienen documentadas las diferencias entre los ambientes
operacionales usados.

2.1.1. Medidas de desempeiio

El conjunto de evaluacion debera tener muestras de los usuarios para las etapas de
entrenamiento y prueba. También se debe disponer de muestras de impostores (cuyo
numero debera ser igual o mayor al niimero de muestras de los usuarios usadas para
la etapa de prueba). Ningan usuario ni impostor podra pertenecer a los dos conjuntos
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de datos. Se pueden usar las técnicas de re-sampling y cross-validation para estimar
los intervalos de confianza, distribucion de los parametros, etc. El principal objetivo es
asegurar la correcta prediccion del desempenio del sistema para un conjunto de datos
diferente.

El desempeno de un sistema biométrico puede ser medido usando varios indicado-
res. La salida de una prueba es un puntaje de similitud (es decir la probabilidad de
que la muestra de prueba provenga de un usuario autorizado). Para tomar la decision
de aceptar o rechazar al individuo, el puntaje obtenido se compara con umbral. Una
vez tomada la decision, se pueden cometer dos tipos de error: una falsa aceptacion, si
un impostor es aceptado o un falso rechazo, si un usuario genuino es rechazado. Se
calcula entonces la tasa de falsa aceptacion (FAR, del inglés False Acceptance Rate) y la
tasa de falso rechazo (FRR, del inglés False Rejection Rate) para un numero adecuado
de pruebas con usuarios genuinos e impostores. Si se realiza una normalizacion de los
puntajes de tal forma que se escoge un umbral tnico para todos los usuarios, es posi-
ble encontrar la relacién entre FAR y FRR variando el valor de dicho umbral. La grafica
que presenta los valores de FRR como funcion de los valores de FAR se denomina cur-
va de compensacion del error de deteccion (DET, del inglés Detection Error Trade-off)
y los ejes ordenados se encuentran en una escala de desviacion normal, o
dicho grafico se denomina caracteristica operativa del receptor (ROC, del inglés Receiver
Operating Characteristic) si se usan otras escalas para los ejes [Ber80]. La figura 2.1
muestra ejemplos de las dos curvas mencionadas.

Para el caso en que se necesite resumir el desempeno del sistema con un solo nu-
mero, se suele emplear el punto de operacion en el cual el valor de FAR iguala al valor
de FRR, y que se denomina tasa de igual error (EER, del inglés Equal Error Rate). Por
lo general, cuanto mas bajo sea el valor de EER, mayor sera la precision del sistema
biométrico. Otra medida mas operacional combina los valores de FAR y FRR en una
funcién de costo de decision (DCF, del inglés Decision Cost Function) que se define de
la siguiente forma:

DCF = CprPiar FRR+ CrpaPipp FAR 2.1

en donde Crp es el costo de un falso rechazo, Cr4 es el costo de una falsa aceptacion,
Pi4r s la probabilidad a priori de los objetivos (targets) y P, €s la probabilidad a priori
de los impostores. Un caso particular de la DCF se conoce como HTER (del inglés Half
Total Error Rate) en donde los valores de costo se hacen iguales a 1 y las probabilidades
son todas 0.5, es decir

HTER = (FAR+ FRR) /2 (2.2)
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Figura 2.1: Ejemplo de las curvas ROC y DET [MWO02].

2.1.2. Tipos de falsificaciones.

Toda falsificacién es una simulaciéon que pretende esconder la propia identidad grafi-
ca. Los procedimientos elegidos pueden ser diversos y en muchos casos hay implicacio-
nes fisicas o quimicas. En la falsificacion se asume la personalidad de otro con disimulo.
Desde el punto de vista de la pericia caligrafica, se puede describir los siguientes tipos
de falsificaciones [VPOI]:

1. Ejecucion Libre: Se trata de un texto o una firma que, a lo sumo, reproduce “de
memoria” otro texto o firma. Desde luego no llega ni a la burda imitacion (copia
mediata).
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2.

Imitacion Servil: Es una reproduccion a mano alzada de signos distintos a los pro-
pios, pero sin habilidad o aprendizaje previo del grafismo para presentar una eje-
cucion espontanea aparente (copia inmediata).

. Imitacion Reiterada: Puede darse el caso de haberse efectuado un entrenamiento

sistematico previo de imitacion de rasgos consecutivos de una firma o texto tinicos
auténticos (lo cual también se puede determinar) hasta conseguir cierto grado de
soltura y nivel formal.

Autofalsificacion (Francés “déguisement”, Italiano “contraffazione”, Inglés “degui-
sed handwriting”).

Falsificaciones Mediante Enmiendas Grdficas: Pueden consistir en modificaciones
efectuadas en una cifra o letra, la interpolacion de palabras entre lineas o entre la
ultima linea y la firma.

Falsificaciones Mediante Alteraciones Anfigenas: Se trata de retoques anadidos al
intento inicial de falsificacion o autofalsificacion. Los retoques con repasos que se
separan de lo imitado, modificando la forma primitiva no lograda. Hay que dis-
tinguir los retoques del falsario de los retoques del obsesivo o “maniatico” de la
perfeccion. Este tipo de retoques pretenden ser aclarativos para reconstruir letras
ilegibles, temblorosas o deformes sin modificar la forma primitiva.

Manipulaciones Fisicoquimicas Previas a la Falsificacién: Estas manipulaciones pue-
den consistir en borrados, raspados, lavados, tachados, manchados, quemados,
etc. En otras palabras consiste en efectuar eliminaciones.

Falsificacion por Sorpresa: En realidad consiste en un engano en que se hace fir-
mar un documento por otro, en blanco o no, o bien ello se produce por medio de
coaccion. La coaccion debe determinarse por medios grafolégicos; puede consistir
en un grafismo trémulo, invertido, mayusculas pequenias, finales sin terminar y

puntuacion muy irregular o ausente.

. Anonimografia: Es una variante de la “autofalsificacion”, aunque puede haber ca-

sos en los que puede imitarse la escritura de alguien para implicarlo en su elabo-
racion. Para Edmond Locard los autores de an6énimos pueden ser personas muy
reprimidas y de apariencia moral irreprensible. Para Crépieux- Jamin se trata de
“seres débiles, anormales o que sufren una psicosis real”. Por ello suelen abun-
dar los signos de exclamacion. Nosotros podemos afirmar también que en muchos
casos se trata de personas reivindicativas de caracter paranoico o bien personas
que descargan su resentimiento u odio en otras personas. Con todo, el que en-
via an6nimos puede estar afectado de fuertes emociones al escribirlos por la mala
conciencia y el sentimiento de culpa que tal acto implica.

Para los sistema automaticos de verificacion de firmas manuscritas se suelen clasificar

las falsificaciones de una forma mas simple. A continuacién se describen los tres tipos

de falsificacion considerados cominmente para este tipo de sistemas:

= Aleatoria: Cuando el falsificador no conoce la firma original, y en el mejor de los

casos tan solo conoce el nombre de la persona a quien intentara falsificar su firma.
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» Poco Elaborada o simple: Cuando el falsificador tiene la oportunidad de observar
brevemente la firma original, e intenta realizar inmediatamente una falsificacion
de la misma.

= Muy Elaborada: Es el caso en el que el falsificar puede observar la firrma original,
y ademas tiene la oportunidad de practicar su falsificacion tanto como él crea
necesario.

Teniendo en cuenta lo anterior, es claro que los resultados de los sistema de verificacion
suelen presentar una confiabilidad mas baja cuando empleamos falsificaciones del tipo
muy elaboradas.

2.2. Revision del estado del arte

Con anterioridad, son varias las revisiones en el tema realizadas por diversos auto-
res. En la mas reciente de ellas, en 2008, Impedovo y Pirlo presentan una revision
de mas de 300 referencias que incluye sistemas tipo on-line y off-line. En 2004, Hou
y otros [HYWO4], describieron sistemas de verificacion de firmas tipo off-line. En 2001,
Guo y otros presentaron un vistazo extensivo de trabajos anteriores. En 2000,
Plamondon y Shihari [PSO0], publican una revision de los trabajos entre 1993 hasta
2000. Para los trabajos entre los arios 1989 y 1993, nos remitimos a los trabajos rea-
lizados por Leclerc y Plamondon y Sabourin y otros [SPL92|, y para los anos
anteriores, al trabajo de Plamondon y Lorette publicado en 1989.

Tabla 2.1: Organizacion cronoléogica de las revisiones del estado del arte en biometria de
firma estatica.

Plamondon y Lorette [PL89]
Leclerc y Sabourin
Plamondon y Shihari

Guo y otros

Hou y otros

Impedovo y Pirlo

Las caracteristicas desarrolladas por los investigadores pueden ser clasificadas en 2
grandes grupos si se tiene en cuenta el nivel de detalle con que se realiza el analisis:
globales y locales. También pueden ser clasificadas con base en el tipo de informacion
aportado: estdticas o pseudo-dinamicas. Los siguientes parrafos se dedican a la descrip-
cion de los sistemas de Verificacion de Firmas Manuscritas (VFM) tipo off-line reportados
en la literatura en las ultimas dos décadas. Se realiza una clasificacién de los sistemas
basada en el tipo de caracteristicas segun el nivel de detalle que emplean para represen-
tar la firma, y se destina una seccion especial a las caracteristicas pseudo-dinamicas por
ser las de mayor interés en el presente estudio. En la descripcion de cada uno de ellos
se pretende establecer el método de extraccion de caracteristicas empleado, la estrategia
seguida para obtener el modelo de cada firma, la técnica de verificacion usada, la base
de datos usada para evaluar el sistema, el tipo de falsificaciones empleado y algunos
resultados experimentales reportados para la verificacion (en términos del EER).
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2.2.1. Sistemas basados en Caracteristicas Globales

Las caracteristicas globales describen la firma como un unico elemento. Por esta

razom las distorsiones presentes en cualquier zona localizada afectan poco a la medi-
da realizada sobre la firma, lo que permite afirmar que este tipo de caracteristicas son
menos sensibles a las variaciones de una firma, asi como a la presencia de ruido en la
imagen. A partir de las aproximaciones mas clasicas como la relaciéon Alto/Ancho
que permite capturar la forma general de la firma, se han planteado diversas caracteris-
ticas globales. A continuacion se describen brevemente algunas de las mas comunes: el
eje principal de orientacién, similar a la linea base de la firma, que corresponde al angulo
respecto al eje horizontal; la elongacién, que mide cuan compacta es una firma respecto
al eje principal; la inclinacion, respecto a la linea base, puede ser un parametro discri-
minante cuando la firma es legible; el niimero de componentes conectados, que refleja la
continuidad en la escritura y que es estable para cada escritor; los lazos y cavidades,
determinan la existencia y ubicacion de lazos cerrados y cavidades en cualquier orien-
tacion, su objetivo es capturar el estilo de escritura propio del firmante, y el histograma
angular, que indica la orientacion de escritura preferida [PB94].
En 1990, Wilkinson y Goodman crean la linea de trabajo que usa el DTW para
detectar falsificaciones aleatorias. Asumiendo que las propiedades de curvatura, longi-
tud total y angulo de inclinacién son constantes entre diferente muestras, cada firma
se representa por medio de un histograma de las pendientes.La base de datos empleada
en este trabajo contenia 500 firmas genuinas y 306 falsificaciones. Las muestras se re-
colectaron durante 18 meses. Se reporta un desempeno en términos del EER alrededor
del 7 %.

Posteriormente, en 1993, Shapiro y Baklov continuan el trabajo con el DTW
pero esta vez para comparar las proyecciones de una firma para diferentes angulos, ba-
sandose en el hecho de que la firma pueda recuperarse a partir de estas proyecciones.
Continuando con el DTW, en 1994, Nouboud y Plamondon usan ese algoritmo
para comparar curvas que son obtenidas a partir del contorno de una firma.

En 1997, M. Yoshimura y I. Yoshimura [YY97] retoman el DTW, aplicandolo para
una proyeccion sobre el eje-x del perfil de la frecuencia de puntos negros para el caso
de firmas de personas de origen Japonés. Se reporta un EER de 13 %.

Solo hasta 2003, Fang y otros proponen un método para la deteccion de
falsificaciones elaboradas retomando el trabajo con DTW. Se us6 una base de datos de
1320 firmas originales de 55 personas y 1320 falsificaciones. Los autores calculan una
proyeccion unidimensional de cada firma en ambas direcciones, horizontal y vertical.
Estos perfiles son comparados con las referencia empleando el DTW. El aporte del tra-
bajo consiste en que las distancias entre los perfiles no son empleados para tomar la
decisioén, en su lugar, se emplean la distorsion de la posicion de cada punto de la firma
evaluada. Otra novedad es el uso de la distancia de Mahalanobis en vez de la Euclidia-
na. Los experimentos se realizaron sobre imagenes binarias y en escala de grises, y se
reportan EER de 21 % y 18 % respectivamente.
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En 2005, Chen y Srihari proponen una secuencia de datos obtenida a partir
del seguimiento del contorno exterior de una firma. Lo anterior permite el uso de algorit-
mos simples de comparaciéon de vectores. Se calculan los contornos superior e inferior
de la firma, y posteriormente se combinan en una sola secuencia. Como paso previo a
la comparacion de dos firmas, las secuencias se dividen en curvas empleado para ello
DTW. Para cada segmento resultante se calculan los momentos de Zernike. La similitud
entre firmas se determina usando la Distancia Arménica. La base de datos usada con-
tiene muestras de 55 firmantes, con 24 muestras genuinas y 24 falsificaciones simples
para cada uno. Se reporta un valor para ERR de 5 %.

En 2007 se reporta el trabajo mas reciente del que se tiene conocimiento en esta
linea, Piyush y Rajagopalan proponen un método que extrae la proyecciéon verti-
cal de la imagen de una firma, y realizan la comparacién entre la referencia y la firma
evaluada por medio de un DTW con comparacion elastica. Esta modificacion del DTW
clasico permite que el método tenga en cuenta la estabilidad de los componentes de la
firma. Las pruebas se realizan sobre una base de datos con 1431 firmas de 100 perso-
nas, con 300 falsificaciones simples y 56 falsificaciones elaboradas. Se reportan valores
de FRR de 25% y FRR de 0% para el caso de falsificaciones simples, y un FRR de 20 %
para falsificaciones elaboradas.

Revisando una linea de trabajo diferente, en 1994, Cardot y otros [CRVR94] usan un
enfoque global para eliminar falsificaciones aleatorias. Los autores emplean el contorno
y parametros de tipo geométrico (direccion media de los trazos, momentos de inercia y
escala) de la firma. Sobre la base de datos solo se menciona que tenia 6000 firmas. Se
reportan valores de FRR y FAR de 5% y 2 % respectivamente.

En 1999, Deng y otros retoman esta linea y desarrollan un sistema que
emplea un algoritmo de seguimiento del contorno cerrado para representar el borde de
una firma que contiene varios contornos cerrados. Los datos de la curvatura del con-
torno cerrado son descompuestos usando la transformada Wavelet. Empleando medidas
estadisticas y calculando el umbral 6ptimo se determinan los contornos cerrados que
son mas estables y discriminantes. Los experimentos se realizaron de forma indepen-
diente sobre muestras de firmas de origen Inglés y Chino. La base de datos empleada
contenia muestras de 25 firmantes, con 20 muestras genuinas en cada caso. En cuanto
a las falsificaciones, se emplearon 10 falsificaciones aleatorias y 10 elaboradas por cada
firma. Para las firmas Inglesas se reporta un EER de 14 %y 0% para las falsificaciones
elaboradas y aleatorias respectivamente. En el caso de las firmas Chinas, se presenta
un EER de 10% y 0%.

En 2001, Fang y otros proponen la hipoétesis de que los segmentos de tipo
cursivo de una firma falsa son menos suaves que en una firma genuina. Para carac-
terizar la suavidad del trazo se emplearon dos enfoques: un método de cruce y otro de
dimensiones fractales. Luego, esta caracteristica de suavidad es combinada con otras de
tipo global basadas en la forma de la firma. El clasificador empleado, un SDC (por sus
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siglas en inglés, Simple Distance Classifier). La base de datos usada contenia muestras
de 55 firmantes, con 24 muestras originales y 24 falsificaciones elaboradas para cada
uno. Se reporta un EER de 16%. Posteriormente en 2002, Fang y otros pre-
sentan un sistema que usa un método de comparacion elastica para generar muestras
adicionales para la base de datos usada en su trabajo anterior. Se incluyen caracte-
risticas periféricas, las cuales describen tanto las estructuras internas como externas
de la firma. Para la verificacion se emplea un clasificador basado en la distancia de
Mahalanobis. El EER reportado se reduce de 16% a 12 % con la inclusion de las nuevas

muestras generadas.

También en 2002, Xiao y Leedham investigaron sobre la viabilidad del uso de
Redes Bayesiana Modificadas en la VFM tipo off-line. Para cada firma, se calcula el perfil
superior e inferior realizando un barrido de la imagen de arriba a abajo y de izquierda
a derecha para el caso del perfil superior, y en sentido contrario para el perfil inferior.
Se define como run-length del perfil a la distancia entre el punto inicial del perfil y cada
punto perteneciente al mismo. Los perfiles son divididos en componentes mas pequenos
en aquellas posiciones adyacentes en donde el run-length cambia significativamente. Se
usa una base de datos con muestras de 8 firmantes, con 20 muestras para cada uno,
pero no existe claridad sobre el tipo de falsificaciones. Se reportan valores de FAR y FRR
de 14 % y 20 % respectivamente.

En 2006, Woo y otros retoman esta linea y proponen un método de VFM ba-
sado en el analisis espectral de la funcién de densidad del gradiente direccional (FDGD).
A partir del contorno de la firma, se calcula el correspondiente FDGD. Se calcula el
espectro de la FDGD y los primero 15 elementos de dicho espectro (exceptuando el ele-
mento 0) son tomados como conjunto caracteristicas, que sera invariante al tamarno,
desplazamiento y/o rotacion de la firma. Se emplea un clasificador difuso para detectar
falsificaciones aleatorias y simples. Para una base de datos con muestras de 5 firman-
tes, con 20 muestras originales y 80 falsificaciones simples para cada uno, se reportan
valores para EER de 5 %.

Se debe mencionar que [FLTT03], [CS05] y [SRO7], descritos anteriormente para la
linea de trabajo con DTW, pueden incluirse aqui teniendo en cuenta el trabajo realizado
con el contorno de las firmas.

En 1997, Sabourin y otros plantean una nueva linea de trabajo al usar
una representacion a través de una matriz forma y un clasificador de distancia minima.
Dicha matriz es usada como un factor combinado de forma, es decir, cualquier factor
global de forma en donde la posicion de las medidas locales son tenidas en cuenta para
la definicién de la medida de similitud entre dos representaciones. Se demostré que con
la utilizacién de una buena medida de similitud entre dos matrices forma, este factor de
forma proporciona una buena interpretacion global de la imagen de la firma. La base de
datos contenia muestras de 20 firmantes, con un total de 800 muestras. Se reporta un
EER de 0.84 %.
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Posteriormente en 1999, Fadhe describe una técnica que usa “steerable wave-
let". Aqui la transformada es usada como herramienta para la reduccion de informacion
y seleccion de caracteristicas. Ademas de la reduccion en el vector de datos usado como
caracteristicas, se reduce la complejidad de una Red Neuronal usada como clasificador.
Continuando con las transformaciones, en ese mismo ano, Kaewkongka y otros
usan la Transformada Hough para extraer el espacio parametrizado de Hough a partir
del esqueleto de la firma como uUnica caracteristica. Para la clasificacion emplearon una
NN con Backpropagation. el sistema se prueba con 70 firmas de diferentes firmantes, y
se reporta una tasa de reconocimiento de 95 %.

En 2002, Mizukami y otros proponen un sistema basado en un método
de extraccion del desplazamiento. La funcion éptima de desplazamiento se calcula para
cada par de firma empleando la minimizaciéon de un funcional. Dicho funcional se define
como la suma del cuadrado de la distancia euclidiana entre dos firmas y un factor de pe-
nalizacién que necesario para suavizar la funcion de desplazamiento. Una vez calculada
la funcién de desplazamiento, se mide la disimilitud entre la firma que se quiere evaluar
y la correspondiente muestra original. La base de datos empleada contenia muestras de
20 firmantes, con 10 muestras genuinas y 10 falsificaciones elaboradas para cada uno.
Se reporta un EER de 25 %.

Recientemente en 2007, Freire y otros retoma esta linea para evaluar la
viabilidad de la Criptobiometria empleando VFM tipo off-line para el caso de falsificacio-
nes aleatorias y elaboradas. Los autores analizan la posibilidad de crear un encriptado
difuso, esto es, codificar y decodificar empleando llaves difusas, usando VFM. La extrac-
cion de caracteristicas esta basada en los valores maximos y minimos de los contorno
superior e inferior de una firma. Para la base de datos se emplea el subcorpus de firmas
tipo off-line del proyecto MCYT de las Universidades Auténoma de Madrid, Politécnica
de Madrid, Politécnica de Cataluia, Valladolid, y del Pais Vasco; de la cual se seleccio-
naron 75 firmas, con 15 muestras genuinas y 15 falsificaciones elaboradas para cada
uno. El estudio concluye que el enfoque propuesto es viable solo para una parte de los
firmantes analizados.

En 2008, Larkins y Mayo proponen un Umbralizado adaptativo de caracteris-
ticas (AFT) para binarizar el vector de caracteristicas de la imagen que contiene la firma.
Las pruebas se realizaron sobre dos bases de datos: CEDAR y GPDS. La clasificacion
se realiza mediante el calculo de un umbral para los puntajes de similitud. Se reportan
porcentajes de acierto de 90 % y 85 % respetivamente. Los autores mencionan que estos
resultados son estables para 8 6 mas muestras por firmante.

En 2009, Vélez y otros introducen un modelo basado en snakes con memo-
ria de forma. La caracteristica principal de dicho modelo es la capacidad para recordar
su forma inicial durante el proceso de ajuste a una imagen binaria de una firma. Los
autores describen y comparan dos definiciones nuevas para la energia de la snake. La
primera basada en un ajuste heuristico fino que hace uso de la firma en evaluaciéon co-
mo mapa de potencial. La segunda definicion se basa en la caracterizacién de la energia
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ajustada a un modelo difuso TS que produce un expresion mas simple y mas intuitiva
para el funcional de la energia. Los autores destacan dos caracteristicas importante de
la metodologia, la primera, que solamente se requiere una muestra de entrenamien-
to para construir el modelo de la snake, y la segunda, que dicho modelo converge en
unas pocas iteraciones. Se empledé una base de datos con muestras de 56 personas, y 6
muestras por cada firmante. Se reporta un valor de EER de 12.5% para falsificaciones
aleatorias.

También en 2009 se reporta el trabajo mas reciente del que se tiene conocimiento
en esta linea, Wen y otros [WFTZ09], proponen un esquema de verificacion orientado a
minimizar el problema de la rotacion en las firmas. Se plantean las caracteristicas RPF
(por sus siglas en inglés, Ring-Peripheral Features) que también ofrecen invarianza al
desplazamiento y al escalamiento. Se entrenaron dos modelos para la firma, uno basado
en la transformada FFT y el otro basado en HMM.

Finalmente, y desmarcandolo de las lineas de trabajo presentadas hasta ahora, se
menciona el trabajo realizado en 2001 por Baltzakis y Papamarkos en donde
presentan un sistema basado en NN para la deteccion de falsificaciones aleatorias. Su
sistema emplea caracteristicas globales (densidad de pixeles) y caracteristicas de textura
(matrices de co-ocurrencia) para representar una firma. Para cada una de las caracte-
risticas se implementa una red tipo una-clase-una-red (OCON por sus siglas en inglés).
En una primera etapa, el clasificador combina la decision de las NN con la distancia
Euclidiana obtenida usando los tres conjuntos de caracteristicas. El resultado de esta
primera etapa alimenta la entrada de una NN con Funcion de Base Radial (RBF por sus
siglas en inglés) encargada de la decision final. La base de datos usada contiene mues-
tras de 115 firmantes, con entre 15 y 20 muestras originales por cada uno de ellos. Para
el entrenamiento se emplean 1500 firmas originales, las demas son tomadas como fal-
sificaciones aleatorias. Se reportan valores de FRRy FAR de 3% y 10 % respectivamente.

2.2.2. Sistemas basados en Caracteristicas Locales

Las caracteristicas locales representan una parte o una region delimitada de la firma.
Son sensibles al ruido y a las variaciones en el trazado, pero no a los cambios presentes
en otras zonas de las firma. Aunque computacionalmente son mas costosas, suele ser
mas precisas en la representacion de la firma.

En 1992, Sabourin y Drouhard inician la linea de trabajo basada en densi-
dades. Los autores usaron una NN, con la PDF de la direccion de los trazos como vector
global de caracteristicas, pero su poder discriminante no resulté 6ptimo porque a pesar
de ser invariante a la traslacion y al escalado, no es invariante a la rotacion. La base de
datos contenia muestras de 20 firmantes, con un total de 800 muestras. En las prue-
bas, las falsificaciones corresponden a firmas originales de otros firmantes. Se reportan
valores de FAR y FRR de 9% y 2 % respectivamente.
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En 1996,Drouhard y otros retoman esta linea y proponen lo que denomi-
nan como pattern spectrum y que describe morfolégicamente la forma de la imagen.
También denominado pecstrum, se calcula realizando sucesivas aperturas morfologicas
empleando elementos estructurales que aumentan en tamano, a estas secuencias se
les denomina granulometrias y proporcionan un espectro a partir de un analisis local
que toma los segmentos elementales como elementos estructurales. Se emplea una base
de datos con muestras de 20 firmantes, con 40 muestras originales para cada uno. El
sistema es evaluado para falsificaciones aleatorias y se reporta Error del 5 %.

Posteriormente en 1997, Sabourin y otros usaron la Granulometria para
definir los descriptores locales de forma en un intento por caracterizar la cantidad de
actividad contenida en cada celda de un rejilla superpuesta sobre la imagen. Se reali-
zaron experimentos con un clasificador de vecinos mas préximos y con un clasificador
basado en umbral y se reportan valores de EER de 0.02% y 1% respectivamente.

En 2000, El-Yacoubi y otros usan una malla aplicada sobre cada imagen
para segmentarla en celdas. Para cada celda se calcula la densidad de pixeles como
caracteristica de tipo local. De este modo cada firma se representa por un vector de
caracteristicas en donde cada elemento de dicho vector corresponde a la densidad de
pixeles asociada a cada columna de celdas de la malla aplicada. Las firmas genuinas de
otros usuarios son usadas como falsificaciones en cada una de las pruebas. Se descri-
ben dos experimentos. En el primero se evalua el sistema para una base de datos de 40
firmantes, con 30 muestras para cada uno. En el segundo caso, el numero de firmantes
es 60. Usando un HMM se reportan valores de EER de 0.46% y 0.91 % respectivamente
para cada una de las pruebas realizadas.

En 2001, Justino y otros usan un HMM discreto para detectar falsifica-
ciones aleatorias, casuales y elaboradas. Se usan tres tipos de caracteristicas (usando
una malla): la densidad de pixeles, la distribucion de los pixeles (usando el Extended-
Shadow-Code, ESC) y la inclinacion axial del eje principal. E1 nimero de estados del
modelo para cada firmante se determina usando la validacion cruzada. En un primer
experimento, se emplea una base de datos con muestras de 40 firmantes, con 40 mues-
tras originales para cada uno de ellos. Con esta base de datos se determina el tamario
optimo del codebook para detectar las falsificaciones aleatorias. Con los valores 6ptimos
estimados, se emplea un segunda base de datos con muestras de 60 firmantes, con
10 muestras originales, 10 falsificaciones casuales y 10 falsificaciones elaboradas para
cada firmante. Se reportan valores de FRR de 2.83 % y valores de FAR de 1.44 %, 2.50 %
y 22.67 % para las falsificaciones aleatorias, casuales y elaboradas respectivamente.

En 2002, Huang y Yan usan modelos estadisticos basados en la distribu-
ciéon de los pixeles y en la composiciéon estructural de la firma, para una clasificacion
inicial de falsificaciones elaboradas. En esta primera etapa un 32% de las firmas no
pueden ser clasificadas con certeza. Para estas firma no clasificadas, los autores em-
plean un algoritmo de verificacion basado en caracteristicas estructurales, que compara
la correlacion estructural de la firma evaluada y la referencia. Se emplea una base de
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datos con muestras de 53 firmantes, con 24 muestras originales y 144 falsificaciones
elaboradas (realizadas por personas y simuladas). Para una combinacion de las dos eta-
pas de clasificacién, se reportan valores de FRR y FAR de 6.3 % y 8.2 % respectivamente.

En 2006, Armand y otros retoman esta linea y presentan un método basado
en caracteristicas estructurales de la firma que son calculadas usando una combinaciéon
del Modified Direction Feature (MDF) con otras caracteristicas de origen geométrico. Se
evaliia un clasificador NN basado en RBF. Se usa un subconjunto de la base de datos
GPDSSignature, con muestras de 39 firmantes, con 24 muestras genuinas y 30 falsifi-
caciones elaboradas para cada uno. Se reporta una tasa de verificacion de 91 %.

En 2010 se reporta el trabajo mas reciente del que se tiene conocimiento en es-
ta linea, Bertolini y otros proponen nuevas caracteristicas grafométricas que
consideran la curvatura de los segmentos mas relevantes de la firma. La idea principal
del trabajo es simular la forma de la firma haciendo uso de las curvas de Bezier y a
partir de ellas calcular las caracteristicas. Las pruebas se realizaron usando muestras
de 100 firmantes. Se reportan valores de FRR de 5.16% y de FAR de 5.16%, 3.16 %
y 3.32% para falsificaciones Simuladas, Aleatorias y Simples respectivamente para un
clasificador basado en disimilitud.

Revisando una linea de trabajo diferente basada en transformaciones, en 1993, Sa-
bourin y otros proponen una representacion denominada Extended-Shadow-
Code (ESC). El ESC intrinsecamente es un factor de forma global pero que permite una
proyeccion local de los trazos sin perder la localizacion de las mediciones en el espacio
2D; por tanto, ofrece un buen equilibrio entre las caracteristicas globales del aspecto
general de la firma, y las caracteristicas locales de partes especificas sin que sea nece-
saria una segmentacion de los trazos, que representa una dificil tarea. Se realizaron dos
experimentos para los casos de un clasificador k-vecinos mas cercanos y un clasificador
de distancia minima, respectivamente, para un base de datos de 800 firmas originales
y falsificaciones aleatorias correspondientes a 20 firmantes. Para el primer experimento
se reporta un EER de 0.01 % con k=1, y un EER de 0.77 % para el segundo caso.

En 1997, Bastos y otros desarrollan un enfoque estructural para detectar
falsificaciones aleatorias. El trazo de la firma se subdivide en secciones conicas, semi-
rrectas, elipses e hipérboles. Para una base de datos con muestras de 6 firmantes, con
20 muestras por cada uno, se reporta un indice de acierto promedio de 91 %.

Pasando a los trabajos basados en caracteristicas geométricas de la firma, En 1997,
Guo y otros proponen un procedimiento para segmentar los trazos mas relevan-
tes de la firma en sus partes estadisticamente significativas para luego establecer una
correspondencia local entre los elementos de la firma evaluada y un patrén de referencia
establecido. Las caracteristicas estimadas para los segmentos detectados corresponden
con la curvatura, el angulo de entrada y salida, asi como la posiciéon y tamarno relativo.
Para una base de datos con muestras de 20 firmantes, con 40 muestras para cada uno,
se reporta un FAR de 0.75% y un FRR de 0 %.
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En 2001, Guo y otros plantean una correspondencia local entre un modelo
y una firma a evaluar. La nueva firma es segmentada en trazos consecutivos que lue-
go son comparados con los segmentos del modelo. El grado de similitud se determina
comparando las propiedades geométricas de los subtrazos correspondientes y realizan-
do una sumatoria ponderada de las diferencias. Para la comparacion de los modelos
se emplea el DTW. La base de datos usada contenia muestras de 10 firmantes, con 10
muestras originales, 20 falsificaciones elaboradas y 10 falsificaciones aleatorias. Se re-
portan FRR de 6% y FAR de 12 % para el caso de las falsificaciones elaboradas y FRR
de 2% y FAR de 3.3% para las aleatorias.

En 2003, Fang y otros [FLT'03]comparan individualmente y directamente los seg-
mentos de trazo de una imagen de prueba y la imagen de referencia, empleando para
ello un algoritmo de comparacion elastica en 2-dimensiones. El objetivo es maximizar
la similitud entre elementos comparados pero minimizando la deformaciéon de las ima-
genes originales, empleando para ello un procedimiento de gradiente descendiente. Los
elementos que son comparados corresponden a pequenias lineas rectas que se aproxi-
man al esqueleto de la firma. Para este caso se reporta un EER de 24 %.

En 2005, Ferrer y otros proponen un conjunto de caracteristicas de tipo geo-
métrico basado en la descripcion del contorno de la firma y la distribucion interna de los
trazos, realizados tanto en coordenadas cartesianas como polares. Las caracteristicas
son calculadas empleado aritmética de punto fijo de 16 bits. Para evaluar el desempeno
del sistema se evaluan tres clasificadores: Distancia euclidiana, HMM y SVM Ligth. Se
emplea la base de datos GPDSSignature con muestras de 160 firmantes, con 24 mues-
tras genuinas y 30 falsificaciones simples. Los mejores resultados se reportan para el
HMM con valores para FRR de 2.2 % y FAR de 3.3 % para el caso de falsificaciones alea-
torias, y valores para FRR de 14.1% y FAR de 12.6 % para falsificaciones simples.

En 2006, Majhi y otros sugieren un nuevo esquema para la extraccion de
caracteristicas basado en el calculo de centros geométricos para diferentes versiones de
la imagen. La imagen de la firma es dividida horizontal o verticalmente de forma inter-
calada con base en la posicion del centro geométrico. Para la verificacion se emplea un
clasificador de distancia euclidiana. La seleccién del umbral de decision se hace a partir
de los valores de media y desviacion estandar calculados sobre la imagen. La base de
datos utilizada contiene 30 muestras genuinas y 30 falsificaciones simples para cada
firmante, no hay claridad sobre el nimero de firmantes. Se reportan valores para FRR
de 14.58% y para FRR de 2.08%, 9.75% y 16.36 % para firmas aleatorias, simples y
elaboradas, respectivamente. No hay claridad en cuanto a la cantidad de falsificaciones
elaboradas tenidas en cuenta.

También en 2006, Chen y otros presentan un enfoque basado en Compa-
racion Grafica de firmas manuscritas. Cada firma se representa con un conjuntos de
puntos, el cual incluye los extremos locales de diferentes tipos a lo largo del contorno
de la firma. La comparacién grafica incluye una medida de deformacién y una funcion
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de mapeo entre conjuntos de puntos, asi como una correspondencia local de la firma
evaluada y la referencia. Las mediciones de deformacion y similitud se combinan para
tomar la decision final. Se emplea un base de datos con muestras de 55 firmantes, con
24 muestras genuinas y 24 falsificaciones simples para cada uno. Se reporta un EER
de 8%.

En 2007, Nguyen y otros proponen un método basado en caracteristicas
estructurales de la firma. Las caracteristicas se calculan a partir del contorno de la
firma y usando tanto enfoque MDF (Modified Direction Feature) como una versiéon mo-
dificada del mismo EMDF (Enhanced MDF). El sistema es evaluado para dos tipos de
clasificadores: NN y SVM Ligth. Se emplea la base de datos GPDSSignature con mues-
tras de 160 firmantes, con 24 muestras genuinas y 30 falsificaciones elaboradas para
cada uno. Se reporta un valor de EER de 23% y 18 % para los clasificadores basados en
RBF-NN y SVM con kernel RBF respectivamente.

También en 2007, El autor de este trabajo y otros analizan el efecto de
la resolucion de una imagen en la VFM. Para las caracteristicas propuestas en [FATO5],
La resolucion de la imagen se disminuye progresivamente desde 600 hasta 45ppp. Se
evalua el sistema para falsificaciones aleatorias y simples empleando un HMM. Se men-
ciona que es suficiente una resolucién de 150ppp para el calculo de las caracteristicas
referidas, ya que para valores superiores a este no se manifiesta una ganancia en el
desempeno del sistema. Se reportan valores de EER de 1.6% y 10.8 % para falsificacio-
nes aleatorias y simples respectivamente.

Se debe mencionar que [JBSO1], [HYO2] y [ABMOG], descritos en la linea de trabajo
basada en densidad, pueden ser incluidos aqui si se tiene en cuenta las caracteristicas
geométricas usadas por los autores.

Finalmente se menciona el trabajo reportado en 2000 por Ismai y Gad [IGOO0]. Los
autores exploran el uso de conceptos de logica difusa para la verificaciéon de firmas de
origen arabigo. Los autores emplean caracteristicas locales para formar un primer con-
junto de caracteristicas, que permiten representar las posiciones de los pixeles y que
son poco sensibles al ruido. En lugar de usar un umbral bien definido, se determinan
un conjunto de reglas difusas para tomar la decisién final con un determinado grado
de certeza. Para una base de datos con muestras de 22 firmantes, con 10 muestras
genuinas y 5 falsificaciones elaboradas para cada uno de ellos, se reporta un nivel de
confianza promedio del 98 %.

2.2.3. Sistemas basados en la Combinacion de Caracteristicas Glo-
bales y Locales

En 2002, Quek y Zhou investigaron sobre la viabilidad del uso del producto
pseudo-externo basado en una NN difusa (POPFNN-TVN por sus siglas en inglés) para
detectar firmas elaboradas. Los autores usaron caracteristicas globales de la linea base
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(las posiciones horizontal y vertical dentro de la firma que corresponden con el pico del
histograma de las proyecciones vertical y horizontal de la respectiva imagen binarizada),
caracteristicas de presion (regiones de alta presion), caracteristicas de inclinacion (exa-
minando los vecinos de cada pixel en la imagen esqueletizada). Los autores realizan dos
tipos de experimentos. En primer lugar emplean firmas genuinas y falsificaciones para
el entrenamiento, y para el otro caso, emplean solo firmas originales. La base de datos
usada contenia muestras de 15 firmantes (de 3 grupos étnicos diferentes y 5 firmantes
en cada grupo), con 5 muestras originales y 5 falsificaciones elaboradas para cada uno
de ellos. Cuando las muestras originales y falsificaciones se emplean para las pruebas,
se reporta un EER de 23 %, y para el caso en que solo se emplean las genuinas para
entrenar, se menciona que los resultados obtenidos son comparables.

En 2005, Justino y otros comparan un clasificador basado en Maquinas de
Soporte Vectorial (SVM por sus siglas en inglés) con otro basado en Modelos Ocultos
de Markov (HMM) bajo dos condiciones especificas: la primera, el niumero de muestras
usadas en el entrenamiento, y la segunda, el tipo de falsificaciones empleadas. Los au-
tores emplean un conjunto de caracteristicas Grafométricas (de tipo estaticas y pseudo-
dinamicas) obtenidas por medio de un esquema de segmentacion basado en una malla.
La densidad de pixeles y el centro de masa de cada celda de dicha malla corresponden a
las caracteristicas estaticas. El angulo de curvatura del trazo mas grande contenido en
cada celda y la inclinaciéon predominante en cada celda son las caracteristicas pseudo-
dinamicas empleadas. No se reportan valores de EER especificos, solo se destaca que
para los experimentos realizados se aprecia un mejor desemperio del clasificador basado
en SVM a partir de las curvas ROC.

También en 2005, Ozgunduz y otros presentan un enfoque basado en ca-
racteristicas globales, de direccion y basadas en una malla. Las globales brindan in-
formacion para casos especificos de la forma de la firma. Al aplicar mascaras sobre la
imagen, se obtiene la informacién de direccién de cada trazo. La malla aplicada permite
tener informacién general de la apariencia de la firma. Se emplea una base de datos con
muestras de 70 personas, con 16 muestras genuinas y 16 falsificaciones simples para
cada uno. Usando un clasificador SVM se reportan valores para FFR y FAR de 2% y
11 % respectivamente.

2.2.4. Sistemas basados en Caracteristicas Pseudodinamicas

Teniendo en cuenta la linea de investigacion que sera abordada en la presente pro-
puesta de Tesis, a continuacion se presenta una descripcion de los trabajos mas re-
presentativos que describen metodologias de verificacion de firmas tipo off-line basadas
en caracteristicas pseudo-dinamicas, esto es, caracteristicas que intentan representar
la informacion dinamica de la firma y que no se encuentra disponible en una imagen
estatica.
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En 1986, Ammar y otros plantearon por primera vez la posibilidad de recu-
perar cierta informacion correspondiente a la dinamica de una firma a partir de una
imagen estatica de la misma. Para su analisis, la imagen es conservada en escala de
grises. Una vez eliminado el fondo de la imagen, se determina un Umbral de Alta Presion
(UAP) a partir de la informacion del histograma, se asume que aquellos trazos realiza-
dos con una presion mayor aparecen con tonalidades mas oscuras en la imagen. Con
ésta informacion se calcula el porcentaje de puntos que superan el umbral calculado
respecto al niumero total de puntos que conforman la imagen de la firma. Para realizar
la verificacion, ademas de este factor de alta presion, los autores conforman el vector de
caracteristicas con otras mediciones hechas a partir del histograma de la imagen, como
lo valores minimos y maximos de nivel de gris de la imagen, el valor mismo del UAP, y el
rango dinamico de la firma, entre otros. Para las pruebas se uso un clasificador basado
en distancias y una base de datos con muestras de 20 personas, con 10 muestras ori-
ginales y 10 falsificaciones simples para cada uno, el sistema presenté un desempeno
correspondiente a un EER de 5.25 %.

En 1997, Huang y Yan retoman la idea y proponen un sistema basado en
caracteristicas geométricas que incluyen informacién extraida a partir de la imagen
en niveles de gris y que brindan informaciéon Pseudodinamica de la firma. Plantean el
calculo del Ntucleo, que esta conformado por los elementos de la imagen cuyo nivel de
gris corresponde a un maximo local en el histograma. Para determinar los puntos que
pertenecen tanto al Contorno como a las Regiones de Alta Presion (RAP), se determi-
nar dos umbrales a partir de los niveles de gris maximos y minimos presentes en el
histograma de la imagen. Las fronteras en las 8 direcciones también fueron tenidas en
cuenta en este trabajo. Se usa un base de datos con muestras de 20 firmantes, con
24 muestras genuinas y 24 falsificaciones simples para cada uno. Adicionalmente, los
autores generaron muestras artificiales para el entrenamiento de una NN, con el fin de
simular algunas alteraciones naturales presentes en un aplicacién real (rotacién, esca-
lado, inclinacion y perspectiva). Se reporta un EER de 11.45 %.

En 1999, Fang y otros proponen un método inspirado en la técnica de los
examinadores expertos, correspondiente a un criterio de suavidad de los trazos de una
firma y orientado a la deteccion de falsificaciones elaboradas. Los autores observaron
que si se comparan detalladamente una firma genuina y otra falsa, es posible afirmar
que las falsificaciones poseen trazos menos suaves y menos naturales respecto a la
muestra genuina, especialmente para firmas que contienen caracteres cursivos. A par-
tir de la imagen esqueletizada, se detectan los trazos que superen una longitud minima,
y se procede a calcular un Indice de Suavidad (SMI por sus siglas en inglés) para cada
uno de ellos. Cada trazo es clasificado como suave o no-suave para finalmente estimar
un relacion entre el namero de trazos suaves y el numero total de trazos encontrados
inicialmente en la firma. La caracteristica propuesta se evalia en combinaciéon con otras
caracteristicas globales que caracterizan el aspecto general de la firma. Empleando una
base de datos con muestras de 55 firmantes, 24 muestras genuinas y 24 falsificaciones
elaboradas, y un clasificador basado en la medida de disimilitud, el sistema reporta un
EER de 21.7 %.
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En 2000, Sansone y Vento proponen un sistema multi-experto serial de tres
etapas. El primer experto, emplea una sola caracteristica de tipo global correspondiente
a las proyecciones sobre las 4 direcciones del contorno de la firma, para detectar fal-
sificaciones aleatorias. La segunda etapa evalua las firmas que no fueron clasificadas
con el nivel de certeza adecuado en la primera etapa, y para ello determina las RAP de
la firma basandose en el procedimiento descrito en [HY97]. En caso de no lograrse un
clasificaciéon con la suficiente certeza en esta segunda etapa, la salida se alimenta hacia
una tercera etapa, en donde se tomara una decision final con base en los resultados
de las dos etapas anteriores. Para las pruebas realizadas sobre una base de datos con
muestras de 49 firmantes, con 20 muestras genuinas, 10 falsificaciones simples y 10
falsificaciones elaboradas para cada uno, el sistema reporta lo siguientes valores: El
primer experto de forma individual obtiene valor de FRR de 2.65% y FRR de 0.09 %,
7.14% y 38.98% para falsificaciones aleatorias, simples y elaboradas, respectivamen-
te. El segundo experto de forma individual (basado en RAP) obtiene valores de FRR de
12.04% y FRR de 0.86%, 1.45% y 26.12% para falsificaciones aleatorias, simples y
elaboradas, respectivamente. La combinacion de las dos etapas, que corresponde al sis-
tema propuesto obtiene valores de FRR de 5.71% y FAR de 0.03%, 4.29% y 20.82%
para falsificaciones aleatorias, simples y elaboradas, respectivamente.

También en 2000, Guo presentan una modificacion de su trabajo anterior
[GDA97], en donde se incorpora una funcién de coste independiente para cada firmante
por lo que la caracterizacion en este caso es dependiente del escritor. Asi mismo, las
caracteristicas usadas aqui corresponden a la magnitud del gradiente y su direccion,
los niveles de gris y el ancho del trazo. El sistema se evalua para falsificaciones simples
y se reporta un EER de 9 %.

En 2005, Oliveira y otros discuten la VFM en el contexto de la grafologia.
Los autores describen los principales conceptos de la grafologia y proponen un conjunto
de caracteristicas orientado a la VFM. Asi, el calibre, la proporcion, el espaciamiento,
el alineamiento respecto a la linea base, la progresion, la presiéon y la inclinacion entre
otras, son las caracteristicas analizadas en este trabajo. Para el calculo de las carac-
teristicas se empleo una malla con un tamano de celda de 16x40 pixeles determinado
experimentalmente. Se emplea una base de datos con muestras de 60 firmantes, con
40 muestras genuinas y 20 falsificaciones (10 simples y 10 simuladas) para cada uno.
Empleando un HMM para la verificacion, se reportan los diferentes valores de ERR obte-
nidos para las caracteristicas pseudo-dinamicas evaluadas: Densidad de pixeles 7.87 %,
la distribucién de pixeles 7.65 %, la inclinacién 7.92 %, la progresion 9.15% y la forma
11.30%.

En 2005, Lv y otros proponen un método que emplea caracteristicas esta-
ticas y dinamicas. Como caracteristicas estaticas se usan 8 momentos estadisticos y las
distribucion de pixeles en 16 direcciones. Para el caso de las caracteristicas dinamicas,
los autores emplean la distribucion de niveles de gris y la distribucion del ancho de
trazos. Para la verificacion se usa una SVM y se evalua el desempeno para tres tipos
de kernel: Polinomial, RBF y Sigmoide. Se usa una base de datos con muestras de 20
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firmantes, con 25 muestras genuinas y 30 falsificaciones simples. Se realizaron pruebas
individuales para cada una de las caracteristicas asi como una combinacién de todas
ellas. Para los momentos se reporta un EER de 18.5%, para distribuciéon direccional un
EER de 12.4 %, para la distribucion de niveles de gris un EER de 31.1 %, para la distri-
buciéon de ancho de trazo un EER de 28% y par la combinacion de todas las anteriores
un EER de 5.0%. Los datos anteriores corresponden a una SVM con kernel tipo RBF.

En ese mismo ano, Mitra y otros proponen un enfoque orientado a la de-
teccion de falsificaciones elaboradas. Se considera la informaciéon de presion ejercida
sobre el boligrafo a partir de la dinamica espacial de la imagen. Los autores proponen
10 caracteristicas que incluyen la densidad de puntos presentes en Regiones de Baja
Presion (RBP), y una relacién de densidades entre RAP y RBP. Para la clasificacion se
propone un criterio adaptativo. La base de datos empleada contiene muestras de 20 fir-
mantes, 10 muestras genuinas y 10 falsificaciones elaboradas para cada uno. Todas las
muestras fueron realizadas con el mismo boligrafo. Para un umbral de decision simple
se reporta un valor de ERR de 6.5%, para el caso de un umbral modificado se tiene un
ERR de 5.25% y para un umbral flexible se presenta un EER de 3.25%

2.2.5. Caracteristicas basadas en el analisis de la tinta

Las metodologias pertenecientes a la VFM pueden ser divididas en tres grandes gru-
pos: Los métodos matematicos que estiman el orden temporal con que son realizado los
trazos [Abu07]; los métodos inspirados en la teoria de control y
que recuperan las caracteristicas temporales a partir de la geometria de los trazos, como
por ejemplo la curvatura [ABMOG6]; y finalmente, los métodos que ana-
lizan las variaciones en la intensidad y/o grosor de los trazos
[ZZL07]. Sin embargo, los investigadores apenas han dado importancia al estudio de
la influencia de las herramientas como es el caso del papel, la tinta y el boligrafo; sobre
los trazos resultantes. Este apartado se dedica al modelado de proceso de deposicion de
tinta en el papel en aquello que pueda utilizarse en VFM.

Existen diversas metodologias para la reconstrucciéon de la informacién dinamica a
partir del analisis de tinta en muestras manuscritas. En él campo del analisis forense
de documentos, dichas metodologias se basan principalmente en la inspeccién micros-
copica de los trazos y en suposiciones sobre el proceso de escritura. Lo anterior ha dado
lugar al desarrollo del modelo de distribuciéon de tinta propuesto por Franke [FG98].
Este primer modelo, permitia su adaptacion para propiedades especificas del boligrafo
usado (de tinta solida, liquida 6 viscosa). Su debilidad era que esa adaptacion se ha-
cia en forma manual mediante la seleccion del modelo de distribucion de la tinta de
acuerdo al tipo de boligrafo. En [FBS02], los autores proponen una evolucién para el
modelo. Se determina automaticamente el tipo de boligrafo usado, analizando los trazos
estaticos. Estos trabajos abren la posibilidad para desarrollar procedimientos que mini-
micen el efecto del uso de diferentes tipos de boligrafo sobre los sistemas de verificacion
automatica.
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Tipos de Boligrafo y sus propiedades

Existen varios tipos de boligrafo. Desde un punto de vista técnico, se pueden cla-
sificar los boligrafos segun el principio mecanico, el tipo de punta y la tinta empleada
[FBSO02]. Tal vez sea el tipo de tinta utilizado el que tenga un mayor impacto sobre el
resultado final de un trazo manuscrito. El grado de liquidez de la tinta determina signi-
ficativamente la apariencia visual final de un trazo realizado sobre papel. Por ejemplo,
la tinta utilizada en un lapiz es el grafito y por tanto decimos que es sdlida. la tinta de
un boligrafo es una pasta viscosa elaborada con resina, glicerina y otros aditivos. La
tinta liquida de los demas instrumentos de escritura, esta compuesta principalmente
por agua a la que se le agrega pigmentos para el color. Dependiendo de los aditivos utili-
zados, cambiara la liquidez de la tinta. Podemos mencionar que la tinta de un boligrafo
tipo roller-ball es mas liquida que la de un boligrafo tipo Gel-ink. La figura muestra
trazos realizados con los tres tipos de tinta mencionados.

e -

,Qﬁ.

(a) Solida (b) Viscosa (c) Liquida

Figura 2.2: Muestras con diferencias en el tipo de tinta [FBS02].

Anailisis forense del tipo de tinta

Se mencioné anteriormente que la tinta esta compuesta principalmente por agua
que al ser mezclada con diferentes aditivos, permite generar los diferentes tipos de tin-
ta que se encuentran generalmente en el mercado. Dentro de esos aditivos empleados,
encontramos aceites, solventes y resinas, cuya composicion afecta las caracteristicas de
fluidez y de secado de la tinta. Adicionalmente, otras sustancias tales como secadores,
plastificantes, ceras, grasas, jabones y detergentes, también son empleados para alterar
finamente las caracteristicas de la tinta.

El gran numero de elementos empleados en los diferentes tipos de tinta, y la posible
contaminacion de la superficie de escritura plantean un problema complejo para los es-
pecialistas forenses. El objetivo de la mayoria de los analisis realizados es determinar si
dos trozos de texto escrito han sido realizados con la misma tinta. Las técnicas emplea-
das para este fin pueden ser divididas en metodologias no-destructivas y destructivas.
Aunque se prefieren las de tipo no-destructivas, el niumero de este tipo de técnicas dis-
ponibles es limitado [TEPO3].
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La separacion cromatografica de la tinta en sus componentes ha demostrado ser un
método altamente productivo, ya que no solamente permite realizar la comparacion de
las tintas sino también buscar coincidencias en una base de datos de cromatogramas.
La cromatografia de capa fina (TLC, por sus siglas en inglés Thin Layer Chromato-
graphy) se usa ampliamente por su velocidad, bajo coste y minima destruccién de los
documentos analizados. Lo cromatogramas pueden ser escaneados usando un densito-
metro, pero desafortunadamente, la relacion sefial-ruido es baja debido al gran tamaro
del area a escanear.

Un analisis mas preciso puede ser llevado a cabo con la Espectroscopia Infrarroja
con Transformada de Fourier (FT-IR) y la Espectroscopia de Fluorescencia de rayos-X
[ZPKO6], o con Cromatografia de Gases/Espectrometria de Masas (GC/MS)
pero este tipo de metodologias requieren de una instrumentacion sofisticada.

Analisis del tipo de tinta usando procesado digital de senales

El uso de las técnicas del procesado digital de imagenes en el analisis forense de do-
cumentos es relativamente nuevo [ElI97]. El procesado de imagenes ofrece importantes
beneficios en costos, ya que elimina o por lo menos minimiza la necesidad de costosa
instrumentacion y el uso de metodologias de tipo destructivo. Los trabajos mas recientes
realizados por los expertos forenses muestran que estos especialistas han comenzado a
emplear paquetes de software de uso general como el Photoshop para realizar el analisis
de documentos. La mayoria de las técnicas empleadas para este fin son procedimientos
basicos del procesado digital de imagenes, como por el ejemplo algunas formas de me-
joramiento de contraste [BHO5]. En este sentido, son muchos los beneficios que reciben
los expertos en analisis de documentos de parte de la comunidad de procesado de ima-
genes.

De igual manera, el area forense permite definir y desarrollar una nueva linea de
investigacion para ser explotada por los expertos en procesado de imagenes. Un ejemplo
de esto es el trabajo presentado por Bhagvati y otros [BHO5|, en donde se estudia el
problema de identificacion de diferentes tipos de tinta empleando técnicas de procesado
digital de imagenes. Segun las conclusiones de los autores, el método presentado tiene
un mejor desempernio que la percepcion humana para el caso de tintas impresas. Se em-
plea la informacion del espacio HSV (por sus siglas en inglés de Hue, Saturation, Value),
en especial los niveles de saturacion, para determinar las variaciones en los patrones
de absorcion del papel segun el tipo de tinta. El modelo HSV define un modelo de color
en términos de sus componentes constituyentes en coordenadas cilindricas. Una mejor
percepcion de uniformidad y su cercania a la descripcion realizada por los humanos,
hace del espacio HSV una buena opcion para el analisis forense de documentos ya que
las alteraciones son realizadas comunmente con el mismo color de tinta pero difieren
substancialmente en el tipo de tinta, la presién y las caracteristicas del boligrafo em-
pleados para realizar la modificacion. La figura presenta algunas muestras de texto
y los correspondientes histogramas de saturacion y los modelos Gaussianos generados
en para tres tipos de boligrafo.
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Figura 2.3: Histograma de saturacion (rojo) y Modelo Gaussiano (azul) generado para
diferentes tipos de tinta en [BHO5].

Kokla y otros [KPKO6], plantea el uso de técnicas de procesado de imagenes como
complemento a los métodos reflectograficos de analisis de documentos antiguos. Se
generan modelos computacionales para representar las caracteristicas fotométricas de
las tintas en los rangos visible e infrarrojo del espectro. Las tintas empleadas en ma-
nuscritos son pigmentos semi-transparentes dificiles de caracterizar debido al hecho
de que la intensidad depende de la cantidad de liquido usado asi como la cantidad
absorbida por el papel durante la escritura, también depende de las propiedades de re-
flexion/dispersion del sustrato usado para hacer la tinta. Se menciona que la mayoria
de los textos manuscritos fueron hechos con tintas de color negro, café y negro-café, sin
embargo existe una rica variedad de tonos.

Las tintas mas comunes eran las tintas de carbono y las ferrogalicas. Las tintas de
carbono generalmente hechas con hollin, negro de humo, o algun tipo de carbén a lo
que se le anade goma arabe y algun solvente como agua, vino, o vinagre. En cuanto a las
tintas ferrogalicas, sus principales ingredientes son cobre, hierro, y agallas, a lo que se
le anade goma arabe y algun solvente como agua, vino, o vinagre [Bar72]. Este trabajo
demostré que la respuesta fotométrica de las tintas usadas en manuscritos antiguos
puede ser representada en el rango visible e infrarrojo del espectro usando una mez-
cla de funciones Gaussianas y que sus caracteristicas 6pticas pueden ser clasificadas
usando una regla de decision Bayesiana. La figura 2.4l muestra los modelos de mezclas
Gaussianas generados para dos tipos de tintas usados en manuscritos antiguos.
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Figura 2.4: Modelos de mezclas Gaussianas para dos tipos de tintas usadas en manus-
critos antiguos [KPKO6].

Para el caso especifico de analisis de texto manuscrito, Franke y Otros [FBS02],
presentaron un trabajo enfocado al desarrollo de una metodologia que permitiera deter-
minar de manera automatica el tipo de boligrafo empleado, mediante el analisis de los
trazos en una imagen estatica. En dicho trabajo, se presté mayor atencion a las caracte-
risticas que describian la apariencia visual de la distribucion de la tinta a lo largo de los
trazos manuscritos. Teniendo en cuenta que la forma de los trazos es dependiente de
cada escritor y que aporta poca informacién sobre el tipo de tinta, esta caracteristica no
fue tenida en cuenta por los autores. Como se mostro en la figura2.2] la textura presen-
te en una imagen de trazos manuscritos esta determinada por las propiedades fisicas de
la tinta usada. Por tanto se plantea que es posible determinar el tipo de tinta empleado
a partir de un analisis de texturas en la imagen. Para ello, los autores hacen uso de
una metodologia clasica en el area de analisis de texturas, la matriz de co-ocurrencias,
o matriz de dependencia espacial de los niveles de gris presentes es una imagen (GLCM,
por sus siglas en inglés). Para representar cada textura, se emplearon caracteristicas
estadisticas de segundo orden calculadas a partir de GLCM, lo que permite tener inde-
pendencia frente a la iluminacién. La figura presenta las matrices GLCM obtenidas
para los tres tipos de tinta mostrados en la figura Los resultados obtenidos por los
autores en la clasificacion de estos tres tipos de tinta muestran un error inferior al 1 %.

En otro trabajo, Franke y Rose [FR04], describen su estudio de la influencia de los
procesos fisico y biomecanico sobre los trazos de tinta con el objetivo de proveer una so-
lida fundamentacién que permita el mejoramiento de los sistemas de analisis de firmas.
Mediante el uso de un robot escritor, con capacidad para manipular diferentes tipos de
herramientas para escribir bajo condiciones controladas, se simulan los movimientos
propios de la escritura con el fin de estudiar la relacion entre las caracteristicas del pro-
ceso de escritura y la deposicion de la tinta en el papel. Como resultado del analisis de
estos trazos artificiales, correspondientes al uso de 30 boligrafos diferentes, los autores
formulan un Modelo de Deposicion de Tinta (IDM, por sus siglas en inglés). Este modelo
describe analiticamente la relacién de la fuerza aplicada al boligrafo y la distribucion de
la intensidad relativa de tinta para tres tipos de tinta: Solida, Viscosa y Liquida.
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(a) Solida (b) Viscosa

(c¢) Liquida

Figura 2.5: GLCM con 255 niveles de gris para diferentes tipos de tinta [FBS02].

La figura muestra los histogramas para los tres tipos de tinta tenidos en cuenta
en el estudio, cuando se aplican diferentes valores de fuerza sobre el boligrafo. Es posi-
ble observar un desplazamiento hacia la izquierda (niveles mas oscuros de gris) cuando
se aumenta la fuerza ejercida sobre el boligrafo. Los autores también mencionan que
los cambios en el color de la tinta solo representan un desplazamiento del histograma
sin cambios en la distribucion del mismo.

En [FS0§], los autores proponen una nueva metodologia para evaluar las caracte-
risticas de los trazos, teniendo en cuenta la interaccion del proceso biomecanico de la
escritura con el proceso fisico de deposicion de la tinta. El analisis se centra en la in-
tensidad de la tinta, la cual es medida a lo largo de todos los trazos de una firma. Este
trabajo fue motivado por resultados empiricos obtenidos por la Ciencia Forense, que
revelaron que para el caso de trazos imitados, los cuales son realizados con una menor
fluidez y con diversos pulsos en los valores de fuerza o presion, se presentaban altera-
ciones en las caracteristicas al interior de los trazos de tinta. Los autores hicieron uso
de datos tipo on-line para establecer la secuencia de los trazos. La figura [2.7] muestra
la superposicion de datos tipo on-line y off-line usada para establecer la secuencia tem-
poral de los trazos. Se concluye que movimientos de escritura similares producen una
deposicion similar de la tinta en el papel, incluso si se usan diferentes herramientas
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pero con el mismo tipo de tinta. Las muestras escritas con el mismo boligrafo son al-
tamente concurrentes y se reporta una tasa de reconocimiento del 100 %. Para el caso
de una validacién cruzada con diferentes tipos de boligrafo (misma tinta), la tasa de

reconocimietno cae a un 93.2 %.
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Figura 2.6: Histograma aplicando diferentes valores de fuerza al boligrafo para diferentes

tipos de tinta [FRO4].
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Figura 2.7: Superimposicion de la trayectoria on-line y la imagen estatica [FS08].
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2.2.6. Comentarios sobre la revision del estado del arte

Con el fin de ofrecer un medio mas practico para observar el desarrollo cronologico
de las diferentes lineas de investigacion presentes en el area de la VFM y basados en los
trabajos revisados en esta seccion, se presentan las tablas 2.2y 2.3] asi como la figura
2.8

Dentro de los trabajos que usan caracteristicas globales, pueden identificarse cuatro
lineas de trabajo principales. En primer lugar, los trabajos que hacen uso del DTW para
comparar modelos, por otro lado estan aquellos trabajos que basan la caracterizacion
en los contornos de la firma, una tercera linea la definen los trabajos que hacen uso de
las transformaciones y finalmente la linea que considera la densidad global de pixeles

en la imagen.

Para el caso de los trabajos basados en caracteristicas locales, se tienen 5 lineas.
La primera la definen los trabajos que consideran la densidad localizada de pixeles. Por
otro lado, se tienen los trabajos que tienen en cuenta caracteristicas geométricas de
la firma. Los trabajos que hacen uso de transformaciones forman la tercera linea. En
cuarto lugar se tienen los trabajos que hacen uso de representaciones matematicas de
la firma, y finalmente se tiene la aproximacion difusa.

En cuanto a los trabajos basados en caracteristicas pseudodinamicas, se tiene una
linea principal basada en los puntos de alta presion. Solo unos pocos trabajos, incluyen
informacion sobre la suavidad de los trazos y/o o el ancho de los mismos.

Si nos referimos a los trabajos que tienen como objetivo el analisis de la tinta, se
destacan los trabajos realizados por Franke.
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0 1986 1988 1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2008 2010

Figura 2.8: Numero de publicaciones en ASV tipo off-line por afio, revisadas en este
trabajo.

Resumen

En este capitulo se ha presentado una revision del estado actual de la biometria de
firma estatica, referenciando los trabajos mas representativos y que corresponden a sis-
temas basados en caracteristicas de diferentes tipos. Especificamente para los trabajos
basados en caracteristicas pseudo-dinamicas se reconoce el esfuerzo por recuperar la
informaciéon dinamica no disponible en las firmas estaticas. En cuanto a las caracteris-
ticas basadas en analisis de texturas, los resultados sugieren mayores esfuerzos para
desarrollar metodologias que permitan explotar la informacion de los niveles de gris en
una imagen sin la influencia que tiene el tipo de tinta con que se realizan los trazos. Es
por esta razon, que el presente trabajo pretende realizar avances que mejoren la VFM
empleando analisis estadistico de texturas, teniendo en cuenta la influencia del tipo de
tinta sobre los niveles de gris con que se representa la firma.

En el siguiente capitulo se describen las bases de datos utilizadas en este estudio y
se plantean los procedimientos para el pre-procesamiento de las muestras analizadas.
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Capitulo 3
Esquema general de un sistema AVFM

3.1. Sistemas AVFM

La figura[3.1] presenta el diagrama de bloques de un sistema AVFM.

Preprocesado
Captura
Almacena
. Verificacion

\ 4

Caracteristicas

Crea modelo
\ 4
> Clasificacion

Acepta/Rechaza

Figura 3.1: diagrama general de un sistema AVFM.

A continuacion se describe el esquema general de un Sistema Automatizado de Veri-
ficaciéon de Firmas Manuscritas:

= Captura: Teniendo en cuenta que en el presente trabajo se considera un sistema
tipo off-line, el sensor corresponde a un escaner. En la captura de las imagenes en
niveles de gris, es posible determinar la resolucion de la imagen resultante.

= Preprocesado: Una vez capturada la imagen, es necesario realizar un preprocesado
39
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orientado a la segmentacion de la firma. Para el caso en que se realice la digitaliza-
cion de una plantilla en la que estan contenidas varias realizaciones de una firma,
se hace uso de un procedimiento para la deteccion, segmentacion y posterior crea-
cion de archivos individuales para las firmas encontradas en la plantilla. En este
punto se define el formato que debera tener el nombre de cada archivo.

Almacenamiento: Cada muestra analizada, entra a formar parte de la base de datos
del sistema. En una primera etapa, cuando se realiza la digitalizacion de una nueva
base de datos, todas las muestras son almacenadas para una etapa posterior de
entrenamiento.

Validacion: Una vez entrenado el sistema, cada nueva muestra, ademas de ser
almacenada en la base de datos, es validada por el sistema. Esto es, determinar si
la firma corresponde a quien dice ser.

Base de Datos (BD): Corresponde a uno de los componentes mas criticos de este
tipo de sistemas, ya que demanda una logistica importante para su creacion. Ge-
neralmente es necesario la creacion de una BD propia debido al nimero reducido
de BD publicas disponibles. Lo anterior demanda de cada autor una descripcion
completa de la base de datos creada para cada trabajo.

Caracteristicas: Como se mencioné en el capitulo anterior, se tienen varias alterna-
tivas para esta etapa (Globales, locales, pseudo-dinamicas). Es posible la combina-
cion de diferentes caracteristicas, pertenecientes o no al mismo grupo. El objetivo
es capturar la informaciéon mas relevante que permite realizar la verificacion.

Creacion de modelo: Una vez definidas las caracteristicas a usar, se realiza el en-
trenamiento del modelo que permitira discriminar entre una firma genuina y las
falsificaciones. Es importante mencionar que el modelo creado, debe ser lo sufi-
cientemente robusto frente a las variaciones naturales del patrén original. De igual
forma, se debe tener en cuenta el niumero reducido de muestras de las que por lo
general se dispone.

Clasificacion: Cada muestra analizada por el sistema es clasificada como genuina
o falsificacion. Como se menciono en [2.1], el desempeno del este tipo de sistemas
puede ser cuantificado mediante el uso de los valores FAR, FRR, y EER.

Teniendo en cuenta la descripcion realizada, en las siguientes secciones se presentan

con mayor detalle las bases de datos, los procedimientos de preprocesado y la metodo-

logia de experimentacion, usadas en el presente trabajo. Para la caracterizacion, se han

destinado los capitulos 4, 5, y 6 de este documento.

3.2. Bases de datos

A pesar del gran numero de trabajos realizados en el area de la verificacién off-line de

firmas manuscritas, uno de los principales problemas al que se enfrenta un investiga-

dor en el proceso de desarrollo, prueba y evaluacion de un nuevo sistema, sigue siendo
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la falta de bases de datos de referencia, de gran tamano, y disponibles publicamente.
Las bases de datos a las que se ha tenido acceso se relacionan en la tabla 3.1l como se
puede apreciar, su tamano es reducido.

Tabla 3.1: Bases de datos publicas de firmas estaticas.

Nombre BD # Firmante | # Genuinas | # Falsificaciones
GPDSsignature [FATO5]| 160 24 24
MCYT-75 [OGFADST 03] 75 15 15

De lo anterior se desprende que los diferentes grupos de investigacion en el area,
opten por crear sus propias bases de datos para llevar a cabo la evaluacion de los
sistemas propuestos. Esto hace dificil la comparacion entre las diferentes metodologias.

3.2.1. GPDS corpus

El Grupo de Procesado Digital de Senales (GPDS) de la Universidad de las Palmas de
Gran Canaria, ha dedicado esfuerzos para la creacion de una base de datos de gran ta-
mano denominada GPDS-960 Corpus [VFTAO7D|. Esta base de datos contiene muestras
de 960 firmantes, con 24 muestras genuinas y 24 falsificaciones para cada uno. Se creé
una plantilla con 24 recuadros de 2 tamanos diferentes (12 recuadros de 5x3.5cm y 12
de 5.5x2.5cm). Los folios usados para la recoleccion de las muestras fueron escaneados
con una resoluciéon de 300ppp.

Teniendo en cuenta que para el presente estudio se analizan caracteristicas que
brindan informacién indirecta acerca de la dinamica del proceso de firmado, se decidio
digitalizar de nuevo las bases de datos desarrolladas por el Grupo de Procesado Digital
de Senales, con el fin de aumentar la cantidad de informacion disponible en cada ima-
gen. Las bases de datos fueron redigitalizadas a una resolucién de 600ppp.

En el proceso de redigitalizacion, se evidencio el deterioro y/o pérdida de algunos
folios que contenian muestras de firmas, por lo que la base de datos obtenida contiene
muestras de 850 firmantes. Teniendo en cuenta la epoca en la que fueron recolectadas
las muestras originalmente, el corpus fue dividido en dos: GPDS100 y GPDS750. En la
seccion [3.2.3] se describen los procedimientos realizados para la puesta a punto de las
dos bases de datos tratadas.

3.2.2. MCYT corpus

Con el animo de tener una base de datos de referencia, en el presente estudio se tiene
en cuenta también un subcorpus de la base de datos multimodal creada por el Grupo de
reconocimiento biométrico - ATVS de la Escuela Politécnica Superior de la Universidad
Autonoma de Madrid.

Se encuentra disponible en http://atvs.ii.uam.es/databases.jsp.
El corpus MCYT-SignatureOff-75 [FAAHMMOGO4], contiene muestras de 75 firmantes.
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Se dispone de 15 muestras genuinas y 15 falsificaciones para cada firmante. Las ima-
genes tienen una resolucion de 600ppp. Es importante mencionar que todas las firmas
fueron realizadas con el mismo tipo de boligrafo. Esta base de datos ha sido empleada
en diferentes trabajos [FAAHMMOGO4]|, [FTJAO6], [FFMDOGO7], [AFFFOGO07], [GMO8],
I[GAFPT08], [PGO9], lo que permite plantear algun tipo de comparacién con los resulta-
dos obtenidos en el presente estudio.

3.2.3. ReDigitalizacion de los folios del GPDS corpus

La figura muestra un ejemplo de una plantilla rellenada con las firmas de un
usuario. La figura presenta una plantilla rellenada con falsificaciones de las firmas
de cinco usuarios diferentes realizadas por el mismo falsificador. En primera instancia
se digitalizo la base de datos que denominaremos GPDS100, y que contiene muestras
de firmas para 100 usuarios diferentes. Posteriormente se digitalizé una segunda base
de datos que denominaremos GPDS750, y que contiene muestras de firmas para 750
usuarios diferentes. Se utilizé6 un escaner marca Canon de referencia ScanFront 220,
que se muestra en la figura [3.4] con mecanismo automatico de alimentacion, configu-
rado para digitalizar cada folio con una resolucién de 600ppp en escala de grises, y sin
ningun tipo de procesamiento. En cuanto al tipo de boligrafo empleado para realizar las
firmas, decimos que para las firmas genuinas se us6 el mismo tipo de boligrafo y para
las falsificaciones se emplearon diferentes tipos.
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Figura 3.2: Plantilla de Genuinas




CAPITULO 3. ESQUEMA GENERAL DE UN SISTEMA AVFM 43

743 750

bwo | @ | Ak |Bems| B

e . ¢ o M bt
: Ly Drns i, A e et R,

\&;/;!.,;’kgj-; @B‘; ‘A'/-TV_“_’; /_\:_\ Q’f-?”;:},“x‘ ,“?“"L_\’_' —
1

AR T o A =4 ot
\ Y Lt o] Cnriendy f—
Gy ooy i Crprmfiedy| 4
Varén/Mujer | M EDAD: | 23 Zurdo/Diestro | © Namero de plantilla: | 1000

Firmas Representadas: | 722 |729) 736 | 743|750

Figura 3.3: Plantilla de Falsas

Figura 3.4: Canon scanfront 220

3.2.4. Segmentacion de las muestras

Teniendo en cuenta que cada plantilla digitalizada contiene varias muestras, es ne-
cesario realizar una segmentacion con el fin de crear archivos independientes para cada
una de las muestras de las bases de datos. A continuacién se describen los procedi-
mientos realizados para llevar a cabo esta tarea, la figura presenta el diagrama de

bloques correspondiente.
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Lectura de fichero con plantilla » Busca picos en Horiz. y Vert.
Procesamiento del Fondo Crear malla con puntos de cruce
Binarizar
vy
¢ Crea nueva imagen con una firma
Dilatar ¢
¢ Elimina bordes
Etiquetar elementos ¢
¢ Guarda imagen en archivo
Ordenar elementos segun Area
¢ Para cada firma en la plantilla
Calcular histograma Horiz. Y Vert.

Figura 3.5: Diagrama de bloques del proceso de segmentaciéon de firmas.

Procesamiento del Fondo

Se elimina el ruido presente en la imagen para facilitar el posterior proceso de bina-
rizacion

Binarizar y Dilatar

Para binarizar la imagen se emplea un umbral obtenido mediante el método de Otsu.
Para realizar la dilatacién se emplea un elemento estructural cuadrado de 3x3. Tiene
como objetivo asegurar la continuidad de las lineas que conforman la plantilla.

Etiquetar elementos y Ordenar segin su area

Se buscan y etiquetan todos los elementos presentes en la imagen. A continuacion se
calcula el area para cada uno de los elementos encontrados. Posteriormente se ordenan
los elementos en forma descendente segun su area. Segun la forma en que fue disefiada
la plantilla, el elemento que contiene los recuadros mas grandes estara siempre en el
primer lugar del ordenamiento realizado.
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Calculo del Histograma y Busqueda de picos en las orientaciones horizontal y
vertical de la imagen

Se calcula el histograma de la imagen, y a continuacion se realiza una busqueda
de picos. Para dicha busqueda se tiene en cuenta una separacion minima entre picos.
Los picos encontrados y seleccionados, corresponden a las posiciones de las lineas ho-
rizontales que demarcan la plantilla. Para el caso de las lineas verticales, se repite el
procedimiento empleando una version traspuesta de la imagen.

Crear malla con puntos de cruce

Una vez estimados los picos en el histograma, es posible generar una matriz de
puntos con las coordenadas X y Y para los puntos de cruce de las lineas que forman la
plantilla.

Segmentar firmas

A partir de los puntos de cruce, se realiza un procedimiento iterativo que recorre
la plantilla extrayendo cada firma, generando asi una nueva matriz de datos sobre la
cual se realiza un procedimiento orientado a la eliminacion de cualquier elemento per-
teneciente al borde de la plantilla que haya quedado incluido en la imagen segmentada.
Finalmente, cada firma segmentada es almacenada en un archivo independiente, asig-
nandosele un nombre compuesto por un numero asignado al firmante a la que pertenece
y un numero secuencial para las muestras del mismo firmante, adicionalmente se adi-
ciona un caracter para diferenciar las firmas genuinas de las falsificaciones.

3.3. Preprocesamiento del Fondo

Teniendo en cuenta que el presente estudio analiza caracteristicas basadas en la
distribucion de los niveles de gris en la imagen de una firma, se hace necesario la im-
plementacion de un procedimiento para la eliminaciéon o estandarizacion del fondo de
la imagen. Los niveles de gris que corresponden al fondo no contienen informacion dis-
criminante pero si afectan negativamente la caracterizacion de la firma. Dichos niveles
de gris reflejan diferencias en el tipo y color de papel sobre el cual se han plasmado las
firmas. La figura [3.6] presenta algunas muestras con fondo diferente.

Para evitar la influencia del fondo en el sistema desarrollado, se implementé un pro-
cedimiento de posterizacion. La posterizacion de una imagen consiste en disminuir la
profundidad aparente de tal forma que tenga un impacto visual, lo anterior supone una
simplificacion drastica de los tonos de la imagen. Para realizar el procedimiento, se es-
tablece un ntiimero de niveles que se reparten a intervalos regulares dentro de la escala
de grises. Cada pixel de la escala original tomara entre los valores validos aquel que
tenga mas cerca. La posterizacion ha sido una técnica muy usada y muy efectiva en el
pasado para hacer carteles (en inglés posters), de ahi su nombre.
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(a) Segmento de una muestra del (b) Segmento de una muestra del
GPDScorpus MCYTcorpus

Figura 3.6: Muestras con diferencias en el tipo de fondo.

Sea [, una imagen con 256 niveles de gris y n; + 1 el namero de niveles que se
consideran para la posterizacion. La imagen Ip se define de la siguiente forma:

Ip(x,y) = round <round <W> . 271—55) (3.1)

donde round() realiza el redondeo hacia el entero mas cercano. El operador round del
interior realiza la operacion de posterizacion y el operador round del exterior garantiza
que el nivel de gris resultante para Ip(x,y) sea entero.
Las pruebas realizadas sobre las dos bases de datos empleadas (MCYT y GPDS), permi-
tieron establecer n; = 3 para obtener 4 niveles de gris en la imagen posterizada. Estos
valores corresponden a 0, 85, 170 y 255. Se tiene que para valores de n;=1 6 2 la firma
es borrada parcialmente, principalmente para el caso de la base de datos MCYT. Para
valores de n; > 3, se evidenciaba la presencia y aumento (n; >>) del ruido de sal y
pimienta en el fondo de la imagen resultante. Para el caso escogido, n;, = 3, se tiene que
los trazos de la firma se conservan completamente y el fondo aparece completamente
homogéneo (nivel de gris 255). La figure [3.7] muestra los resultados del procedimiento
de posterizacion para diferentes valores del parametro ny.

Teniendo en cuenta que las imagenes corresponden a trazos oscuros (niveles de gris
0, 85 6 170) sobre un fondo blanco (nivel de gris 255), es posible obtener una version
binarizada de la imagen realizando una operacién sencilla de umbralizaciéon, de la si-

guiente forma:

255 si Ip(x,y) =255

(3.2)
0 otro caso

Ibw (J? ) y) = {
La imagen en blanco y negro obtenida I, (z,y) se usa como mascara para segmentar
la firma original del fondo. Esta firma segmentada se obtiene de la siguiente forma:

255 st Iy (z,y) = 255

(3.3)
I(z,y) otro caso

IS (xay) = {




CAPITULO 3. ESQUEMA GENERAL DE UN SISTEMA AVFM 47

En este punto, se obtiene una segmentaciéon completa entre el fondo y los diferentes
trazos que componen la firma. La figura ilustra el procedimiento de segmentacion
descrito.

(a) Imagen original (b) 64 niveles

(c) 32 niveles (d) 16 niveles

(e) 8 niveles (f) 4 niveles

(g) 3 niveles (h) 2 niveles

Figura 3.7: Posterizacion para diferentes niveles de gris considerados.
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(a) Imagen original. (b) Imagen posterizada.

(c) Fondo eliminado.

Figura 3.8: Posterizacion usada para la eliminaciéon del fondo. Imagen tomada de MCYT
corpus.

3.4. Preprocesamiento del Histograma

Una vez segmentada la firma, se plantea un procedimiento para reducir la influencia
de los diferentes tipos de tinta que puede usar un firmante. Se propone un desplaza-
miento del histograma de la firma hacia el valor cero (negro). Este desplazamiento debe
ser realizado asegurando que el fondo se mantiene en un valor de nivel de gris de 255
(blanco). Si aseguramos que el valor del nivel de gris mas oscuro presente en la firma es
siempre O, el rango dinamico del histograma reflejara de mejor manera las caracteristi-
cas propias del estilo del firmante. Este procedimiento se propone en consonancia con
el trabajo de Franke [FRO4], en donde se muestra que un cambio en el color de la tinta
usada (no un cambio en el tipo de tinta) implica un desplazamiento del histograma de

la firma.

El procedimiento planteado se logra simplemente restando el valor minimo de nivel
de gris de los demas pixeles presentes en la imagen de la firma, esto es

I ) =2
Ig (z,y) = s (@), . st Is(@,y) =255 (3.4)
Is (xz,y) —min{ls(z,y)}, otro caso

donde I;(z,y) es la imagen de la firma segmentada y con histograma desplazado ha-
cia cero. La figura [3.9 ilustra el efecto de este procedimiento.
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Figura 3.9: Preprocesamiento del histograma mediante desplazamiento hacia cero.

Una vez preprocesadas las imagenes, y segun lo planteado en la figura [3.1] se da
paso al proceso de caracterizacion. Sin embargo y con el animo de presentar resulta-
dos en el momento de describir cada uno de los métodos de caracterizacion tenidos en
cuenta en este trabajo, a continuaciéon se describe primero la metodologia experimental
adoptada para la realizacion de las pruebas hechas en el desarrollo de esta tesis. Dicha
metodologia es el fruto de los invaluables comentarios recibidos en los diferentes esce-
narios académicos en donde se presentaron los resultados preliminares de este trabajo.
Se han destinado los capitulos 4 y 5 para la descripcion completa de la metodologia de
caracterizacion desarrollada.

3.5. Metodologia de Evaluacion

Una vez preprocesada, cada muestra es caracterizada y representada por un vector
de parametros que alimenta la etapa de verificacion. En este trabajo, cada firmante es
modelado usando Minimos Cuadrados-Maquinas de Soporte Vectorial (LS-SVM pos sus
siglas en inglés).

El entrenamiento del modelo se realiza con 5y 10 muestras genuinas como muestras
positivas. Lo anterior se hizo con el fin de realizar un analisis del desempernio del sistema
respecto al nimero de muestras originales usadas para la construccion del modelo. Es-
tas muestras genuinas son escogidas de forma aleatoria. Como muestras negativas se
usaron falsificaciones de tipo aleatorio (muestras genuinas de otros firmantes). El uso
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de este tipo de muestras fue planteado en [BOJS09], y para este trabajo se tomo una
muestra genuina de cada uno de los otros firmantes de una base de datos, esto es, 74
para el caso de MCYT, 99 para GPDS100 y 749 para GPDS750. Teniendo en cuenta el
numero reducido de muestras disponibles para el entrenamiento, se emple6 el proce-
dimiento de Validacién-cruzada Dejando-uno-fuera (LOOCYV por las siglas en inglés de
leave-one-out cross-validation), que se describe en el anexo para determinar el valor
de los parametros (v, C) del clasificador LS-SVM con kernel RBF.

Para la prueba, se usaron falsificaciones aleatorias y también falsificaciones elabo-
radas. Para el caso de las falsificaciones aleatorias, se tomo una firma genuina de cada
uno de los otros usuarios de la base de datos (asegurando que fuese diferente a la
muestra usada en el entrenamiento). Para el caso de las falsificaciones elaboradas, se
usaron todas las muestras disponibles en la base de datos, esto es, 15 en la MCYT y
24 en la GPDS. Con el fin de obtener resultados mas confiables, los procedimientos de
entrenamiento y prueba fueron repetidos en 10 ocasiones con conjuntos de datos de
entrenamiento y prueba diferentes. En cuanto al umbral necesario para determinar los
valores de FAR y FRR, y teniendo en cuenta que el clasificador LS-SVM fue entrenado
con muestras etiquetas como '+1’ para las muestras genuinas y -1’ para las muestras
de falsificaciones, el valor establecido fue cero para todos los firmantes. Es decir, si la
LS-SVM entrega un valor mayor a cero en su salida, la firma es aceptada como genuina.
Si la LS-SVM entrega un valor menor que cero en la salida, la firma se considera como
falsificacion y por tanto se rechaza.

Resumen

En este capitulo se ha establecido el marco basico para poder realizar las aportacio-
nes de la tesis. Dicho marco lo conforman las etapas de preprocesado de las muestras,
las bases de datos, el esquema de verificaciéon y la metodologia de experimentacion; to-
das orientadas al uso de la informacion contenida en los niveles de gris de los trazos

que conforman una firma.

En el siguiente capitulo se inicia la descripcion de las caracteristicas estudiadas en
este trabajo, y se presentan los resultados obtenidos para cada caso. Se ha querido
seguir un orden cronologico con el animo de visualizar el desarrollo de la metodologia
final presentada aqui. Con el fin de realizar una comparacion justa de los resultados
obtenidos con cada una de las diferentes bases de datos empleadas, inicialmente se
realizaron las pruebas tomando igual nuimero de firmantes para todos los casos. Te-
niendo en cuenta que el menor numero de firmantes era 75 (para el caso de MCYT),
se tomaron pues las muestras de los primeros 75 firmantes pertenecientes a cada base
de datos. Se ha destinado una seccién al final de este documento, para presentar los
resultados obtenidos con la totalidad de las muestras.




Capitulo 4
Caracterizacion de firmas basada en
informacion de los niveles de gris

Se describen las diferentes etapas seguidas en el desarrollo de la metodologia de
extraccion de caracteristicas. Las primeras pruebas realizadas para tener en cuenta la
informacion de los niveles de gris de la firma, corresponden a la caracterizacién del his-
tograma de la imagen. Conocedores de las limitaciones de este tipo caracterizacion, ya
que el histograma es una medida de primer orden en el sentido que solo analiza cada
pixel sin relacionarlo con sus vecinos, creemos que es interesante conocer el desempeno
de dicha aproximacion.

4.1. Caracteristicas estadisticas a partir del histograma.

Las caracteristicas estadisticas de primer orden tienen en cuenta el valor individual
de niveles de gris para cada pixel en una matriz /, de dimensiones Mx/N, pero sin consi-
derar la disposicion espacial, p.e. Diferentes texturas pueden tener el mismo histograma
de niveles de gris. Uno de los métodos mas simples para describir una textura es utili-
zando los momentos del histograma de niveles de gris de una imagen o region. Sea g la
intensidad de una imagen discreta (g = 0 para el negro y g = 255 para el blanco) y i(g),
g=0,1,...,L —1 el correspondiente histograma normalizado (}_ h(g) = 1), donde L es el

L

numero de niveles. El momento n-ésimo de g respecto a la media es:

L—-1

pn(9) = (9—9)"h(g) (4.1)

g=0

donde g es el valor medio de g (la intensidad media):

g= ) g-h(g) (4.2)

El segundo momento (llamado también varianza, o;) es de particular importancia
porque es la medida del contraste del nivel de gris que se puede utilizar para establecer
descriptores de suavidad relativa. Por ejemplo :

51
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1

R—1-——
1—1—037

4.3)

2
g9

mismo valor) y se aproxima a 1 para valores grandes de 03.

es cercano a 0 para areas de intensidad constante (o7 = 0 si todas las ¢ tienen el

El tercer momento es una medida de la desviacion del histograma (skewness), mien-
tras que el cuarto corresponde a la monoténica relativa (flatness). El quinto momento
asi como los siguientes no estan relacionados con la forma del histograma, pero propor-
cionan una mayor discriminacion cuantitativa del contenido de la textura.

Las caracteristicas mas comunes en la caracterizacion de un histograma son enton-
ces las siguientes:

L-1
ValorMedio g= Y. g-h(g)
=0
T )
Varianza 0’3 = (9—9)" - h(g)
=0
gl L-1 5
Skewness 9s =25 > (9—9)"  h(g) (4.4)
9 g=0
AU
Kurtosis g = (9—9) -h(g) =3
9 g=0
L1 )
FEnergia e = [h(g)]
g=0

donde nuevamente L es el numero de niveles de gris presentes en la imagen y /(g) el
histograma. Estas medidas nos permiten medir por ejemplo la dispersion o la concen-
tracion de los niveles, en el caso de la Kurtosis, y la simetria de la distribucion de los
niveles en el histograma, Skewness.

Sin embargo, Las medidas de la textura calculadas utilizando solamente histogramas
presentan la limitacion de no contener informacioén referente a la posicion relativa de
cada pixel con respecto a los otros. Una forma de introducir este tipo de informacion en
el proceso de analisis de la textura consiste en considerar no solamente la distribucion
de intensidades, sino también las posiciones de pixeles que tienen iguales, o casi igua-
les, valores de intensidad.

Resultados

Para el histograma de la imagen en escala de gris I, con 255 niveles, se calcularon
las siguientes caracteristicas segun la ecuacion [4.4} Media, Varianza, Skewness, Kurto-
sis, Energia y Entropia. El vector de caracteristicas resultante con dimension 6 alimenta
el clasificador basado en LS-SVM, siguiendo la metodologia experimental descrita en la
seccion La tabla 4 1] presenta los resultados obtenidos.
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Tabla 4.1: Resultados para caracteristicas del histograma usando 255 niveles de gris.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 7,02 46,85 22,95 4,61 | 13,35
GPDS100 4,17 34,91 17,75 2,88 | 16,55
GPDS750 3,05 39,77 19,28 2,61 | 17,07
10 | MCYT 8,28 41,84 16,67 4,92 | 18,17
GPDS100 4,49 38,12 16,88 2,99 | 20,07
GPDS750 3,51 34,83 15,06 2,01 | 19,53

También se realizaron pruebas para diferentes valores de niveles de gris. A conti-
nuacion los resultados para 128, 64, 32 , y 16 niveles en el histograma. Para reducir el
numero de niveles de gris presentes en la imagen, se empleo6 el procedimiento de poste-
rizado descrito en la seccion

Tabla 4.2: Resultados para caracteristicas del histograma usando 128 niveles de gris.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 7,38 47,27 23,34 5,37 | 12,89
GPDS100 3,74 37,41 18,62 3,06 | 17,03
GPDS750 2,73 38,42 18,50 2,16 | 15,63
10 | MCYT 8,16 42,72 16,80 491 | 18,48
GPDS100 4,97 36,90 16,73 3,21 | 19,89
GPDS750 3,29 36,39 15,48 2,10 | 18,63

Tabla 4.3: Resultados para caracteristicas del histograma usando 64 niveles de gris.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 6,92 48,41 23,51 4,73 | 12,92
GPDS100 4,04 37,08 18,65 3,06 | 18,72
GPDS750 2,76 34,89 16,97 2,72 | 16,13
10 | MCYT 8,79 41,00 16,85 5,10 | 16,80
GPDS100 4,26 41,87 18,12 3,03 | 20,10
GPDS750 3,09 34,62 14,70 1,80 | 20,06

Tabla 4.4: Resultados para caracteristicas del histograma usando 32 niveles de gris.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 7,29 47,99 23,57 5,06 | 12,63
GPDS100 3,99 36,02 18,14 2,76 | 17,06
GPDS750 3,11 36,06 17,67 2,94 | 15,09
10 | MCYT 8,36 41,28 16,59 4,86 | 17,85
GPDS100 4,91 34,97 15,98 3,08 | 18,51
GPDS750 3,03 36,15 15,23 2,13 | 20,67
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Tabla 4.5: Resultados para caracteristicas del histograma usando 16 niveles de gris.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 7,13 46,58 22,91 5,49 | 11,96
GPDS100 4,82 34,58 17,97 3,29 | 15,77
GPDS750 2,75 37,67 18,18 2,34 | 17,75
10 | MCYT 8,58 41,64 16,85 4,71 | 16,43
GPDS100 4,47 38,13 16,88 3,44 | 19,59
GPDS750 2,97 35,81 15,06 1,89 | 18,32
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Figura 4.1: Comparacion de los resultados para caracteristicas del histograma usando
diferente niimero de niveles de gris de la imagen.

Buscando una mejor caracterizacion del histograma, se plantea entonces el uso de
los coeficientes cepstrales como la siguiente alternativa.
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4.2. Coeficientes Pseudo-cepstrales del histograma de
niveles de gris.

Las anteriores medidas representan promedios del histograma sin incluir informa-
cion de la forma de la curva del mismo. Puesto que un modelado de dicha forma se
supone puede mejorar el desempeno del sistema se propone realizarlo mediante el pro-
cesado cepstrum.

4.2.1. Caracteristica propuesta

Para una imagen I,(xz,y), el cepstrum se define como:

Cy (p,q) = F! {10g ‘fg (u, v)‘} (4.5)

donde I,(u,v) es la transformada de Fourier de I,(z,y), y F~! es la transformada
inversa. Segun la ecuacion la imagen en el dominio cepstral es la transformada
inversa de Fourier del logaritmo del espectro de potencia de la imagen original [CSK77].
Para la metodologia propuesta, aunque se analiza la imagen de una firma, solo se tiene
en cuenta su histograma de niveles de gris. En este sentido, el cepstrum de un vector
de datos (no el de una imagen), es:

Ch (p) = F~" {log |D (u)[} (4.6)

donde D(u) se reemplaza con el vector correspondiente al histograma de la imagen,

y que representaria el “espectro” de la misma, en el sentido de que nos brinda infor-

macioén sobre la distribucion de los componentes tonales que conforman la imagen que
analizamos, esto es

Ch (p) = F~* {log|hisI ()|} (4.7)

Finalmente, se estima la secuencia de fase minima como

C’(n) = Re {F_l {eF{C’L}}} (4.8)

y se usa como vector de caracteristicas para la verificacion.

Resultados

Puesto que la mayor informacion esta en los primeros coeficientes cepstrum, se reali-
zaron pruebas orientadas a determinar el nimero minimo de coeficientes cepstrales que
permitiese un buen desempeno del sistema. La figura[4£.2] muestra la evolucion del EER,
respecto al nimero de coeficientes tomados para la clasificacion usando falsificaciones
simuladas. Puede verse que el desempertio del sistema es mejor cuando los usuarios han
usado diferentes tipos de boligrafo (GPDS100 y GPDS750) lo que evidencia una fuerte
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influencia del tipo de tinta empleado sobre las caracteristicas basadas en la informacion
de niveles de gris.
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Figura 4.2: ERR respecto al namero de coeficientes cepstrum.
La tabla presenta los resultados cuando se toman los 256 coeficientes. La tabla
4.7l presenta los resultados cuando se toman los primeros 22 coeficientes. Esta selec-

cion obedece al mejor desempenio observado en la figura para MCYT75. Se puede
ver que el valor de EER para GPDS750 es mucho menor respecto a MCYT y GPDS100.

Tabla 4.6: Cepstrum 256 coeficientes

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 4,64 59,39 26,54 3,39 7,98
GPDS100 6,21 48,09 24,72 3,92 8,94
GPDS750 6,71 42,66 22,59 3,60 | 10,77

Tabla 4.7: Cepstrum 22 coeficientes

B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
MCYT 13,46 31,70 20,75 7,85 | 15,32
GPDS100 5,43 39,48 20,48 4,59 | 20,48
GPDS750 4,44 32,49 16,83 3,84 | 19,47

ol #*

Con el fin de observar la influencia del procedimiento de procesado del fondo descrito
en la seccion [3.3]y del preprocesamiento del histograma propuesto en la seccion 3.4}
la figura 4.3 muestra la evolucion del EER, respecto a namero de coeficientes tomados
para la clasificacién, cuando no se realiza ninguno de los dos procedimientos.
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Figura 4.3: ERR respecto al nimero de coeficientes cepstrum. Sin procesado del fondo
ni preprocesado de histograma.

Teniendo en cuenta el comportamiento casi estable para MCYT75 y GPDS100, y la
tendencia final descendiente para GPDS750. La tabla presenta los resultados cuan-
do se toman 256 coeficientes cepstrales, la tabla presenta los resultados cuando se
toman los 13 primeros coeficientes (Mejor desempenio para MCYT75).

Tabla 4.8: Cepstrum 256 coeficientes. Sin procesado de fondo ni preprocesado de his-
tograma.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 17,78 23,99 20,25 | 11,63 | 23,10
GPDS100 27,42 12,09 20,64 9,87 9,44
GPDS750 14,28 4,64 10,02 3,93 6,26

Tabla 4.9: Cepstrum 13 coeficientes. Sin procesado de fondo ni preprocesado de histo-
grama.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 13,95 34,62 22,22 9,02 | 19,73
GPDS100 8,22 39,93 22,23 6,96 | 18,86
GPDS750 11,46 33,12 21,03 6,24 | 20,51

Como complemento, la figura 4.4 muestra la evolucion del EER, respecto a namero
de coeficientes tomados para la clasificacion cuando se realiza el procesado del fondo,
pero no el preprocesamiento del histograma. Si bien el comportamiento es similar a lo
observado en la figura en el sentido de que el desemperfo es notablemente peor para
MCYT75, se observa que las curvas para GPDS100 y GPDS750 muestran una tendencia
descendiente con un mayor numero de coeficientes usados.
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Figura 4.4: ERR respecto al nimero de coeficientes cepstrum. Sin preprocesado de his-

tograma.

Finalmente, la tabla [ 10| presenta los resultados cuando se toman 256 coeficientes.
En este caso se evidencia aiin mas la influencia del tipo de tinta sobre el desempeno

del sistema. El sistema pareciera tener un mejor desemperno para el caso de GPDS750,
pero en realidad este comportamiento esta sesgado por la diferencia en la variabilidad
del tipo de boligrafo entre las muestras genuinas y las falsificaciones. La tabla [4.11] pre-
senta los resultados cuando se toman los 22 primeros coeficientes (Mejor desempeno
para MCYT75).

Tabla 4.10: Cepstrum 256 coeficientes. Sin preprocesado de histograma.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 4,65 60,47 26,97 3,29 8,63
GPDS100 10,89 13,46 12,02 3,87 9,33
GPDS750 8,84 7,49 8,24 3,27 6,50

Tabla 4.11: Cepstrum 22 coeficientes. Sin procesado de histograma.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | ¢-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 11,18 38,70 22,19 7,07 | 17,19
GPDS100 5,22 35,24 18,48 3,65 | 18,30
GPDS750 2,81 33,75 16,47 2,46 | 20,09

A partir de los resultados, se podria decir que como era de esperar esta metodologia

pareciera ser util para diferenciar tipos de tinta pero no para realizar una verificacion

robusta de una firma.
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Una vez evidenciada la influencia del tipo de boligrafo sobre las caracteristicas esti-
madas a partir del histograma de niveles de gris, se buscan alternativas para la carac-
terizacion que ofrezcan robustez frente a este caso. En ese sentido, se plantea el uso
de los niveles de gris para detectar los puntos de alta presion presentes en la firma.
Tomando como base el concepto planteado por Ammar [AYF86], y aplicando los desa-
rrollos previos realizados por el Grupo de Procesado Digital de Seniales en los
que se hace uso de la informacion espacial, se plantea un analisis de la imagen a nivel
local pero en un espacio diferente al cartesiano, con el fin de determinar la forma en
que se distribuyen los niveles de gris en las diferentes zonas de la firma.

4.3. Densidad de pixeles en coordenadas Polares

Una vez preprocesada la imagen de la firma manuscrita, la matriz de datos se trans-
forma a coordenadas polares en donde se estima la densidad de pixeles en diferentes
zonas, empleando para ello una malla que divide el espacio polar en secciones de angulo
de tamario 6. La principal motivacion para trabajar en el espacio polar, corresponde a la
posibilidad de lograr una invarianza a la rotacién de forma casi directa. La figura [4.5(a)
muestra la conformacion de dicha malla en el espacio polar.

+ Lejanos
- Cercanos

270 270

(a) Malla formada en coordenadas polares (b) Elementos cercanos y lejanos

Figura 4.5: Transformacién de imagen al espacio polar

Una vez establecida la malla, se busca el elemento que este ubicado sobre los valo-
res de angulos 0°, 90°, 180°, o 270° (los cuatro ejes en coordenadas cartesianas) y que
tenga el mayor valor de radio. Los valores de radio de todos los elementos de la firma
son normalizados de tal forma que el radio del elemento encontrado sea igual a 1. Una
vez normalizados, los elementos de la firma son clasificados como cercanos o lejanos,
segun un umbral que corresponde a la mitad del radio mas grande presente en la firma.
La figura muestra el resultado del procedimiento mencionado.
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A continuacion se calcula el namero de pixeles contenidos en cada una de las celdas
que conforman la malla. Esta operacién se realiza a través del calculo de un histograma
en donde los limites para el calculo del mismo corresponden con los valores de angulo
que limitan las celdas de la malla.

Como se mencioné anteriormente, se tienen en cuenta dos zonas: la zona mas cerca-
na que corresponde a las celdas que contienen elementos con valor de radio menor que
el umbral, y la denominada zona lejana a la que corresponden los elementos ubicados
mas alla del umbral.

Finalmente, se obtienen dos vectores con la densidad normalizada (respecto al nu-
mero total contenido en la imagen) de pixels en cada celda y ordenados segun los valores
de angulo en el sentido contrario de las manecillas de reloj.

4.3.1. Puntos de Alta Presion

Cuando se analiza una imagen en escales de grises que contiene una firma ma-
nuscrita escaneada, es posible mencionar que aquellos trazos que han sido realizados
ejerciendo una mayor presion sobre el boligrafo, aparecen representados con los niveles
mas oscuros. Teniendo en cuenta lo anterior, los puntos de alta presion corresponden
con los pixeles pertenecientes a la firma cuyo valor esta por encima de un umbral de-
terminado.

Las caracteristicas de alta presion fueron planteadas en un principio por Ammar et
el. [AYF86], quien plante6 el umbral mencionado de la siguiente manera

thr = Gmin + 0;75 (gmzix - gml’n) (49)

en donde gmin ¥ gmaz corresponden a los niveles minimo y maximo de intensidad la
escala de grises de la imagen. Este planteamiento ha sido usado también por Huang et
al. [HY97], y Sansone et al.[SV00], en sus respectivos trabajos. Recientemente Mitra et
al.[MKAOQS5], propuso un procedimiento diferente para la eleccion del umbral; a partir de
la informacion de densidad de niveles de gris en la imagen original, el umbral se seleccio-
na adaptativamente como el punto que corresponde con 1/sgrt(2) de la frecuencia pico
(valor de gris con mayor numero de elementos dentro de la imagen). Lv et al.[LWWZ05],
propone una metodologia diferente, en donde se establecen dos umbrales con el fin de
retener solamente los pixeles pertenecientes al contorno y a las area de mayor interés.
Basado en los resultados experimentales, los dos umbrales son establecidos para los
valores de nivel de gris de 85 y 205. El rango establecido de divide posteriormente en 12
segmentos, dentro de los cuales se calcula el porcentaje de pixeles contenido en cada
uno ellos.
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Modificaciéon propuesta para el calculo del umbral.

A partir de la informacién del histograma en escala de grises de la imagen, se deter-
mina el valor de gris mas frecuente g,,q.,1:s y €l valor de gris mas bajo ¢,,i,n para el cual
el valor del histograma es superior a su valor medio.

h(g) = histograma (I4(z,y))
[maxHis, gmax mis) = méx (h(g)) (4.10)
gminpt = min (h(g) > mean (h(g)))

A partir de la ecuacion [4.10]l el umbral de alta presion HPPthresh se define como

HPPthresh = gmin + Y (gméx His — gmin) (4 1 1)

en donde 0 < v < 1 es un factor determinado empiricamente. La figura ilustra el
calculo del umbral de alta presiéon propuesto.
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Figura 4.6: Estimacion del umbral de alta presion

Una vez estimado el umbral, los puntos de alta presion presentes en la imagen de la
firma manuscrita analizada, se definen como

1, VIy(z,y) < HPPthresh

(4.12)
0, otro caso

e

en donde [ f PP (g y) sera la matriz imagen resultante que contendra solamente los
puntos de alta presion de la imagen original, con z = 1,2,3,.... My y = 1,2,3,..., N,
siendo M y N, el numero de filas y columnas de la imagen original respectivamente. La
figura[L.7lmuestra el proceso de deteccion de los puntos de alta presion en una muestra
genuina y una falsificacion de la misma.
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(a) Firma original en escala de gris (b) Imagen binarizada

/ . {7
Tiai. Tl s A
A N s V) P %

PR ;’__,t,

(c) HPP estimados para original (d) HPP estimados para falsificaciéon

Figura 4.7: Proceso de deteccion de puntos de alta presion

4.3.2. Densidad de Pixeles de Alta Presion en Coordenadas Polares

Caracteristica propuesta

Para este caso, tanto una version binarizada de la imagen original, como la imagen
resultante en el procedimiento de deteccion de puntos de alta presion, son transfor-
madas a coordenadas polares, en donde son centradas empleando para ello el calculo
del centro geométrico de la imagen original. Una vez aqui, se segmenta el espacio polar
empleando el angulo 6 descrito en la seccion A3l En cada una de las secciones angu-
lares resultantes, se calcula la relacion entre el nimero de puntos de alta presion, y el
numero de pixeles de la imagen binaria, esto es

M N  rHPP
_ 1 T,y) € O
npppp, = Zop il I €0 (4.13)
Zm:l y=1 Ibw(fL‘, y) € 9k

en donde I, (z,y), conz =1,..., My y =1,..., N, representa la version binaria de
la imagen original I,(z,y). La figura [4.8 muestra una comparacion entre los vectores
de caracteristicas (de puntos cercanos y lejanos) obtenidos para una muestra original y
una falsificacion de una firma de la base de datos GPDSSignature.
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Figura 4.8: Comparacion de HPPPD calculada para muestras original y falsificacion

Resultados

En este apartado se presentan los resultados obtenidos para diferentes combinacio-
nes de los parametros de division angular ¢, y umbral de alta presion -.
Las pruebas fueron realizadas para los valores de 6 = {5, 10, 15, 20, 30, 45, 60, 90, 120, 180, 360},
y de v = {0,05;0,1;0,15;0,2; - - - ;0,95; 1}, los resultados obtenidos se muestran a continua-
cién en las figuras Como complemento las tablas contienen los
valores numéricos de las combinaciones evaluadas.
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Figura 4.9: EER para diferentes combinaciones de 6 y v para HPPD. MCYT.
Tabla 4.12: EER para diferentes combinaciones de ¢ y v para HPPD. MCYT.

v\0 5 10 15 20 30 45 60 90 120 180 360
0,05 | 19,78 | 19,75 | 19,74 | 19,62 | 16,39 | 16,58 | 16,37 | 16,44 | 16,37 | 16,60 | 16,73
0,10 | 19,77 | 19,46 | 19,75 | 19,67 | 16,61 | 16,27 | 16,73 | 16,37 | 16,37 | 16,36 | 16,52
0,15 | 19,75 | 19,57 | 19,66 | 19,63 | 16,35 | 16,61 | 16,55 | 16,31 | 16,53 | 16,50 | 16,33
0,20 | 19,72 | 19,78 | 19,71 | 19,61 | 16,96 | 16,79 | 16,30 | 16,50 | 16,12 | 16,49 | 16,36
0,25 | 19,69 | 19,59 | 19,568 | 19,79 | 16,46 | 16,09 | 16,34 | 16,24 | 16,22 | 15,99 | 16,38
0,30 | 19,68 | 19,72 | 19,69 | 16,54 | 16,30 | 16,30 | 15,97 | 16,58 | 16,49 | 16,06 | 16,17
0,35 | 19,81 | 19,71 | 19,82 | 16,27 | 16,29 | 16,04 | 16,36 | 16,01 | 16,45 | 16,59 | 16,33
0,40 | 19,80 | 19,70 | 19,73 | 16,13 | 16,44 | 16,47 | 16,83 | 16,65 | 16,13 | 16,59 | 16,76
0,45 | 19,48 | 19,78 | 19,85 | 16,06 | 16,45 | 16,36 | 16,51 | 16,43 | 15,77 | 16,26 | 16,51
0,50 | 19,65 | 19,73 | 19,83 | 16,21 | 16,47 | 16,28 | 16,71 | 16,06 | 16,38 | 16,63 | 16,58
0,55 | 19,88 | 19,76 | 19,80 | 16,43 | 16,04 | 16,31 | 16,58 | 16,06 | 16,22 | 16,21 | 16,34
0,60 | 19,84 | 19,81 | 19,86 | 16,26 | 16,16 | 16,45 | 16,54 | 16,54 | 16,17 | 16,67 | 16,12
0,65 | 19,71 | 19,77 | 19,71 | 16,59 | 16,24 | 16,44 | 16,60 | 16,52 | 16,24 | 16,73 | 16,45
0,70 | 19,79 | 19,62 | 19,89 | 16,44 | 16,61 | 16,43 | 16,46 | 16,76 | 16,39 | 16,35 | 16,33
0,75 | 19,75 | 19,64 | 19,68 | 16,19 | 16,70 | 16,59 | 16,65 | 16,54 | 16,88 | 16,15 | 16,84
0,80 | 19,78 | 19,65 | 19,75 | 16,42 | 16,77 | 16,60 | 16,35 | 16,57 | 16,28 | 16,55 | 17,23
0,85 | 19,81 | 19,82 | 19,82 | 16,66 | 16,79 | 16,62 | 17,03 | 17,11 | 16,63 | 16,98 | 16,79
0,90 | 19,81 | 19,81 | 19,80 | 16,74 | 17,05 | 16,88 | 16,70 | 16,69 | 16,66 | 17,09 | 16,95
0,95 | 19,74 | 19,97 | 19,93 | 17,22 | 17,02 | 17,00 | 17,03 | 17,08 | 17,15 | 17,08 | 17,11
1,00 | 20,07 | 19,94 | 20,083 | 17,62 | 17,41 | 17,71 | 17,73 | 17,66 | 17,35 | 17,53 | 17,62
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Q21

~

EER

0.05

Figura 4.10: EER para diferentes combinaciones de 6 y v para HPPD. GPDS100.

Tabla 4.13: EER para diferentes combinaciones de 0 y v para HPPD. GPDS100.

v\0 5 10 15 20 30 45 60 90 120 180 360

0,05 | 21,63 | 21,79 | 21,85 | 21,59 | 20,26 | 19,93 | 20,19 | 19,77 | 19,99 | 19,96 | 20,07
0,10 | 21,73 | 21,78 | 21,59 | 21,76 | 20,05 | 19,93 | 20,28 | 20,07 | 20,20 | 20,05 | 20,21
0,15 | 21,76 | 21,66 | 21,61 | 21,74 | 20,19 | 20,04 | 20,11 | 20,18 | 19,88 | 20,42 | 20,36
0,20 | 21,66 | 21,74 | 21,73 | 21,76 | 19,97 | 19,91 | 20,04 | 20,02 | 19,87 | 20,29 | 20,07
0,25 | 21,75 | 21,75 | 21,61 | 21,71 | 20,08 | 20,13 | 20,13 | 19,81 | 20,03 | 20,05 | 19,85
0,30 | 21,72 | 21,67 | 21,72 | 20,05 | 19,91 | 19,93 | 20,11 | 19,60 | 19,98 | 20,12 | 19,81
0,35 | 21,73 | 21,78 | 21,74 | 19,82 | 19,96 | 19,84 | 19,78 | 20,03 | 19,71 | 19,98 | 19,96
0,40 | 21,87 | 21,90 | 21,80 | 20,14 | 19,84 | 19,88 | 19,78 | 19,86 | 19,63 | 20,28 | 19,89
0,45 | 21,97 | 21,84 | 21,85 | 19,82 | 19,60 | 19,96 | 19,74 | 19,86 | 19,68 | 19,53 | 19,97
0,50 | 21,84 | 21,86 | 21,81 | 19,39 | 19,60 | 19,44 | 19,38 | 19,34 | 19,45 | 19,55 | 19,31
0,55 | 21,97 | 21,75 | 21,89 | 19,67 | 19,15 | 19,65 | 19,31 | 19,32 | 19,22 | 19,45 | 19,78
0,60 | 21,81 | 21,84 | 21,96 | 18,85 | 19,22 | 19,37 | 19,21 | 19,33 | 19,58 | 19,28 | 19,78
0,65 | 21,87 | 21,99 | 21,96 | 19,49 | 19,37 | 19,23 | 19,40 | 19,00 | 19,06 | 19,22 | 19,49
0,70 | 21,96 | 22,04 | 21,85 | 19,12 | 19,21 | 19,22 | 19,42 | 19,23 | 19,30 | 19,36 | 19,02
0,75 | 22,01 | 21,89 | 21,93 | 19,59 | 19,16 | 19,13 | 18,96 | 18,87 | 19,08 | 19,04 | 19,16
0,80 | 21,88 | 21,93 | 21,96 | 19,18 | 19,29 | 18,93 | 18,89 | 18,90 | 19,03 | 19,28 | 19,08
0,85 | 21,97 | 22,06 | 22,00 | 19,36 | 18,67 | 19,09 | 19,29 | 19,14 | 18,74 | 19,27 | 19,09
0,90 | 22,05 | 22,08 | 22,06 | 18,90 | 19,11 | 19,09 | 19,27 | 18,87 | 18,86 | 19,00 | 19,07
0,95 | 22,00 | 22,10 | 22,10 | 18,62 | 18,67 | 18,91 | 18,75 | 18,92 | 18,73 | 18,90 | 18,84
1,00 | 22,07 | 22,03 | 22,06 | 19,18 | 18,92 | 18,82 | 18,81 | 19,18 | 18,85 | 19,00 | 19,09
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Figura 4.11: EER para diferentes combinaciones de 6 y v para HPPD. GPDS750.

Tabla 4.14: EER para diferentes combinaciones de ¢ y v para HPPD. GPDS750.

—
S

o,

EER(

21

Theta

360

1

Gamma

0.05

~\0 5 10 15 20 30 45 60 90 120 180 360
0,05 | 21,76 | 21,71 | 21,70 | 21,64 | 19,46 | 19,26 | 19,29 | 19,49 | 19,77 | 19,45 | 19,62
0,10 | 21,75 | 21,78 | 21,68 | 21,80 | 19,55 | 19,24 | 19,76 | 19,36 | 19,51 | 19,72 | 19,51
0,15 | 21,69 | 21,86 | 21,77 | 21,71 | 19,19 | 19,52 | 19,31 | 19,35 | 19,26 | 19,28 | 19,85
0,20 | 21,81 | 21,75 | 21,81 | 21,83 | 19,24 | 19,03 | 19,12 | 19,00 | 19,21 | 19,27 | 19,06
0,25 | 21,77 | 21,83 | 21,81 | 21,70 | 19,32 | 19,59 | 19,17 | 19,38 | 19,56 | 19,28 | 19,44
0,30 | 21,93 | 21,75 | 21,82 | 19,47 | 19,09 | 19,33 | 19,41 | 19,09 | 19,39 | 19,39 | 19,29
0,35 | 21,90 | 21,90 | 21,77 | 18,96 | 19,62 | 19,26 | 19,37 | 18,95 | 19,46 | 19,43 | 19,26
0,40 | 22,02 | 21,89 | 21,96 | 18,94 | 19,16 | 19,62 | 19,36 | 19,69 | 19,37 | 19,29 | 19,50
0,45 | 21,85 | 21,89 | 21,89 | 19,58 | 18,99 | 18,86 | 19,13 | 19,18 | 19,19 | 19,47 | 19,47
0,50 | 22,03 | 21,84 | 21,86 | 19,26 | 19,28 | 19,29 | 19,30 | 19,44 | 19,17 | 19,07 | 19,42
0,55 | 21,89 | 21,98 | 21,99 | 19,60 | 19,87 | 19,20 | 19,02 | 19,32 | 19,41 | 19,69 | 19,35
0,60 | 22,11 | 22,02 | 22,02 | 19,16 | 19,49 | 19,57 | 19,41 | 19,21 | 19,13 | 18,94 | 19,57
0,65 | 21,97 | 21,89 | 21,92 | 19,46 | 19,29 | 19,63 | 19,29 | 19,31 | 19,70 | 19,42 | 19,36
0,70 | 22,02 | 21,99 | 21,92 | 19,53 | 19,40 | 19,40 | 19,58 | 19,68 | 19,67 | 19,19 | 19,59
0,75 | 21,95 | 22,03 | 22,08 | 19,06 | 19,52 | 19,25 | 19,28 | 19,19 | 19,43 | 19,19 | 19,13
0,80 | 22,06 | 22,02 | 22,03 | 19,02 | 19,23 | 19,41 | 19,47 | 19,562 | 19,64 | 19,14 | 19,55
0,85 | 22,02 | 22,03 | 22,02 | 19,35 | 19,42 | 19,19 | 19,40 | 19,36 | 19,14 | 18,99 | 19,29
0,90 | 22,09 | 22,05 | 22,09 | 19,40 | 19,30 | 19,57 | 18,99 | 19,10 | 19,31 | 19,58 | 19,04
0,95 | 22,06 | 22,06 | 22,04 | 18,99 | 19,01 | 19,30 | 19,09 | 19,04 | 19,20 | 19,40 | 19,08
1,00 | 22,16 | 22,08 | 22,07 | 19,35 | 19,39 | 19,52 | 18,97 | 19,27 | 19,62 | 19,18 | 19,24

Se observa que para valores de # menores a 30 el desempeno del sistema es el peor.

El valor de EER disminuye para valores grandes de . Lo anterior sugiere que existe

un compromiso entre el tamano de los segmentos angulares empleados para realizar el

analisis y el desempeno del sistema. Segmentos angulares demasiado pequenos inciden

negativamente en los resultados, porque existiran pocos puntos de alta presion en ca-
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da segmento lo que aumenta el ruido en los estadisticos del vector de caracteristicas.
Respecto al factor v, se tiene que el sistema opera mejor cuando el umbral se acerca al
valor gmazmis del histograma.

Como alternativa a las caracteristicas pseudodinamicas encontradas en la literatu-
ra, y a partir del trabajo realizado por Franke [FBS02], orientado hacia el analisis de la
textura de tinta para la identificacion de escritor, se plantea la posibilidad de usar el
analisis de textura para la verificacion de firmas manuscritas.

Resumen

Se han descrito las diferentes etapas seguidas en el desarrollo de la metodologia de
extraccion de caracteristicas. Comenzando con las caracteristicas basadas en el his-
tograma, se dio paso a la metodologia propuesta que incluye el analisis cepstrum del
histograma de la imagen, y finalmente se estudio6 el calculo de los puntos de alta presion
de la firma haciendo uso del mapeo de los datos hacia un espacio polar con el fin de
hacer un analisis localizado de la imagen mediante segmentos angulares.

Conscientes de las limitaciones de estos parametros, pues son altamente influencia-
dos por el tipo de tinta, en el siguiente capitulo se presentan las caracteristicas basadas
en el analisis de texturas. Se describe el uso de la Matriz de Co-ocurrencias y el Pa-
tron Binario Local. Se estudian diferentes configuraciones para estas herramientas y se
presentan los resultados obtenidos para cada caso.
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Capitulo 5
Caracteristicas basadas en el analisis
estadistico de textura

El analisis estadistico de textura involucra el calculo de caracteristicas de una textu-
ra a partir de la distribucion estadistica de las combinaciones de los valores de intensi-
dad observados en posiciones especificas relativos a cada punto dentro de una imagen.
De acuerdo al numero de pixeles presentes en cada una de estas combinaciones, se
puede hablar de estadisticos de primero, segundo y alto orden.

Se plantea que los sistemas biométricos basados en la verificacion de firmas ma-
nuscritas y que emplean analisis de texturas, puede ofrecer informacién acerca de la
distribucion de los pixeles pertenecientes a un trazo que refleja caracteristicas persona-
les de un firmante, p.e. La forma en que toma el boligrafo, la velocidad de los trazos y la
presion empleada en cada uno de ellos.

5.1. Matriz de co-ocurrencia de niveles de gris

La matriz de co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM, por sus siglas en inglés) es

una forma de extraer caracteristicas estadisticas de texturas de segundo orden para
una imagen [CH80]. Este método ha sido usado en multiples aplicaciones incluyendo el
analisis de tipo de tinta [FBS02], [Har79],[HWG87], [THCG8&4].
Una GLCM es una matriz en donde el numero de filas y el numero de columnas es igual
al namero de niveles de gris, L, presentes en la imagen. El elemento P(i, j|Az, Ay) de la
matriz es la frecuencia relativa con la cual dos pixeles, separados por una distancia en
pixeles (Az, Ay), aparecen dentro de un vecindario dado, uno con valor de intensidad
i y el otro con un valor de intensidad j. Se podria decir que el elemento P(i,j|d,0) de
la matriz contiene los valores de probabilidad de segundo orden para las transiciones
entre los niveles de gris 7 y j para un desplazamiento dado d y un angulo (0).

Se puede hacer una buena estimacion de la distribucion de probabilidad conjunta
cuando la matriz tiene un nivel relativamente alto de ocupaciéon. Lo anterior se puede
lograr restringiendo el nimero de niveles de cuantizacion de los niveles de gris o usan-
do una ventana relativamente grande. Para el primer caso, se pierde precision en la
descripcion de la textura cuando se tienen texturas con amplitudes bajas, mientras que
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para el segundo caso se, presentara incertidumbre y error si la textura cambia a lo largo
de la ventana de analisis.

Notese que la parametrizacion (Ax, Ay) hace que la matriz GLCM sea sensible a la
rotacion. Una rotacion de la imagen diferente de 180° generara una distribucion de co-
ocurrencia diferente. Teniendo en cuenta que lo anterior es un resultado no deseable
para las aplicaciones en las que se emplea la matriz de co-ocurrencia, generalmente se
usa un conjunto de compensaciones haciendo un barrido de 180° (p.e. 0, 45, 90y 135°)
a la misma distancia para generar una matriz GLCM con algun grado de invarianza a la
rotacion.

5.1.1. Construccion de la matriz de Co-ocurrencia

Para la construccion de la matriz de co-ocurrencia se sigue un procedimiento sen-
cillo. Basado en la construcciéon de una matriz provisional que contiene la informacion
del namero de pares de pixeles que cumplen la condicion de (distancia d y angulo 6),
ordenados de forma que el nimero de fila de cada elemento indica el nivel de gris del
pixel en la direccién y el angulo con relacién al nivel de gris del pixel indicado por el
numero de columna. Sea la matriz provisional A, de dimensiéon L x L , donde L es el
numero de niveles de gris de la imagen, cuyo elemento a;; es el numero de veces que un
pixel con nivel de gris i , se encuentra en la direccion de un pixel con nivel de gris j.

Una vez obtenida esta matriz provisional, se halla el numero de pares de pixeles que
cumplen satisfactoriamente con la condicion, lo que equivale a dividir cada uno de los
elementos de la matriz provisional por la sumatoria de todos ellos. De esta forma se

obtiene la matriz de co-ocurrencia para un valor de angulo determinado.

5.1.2. Caracteristicas de la matriz de co-ocurrencia

A partir de la matriz GLCM es posible calcular varias caracteristicas de textura, (ver
Haralick et al. and Conners et al. [CH80]). De aqui en adelante y para simplici-
dad matematica, la notacion P(i, j|d, ) se reduce a P(i,j). Las siguientes caracteristicas
fueron las consideradas para el presente estudio:

= Homogeneidad local, segundo momento angular (ASM):

L—-1L-1
HOMOGENEIDAD =YY " {P(i,j)}’ (5.1)

i=0 j=0
ASM es una medida de la homogeneidad de una imagen. Una imagen homogénea
estara formada por unos pocos niveles de gris, lo que se vera reflejado en una ma-

triz GLCM con unos pocos pero relativamente altos valores de P(i, ). Por tanto, la
suma de los cuadrados sera alta.
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= Contraste:

L—1 L—-1L-1
CONTRASTE =% an*Y Y P(i,j) p,li—jl=n (5.2)
n=0 i=0 j=0

Es lo opuesto a la homogeneidad, es decir es una medida de la variacién local
en una imagen. El valor de contraste sera mayor, si existen mas elementos de la
matriz de co-ocurrencia alejados de la diagonal principal p.e. i # j. Se desprecia
el efecto de las componentes de la diagonal principal, ya que no son relevantes en
cuanto a los cambios de nivel en la imagen [GWO06].

s Entropia:

L—-1L-1

ENTROPIA=—Y"Y"P(i,j)-log (P (i,])) (5.3)

i=0 j=0

Es alta cuando los elementos de la matriz de co-ocurrencia tienen valores relati-
vamente iguales. Es baja cuando los elementos son cercanos a 0 6 1 (por ejemplo
cuando la imagen es uniforme dentro de la ventana)

s Correlacion:

L—-1L-1

CORRELACION = 3 3 10 Ad P U) = Aite iy} (5.4)

Oy O
i=0 j=0 Ty

donde u; y o; son respectivamente la media y la desviacion estandar de las filas
de P(i,j), p; y o; son respectivamente la media y la desviacién estandar de las
columnas de P(i,j). La correlacion es una medida de la dependencia lineal del
nivel de gris de los pixel en posiciones especificas relativa a las demas.

Resultados

Para calcular las caracteristicas basadas en la matriz de co-ocurrencia, las imagenes
fueron redimensionadas a [256 x 256], usando el algoritmo de vecino mas cercano, para
afectar lo menos posible la textura de los trazos. Las caracteristicas calculadas fueron:
Homogeneidad, Contraste, Entropia, Energia y Correlacion. Se usaron 8 niveles de gris
para el calculo de la GLCM. Para el vector de offsets (Az, Ay) de la GLCM se emplearon
los valores [0 1;-1 1;-1 O;-1 -1]. A continuacién se presentan los resultados obtenidos
probando el sistema con las caracteristicas de forma individual para falsificaciones si-
muladas.
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Tabla 5.1: Resultados usando la caracteristica Contraste de la GLCM.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | o-FRR
5 | MCYT 5,05 52,50 24,03 2,71 4,01
GPDS100 0,08 61,59 27,25 0,11 0,69
GPDS750 0,30 61,76 27,46 0,41 0,89
10 | MCYT 7,21 47,26 17,23 1,57 4,74
GPDS100 0,49 59,30 22,16 0,49 1,73
GPDS750 1,16 59,44 22,64 0,58 1,28
Tabla 5.2: Resultados usando la caracteristica Homogeneidad de la GLCM.
# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 0,50 61,34 24,84 0,36 0,66
GPDS100 0,20 61,89 27,46 0,31 0,73
GPDS750 0,18 61,45 27,25 0,13 0,63
10 | MCYT 1,35 59,46 15,89 0,73 1,73
GPDS100 0,53 59,95 22,43 0,53 1,43
GPDS750 0,40 59,90 22,33 0,30 1,45

Tabla 5.3: Resultados usando la caracteristica Energia de la GLCM.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 0,14 61,55 24,70 0,10 0,93
GPDS100 0,36 60,95 27,14 0,28 1,10
GPDS750 0,58 61,68 27,58 0,63 1,03
10 | MCYT 1,09 57,00 15,06 0,91 2,83
GPDS100 0,85 58,96 22,26 0,64 1,84
GPDS750 1,70 59,46 22,98 0,84 1,63

Tabla 5.4: Resultados usando la caracteristica Correlacion de la GLCM.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 0,68 60,25 24,51 0,44 1,61
GPDS100 0,53 60,43 26,99 0,46 1,50
GPDS750 1,06 54,98 24,89 0,44 1,05
10 | MCYT 1,59 51,89 14,16 0,86 2,85
GPDS100 0,98 52,20 19,85 0,60 2,92
GPDS750 2,79 51,87 20,87 0,98 1,69

Tabla 5.5: Resultados usando la caracteristica Entropia de la GLCM.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 0,08 57,17 22,92 0,10 0,44
GPDS100 0,28 61,34 27,26 0,31 0,99
GPDS750 0,44 61,55 27,44 0,69 1,50
10 | MCYT 1,01 57,00 15,01 1,06 3,49
GPDS100 0,99 58,89 22,33 0,76 2,14
GPDS750 1,54 59,30 22,81 1,01 1,83
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Figura 5.1: Comparacion de los resultados obtenidos con cada una de las cinco carac-

teristicas GLCM calculadas.

Una vez analizadas las caracteristicas de forma individual, se realizaron pruebas

para diferentes combinaciones de las mismas. La combinacion se realiza a nivel de ca-

racteristicas (feature level). A continuacién se presentan los resultados obtenidos en

donde las combinaciones se notan como: CHE - Contraste + Homogeneidad + Energia;
CHEE - Contraste + Homogeneidad + Energia + Entropia; CHEEC - Contraste + Homo-
geneidad + Energia + Entropia + Correlacion..

Tabla 5.6: GLCM. Correlacion + Homogeneidad + Entropia

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 7,89 39,09 20,36 4,08 8,564
GPDS100 3,58 44,79 21,79 2,96 8,50
GPDS750 3,58 48,65 23,49 3,63 8,49
10 | MCYT 12,38 28,24 16,34 4,18 9,94
GPDS100 7,10 30,45 15,70 3,58 8,69
GPDS750 7,81 34,69 17,71 3,59 9,35




74 5.1. MATRIZ DE CO-OCURRENCIA DE NIVELES DE GRIS

Tabla 5.7: GLCM. Correlacion + Homogeneidad + Entropia + Energia

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 7,80 35,19 20,39 4,30 7,76
GPDS100 4,24 39,31 21,46 3,05 7,74
GPDS750 4,17 40,91 22,18 3,69 8,99
10 | MCYT 11,43 24,47 15,96 4,07 | 10,09
GPDS100 7,73 26,62 15,96 3,00 8,08
GPDS750 7,85 27,59 16,44 3,86 8,72

Tabla 5.8: GLCM. Correlacion + Homogeneidad + Entropia + Energia + Correlacion

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 9,90 28,15 17,20 5,03 8,56
GPDS100 5,97 32,84 17,85 4,26 9,35
GPDS750 5,03 35,88 18,65 3,58 9,60
10 | MCYT 13,75 18,77 15,01 4,29 8,88
GPDS100 10,76 18,37 13,56 4,15 7,69
GPDS750 9,69 21,28 13,96 3,91 7,75

Entrenando con 5 genuinas

25,00

20,00

15,00

10,00

5,00

MCYT GPDS100 GPDE7E0

W CHE CHEE M CHEEC

(a)

Entrenando con 10 genuinas

20,00

15,00

10,00

MCYT EPDS100 GPDSYE0

W CHE CHEE M CHEEC

(b)

Figura 5.2: GLCM. Comparacién de los resultados para las combinaciones realizadas.
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Los mejores resultados se obtienen con la combinacion de las cinco caracteristicas
calculadas para la matriz GLCM (Correlacién + Homogeneidad + Entropia + Energia +
Correlacion, que denominaremos como CHEEC).

Como se mencioné anteriormente, las imagenes fueron redimensionadas a un ta-
mano de [256 x 256]. Para analizar la incidencia de este redimensionamiento sobre el
desempeno del sistema, se realizaron pruebas con un tamano de diferente y para el
caso en que no se realiza dicho redimensionado. La tabla muestra resultados para
el caso en que la imagen se redimensiona a [512 x 512], y la tabla muestra los
resultados cuando se usa el tamano original de la imagen. Las pruebas se realizaron
para la combinacion CHEEC. Se observa que los mejores resultados se obtienen cuando
se trabaja con el tamano original de la imagen.

Tabla 5.9: GLCM. Correlacion + Homogeneidad + Entropia + Energia + Correlacion para
imagen [512 x 512].

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 9,63 28,76 17,28 5,91 9,32
GPDS100 6,26 32,25 17,74 3,37 | 10,28
GPDS750 6,16 34,18 18,54 3,94 9,71
10 | MCYT 14,24 18,80 15,38 5,11 | 10,15
GPDS100 10,25 18,08 13,13 3,20 7,48
GPDS750 9,52 20,11 13,42 4,09 7,88

Tabla 5.10: GLCM. Correlacion + Homogeneidad + Entropia + Energia + Correlacion
para imagen con tamano original.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 12,43 18,83 14,98 6,73 | 10,20
GPDS100 4,65 27,43 14,71 2,77 9,41
GPDS750 7,11 33,65 18,84 4,26 8,40
10 | MCYT 13,31 18,09 14,50 4,24 9,60
GPDS100 8,18 14,77 10,60 3,24 6,96
GPDS750 10,32 19,24 13,60 4,52 8,03

Entrenando con 5 genuinas

20,00

15,00

10,00

5,00

0,00
MCYT GPDS100 GPDSYa0

M 256x256 512x512 M Original

(a)

Figura 5.3: GLCM. Comparacién de los resultados para los diferentes tamanos de la
imagen.
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Para observar la incidencia del nimero de niveles de gris usado para el calculo de la
GLCM, se realizaron pruebas con valores de 16 y 32 niveles. Los resultados se presen-
tan en las tablas[5.11ly[5.12i

Tabla 5.11: GLCM. Correlacion + Homogeneidad + Entropia + Energia + Correlacion
para imagen con tamarno original y usando 16 niveles para calcular la GLCM.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 8,65 29,49 16,99 5,34 9,55
GPDS100 5,19 26,90 14,78 3,06 9,97
GPDS750 6,54 34,52 18,91 4,20 8,79
10 | MCYT 12,39 19,08 14,06 4,09 9,46
GPDS100 8,54 13,69 10,44 3,36 6,27
GPDS750 9,99 18,96 13,29 4,19 7,61

Tabla 5.12: GLCM. Correlacion + Homogeneidad + Entropia + Energia + Correlacion
para imagen con tamarno original y usando 32 niveles para calcular la GLCM.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 8,11 30,83 17,19 5,04 9,91
GPDS100 5,54 27,67 15,32 3,07 9,36
GPDS750 5,62 35,45 18,80 3,81 8,82
10 | MCYT 11,60 20,39 13,80 4,24 | 10,91
GPDS100 8,53 13,96 10,53 3,12 7,30
GPDS750 10,48 20,87 14,31 4,70 8,46

Entrenando con 5 genuinas

20,00

15,00

10,00

5,00
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k] 16 W32
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Figura 5.4: GLCM. Comparacion de los resultados para los diferentes valores de niveles
de gris usados.

Los mejores resultados son obtenidos cuando se usan 8 niveles para el calculo de la
GLCM. Esto corresponde a la configuracion usada inicialmente, y previsiblemente por-
que para este caso la matriz P esta mejor estimada.

A continuacién se presentan los resultados obtenidos cuando no se realiza el proce-
sado del fondo ni el preprocesado del histograma.
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Tabla 5.13: GLCM. Sin procesado fondo y sin preprocesado de histograma.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 9,87 33,30 19,24 6,11 9,59
GPDS100 4,70 29,79 15,79 2,99 9,72
GPDS750 6,69 31,58 17,69 4,55 | 10,19
10 | MCYT 15,05 21,07 16,56 5,57 | 10,01
GPDS100 7,64 15,93 10,70 2,99 7,05
GPDS750 9,41 19,67 13,19 4,11 7,05

La tabla [6.14] presenta los resultados para el caso en que solamente se procesa el
fondo de la imagen.

Tabla 5.14: GLCM. Sin preprocesado de histograma, solo procesado del fondo.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 8,83 29,35 17,04 5,01 8,08
GPDS100 4,26 27,69 14,61 3,07 9,53
GPDS750 7,26 31,97 18,17 4,63 9,38
10 | MCYT 12,83 18,16 14,17 4,38 9,48
GPDS100 7,10 14,15 9,69 2,98 6,69
GPDS750 10,27 17,76 13,03 4,83 7,34

Se puede observar que el procesado del fondo permite mejorar el desempenio del
sistema. Asi mismo, el uso conjunto de este procedimiento con el preprocesado del his-
tograma, permite mejorar aun mas el desempeno para el caso de los resultados con
MCYT y GPDS100.

Entrenando con 5 genuinas
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15,00

10,00
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WPF +PH S5in EP.F.

(a)

Figura 5.5: GLCM. Comparacion de los resultados cuando no se usan los procedimien-
tos de procesado de fondo (P.F.) y preprocesado del histograma (P.H.)

Con el animo de evaluar técnicas de analisis de textura diferentes a la GLCM, y que,
segun la revision del estado del arte realizado, no han sido empleadas para la verifi-
cacion de firmas manuscritas, a continuacion se describen las alternativas tenidas en
cuenta.
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5.2. Local Binary Patterns

El operador LBP se introdujo inicialmente como una medida complementaria para el
contraste local en una imagen [HOPT 95|, [OPH96]|. La primera version de ese operador
trabajaba con los 8-vecinos de un pixel, empleando el valor del pixel central como un
umbral. Se compara el nivel de gris de cada uno de los pixeles que forman dicha vecin-
dad con el nivel de gris del pixel central, de modo que si el valor de nivel de gris es mayor
o igual que el valor central se le asigna un 1, y si es menor se le asigna un 0. Los valores
resultantes de este proceso de umbralizacion son multiplicados por pesos asignados a
los pixeles y que son potencias de 2. Por ultimo, se suman los valores que resultan de
la multiplicacion de los ocho pixeles, siendo el resultado el valor LBP buscado. Dado
que el operador LBP era, por definicién, invariante a cambios monoténicos en la escala
de grises, este fue complementado con una medida sobre el contraste de la textura. La
figura muestra como se derivé esta medida para el contraste. E1 promedio de los
niveles de gris menores al valor del pixel central se sustrae del promedio de los valores
de gris que son mayores (o iguales) al valor del pixel central. Este operador fue llamado
LBP/C, y en su momento se reportaron buenos indices de discriminacion para algunas
texturas seleccionadas del album fotografico de Brodatz [OPH96].

Umbral Multiplicacion
5 4 3 1 1 1 1 2 4 1 2 4
T )
2 0 3 0 0 1 32 [ 64 | 128 0 0 128

LBP = 1+2+4+8+128 = 143
C = (5+4+3+4+3)/5 — (142+0)/3=2.8

Figura 5.6: Calculo del c6digo LBP original y una medida de contraste [MPO5]

La version actual del operador LBP, que se describe mas adelante, es un poco dife-
rente de esta version basica: la version original ha sido extendida para un vecindario
circular, y se han desarrollado nuevos complementos. Sin embargo, la idea basica es la
misma: un cédigo binario que escribe el patréon de textura local y que se construye a
través de la umbralizacion de un vecindario teniendo en cuenta el valor de niveles de
gris del pixel central. Este operador puede ser relacionado con muchos de los métodos

de analisis de textura clasicos. Estas relaciones se resumen en el cuadro mostrado en

la figura 5.7
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N pixeles
enlugar de
Co-ocurrencias parejas de pixeles
: . - Textons
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Figura 5.7: LBP en el campo de los operadores para el analisis de textura [MPO5]

El método LBP puede ser considerado como un verdadero enfoque unificador. En
lugar de tratar de explicar la formacion de la textura a nivel de pixel, se crean patro-
nes locales. De esta forma, cada pixel es etiquetado con el cédigo correspondiente a
la primitiva de textura que se adapta al vecindario local. Asi, cada codigo LBP puede
ser considerado como un micro-texton. Entre las primitivas locales que son detectadas
por el LBP, encontramos: puntos, areas planas, bordes, finales de borde, curvas , etc.
La figura 3 muestra algunos ejemplos para el caso del operador LBP que considera 8
vecinos, en donde los valores 1 se representan con circulos blancos, y los valores O con

Punto Final de linea Borde Esquina

negro.

Figura 5.8: Algunas primitivas detectadas por el LBP [MPO5]

La combinacién de los enfoques estructurales y estocasticos se deriva del hecho
de que la distribucion de los micro-textons puede ser vista como reglas de colocacion
estadistica. La distribucion de LBP por lo tanto tiene las dos propiedades de un método
de analisis estructural: las primitivas de textura y las reglas de colocaciéon. Por otra
parte, la distribucion es sélo una estadistica de una imagen filtrada de forma no lineal,
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haciendo que el método sea claramente estadistico. Por estas razones, es de suponer que
la distribucion LBP puede ser utilizada con éxito en el reconocimiento de una amplia
variedad de tipos de textura, para las cuales se han aplicado comtinmente los métodos
estadisticos y estructurales por separado.

5.2.1. LBP extendido

Se comienza con la definicion de textura 7' en un vecindario local de una imagen en
escala de grises como la distribucién conjunta de los niveles de gris de los P pixeles de
la imagen, (P > 0).

T = t(gCag()a---;gP—l) (5.5)

donde g. corresponde al nivel de gris del pixel central del vecindario local. g,(p =
0,...,P —1) son los valores de gris de los P pixeles igualmente espaciados y distribui-
dos sobre un circulo de radio R(R > 0) conformando un conjunto de vecinos circu-
larmente simétricos. Este conjunto de P + 1 de pixeles se denota entonces como Gp.
En el dominio de una imagen digital, las coordenadas de los vecinos g, estan dadas por
(xc+ Rcos(2mp/ P), y.— Rsin(2wp/P)), donde z., y. son las coordenadas del pixel central. La
figura fig:LBP4, presenta tres conjuntos de vecinos circularmente simétricos para dife-
rentes valores de Py R. Aquellos valores de vecinos que no corresponden exactamente
con un pixel son estimados usando interpolacion bilineal. Teniendo en cuenta que la
correlacion entre pixeles decrece con la distancia, buena parte de la informacion de la
textura de una imagen se puede obtener a partir de estos vecindarios locales [OVOPO1].
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Figura 5.9: Conjuntos de vecinos circularmente simétricos. Las muestras que no corres-
ponden exactamente a un pixel se calculan via interpolacién [MPO5].

Si se sustrae el valor del pixel central del valor de los vecinos, la textura local puede
ser representada, sin pérdida de informacién, como un distribucién conjunta del valor
del pixel central y las diferencias:

T =1(ger go — Gey - - -y gP—1 — ge) (5.6)

Asumiendo que las diferencias son independientes de g., la distribuciéon puede fac-

torizarse como sigue:
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T =t(ge)t(g0 — Ges - - - 9P—1 — Ge) (5.7)

En la practica, no siempre resulta cierta dicha independencia. Debido a la naturaleza
limitada del rango de valores en una imagen digital, es obvio que valores muy grandes
o muy pequenos de g. reduciran el rango de las posibles diferencias. Sin embargo, to-
lerando una pequena pérdida de informacion es posible obtener invarianza respecto a
desplazamientos en la escala de gris.

Dado que t(g.) describe la luminancia general de una imagen, la cual no esta rela-
cionada con la textura local, esta no provee informacién util para el analisis de textura.
Por tanto, la mayor parte de la informacion sobre las caracteristicas de textura de la
distribucion conjunta original, ecuacion se conserva en la distribucion conjunta de
diferencias [OVOPOT]:

T~t(go—ger--->9P—1 — gc) (5.8)

La distribucién de diferencias P-dimensional registra la ocurrencia de los diferentes
patrones de textura en el vecindario de cada pixel. Para valores constantes o cambios
pequenos, estas diferencias seran cercanas a cero. Para el caso de un punto, todas las
diferencias seran relativamente grandes. En un borde, las diferencias en una direccion

seran mayores que en los otros.

Aunque se obtiene invarianza ante el desplazamiento en la escala de gris, las di-
ferencias son afectadas por el escalamiento. Para obtener la invarianza ante cambios

monotonicos de la escala de gris, se consideran entonces solamente los signos de las

diferencias:
Tr'\‘it(s(go _gc)v"'as(gpfl _gc)) (59)
donde
1z2>0
= - 5.10
5() { 0z<O ( )

Luego, se asigna un peso binomial 2” a cada signo s(g, — g.) transformando asi las di-
ferencias obtenidas para un vecindario, en un cédigo LBP tnico. Este codigo caracteriza
la textura local de la imagen alrededor de z., y.:

v
L

LBPP,R(xca yc) = 5(9;0 - gc)2p (5.11)
0

=
I

5.2.2. LBP con Invarianza a la rotacion

Un paso mas alla de lo definido en [OVOPO1], en [OPMO2] se define un operador
LBPp r invariante a la rotacion de la siguiente forma:
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P-1
— Yec)» ] U ) S 2
LBPE (@, y) = s(gp — 9e), if Ul(z,y) (5.12)
P+1, otherwise
donde
P
Z —g¢) = s(gp-1— go)l, with gp = go (5.13)

Analizando estas dos ecuaciones, U(z,y) puede calcularse en la practica de la si-
guiente forma:

1. Se resuelve la funcion f(p) = s(¢, — ¢c), 0 < p < P considerando que gp = go;
2. Se calcula su derivada: f(p) — f(p—1), 1 <p < P;

3. Se calcula el valor absoluto: |f(p) — f(p— 1), 1 <p < P;

P
4. U(z,y) se obtiene como la suma Y |f (p) — f(p—1)].
p=1
Si los niveles de gris de los pixeles vecinos (z,y) son uniformes o suaves, como se
muestra en la figura f(p) sera una secuencia de '0’ 6 '1’ con ninguno o dos
transiciones. En este caso U(z,y) sera cero o dos y el codigo LBPL'; se calcula como la

P-1
suma Y. f(p). Para el caso opuesto, si los los niveles de gris de los pixeles vecinos (z,y)

cambian rapidamente como se muestra en la figura[5.10(b)} f(p) sera una secuencia con
varias transiciones de '0’a’1l’y de'1’a’0’, y U(z,y) sera mayor que 2. Por lo tanto, para
el caso de una imagen ruidosa, se asigna a LBP{{]‘%{2 un valor constante e igual P + 1,

haciendo al operador mas robusto frente al ruido.

- 152 |g,=155

(a) Pixeles uniformes (b) Pixeles no uniformes

Figura 5.10: Calculo del codigo LBP””2 para dos casos con P =4y R = 2: (a): g. = 152,
(90,91, 62, 93} = {154, 156, 155, 149}, {/(0), (1), £(2), (3), F(4)} = {1, 1, 1,0, 11,0 () = 0+0-+
1+ 1 =2 <2, por tanto LBPy}gz(x y) =14+1+140=3.(D): g. = 154, {g0,91,92,93} =
{155,152,159, 148}, {f(0), f(1 ),f(2),f(3),f( )} =11,0,1,0,1}, U(z,y) =14+1+1+1=4>2,
LBP;;f}?(x,y) —P+1=5.
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Resultados

Para calcular las caracteristicas basadas en LBP, las imagenes fueron redimensio-
nadas a [256 x 256], usando el algoritmo de vecino mas cercano, para afectar lo menos
posible la textura de los trazos. Se realizaron pruebas para dos configuraciones del ope-
rador LBP, con R = {1,2} y P = {8,16}. Estas dos configuraciones permiten analizar la
imagen con diferentes resoluciones; valores mas grandes implican una carga compu-
tacional excesiva. Los resultados obtenidos se presentan a continuacion.

Tabla 5.15: LBP. Con R=1y P=8.

B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
MCYT 4,35 38,00 17,80 3,61 9,13
GPDS100 5,28 37,57 19,55 3,54 8,65
GPDS750 3,60 39,99 19,68 4,36 7,84
10 | MCYT 7,28 27,42 12,32 3,46 9,17
GPDS100 9,09 25,53 15,15 3,98 7,23
GPDS750 5,50 30,20 14,59 5,22 7,94

Ol &

Tabla 5.16: LBP. Con R=2 y P=16.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 3,38 36,40 16,59 3,01 9,41
GPDS100 4,49 34,79 17,87 3,71 9,37
GPDS750 3,98 36,35 18,27 3,45 8,27
10 | MCYT 7,36 25,36 11,86 3,62 | 10,72
GPDS100 8,65 21,98 13,56 4,42 7,99
GPDS750 6,31 25,19 13,27 3,82 7,95

Con el animo de plantear un operador que realice una analisis multiresolucién, se
propone la combinaciéon de las dos configuraciones anteriores para el operador LBP.
Nuevamente, esta combinacion se realiza a nivel de caracteristicas. En las tablas si-

guientes, el signo '+ denota la operacion combinacion.

Tabla 5.17: LBP. Con R=1y P=8 + R=2 y P=16.

B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
MCYT 5,49 29,41 15,05 4,06 | 10,05
GPDS100 5,73 28,27 15,69 4,21 | 10,05
GPDS750 3,13 30,87 15,39 3,98 9,86
10 | MCYT 9,96 16,56 11,60 4,34 9,69
GPDS100 10,36 15,07 12,10 4,47 7,31
GPDS750 6,93 18,09 11,05 6,62 7,75

ol #*
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Entrenacon5
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Figura 5.11: Comparacion de los resultados. 8_1: Patréon LBP con R=1 y P=8. 16_2: Patréon
LBP con R=2 y P=16.

Como se puede ver, el uso de la combinacién de los operadores mejora el desempefio
del sistema.

Para determinar la influencia del tamano de la imagen en el desemperio del sistema,
a continuacion se presentan los resultados obtenidos para el caso en que la imagen se
redimensiona a [512 x 512], y para el caso en que se trabaja con el tamano original
de la imagen. Los resultados presentados corresponden a la combinacién, a nivel de
caracteristicas, de los operadores LBP.

Tabla 5.18: LBP. Tamano de la imagen [512 x 512] con patréon combinacion.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 6,89 24,09 13,77 5,07 | 10,29
GPDS100 7,53 23,64 14,65 4,75 | 11,12
GPDS750 4,42 26,27 14,08 5,09 | 10,14

10 | MCYT 11,09 13,49 11,68 4,55 9,97
GPDS100 11,14 11,47 11,26 5,04 7,21
GPDS750 5,61 13,44 8,50 6,50 8,49

Tabla 5.19: LBP. Tamario original con patrén combinacion.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 7,26 31,36 16,89 5,43 9,44
GPDS100 6,54 24,32 14,40 4,30 9,38
GPDS750 5,74 30,21 16,56 9,03 9,59
10 | MCYT 13,56 18,83 14,87 5,68 | 11,24
GPDS100 9,71 12,73 10,82 4,29 7,68
GPDS750 7,97 16,62 11,16 8,83 8,41
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Figura 5.12: LBP. Comparacion de los resultados.
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A continuacion se presentan los resultados obtenidos cuando no se realiza el pro-

cesado del fondo ni el preprocesado del histograma, usando la imagen en su tamano

original.

Tabla 5.20: LBP. Sin procesado fondo y sin preprocesado de histograma.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 0,00 26,22 | x14,00 4,19 9,82
GPDS100 0,00 29,28 | x15,43 3,77 | 10,35
GPDS800 0,00 30,73 | x18,30 9,83 | 10,32
10 | MCYT 0,00 14,78 | x10,80 4,24 9,98
GPDS100 0,00 16,56 | x11,37 4,05 8,57
GPDS800 0,00 16,79 | x13,13 9,02 8,21

La tabla [5.21] presenta los resultados para el caso en que solamente se procesa el

fondo de la imagen.

Tabla 5.21: LBP. Sin preprocesado de histograma.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 0,00 26,22 | x14,00 4,19 9,82
GPDS100 0,00 29,28 | x15,43 3,77 | 10,35
GPDS800 0,00 30,73 | x18,30 9,83 | 10,32
10 | MCYT 0,00 14,78 | x10,80 4,24 9,98
GPDS100 0,00 16,56 | x11,37 4,05 8,57
GPDS800 0,00 16,79 | x13,13 9,02 8,21

Se tiene entonces que el mejor desempernio, cuando se emplea el LBP para caracterizar

la firma, se da para el caso de la combinacion de las dos configuraciones para el LBP

analizadas.

Resumen

Se han presentado las caracteristicas basadas en analisis de texturas tenidas en

cuenta en este trabajo. Se han descrito la Matriz de Co-ocurrencia y los Patrones Bina-
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rios Locales. Una vez estudiadas diferentes configuraciones para cada una de ellas, se
tiene que para el caso de la GLCM, el mejor desemperio del sistema se alcanza cuando
se emplean 8 niveles de gris para la estimacion de la matriz GLCM, usando un vector de
offset para cuatro direcciones distintas y redimensionando la imagen a [256x256]. Asi
mismo, se hace uso de la combinacion CHEEC de caracteristicas calculadas a partir de
dicha matriz. Respecto a LBP, el mejor desemperio se da cuando se usa una combina-
ciéon de dos configuraciones para el operador. En este caso, redimensionar la imagen a
[512x512] es la mejor opcion. Si hacemos una comparacion de los resultados obtenidos
con GLCM y LBP, podemos decir que el operador LBP ofrece un mejor desempeno pre-
sentadose ademas una menor varianza de los resultados para diferentes bases de datos.

En el siguiente capitulo, se presentan los procedimientos implementados con el obje-
tivo de reducir la influencia del tipo de tinta sobre el desempeno del sistema. Se combina
la informacién espacial con las caracteristicas basadas en textura, mediante el uso de
un analisis por bloques.




Capitulo 6

Combinacion de informacion espacial
con textura

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos en el capitulo [B, a continuacion se
describen los procedimientos implementados para reducir el problema de la influencia
del tipo de tinta sobre el desempeno del sistema de verificacién. Se describe el analisis
por bloques que permite realizar un analisis mas localizado de la imagenes.

6.1. GLCM Usando analisis por bloques

Para realizar un analisis local de las imagenes, se establece un tamario fijo para las
imagenes, asi como el tamario del bloque de analisis. Lo anterior asegura que la longitud
de los vectores de caracteristicas sea el mismo para todas las muestras.

Una vez determinado el tamario de los bloques, se realiza un barrido de la imagen
usando como ventana de analisis el bloque seleccionado. Esto es, a partir de la ima-
gen original, se crea una subimagen del tamano del bloque seleccionado, y sobre esta
se realiza el analisis correspondiente generando un vector de caracteristicas temporal.
Este vector temporal es almacenado en el vector final de caracteristicas. A continuacion
se genera una nueva subimagen con los pixeles contiguos a la subimagen anterior en
sentido horizontal. El vector temporal generado para este nuevo bloque se almacena en
el vector final de caracteristicas concatenando los datos actuales con aquellos almace-
nados previamente. La figura ilustra el procedimiento.

La tabla[6.1] presenta los resultados cuando las imagenes tienen dimension [256x256]
y el tamano del bloque es [32 x 32]. La tabla presenta los resultados para [512 x
512].

87
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=t Vector final de caracteristicas
Il }
= OIOIITIIIIT10]

\ Analisis del 1111

bloque Vector temporal

Imagen original
Figura 6.1: Analisis por bloques de una imagen. Tamano del bloque 4 x 4.

Tabla 6.1: GLCM bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 3,14 29,93 13,86 2,20 | 10,71
GPDS100 5,74 30,14 16,53 3,75 9,92
GPDS750 9,65 29,37 18,37 6,05 | 10,43
10 | MCYT 8,18 18,07 10,65 3,25 | 11,07
GPDS100 13,09 16,22 14,25 5,32 9,05
GPDS750 19,70 17,46 18,87 7,25 9,53

Tabla 6.2: GLCM bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [32 x 32].

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 1,59 35,52 15,16 1,06 5,98
GPDS100 3,71 32,41 16,39 1,66 5,49
GPDS750 0,00 33,21 20,46 5,87 7,31
10 | MCYT 5,91 16,80 8,64 1,64 8,67
GPDS100 10,27 16,86 12,70 2,71 6,22
GPDS750 0,00 11,09 23,61 6,27 5,30

Para el caso de las imagenes con dimension [256 x 256] y bloque de analisis de tama-
no [32 x 32], y se tiene que para cada bloque se calculan 10 caracteristicas. Si se tienen
64 bloques de analisis en la imagen, se obtienen entonces 10*64=640 caracteristicas.
Lo anterior implica un numero alto de caracteristicas, lo que sugiere el uso de un proce-
dimiento de reducciéon de dimensionalidad para simplificar el espacio de caracteristicas
en el que trabaja el clasificador LS-SVM. A continuacion se presentan los resultados
obtenidos cuando se emplea el mapeo PCA para realizar la reducciéon del ntiimero de
caracteristicas. Los resultados en las tablas - corresponden a los valores de la
varianza retenida : 99%. 95%, 85% y 75 %.

La figura presenta una comparacion de los resultados obtenidos en las tablas
- Se observa que para el caso en que se retiene el 85% de la varianza de
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los datos, se obtiene un desempeno aceptable del sistema con una reduccién de 640 a

35 caracteristicas.

Tabla 6.3: GLCM bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

PCA con 99 %.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 5,99 20,57 11,82 3,25 8,89
GPDS100 10,82 19,33 14,58 4,68 6,92
GPDS750 16,02 20,93 18,19 6,41 7,48
10 | MCYT 11,41 12,85 11,76 3,91 9,21
GPDS100 18,66 11,86 16,16 5,54 7,84
GPDS750 26,69 12,10 21,31 7,20 7,75

Tabla 6.4: GLCM bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

PCA con 95 %.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 6,46 20,70 12,16 3,62 9,10
GPDS100 11,11 18,78 14,50 5,13 8,06
GPDS750 15,97 21,53 18,42 7,43 8,54
10 | MCYT 11,33 13,89 11,97 3,53 | 10,07
GPDS100 19,10 12,10 16,51 5,69 7,92
GPDS750 25,74 13,16 21,10 7,59 8,69

Tabla 6.5: GLCM bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

PCA con 85%.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 6,20 21,34 12,26 3,36 9,73
GPDS100 11,66 19,90 15,31 5,06 | 10,38
GPDS750 16,17 21,91 18,70 6,80 9,37
10 | MCYT 10,67 15,18 11,80 4,35 | 10,71
GPDS100 17,93 14,09 16,51 6,64 | 10,66
GPDS750 25,19 15,33 21,55 7,99 9,29

Tabla 6.6: GLCM bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

PCA con 75 %.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 6,00 23,17 12,87 3,34 | 11,01
GPDS100 11,18 20,82 15,43 5,15 | 10,47
GPDS750 14,95 25,45 19,60 7,76 | 12,16
10 | MCYT 9,96 15,86 11,43 3,89 9,78
GPDS100 17,77 14,70 16,64 6,18 | 10,30
GPDS750 23,90 16,28 21,09 8,90 | 10,94




90 6.1. GLCM USANDO ANALISIS POR BLOQUES

256 entrena s

25,00

20,00

15,00

10,00

5,00

0,00
MCYT GPDS100 GPDS750

W Sin 055 WM0S5 MOB> MOT5

(a)

256 entrena 10

25,00

20,00

15,00

10,00

5,00

0,00
MCYT GPDS100 GPDS750

W Sin 055 WM0S5 MOB> MOT5

(b)

Figura 6.2: GLCM bloques. Comparacion de los resultados [256 x 256].

Para el caso de las imagenes con dimension [512 x 512] y bloque de analisis de tama-
no [32 x 32], y se tiene que para cada bloque se calculan 10 caracteristicas. Si se tienen
256 bloques de analisis en la imagen, se obtienen entonces 10¥256=2560 caracteristi-
cas. Los resultados en las tablas - corresponden a los valores de la varianza
retenida : 99 %. 95%, 85% y 75 %.

Tabla 6.7: GLCM bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [32 x 32].
PCA con 99 %.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 12,05 12,47 12,21 4,16 5,14
GPDS100 18,10 13,40 16,02 4,52 4,78
GPDS750 25,83 13,89 20,56 6,31 4,98
10 | MCYT 21,90 4,29 17,49 3,08 3,89
GPDS100 30,20 5,81 21,21 4,74 3,61
GPDS750 39,63 5,85 27,19 4,00 3,35
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Tabla 6.8: GLCM bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [32 x 32].
PCA con 95 %.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 12,36 13,03 12,63 4,01 5,72
GPDS100 17,43 14,58 16,18 5,50 5,58
GPDS750 26,06 14,03 20,73 6,66 5,80
10 | MCYT 21,82 5,95 17,85 3,71 5,64
GPDS100 30,29 5,92 21,31 4,66 4,24
GPDS750 39,07 6,54 27,08 4,82 4,14

Tabla 6.9: GLCM bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [32 x 32].
PCA con 85%.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 11,98 13,57 12,62 4,58 6,70
GPDS100 16,94 14,71 15,95 5,35 6,24
GPDS750 24,79 15,41 20,64 7,27 6,29

10 | MCYT 20,84 5,92 17,11 3,50 5,53
GPDS100 28,45 7,36 20,69 5,77 5,83
GPDS750 37,12 7,89 26,35 5,85 4,96

Tabla 6.10: GLCM bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [32 x
32]. PCA con 75 %.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 11,17 14,12 12,35 4,21 7,38
GPDS100 16,12 15,79 15,97 5,54 7,02
GPDS750 23,76 16,47 20,54 7,23 7,06
10 | MCYT 19,77 8,15 16,87 4,05 7,59
GPDS100 26,44 9,13 20,07 6,42 7,36
GPDS750 34,60 9,11 25,22 7,39 7,12

La figura presenta una comparacion de los resultados obtenidos en las tablas

-[6.10. Nuevamente se observa que para el caso en que se retiene el 85% de la
varianza de los datos, se obtiene un desempeno aceptable del sistema con una reduccion

de 2560 a 47 caracteristicas.
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Figura 6.3: GLCM bloques. Comparacion de los resultados [512 x 512].

A continuacion se presentan los resultados de la pruebas realizadas para determinar
la influencia del tamario del bloque en el analisis implementado. Las tablas [6.11]y[6.12
muestran los resultados para bloques de analisis de [64 x 64] y [16 x 16] respectiva-
mente.

Tabla 6.11: GLCM bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [64 x
64]. PCA con 85%

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 2,78 35,20 15,76 2,92 | 13,93
GPDS100 4,52 37,38 19,04 4,19 | 14,59
GPDS750 7,82 35,05 19,86 6,18 | 12,78
10 | MCYT 5,26 28,03 10,95 3,52 | 14,36
GPDS100 7,54 31,22 16,26 5,74 | 13,49
GPDS750 13,10 24,46 17,28 7,59 | 14,38

Tabla 6.12: GLCM bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [16 x
16]. PCA con 85%

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 11,58 13,47 12,34 4,55 6,50
GPDS100 17,10 14,80 16,08 5,80 6,61
GPDS750 24,58 15,13 20,41 7,60 6,56
10 | MCYT 21,02 6,59 17,42 4,17 6,93
GPDS100 27,62 7,56 20,23 6,24 5,96
GPDS750 37,51 7,34 26,39 6,39 5,39
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La figura presenta una comparacion de los resultados obtenidos para los dife-
rentes tamanos de bloques de analisis. Se tiene que los mejores resultados se tienen
para un bloque de tamano [32 x 32] en una imagen de tamano [512 x 512]. Con un ta-
mano mayor de los bloques se disminuye el desempeno del sistema, y para un tamarno
menor el sistema se mantiene estable aunque con un considerable aumento en el coste
computacional.
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Figura 6.4: GLCM bloques. Comparacion de los resultados para diferentes tamarios de
bloques. PCA con 85 %.

6.2. LBP Usando analisis por bloques

Al igual que para el caso de los parametros GLCM, se realiz6 analisis por bloque
usando los parametros LBP. La tabla presenta los resultados cuando las imagenes
tienen dimension [256x256] y el tamano del bloque es [32 x 32]. La tabla [6.14] presenta
los resultados para [512 x 512]. En los dos casos, los resultados corresponden al uso
del operador LBP con valor R=1 y P=8.
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Tabla 6.13: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

Operador LBP con R=1 y P=8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 7,43 12,83 9,59 3,42 5,90
GPDS100 12,63 12,55 12,59 4,27 5,61
GPDS750 19,34 13,90 16,94 6,05 5,07
10 | MCYT 13,31 5,76 11,42 3,40 5,20
GPDS100 21,19 5,69 15,48 4,07 3,31
GPDS750 29,37 6,66 21,00 4,83 3,77

Tabla 6.14: LBP bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512

Operador LBP con R=1 y P=8.

] y bloques [32 x 32].

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 11,96 10,81 11,50 3,92 5,23
GPDS100 17,16 12,08 14,92 4,13 4,12
GPDS750 33,03 11,30 23,43 7,41 4,30
10 | MCYT 21,00 3,35 16,58 3,22 3,74
GPDS100 27,69 3,98 18,95 3,97 2,50
GPDS750 46,77 3,48 30,82 3,55 2,35

Las tablas [6.27] y [6.16] presentan los resultados para el operador LBP con R=2 y

P=16.

Tabla 6.15: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

Operador LBP con R=2 y P=16.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 11,10 9,00 10,26 3,69 5,39
GPDS100 18,56 9,22 14,43 4,70 3,71
GPDS750 29,45 9,11 20,46 6,03 4,06
10 | MCYT 18,99 3,19 15,03 2,94 3,31
GPDS100 28,03 3,42 18,95 4,16 2,24
GPDS750 40,14 2,96 26,44 4,04 2,27

Tabla 6.16: LBP bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512

Operador LBP con R=2 y P=16.

] y bloques [32 x 32].

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 10,79 13,08 11,71 3,46 5,65
GPDS100 17,50 12,71 15,39 4,13 4,17
GPDS750 31,18 10,72 22,14 6,16 3,92
10 | MCYT 20,42 3,99 16,32 3,09 3,82
GPDS100 29,69 3,99 20,22 3,76 2,44
GPDS750 44,40 3,07 29,18 3,59 2,10

Para el caso de las imagenes con dimension [256 x 256] y bloque de analisis de tama-
no [32 x 32], se tiene que para cada bloque se calculan 10 caracteristicas. Si se tienen
64 bloques de analisis en la imagen, se obtienen entonces 10*64=640 caracteristicas.
Nuevamente se presentan los resultados obtenidos cuando se emplea el mapeo PCA pa-
ra realizar la reduccion del nimero de caracteristicas. Los resultados en las tablas
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- corresponden a los valores de la varianza retenida : 99%. 95%, 85% , 75% y

65 %, para el operador LBP con R=1 y P=8.

Tabla 6.17: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

PCA con 99%. Operador LBP con R=1 y P=8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 8,69 11,37 9,78 3,28 5,38
GPDS100 14,73 11,09 13,12 4,45 4,22
GPDS750 20,54 13,04 17,23 6,77 5,37
10 | MCYT 14,19 5,06 11,90 3,38 5,03
GPDS100 22,07 4,83 15,72 3,92 2,93
GPDS750 31,37 5,60 21,87 5,31 3,45

Tabla 6.18: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

PCA con 95 %. Operador LBP con R=1 y P=8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 8,12 12,36 9,81 3,58 5,91
GPDS100 14,51 11,18 13,04 4,69 4,72
GPDS750 21,08 13,42 17,70 6,12 4,76
10 | MCYT 13,74 5,92 11,79 3,31 5,28
GPDS100 21,22 5,27 15,34 4,27 3,37
GPDS750 30,89 6,10 21,76 5,76 3,62

Tabla 6.19: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

PCA con 85%. Operador LBP con R=1y P=8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 7,52 13,85 10,05 3,73 6,26
GPDS100 13,50 12,51 13,06 4,62 4,85
GPDS750 19,22 14,79 17,25 7,11 5,07
10 | MCYT 12,45 5,80 10,79 3,36 5,01
GPDS100 19,55 5,74 14,47 3,88 3,42
GPDS750 28,80 6,75 20,68 5,05 3,98

Tabla 6.20: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

PCA con 75%. Operador LBP con R=1 y P=8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 7,52 13,63 9,97 3,52 5,75
GPDS100 12,66 13,58 13,06 4,49 4,86
GPDS750 17,92 16,17 17,15 6,50 5,43
10 | MCYT 11,42 6,68 10,24 3,47 5,28
GPDS100 18,60 6,33 14,08 4,40 3,38
GPDS750 26,69 8,26 19,91 5,50 3,85
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Tabla 6.21: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].
PCA con 65%. Operador LBP con R=1 y P=8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 6,70 15,90 10,38 3,34 6,80
GPDS100 12,12 13,35 12,67 4,12 5,08
GPDS750 15,92 17,65 16,69 5,92 6,19

10 | MCYT 10,78 7,85 10,04 3,45 6,70
GPDS100 17,68 7,29 13,86 4,30 3,99
GPDS750 25,31 8,97 19,30 5,15 4,19

La figura[6.5 presenta una comparacion de los resultados obtenidos en las tablas
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Figura 6.5: LBP bloques. Comparacion de los resultados [256 x 256].

Para el caso de las imagenes con dimension [512 x 512] y bloque de analisis de tama-
no [32 x 32], y se tiene que para cada bloque se calculan 10 caracteristicas. Si se tienen
256 bloques de analisis en la imagen, se obtienen entonces 10¥256=2560 caracteristi-
cas. Los resultados en las tablas - corresponden a los valores de la varianza
retenida : 99%. 95%, 85% , 75% y 65%
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Tabla 6.22: LBP bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [32 x 32].

PCA con 99 %. Operador LBP con R=1y P=8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 13,55 9,56 11,95 4,05 4,96
GPDS100 20,08 10,05 15,64 5,03 3,91
GPDS750 37,13 9,13 24,76 6,81 4,58
10 | MCYT 23,68 2,06 18,27 3,23 2,63
GPDS100 30,75 3,36 20,65 3,57 2,32
GPDS750 48,77 3,14 31,96 3,16 1,76

Tabla 6.23: LBP bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [32 x 32].

PCA con 95 %. Operador LBP con R=1y P=8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 13,37 9,76 11,93 4,27 5,01
GPDS100 20,26 10,02 15,73 5,05 3,78
GPDS750 37,11 9,55 24,93 6,68 4,05
10 | MCYT 22,84 3,09 17,91 3,38 3,42
GPDS100 30,31 3,36 20,39 4,06 2,36
GPDS750 48,50 3,22 31,82 3,11 2,27

Tabla 6.24: LBP bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [32 x 32].

PCA con 85%. Operador LBP con R=1 y P=8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 12,71 9,97 11,62 4,20 4,93
GPDS100 18,34 11,02 15,10 4,44 4,15
GPDS750 34,74 10,06 23,84 7,34 4,07
10 | MCYT 21,16 3,62 16,78 3,63 3,52
GPDS100 28,74 3,68 19,50 4,05 2,35
GPDS750 47,13 3,53 31,06 3,28 2,30

Tabla 6.25: LBP bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [32 x 32].

PCA con 75%. Operador LBP con R=1 y P=8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 11,27 11,18 11,24 4,00 5,76
GPDS100 17,71 10,96 14,73 4,69 4,66
GPDS750 33,33 11,72 23,78 7,07 4,57
10 | MCYT 20,33 3,65 16,16 3,63 3,37
GPDS100 27,27 3,98 18,69 3,91 2,47
GPDS750 46,01 3,99 30,53 3,61 2,60
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Tabla 6.26: LBP bloques. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [32 x 32].
PCA con 65%. Operador LBP con R=1 y P=8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 10,61 11,49 10,96 4,03 5,69
GPDS100 16,23 12,19 14,44 4,51 4,61
GPDS750 31,38 12,58 23,08 7,30 5,09

10 | MCYT 18,54 4,36 15,00 3,52 4,12
GPDS100 26,28 4,44 18,23 4,44 2,98
GPDS750 44,77 4,44 29,91 4,28 2,76

La figura presenta una comparacion de los resultados obtenidos en las tablas
0.22] - 6.26)
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Figura 6.6: LBP bloques. Comparacion de los resultados [512 x 512].

A continuacién se presenta los resultados obtenidos para la configuracion R = 2,
P = 16 para el LBP, para imagenes de tamano [256 x 256] y usando el analisis por
bloques de tamano [32 x 32].
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Tabla 6.27: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

Operador LBP con R=2 y P=16.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 11,10 9,00 10,26 3,69 5,39
GPDS100 18,56 9,22 14,43 4,70 3,71
GPDS750 29,45 9,11 20,46 6,03 4,06
10 | MCYT 18,99 3,19 15,03 2,94 3,31
GPDS100 28,03 3,42 18,95 4,16 2,24
GPDS750 40,14 2,96 26,44 4,04 2,27

Se tiene que para cada bloque se calculan 18 caracteristicas. Si se tienen 64 bloques
de analisis en la imagen, se obtienen entonces 18*64=1112 caracteristicas. Nuevamente
se presentan los resultados obtenidos cuando se emplea el mapeo PCA para realizar
la reduccion del namero de caracteristicas. Los resultados en las tablas -
corresponden a los valores de la varianza retenida : 99 %. 95 %, 85% , 75% y 65 %, para
el operador LBP con R=2 y P=16.

Tabla 6.28: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

PCA con 99%. Operador LBP con R=2 y P=16.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 13,06 7,72 10,93 4,28 4,42
GPDS100 20,47 8,23 15,07 5,22 3,54
GPDS750 31,10 7,67 20,75 6,41 4,13
10 | MCYT 19,83 2,79 15,56 2,97 2,71
GPDS100 29,75 3,05 19,92 4,27 2,31
GPDS750 41,55 2,55 27,19 3,55 2,14

Tabla 6.29: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

PCA con 95%. Operador LBP con R=2 y P=16.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 12,13 8,41 10,64 4,14 4,70
GPDS100 19,69 8,37 14,69 4,52 3,90
GPDS750 31,04 8,15 20,93 5,84 3,80
10 | MCYT 19,95 2,58 15,61 3,20 2,82
GPDS100 29,56 3,04 19,78 4,09 2,22
GPDS750 40,89 3,09 26,97 3,97 2,29

Tabla 6.30: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

PCA con 85%. Operador LBP con R=2 y P=16.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 11,51 9,35 10,65 4,27 5,46
GPDS100 18,49 9,71 14,62 4,93 4,30
GPDS750 30,00 8,86 20,65 6,76 4,05
10 | MCYT 18,50 3,59 14,78 3,48 3,78
GPDS100 27,30 3,85 18,66 4,39 2,60
GPDS750 39,31 3,55 26,13 4,20 2,61
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Tabla 6.31: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].
PCA con 75%. Operador LBP con R=2 y P=16.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 10,81 10,43 10,66 4,20 5,65
GPDS100 16,47 10,53 13,85 4,80 4,16
GPDS750 27,91 10,81 20,36 6,27 4,74
10 | MCYT 17,23 4,05 13,93 3,05 4,34
GPDS100 25,40 4,23 17,61 4,62 2,73
GPDS750 37,94 4,11 25,47 4,52 2,60

En este punto se detecta que al hacer uso del analisis por bloques para el patron LBP
se presenta el caso en el cual el bloque de analisis contenga tiinicamente pixeles pertene-
cientes al fondo de la imagen. Los parametros que corresponden a este tipo de bloques
no aportan ninguna informacién para la caracterizacion de los trazos que conforman
una firma. Lo anterior explicaria el hecho de que se logre una importante disminucion
de la dimensionalidad sin mayores cambios en el desempenio del sistema. Por esta razon,
se implementa un procedimiento orientado a detectar este tipo de bloques, y a eliminar
los parametros correspondientes del vector final de caracteristicas de la muestra.

Una vez seleccionados aquellos bloques de analisis que corresponden a los trazos
de la firma, se tiene que el namero de bloques resultante varia de muestra a muestra.
Para lograr una longitud constante para el vector de caracteristicas, se toma la idea
implementada para las caracteristicas calculadas para la GLCM, y por tanto, se calculan
los valores de la media (1) y de desviacién estandar (o) para el patron LBP de todos los
bloques seleccionados. En consecuencia, la longitud del vector final de caracteristicas
sera de 20 elementos para el caso del patron LBP con configuracion R =1y P =8 (u = 10
y 0 = 10) y de 36 elementos para el caso R =2y P =16 (u = 18 y o = 18). Los resultados
obtenidos con la anterior modificacién se presentan a continuacion

Tabla 6.32: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].
Seleccionando bloques. R=1y P =8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 4,54 38,04 17,94 3,63 9,95
GPDS100 4,97 36,48 18,89 3,70 9,49
GPDS750 3,22 38,69 18,88 4,14 8,97
10 | MCYT 9,98 23,43 13,34 4,42 | 11,37
GPDS100 10,50 21,13 14,42 4,77 7,72
GPDS750 5,45 23,53 12,11 5,83 7,87

Tabla 6.33: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].
Seleccionando bloques. R =2y P = 16.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 3,92 32,05 15,17 3,08 | 10,38
GPDS100 6,01 29,53 16,41 4,47 9,73
GPDS750 4,08 28,74 14,97 4,07 | 10,14
10 | MCYT 8,94 16,41 10,80 3,82 | 10,18
GPDS100 12,44 14,79 13,31 4,95 6,98
GPDS750 6,93 14,98 9,90 4,98 7,37
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Tabla 6.34: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

Seleccionando bloques. Patron combinacion.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 4,34 31,18 15,07 3,36 9,04
GPDS100 5,37 27,81 15,28 3,61 9,20
GPDS750 4,74 30,60 16,17 4,34 9,92
10 | MCYT 9,14 16,53 10,98 3,74 | 10,18
GPDS100 10,86 14,25 12,11 4,17 6,89
GPDS750 8,25 15,35 10,87 5,64 6,82

Se tiene que la varianza entre resultados para diferentes bases de datos disminuye.
Estos resultados representan una mejoria respecto a los datos presentados en las tablas

B.15] 6516y [5.17. Haciendo uso del mapeo PCA se tiene

Tabla 6.35: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

Seleccionando bloques. R =1y P = 8. PCA con 95 %.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 3,20 41,81 18,64 3,13 8,91
GPDS100 3,11 42,11 20,34 3,06 8,59
GPDS750 2,54 43,07 20,45 2,78 8,92
10 | MCYT 6,93 28,43 12,31 3,60 | 11,50
GPDS100 6,64 29,85 15,19 3,65 8,03
GPDS750 5,32 28,88 14,01 5,44 8,67

Tabla 6.36: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

Seleccionando bloques. R =2y P = 16. PCA con 95 %.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 4,55 34,24 16,43 3,31 8,48
GPDS100 6,45 26,37 15,25 3,58 8,33
GPDS750 8,12 30,43 17,97 5,81 9,17
10 | MCYT 9,26 21,10 12,22 3,43 | 10,78
GPDS100 11,43 13,44 12,18 3,97 5,65
GPDS750 11,75 16,94 13,66 5,66 6,68

Tabla 6.37: LBP bloques. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].
Seleccionando bloques. Patron combinacion. PCA con 95 %.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 4,36 30,68 14,88 3,34 8,94
GPDS100 5,39 29,14 15,89 4,01 8,41
GPDS750 5,04 30,51 16,30 4,35 9,61
10 | MCYT 8,91 16,62 10,84 3,53 9,73
GPDS100 10,45 13,93 11,73 4,26 6,51
GPDS750 8,33 15,15 10,84 5,64 6,88

Como se esperaba, una vez implementado el procedimiento para no tener en cuenta
la informacion del fondo de la imagen, el uso del mapeo PCA no tiene incidencia positiva
sobre el desempernio del sistema cuando se realiza un analisis por bloques.
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6.3. Combinacion de caracteristicas

Se propone una combinacion a nivel de caracteristicas (feature level) de los vectores
calculados para la GLCM y para el LBP. Para la combinaciéon se toman las configuracio-
nes con mejores resultados obtenidos en la pruebas realizadas hasta este punto. Para
el caso de la GLCM, calculamos las cinco caracteristicas analizadas (CHEEC), y en el
caso del LBP usamos el patréon combinacion. Como se mostro, el analisis por bloques
haciendo uso de la seleccién de bloques relevantes (que contienen trazos de la firma) es
la mejor metodologia.

La tabla[6.38] presenta los resultados obtenidos. Se puede ver que los resultados son
mejores si se comparan con los resultados obtenidos cuando se usan las caracteristicas
de forma separada (Tablas yi6.34).

Tabla 6.38: GLCM+LBP. Tamarno [256 256] y bloques [32 x 32]. Seleccionando bloques.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 6,72 25,79 14,34 3,92 9,20
GPDS100 6,20 25,98 14,94 3,73 7,96
GPDS750 6,00 27,67 15,567 4,34 8,79
10 | MCYT 11,51 13,71 12,06 3,22 9,76
GPDS100 11,95 11,52 11,79 4,06 5,53
GPDS750 8,29 14,16 10,45 4,40 6,74

Como complemento, la tabla[6.39| presenta resultados cuando se usa el analisis PCA
para reducir la dimension del vector de caracteristicas reteniendo un 95 % de la varian-
za de los datos.

Tabla 6.39: GLCM+LBP. Tamarno [256 256] y bloques [32 x 32]. Seleccionando bloques.
PCA 95%

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 5,23 30,82 15,47 3,32 8,66
GPDS100 6,43 30,62 17,12 5,45 9,61
GPDS750 5,68 30,59 16,69 4,05 9,59
10 | MCYT 9,12 17,11 11,12 3,17 | 10,97
GPDS100 9,81 16,42 12,25 3,81 6,20
GPDS750 7,85 18,43 11,75 4,20 6,88

Estos resultados explican el buen desemperio de la combinacion de caracteristicas,
ya que como se ve, al eliminar caracteristicas el desemperno del sistema empeora. Lo
anterior sugiere que las caracteristicas GLCM y LBP tienen muy poca informacion re-
dundante entre ellas.

Resumen

Se ha descrito uno de los procedimientos implementados con el objetivo de reducir
el problema de la influencia del tipo de tinta sobre el desemperio del sistema de verifi-
cacion. El analisis por bloques implementado tiene como objetivo el obtener un analisis
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mas localizado de la imagenes. Se pudo comprobar que la inclusion de esta etapa, me-
jora el desempeno general del sistema respecto a los resultados obtenidos en el capitulo
Asi mismo, la combinacion de las caracteristicas basadas en textura (combinacion a
nivel de caracteristicas) permite obtener un mejor desempeno del sistema respecto al
uso individual de las caracteristicas.

En el siguiente capitulo, se describe el uso de la transformada Wavelet como comple-
mento de las caracteristicas basadas en textura.
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Capitulo 7
Analisis de Texturas en el Dominio
Transformado

Una vez establecidas las bondades del analisis de la textura para la verificacion de
firmas manuscritas, a continuacion se describe el uso de la transformada Wavelet como
complemento a las caracteristicas ya descritas y con el objetivo de lograr una disminu-
cion en la varianza de los datos para diferentes bases de datos debida al tipo de tinta
utilizado por el firmante. El anexo [A] presenta las bases de la transformada Wavelet.

7.1. GLCM. Usando la transformada Wavelet

Una vez que se ha eliminado el fondo de la imagen, se calcula el recuadro de menor
tamano que contiene los trazos de la firma. Posteriormente se redimensiona la imagen
para que todas las muestras tengan el mismo tamarno. Después de esto, se realiza la
descomposicion Wavelet 2D de un solo nivel. Como resultado de esta etapa se obtienen
4 matrices: 1 con los coeficientes de aproximacion y otras 3 con los coeficientes de deta-
lle. Para estas 3 ultimas se hace uso de 3 wavelet que miden las variaciones funcionales
(cambios de intensidad o niveles de gris) en diferentes direcciones. ¥ mide las varia-
ciones a lo largo de las columnas (p.e. bordes horizontales), 1" responde a variaciones
a lo largo de las filas (p.e. bordes verticales) y /" corresponde a variaciones diagonales.
Como se describe en el anexo[Al cada una de estas wavelet es el producto de una escala
unidimensional ¢ y la correspondiente wavelet ). Excluyendo aquellos productos que
arrojan un resultado unidimensional, como ¢(z)¢(z), los cuatro productos restantes
definen la funcién de escala

p(z,y) = o(@)p(y) (7.1)

y tres wavelet con sensitividad direccional

Y (z,y) = P(x)e(y)
PV (2,y) = p()Y(y) (7.2)
PP (z,y) = P(x)(y)

La wavelet usada fue la Haar.
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Generalmente, para tareas de compresion de imagenes, la mayor parte de la infor-
macion relevante se encuentra en la matriz de aproximacion. Aqui se propone que las
caracteristicas basadas en analisis de textura, descritas anteriormente, sean calculadas
a partir de las matrices de detalle. Lo anterior se basa en el hecho de que la matriz de
aproximacion contendra principalmente la informacion correspondiente al tipo de tinta
empleado (bajas frecuencias, pocos cambios de nivel de gris), mientras que los coeficien-
tes de detalle contendran informacion correspondiente a las caracteristicas personales
del firmante (altas frecuencias, muchos cambios de nivel de gris). La figura[Z. 1] presenta
los histogramas de la imagen original y de las matrices resultantes de la descomposi-
cion Wavelet, y que sirven como base de la hipétesis planteada. El analisis corresponde
a una muestra hecha con tipo de tinta viscosa, y cuyo histograma original se asemeja a
los patrones presentados por y que fueron presentados en la figuras

(a) (b)

(c) (d)

Figura 7.1: Descomposiciéon Wavelet. (a) Histograma de la imagen original. (b) Histogra-
ma de los coeficientes de aproximacién. (c) Histograma de los coeficientes de detalle en
sentido vertical. (d) Histograma de los coeficientes de detalle en sentido horizontal.Para
facilitar la visualizacién, se han eliminado los valores maximos en los histogramas co-
rrespondientes al fondo de cada imagen.

Una vez realizada la descomposicion Wavelet de la imagen original se procede con el
calculo de las caracteristicas de la GLCM. Se usan los mismos valores para los parame-
tros de la GLCM empleados en los capitulos anteriores, esto es, 8 niveles de gris y offsets
(Az, Ay) con valores [0 1;-1 1;-1 0;-1 -1]. Se usa la combinacion CHEEC como vector
de caracteristicas de cada una de las imagenes resultantes de la descomposicion. Final-
mente, los tres vectores son concatenados para formar el vector final de caracteristicas
de la firma. La figura ilustra la descomposicion Wavelet de la imagen de una firma.
La figura presenta el procedimiento para construir el vector final de caracteristicas
a partir de los vector de caracteristicas de las tres matrices resultantes.
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Figura 7.2: Descomposicion Wavelet de una firma. Arribalzquierda, imagen original;
ArribaDerecha, analisis en sentido horizontal; Abajolzquierda, analisis en sentido verti-
cal; AbajoDerecha, analisis en sentido diagonal.
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Figura 7.3: Creacion del vector de caracteristicas.

A continuacion se presentan los resultados obtenidos con la metodologia propuesta.
En primer lugar, el tamano de las imagenes originales es normalizado a [256 x 256], y
se realiza un analisis por bloques de tamano [32 x 32]. Las caracteristicas calculadas
para la GLCM corresponden a la combinaciéon CHEEC.
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Tabla 7.1: WI+GLCM. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 1,84 34,42 14,87 2,05 | 11,52
GPDS100 3,78 33,51 16,92 3,65 | 12,87
GPDS750 4,59 36,83 18,84 3,74 | 13,08
10 | MCYT 5,58 18,58 8,83 3,28 | 12,13
GPDS100 9,76 15,66 11,94 5,45 | 10,25
GPDS750 10,13 21,39 14,27 6,26 | 12,95

Para este caso se tiene un vector de caracteristicas de 480 (160 por cada matriz de
detalle). Nuevamente se plantea el uso del mapeo PCA para la reducciéon de la dimen-
sionalidad. A continuacion se presentan los resultados para el caso en que se retiene el
95 % de la varianza, y se reduce la longitud del vector a 48. Se observa una mejoria en
el desempeno del sistema, respecto a la tabla[Z. 1, mientras se simplifica la construccion
del modelo de la SVM gracias a la reducciéon de la dimensionalidad.

Tabla 7.2: WI+GLCM. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32]. PCA
con 95 %.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 3,63 26,85 12,91 2,91 | 11,10
GPDS100 5,61 26,83 14,98 450 | 11,14
GPDS750 7,31 30,69 17,65 5,28 | 11,33
10 | MCYT 8,95 14,11 10,24 4,08 | 12,01
GPDS100 13,93 11,87 13,17 5,67 7,44
GPDS750 15,00 13,60 14,48 6,75 8,68

A continuacién se presentan los resultados obtenidos para una normalizacion en
tamano de la imagen original de [512 x 512].

Tabla 7.3: WI+GLCM. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [32 x 32].

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 3,31 30,67 14,25 1,89 | 10,64
GPDS100 4,86 29,83 15,89 2,77 8,20
GPDS750 10,13 21,39 14,27 6,26 | 12,95
10 | MCYT 7,85 14,32 9,46 2,76 | 10,12
GPDS100 12,59 11,89 12,34 4,61 6,75
GPDS750 18,25 15,35 17,18 5,92 7,04

Y se repite el analisis haciendo uso del mapeo PCA.

Tabla 7.4: WI+GLCM. Para imagenes de dimension [512 x 512] y bloques [32 x 32]. PCA
con 95 %.

B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
MCYT 7,59 16,79 11,27 3,71 7,54
GPDS100 12,85 13,65 13,20 4,45 6,16
GPDS750 18,60 16,01 17,46 6,46 6,46
10 | MCYT 14,44 6,99 12,58 3,90 6,85
GPDS100 21,86 6,76 16,30 4,66 4,82
GPDS750 28,54 8,23 21,06 6,38 5,82

ol #*




CAPITULO 7. ANALISIS DE TEXTURAS EN EL DOMINIO TRANSFORMADO 109

Se observa entonces que normalizando las imagenes a [512 x 512] conlleva a una
menor varianza de los resultados entre las bases de datos (Tabla si se compara con
el caso de una normalizacion en tamano de [256 x 256], aunque es importante mencio-
nar el alto coste computacional de esta opcion.

Se plantea entonces el uso de una descomposicion Wavelet multinivel. Esto es, calcu-
lar las caracteristicas para las matrices de detalle correspondientes a los tres primeros
niveles de la descomposicion. En cada paso, la matriz de aproximacion da lugar a otras
tres matrices de detalle sobre las cuales se realiza también el calculo de caracteris-
ticas basadas en analisis de texturas. Los vectores de caracteristicas calculados para
cada matriz de detalle son concatenados en un vector final de caracteristicas usando el
procedimiento ilustrado anteriormente en la figura[7.3] Se obtiene entonces:

Tabla 7.5: WT+GLCM. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32].
Descomposicion Wavelet hasta el tercer nivel.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 1,59 33,41 14,32 1,94 | 13,97
GPDS100 2,96 31,57 15,61 2,94 | 11,99
GPDS750 3,04 39,17 19,01 3,89 | 12,44
10 | MCYT 5,18 17,57 8,27 3,19 | 13,58
GPDS100 7,94 16,76 11,19 4,83 | 11,47
GPDS750 8,13 21,36 13,01 5,06 | 11,82

Y se repite el analisis haciendo uso del mapeo PCA.

Tabla 7.6: WI'+GLCM. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32]. PCA
con 95 %. Descomposicion Wavelet hasta el tercer nivel.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 2,61 26,68 12,24 2,39 | 10,97
GPDS100 5,11 26,73 14,65 4,01 | 11,27
GPDS750 4,32 32,00 16,55 4,13 | 11,12
10 | MCYT 6,11 14,66 8,25 3,29 | 11,52
GPDS100 10,78 14,03 11,97 5,44 | 10,36
GPDS750 9,61 17,70 12,59 5,89 | 12,02

Se tiene que el uso del analisis multinivel para la descomposicion Wavelet ofrece una
leve mejoria en el desempeno del sistema para el caso de imagenes de tamano [256 x
256], pero que al tener en cuenta el coste computacional necesario, en realidad no es

relevante.

7.2. LBP. Usando la transformada Wavelet

Al igual que para el caso de la GLCM, se presentan los resultados obtenidos para la
combinacion de la descomposicion Wavelet con las caracteristicas basadas en el patréon
LBP. Nuevamente, el vector final de caracteristicas se construye siguiendo el procedi-
miento descrito en la figura
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Tabla 7.7: WT+LBP. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32]. Selec-
cionando bloques. R=1Y P =38.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 5,64 33,63 16,82 3,89 9,11
GPDS100 5,73 35,74 18,99 4,54 9,61
GPDS750 7,79 36,58 20,50 5,84 | 10,64
10 | MCYT 10,06 21,68 12,96 429 | 11,86
GPDS100 10,95 20,59 14,50 4,09 7,89
GPDS750 11,89 23,44 16,15 4,85 7,73

Tabla 7.8: WT+LBP. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32]. Selec-
cionando bloques. R =2Y P = 16.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 4,86 29,45 14,70 2,91 8,97
GPDS100 7,89 24,89 15,40 4,04 6,95
GPDS750 8,33 27,99 17,01 5,09 7,39
10 | MCYT 9,89 15,67 11,34 3,61 | 10,94
GPDS100 14,28 11,62 13,29 4,16 5,73
GPDS750 15,16 14,84 15,04 6,10 6,53

Tabla 7.9: WT+LBP. Para imagenes de dimension [256 x 256] y bloques [32 x 32]. Selec-
cionando bloques. Patron combinacion.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 3,83 30,36 14,44 2,82 8,53
GPDS100 7,23 26,04 15,54 3,97 7,87
GPDS750 8,61 27,11 16,79 4,93 7,46
10 | MCYT 10,26 13,83 11,14 3,53 | 10,01
GPDS100 14,84 10,01 13,05 4,14 5,23
GPDS750 15,59 12,33 14,39 5,64 6,43

Nuevamente, se ve que la metodologia incluyendo la descomposicion Wavelet no ofre-
ce mejoria en el desempenio del sistema

En este punto se detecta un efecto no deseado provocado por la normalizaciéon en
tamano de las imagenes. Al realizar la redimension de la imagen, se presenta el caso
en que la transformada Wavelet para alguna de las direcciones (vertical, horizontal, dia-
gonal) es nula. Es decir, se da el caso en que la normalizacién elimina la informacion
correspondiente a alguna de las direcciones de analisis. Para solventar este inconve-
niente, y teniendo en cuenta la modificaciéon realizada para el analisis de bloques, ya
no es necesario realizar una normalizacion del tamarno de las imagenes por lo que se
elimina este procedimiento. Se trabaja entonces con la imagen en su tamario original.
Los resultados de esta modificacion se presentan a continuacion
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Tabla 7.10: WT+LBP. Tamarno original de la imagen y bloques [32 x 32]. Seleccionando

bloques. R=1Y P =8.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 4,12 29,66 14,33 3,04 8,66
GPDS100 6,35 23,70 14,02 3,44 7,60
GPDS750 7,91 26,05 15,93 5,24 7,23
10 | MCYT 9,90 16,38 11,52 3,71 | 10,78
GPDS100 12,19 10,20 11,45 4,36 5,28
GPDS750 12,26 11,83 12,10 5,04 5,73

Tabla 7.11: WTI+LBP. Tamario original de la imagen y bloques [32 x 32]. Seleccionando

bloques. R=2Y P = 16.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 7,14 29,52 16,09 4,04 8,33
GPDS100 8,72 21,33 14,28 3,96 7,61
GPDS750 9,91 27,13 17,51 8,11 8,40
10 | MCYT 13,51 15,97 14,13 4,08 | 10,18
GPDS100 14,56 9,38 12,65 3,93 5,19
GPDS750 13,14 12,03 12,73 5,98 5,88

Tabla 7.12: WT+LBP. Tamarno original de la imagen y bloques [32 x 32]. Seleccionando

bloques. Patron combinacion.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | MCYT 6,54 25,90 14,28 3,88 8,59
GPDS100 8,31 18,48 12,81 4,42 8,22
GPDS750 9,15 18,53 13,29 7,04 7,25
10 | MCYT 15,30 11,63 14,38 4,27 8,94
GPDS100 15,92 6,10 12,29 4,63 4,54
GPDS750 12,67 6,34 10,34 5,72 4,97

Se logra entonces una mejoria en el desempeno del sistema comparado con los re-
sultados obtenidos para el caso del analisis por bloques usando solamente las caracte-
risticas basadas en el patron LBP y presentadas en las tablas [6.32]/6.33] y [6.34]

Para completar el analisis, se plantea la inclusion de un nivel mas en la descomposi-
cion Wavelet de la imagen. Los resultados obtenidos se presentan a continuacion, y en
ellos se ve que el desempeno del sistema es muy similar.

Tabla 7.13: WT+LBP. Tamario original de la imagen y bloques [32 x 32]. Seleccionando

bloques. Patréon combinaciéon. Dos niveles de descomposicion Wavelet.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 3,80 29,31 14,01 2,79 7,99
GPDS100 5,20 22,07 12,65 2,93 7,87
GPDS750 6,13 22,08 13,18 5,06 7,61
10 | MCYT 9,80 13,03 10,60 3,53 8,96
GPDS100 11,94 7,08 10,14 3,94 4,85
GPDS750 9,76 6,79 8,67 4,67 4,34
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Si se tiene en cuenta el aumento en el coste computacional debido a la inclusion de
un nivel mas en la descomposicion Wavelet, y la leve mejoria obtenida, se puede decir
que un solo nivel en la descomposicion es suficiente para el buen desempeno del siste-
ma.

Como se mencion6 anteriormente, las pruebas realizadas hasta ahora corresponden
al uso de la Wavelet tipo Haar. Para visualizar el desempeno de la metodologia en desa-
rrollo para el caso de las Wavelet mas comunes, la tabla [Z.14] presenta los resultados
obtenidos. Como se puede observar, los mejores resultados se obtienen para la Wavelet
tipo Haar, aunque se pueden destacar los resultados obtenidos para el caso de la Wa-
velet biorl.1.

Tabla 7.14: WT+LBP. Diferentes Wavelet evaluadas.

Wavelet | FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
Haar 6,54 25,90 14,28 3,88 8,59
db2 5,66 34,04 17,01 3,69 8,56
db3 6,36 35,09 17,85 3,77 8,50
db4 7,98 38,73 20,29 4,35 7,97
db6 6,83 39,94 20,08 4,23 7,97
db8 7,77 38,78 20,18 4,74 8,44
db10 7,87 39,84 20,65 4,75 8,15
db20 5,77 40,12 19,52 3,69 7,79
syml 5,23 31,50 15,74 3,29 8,98
sym2 5,75 34,09 17,08 3,81 8,60
sym3 6,01 36,24 18,10 4,08 8,79
symo6 7,43 35,10 18,50 4,13 8,46
sym8 7,67 38,26 19,91 4,73 8,72
sym10 6,95 37,95 19,35 4,63 9,46
sym20 5,67 40,42 19,52 3,78 8,05
coifl 6,57 39,55 19,76 4,40 9,05
coif2 6,39 38,97 19,44 4,51 8,71
coif3 7,31 37,81 19,52 4,07 8,83
coif4 7,37 37,55 19,45 4,78 8,27
coifb 5,62 34,86 17,25 3,37 8,61
biorl.1 4,46 31,59 15,31 2,90 7,77
bior2.2 6,28 36,19 18,24 3,74 8,90
bior3.3 7,27 38,00 19,56 4,58 8,60
bior4.4 7,79 38,09 19,91 4,96 8,83
bior5.5 5,95 35,70 17,85 3,94 8,88
biorl.5 5,72 33,99 17,03 3,70 8,61
bior2.8 6,90 37,18 19,01 4,17 8,82
bior3.9 7,83 36,89 19,46 4,53 8,29
bior6.8 6,85 38,31 19,44 4,42 8,94
rbiol.1 5,29 31,92 15,95 3,35 8,46
rbio2.2 5,06 31,87 15,78 3,58 8,36
rbio3.3 5,97 35,96 17,96 3,83 8,25
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7.3. Combinacion de caracteristicas en el dominio trans-
formado

A continuacién, se presentan los resultados obtenidos cuando se usa la transfor-
mada Wavelet como complemento de la combinacion de caracteristicas planteada en la
seccion [6.3l En primer lugar se realiza la descomposicion Wavelet, posteriormente se
calculan las caracteristicas GLCM y LBP, y finalmente estas son concatenadas para for-
mar el vector de caracteristicas.

Tabla 7.15: WT+GLCM+LBP. Tamarno original y bloques [32 x 32]. Seleccionando blo-
ques.

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 3,94 25,77 12,67 2,90 9,20
GPDS100 6,30 18,55 11,71 3,27 7,45
GPDS750 6,69 19,63 12,41 5,50 7,87

10 | MCYT 9,12 11,83 9,80 3,42 9,42
GPDS100 11,25 6,27 9,42 3,63 4,40
GPDS750 8,51 6,79 7,88 4,31 4,73

Como complemento, la tabla[7. 16| presenta resultados cuando se usa el analisis PCA
para reducir la dimension del vector de caracteristicas reteniendo un 95 % de la varian-
za de los datos.

Tabla 7.16: WT+GLCM+LBP. Tamarno original y bloques [32 x 32]. Seleccionando blo-
ques. PCA 95%

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 3,34 28,78 13,51 2,31 8,87
GPDS100 4,88 20,64 11,85 2,98 7,16
GPDS750 5,43 23,62 13,47 4,99 7,84

10 | MCYT 7,14 13,83 8,82 2,98 | 10,03
GPDS100 8,98 8,41 8,76 3,25 5,46
GPDS750 7,27 8,51 7,73 4,53 5,55

Nuevamente, el uso del analisis PCA no conlleva a mejores resultados.

Resumen

Se ha descrito el segundo procedimiento implementado con el objetivo de reducir el
problema de la influencia del tipo de tinta sobre el desempeno del sistema de verifica-
cion. Se estudio el uso de la transformada Wavelet como complemento de las caracte-
risticas basadas en el analisis de textura. Se pudo comprobar que la inclusion de esta
etapa, mejora el desemperio general del sistema respecto a los resultados obtenidos en
el capitulo [71
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En el siguiente capitulo, se analizan diferentes aspectos de la metodologia desarro-
llada con el objetivo de observar el comportamiento del sistema respecto a diferentes
variables como el numero de firmantes y el niumero de muestras por firmante. Se ana-
lizan los resultados aqui obtenidos respecto a los presentados por otros autores.




Capitulo 8
Analisis de la metodologia propuesta.

En este capitulo se presenta el analisis realizado a la metodologia propuesta, y que
considera en primer lugar la visualizacion de los mejores resultados obtenidos con ca-
da una de las caracteristicas estudiadas en este trabajo. Posteriormente se presentan
los resultados obtenidos aqui junto con los resultados obtenidos por otros autores que
han usado el corpus MCYT. Se ha querido observar también el comportamiento de la
metodologia cuando se hace uso de imagenes en blanco y negro para la verificacion. Y
finalmente se analiza el desempeno del sistema frente al niimero de firmantes y frente
al niumero de muestras disponibles para cada firmante.

8.1. Resumen de los resultados

A continuacion se presenta un tabla resumen que contiene los mejores resultados
obtenidos con cada una de las caracteristicas estudiadas en las diferentes secciones que
componen este documento.

Tabla 8.1: Resumen de los resultados (EER) obtenidos con las diferentes caracteristicas
estudiadas.

Caracteristica MCYT(%) | GPDS100(%) | GPDS750(%)
Histograma 22,91 17,91 18,18
Pseudo-Cepstrum 20,75 20,48 16,83
HPPPD 15,77 18,62 18,99
GLCM 17,20 17,85 18,65
LBP 15,05 15,69 15,39
GLCM - Bloques 12,02 15,95 20,64
LBP - Bloques 15,07 15,28 16,17
GLCM + LBP - Bloques 14,34 14,94 15,57
WT + GLCM - Bloques 12,91 14,98 17,65
WT + LBP - Bloques 14,28 12,81 13,29
WT + GLCM + LBP - Bloques 12,67 11,71 12,41

En este punto, se puede decir que se tiene una metodologia que considera el uso
de la transformada Wavelet como complemento de la combinacion de las caracteristicas
basadas en el analisis de textura (GLCM y LBP), y que permite la verificacion automatica
de firmas manuscritas a partir de una imagen con informacién en niveles de gris. Para
determinar si los resultados obtenidos pueden considerarse aceptables, es necesario
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visualizarlos junto a otros resultados obtenidos en trabajos que pueden considerarse
similares, en el sentido de que emplean la misma base de datos.

8.2. Comparacion con trabajos similares

Es necesario aclarar, que realizar una comparacion entre trabajos de diferentes au-
tores es una tarea complicada. Existen diversos factores que marcan diferencia y que
no permiten la comparacion completa de los resultados. La base de datos empleada, la
metodologia de entrenamiento seguida, los procedimientos de validacion adoptados, el
modelo de clasificacion usado, e incluso los algoritmos de caracterizacion, se convierten
en variables dificiles de controlar. En este sentido, antes que una comparacion, a conti-
nuacion se presenta una tabla que resume los resultados de algunos de los trabajos que
han sido revisados en esta Tesis, y que tienen como factor comun la base de datos MCYT.

Como puede verse en la tabla[8:2] si bien los resultados obtenidos con la metodologia
propuesta no son los mejores, si estan muy cercanos a los reportados por otros autores
usando imagenes en blanco y negro. Si se compara con el trabajo que usa la informa-
cion de los niveles de gris, claramente la metodologia propuesta supera los resultados

previos.

Lo anterior permite validar la hipétesis de la viabilidad de un sistema de verificacion

de firmas manuscritas basado en la informacion de los niveles de gris.

Tabla 8.2: Comparacion de la metodologia propuesta con otros trabajos publicados.

(%)EER Escala
Guiler et al. [GMOS8| 25,10 Gris
Alonso-Fernandez et al. 22.,40/20,00* B/N
Wen et al.(B) 15,00 B/N
Fierrez-Aguilar et al. [FaKOgJO05]| 11,00/9,28%* B/N
Gilperez et al [GAFPT08] 10,18/6,44* B/N
Metodologia propuesta 12,67/9,80* Gris

*: 2/3 del total de las muestras se usan para el entrenamiento.

8.3. Metodologia propuesta en Blanco y Negro

Existe un aspecto muy relevante que concierne a la metodologia propuesta, y es el
hecho de que es necesario evidenciar el aporte de la informacién de los niveles de gris
al desempenio del sistema. Para estudiar este aspecto, se plantea una prueba en donde
se evalua la metodologia propuesta usando imagenes en blanco y negro. Los resultados
obtenidos se presentan a continuacion
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Tabla 8.3: Metodologia propuesta evaluada con imagenes en blanco y negro

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
5 | MCYT 6,30 27,14 14,64 4,12 9,49
GPDS100 15,49 17,23 16,26 5,87 6,45
GPDS800 14,97 25,05 19,42 7,69 7,29
10 | MCYT 12,37 13,80 12,73 3,83 9,97
GPDS100 25,04 7,04 18,40 5,53 4,36
GPDS800 25,43 12,08 20,50 7,97 6,24

Se tiene entonces que el desemperio del sistema usando imagenes en blanco y negro
empeora de forma importante si se compara con los resultados obtenidos cuando se
usan las imagenes en niveles de gris. Lo anterior sugiere que la informacién contenida

en los niveles de gris, realmente aporta para un mejor desempeno del sistema.

8.4. Desempeiio vs nimero de firmantes

Como se menciond en la metodologia de experimentacion descrita en la seccion
hasta ahora las pruebas fueron realizadas tomando las muestras de los primeros 75
firmantes de cada una de las tres base de datos usadas. A continuacion se presenta
un analisis de los resultados que se obtienen con la metodologia desarrollada cuando el
numero de firmantes de la base de datos aumenta progresivamente. Para ello se hace
uso de la base de datos GPDS750, que contiene un total de 750 firmantes, y se evalua
el sistema para 200, 400, 600 y 750 firmantes.

Tabla 8.4: Desempeno de WT+GLCM+LBP vs numero de firmantes

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
5 | GPDS800-75 6,69 19,63 12,41 5,50 7,87
GPDS800-200 5,98 20,92 12,62 4,80 7,95
GPDS800-400 6,32 22,31 13,41 5,16 8,07
GPDS800-600 6,29 23,95 13,66 5,12 7,83
GPDS800-800 6,18 23,97 13,69 5,09 7,88

10 | GPDS800-75 8,51 6,79 7,88 4,31 4,73
GPDS800-200 8,26 7,13 7,85 4,35 4,93
GPDS800-400 9,29 7,74 8,73 4,73 5,07
GPDS800-600 9,66 8,71 9,07 4,93 5,34
GPDS800-800 9,58 8,83 9,11 4,85 5,43

En la tabla se puede ver un aumento progresivo de los valores de EER a medida
que se aumenta el nimero de firmantes. Se puede destacar el hecho de que el aumento
en el valor de EER es cada menor y parece establecerse en 14% y 10% para los casos
en que se usan 5 6 10 muestras genuinas para el entrenamiento, respectivamente.

Volviendo a la tabla el valor de establecimiento (cercano a 14 %) del desempeno
del sistema puede seguir siendo considerado aceptable si se tiene en cuenta que algunos
otros autores reportan valores similares, aunque es necesario aclarar que en este caso
se habla de experimentos con bases de datos diferentes.
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Finalmente, es importante resaltar que se ha tenido un aumento del 11% en el va-
lor de EER (se paso6 de 12,41 a 13,69) para un aumento del 1000% en el nimero de
firmantes en la base de datos (se pas6 de 75 a 750).

8.5. Desempeio vs nuimero de muestras.

En esta secciéon se presenta un analisis del desempeno de la metodologia desarro-
llada respecto al niumero de muestras genuinas usadas para crear el modelo de cada
firmante. Las tablas y presenta los resultados obtenidos para las pruebas
realizadas con cada una de las bases de datos usadas en este trabajo, esto es, MCYT,
GPDS100 y GPDS750 respectivamente.

Los resultados corresponden a las pruebas realizadas cuando el namero de muestras
genuinas usadas para crear el modelo, varia desde 3 hasta 10. Se usaron los primeros
75 firmantes de cada una de las bases de datos.

Tabla 8.5: Desemperno del sistema vs numero de muestras. MCYT

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
3 | MCYT 1,32 40,34 18,66 1,44 8,06
4 | MCYT 2,60 31,60 14,87 2,07 7,80
5 | MCYT 3,94 25,77 12,67 2,90 9,20
6 | MCYT 5,36 21,17 11,29 3,21 8,30
7 | MCYT 6,80 17,31 10,45 3,50 9,11
8 | MCYT 7,13 14,55 9,49 3,39 8,74
9 | MCYT 8,06 13,39 9,59 3,53 9,36
10 | MCYT 9,12 11,83 9,80 3,42 9,42

Tabla 8.6: Desemperno del sistema vs numero de muestras. GPDS100

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | 0-FRR
3 | GPDS100 3,01 32,66 16,85 2,38 7,94
4 | GPDS100 4,78 23,94 13,49 3,20 7,99
5 | GPDS100 6,30 18,55 11,71 3,27 7,45
6 | GPDS100 6,99 14,65 10,27 3,48 6,60
7 | GPDS100 7,97 12,06 9,66 3,31 6,46
8 | GPDS100 9,40 8,97 9,22 3,93 5,80
9 | GPDS100 10,29 7,71 9,30 3,90 5,13
10 | GPDS100 11,25 6,27 9,42 3,63 4,40

Tabla 8.7: Desempertio del sistema vs niimero de muestras. GPDS750

# | B.D. FAR(%) | FRR(%) | EER(%) | 0-FAR | ¢-FRR
3 | GPDS750 4,57 34,09 18,34 4,92 8,12
4 | GPDS750 5,95 26,21 15,16 5,64 8,40
5 | GPDS750 6,69 19,63 12,41 5,50 7,87
6 | GPDS750 6,66 14,50 10,03 5,43 7,31
7 | GPDS750 7,76 12,21 9,60 4,96 6,73
8 | GPDS750 8,96 9,76 9,28 4,70 6,38
9 | GPDS750 9,48 7,72 8,80 4,49 5,05
10

GPDS750 8,51 6,79 7,88 4,31 4,73
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Tomando como referencia el uso de 5 muestras originales, se puede ver que un nu-
mero menor de muestras (3 6 4) conlleva a un notable empeoramiento del rendimiento
del sistema. Para el caso de un niimero mayor de muestras, se tiene que el desempeno
mejora progresivamente con el aumento del niimero de muestras genuinas consideradas
en el entrenamiento. Para el caso de las bases de datos MCYT y GPDS750, el desem-
peno parece acercase a un valor estable a partir de 7 u 8 muestras. Para el caso de la
base de datos GPDS750, el desempeno continua mejorando a medida que se aumenta
el namero de muestras.

Si bien los resultados obtenidos usando 10 muestras genuinas para la construccion
del modelo de cada firmante, son siempre los mejores, este valor puede ser considerado
poco practico para la implementacion de un sistema real. Por otro lado, y asumiendo
que 5 es numero de muestras mas cercano a lo que podria ser una aplicaciéon en am-
bientes reales, podria considerarse la inclusion de una o dos muestras mas con el animo
de aprovechar los beneficios mostrados en las tablas -

Resumen

Se ha presentado un analisis de la metodologia propuesta en esta Tesis que incluye
la combinacion a nivel de caracteristicas, de las caracteristicas basadas en analisis de
textura tenidas en cuenta. Asi mismo, se establecio el comportamiento del sistema para
diferente namero de firmantes, y para diferente nimero de muestras de cada firmante
disponibles para la creacion del modelo.

En el siguiente capitulo se presentan las conclusiones a las que se puede llegar a
partir de los resultados y analisis realizados en cada uno de los capitulos presentado
hasta aqui.
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Capitulo 9
Discusion y Conclusiones

Los resultados obtenidos en las pruebas realizadas con la metodologia de verificacion
propuesta son mejores cuando se hace uso de la informacion de los niveles de gris de la
imagen, respecto al caso en que se trabaja con imagenes en blanco y negro.

A continuacién se presentan una serie de conclusiones directamente relacionadas
con cada una de las etapas seguidas en el desarrollo de la metodologia presentada en
este documento:

1. Se ha comprobado la hipétesis planteada en el sentido de que caracterizar los cam-
bios entre los niveles de gris del trazo de una firma manuscrita aporta informacion
que permite mejorar la verificacion automatica de la identidad de una persona a
partir de su firma. Los resultados mostraron que el desempeno del sistema em-
peora de forma importante cuando se usan imagenes en blanco y negro con la
metodologia propuesta.

2. Se mostr6 que la metodologia propuesta tiene un comportamiento estable para un
numero grande de firmantes en la base de datos. Si bien los resultados empeoran
respecto a los obtenidos con las pruebas iniciales, en donde se evalué el sistema
con 75 firmantes, la diferencia observada entre los resultados para 600 y 750
firmantes es mucho menor. Lo anterior sugiere que para un numero mayor de
firmantes, el desempenio del sistema mostrara variaciones cada vez mas pequenas.

3. Si bien no es posible realizar una comparacion real con sistemas planteados por
otros autores, se ha presentado un resumen con los resultados obtenidos por di-
ferentes autores cuando usan la misma base de datos MCYT. A partir de este
ejercicio, se puede afirmar que un sistema de verificaciéon de firmas manuscritas
basado en la informacion de niveles de gris y usando caracteristicas basada en
analisis de texturas, es viable. Esto teniendo en cuenta que los resultados obte-
nidos en este trabajo son muy cercanos a los reportados para otros sistemas que
usan imagenes en blanco y negro, y que son mejores respecto a resultados previos
cuando se trabaja con niveles de gris.

4. El uso de la transformada wavelet como complemento de las caracteristicas basa-
das en el analisis de textura, y en especial como complemento del LBP, permitié
mejorar el desemperno del sistema. Se demostr6é que un solo nivel de descomposi-
cién es suficiente para lograr resultados aceptables. Una descomposicion Wavelet
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multinivel aumenta de forma importante el coste computacional sin aportar mejo-
ria de los resultados.

. En cuanto a la combinaciéon de caracteristicas, se puede concluir que el uso con-

junto de las caracteristicas basadas en el analisis de texturas mejora el desempe-
no del sistema. La combinacién realizada a nivel de caracteristicas, ofrece mejo-
res resultados respecto al uso individual de las caracteristicas analizadas. Adicio-
nalmente, esta combinacion de caracteristicas se ve potenciada cuando se usa la
transformada Wavelet como complemento de la misma. El uso de la transformada
Wavelet como paso previo a la caracterizacion de la firma usando la combinacion
de caracteristicas, ofrece los mejores resultados presentados en este documento en
términos de los valores de EER asi como de la variabilidad para diferentes bases
de datos.

. En una imagen que contiene una firma manuscrita, gran parte de los pixeles que

la conforman pertenecen al fondo. Este gran porcentaje de elementos no aportan
informacion sobre la firma. Haciendo uso del analisis por bloques es posible reali-
zar un analisis mas localizado, lo que permite detectar zonas en las que no existen
trazos de la firma. De este modo la caracterizacion se realiza principalmente sobre
los elementos pertenecientes a los diferentes trazos, mejorando el desempeno del
sistema.

Sin embargo, el nimero de bloques seleccionados con el procedimiento propuesto
es diferente para cada muestra, lo que conlleva a una longitud del vector de ca-
racteristicas que sera diferente para cada muestra. Este problema fue solventado
usando los valores de la media y desviacion estandar para los vectores de carac-
teristicas calculados en cada bloque. Con este procedimiento propuesto, se redujo
drasticamente la longitud del vector de caracteristicas, al mismo tiempo que se
redujo la variabilidad de los resultados para diferentes bases de datos.

. Las pruebas realizadas usando las caracteristicas calculadas para la Matriz de Co-

Ocurrencias (GLCM) permitieron establecer que la combinaciéon de las caracteristi-
cas tenidas en cuenta (Contraste, Homogeneidad, Energia, Entropia, y Correlacion)
ofrece el mejor desempernio para el sistema de verificacion. Asi mismo, se estable-
cié que el uso de 8 niveles de gris, para el calculo de la GLCM, es suficiente para
obtener dichos resultados.

En cuanto al tamario de las imagenes, no existe una diferencia significativa entre
los resultados obtenidos cuando se realiza una normalizacion en tamano a [256 x
256] o [512 x 512]. Aunque los resultados no son los mejores, se observa una me-
nor variabilidad entre los resultados obtenidos con las tres bases de datos usadas.
Para el caso en que no se realiz6 la normalizacién en tamano, se destaca en primer
lugar la mejoria en el desempefno para las bases de datos MCYT y GPDS100. Si
bien se obtienen resultados similares para estos dos casos, existe una diferencia
importante con los resultados obtenidos con la base de datos GPDS750. Lo ante-
rior evidencia que al igual que con las caracteristicas analizadas en un principio,
persiste la variabilidad de los resultados para bases de datos con firmas realizadas
con diferentes tipos de tinta.
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8. Las pruebas realizadas con las caracteristicas basadas en el Patréon Binario Local
(LBP), mostraron que el uso del patron combinacién formado por los patrones ba-
sicos con configuraciones {R = 1,P = 8} y {R = 2, P = 16}, permite obtener los
mejores resultados.

Es importante resaltar que ademas de mejorar el desempeno del sistema, el patron
combinacion ofrece una baja variabilidad de los resultados entre las bases de datos
usadas, cuando se realizé una normalizacion en tamano a [256 x 256].

Para el caso de una normalizacion a [512 x 512], se obtienen aun mejores resul-
tados con un leve aumento en la variabilidad de los resultados. Sin embargo y a
diferencia de lo obtenido con las caracteristicas basadas en la GLCM, cuando no
se realiza normalizacion en tamano, los resultados son peores.

9. Es importante mencionar la relevancia que tienen los procedimientos orientados
a la eliminaciéon o normalizacion del fondo de la imagen, asi como el preprocesa-
miento del histograma implementado. A lo largo de los resultados presentados se
demostroé que estos dos procedimientos permiten la mejoria en el desempeno del
sistema. Para el primer caso, el procedimiento propuesto para la eliminaciéon del
fondo reduce la perturbacion que causan los pixeles que lo conforman.

10. Las pruebas realizadas con caracteristicas estimadas a partir del histograma de la
imagen, evidencian una varianza en los resultados cuando el sistema se evaltia con
muestras realizadas con diferentes tipos de tinta. Este hecho se comprob6 reali-
zando pruebas con diferentes bases de datos. El tipo de tinta influye directamente
en la distribucion de los valores de gris. Lo anterior fue corroborado con los resul-
tados obtenidos para los dos tipos de caracteristicas estimadas para el histograma:
Momentos estadisticos y coeficientes pseudo-cepstrales.

A continuacién se plantean algunas lineas futuras que se desprenden del trabajo reali-
zado en el desarrollo de la presente Tesis.

= Ambientes complejos. Es importante realizar un estudio que verifique los resulta-
dos obtenidos en este estudio para ambientes mas complejos, como es el caso de
imagenes en donde la firma se encuentra contaminada con sellos, o caracteres,
caso particular de los cheques. Es necesario analizar si los procedimientos nece-
sarios para realizar la segmentacion de la firma en este tipo de imagenes afecta la

informacion de niveles de gris.

= Caracterizacion. Teniendo en cuenta los resultados obtenidos con la metodologia
desarrollada, en la que se hace uso de caracteristicas basadas en el analisis de
textura, se abre una importante puerta para seguir estudiando nuevas caracteris-
ticas de esta naturaleza. Si bien se ha demostrado el aporte del LBP, es posible
explorar un nuevo patron que no base su calculo en umbrales, sino que lo haga
en la informacion de direccion. El Patron Derivativo Local (LDP, por sus siglas en
inglés) aparece como una alternativa interesante para complementar la etapa de
caracterizacion de la metodologia presentada. A diferencia del operador LBP que
codifica la relacion entre el punto central y sus vecinos, la plantilla LDP extrae la
informacion local de orden superior mediante la codificacion de varias relaciones
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espaciales que caracterizan el contenido de una determinada region. Trabajos re-
cientes de otros autores [ZGZL10], han mostrado que el patréon LDP ofrece mejores
resultados que el patron LBP para el caso de la verificacion de caras.

Combinacion de caracteristicas. Como se vio, la combinacion de las caracteristicas
permite mejorar el desempeno del sistema. Como se menciono, esta combinacion
fue realizada a nivel de caracteristicas, en este sentido seria muy relevante realizar
el estudio correspondiente para determinar el comportamiento del sistema cuando
dicha combinacion se realiza a nivel de score.

Asi mismo, es de interés el estudio de la combinacion de las caracteristicas ba-
sadas en niveles de gris con otras basadas en informacion binaria. Si se tiene en
cuenta que hasta ahora los mejores resultados han sido obtenidos en trabajos en
donde se usan caracteristicas de este ultimo tipo, la combinacion de caracteristi-
cas de diferente naturaleza podria mejorar el desempeno general de un sistema de
verificacion de firmas.

Entrenamiento. Con el fin de mejorar el entrenamiento de los modelos de clasifi-
cacion usados para la verificaciéon de la firma, esta abierta la posibilidad de incluir
muestras de falsificaciones generadas sintéticamente. Esto permitira determinar
la robustez del sistema frente a ataques directos.

Clasificacion. Teniendo en cuenta los trabajos realizados por otros autores
[BGS10], en donde se explora el uso de clasificadores de Una-Clase para la verifica-
cién On-line y Off-line de firmas, se plantea una importante posibilidad de evaluar
la metodologia propuesta en estos entornos de clasificacion.




Apéndice A
Transformada Wavelet

Morlet defini6 la transformada wavelet como una descomposiciéon de una
senial en una familia de funciones que corresponden a versiones trasladadas y dilatadas
de una unica funcién ¢ (z). La funcién ¢(z) se denomina wavelet y la correspondiente
familia wavelet esta dada por (v/s¢(s(z — u))),
funcion f(z) € L*(R) se define por

jerz- La transformada wavelet de una

S,u

+o00
W (s, ) :/ F)(s(@ — u))da. A1)

— 00

La idea de la descomposicion wavelet no es nueva. Esta esta muy relacionada con
otros tipos de descomposiciones en espacio-frecuencia como es el caso de la transfor-
mada Wigner-Ville. También se han estudiado algunas versiones de la transformada
wavelet bajo otros nombres como la descomposicion de Witkin, y sus origenes matema-
ticos se remontan a principios del siglo XX. Sin embargo, fue la formalizacion realizada
por Morlet y Grossman lo que permitié abrir un gran numero de aplicaciones y
permiti6é alcanzar importantes resultados matematicos.
Se define la version dilatada de v (z) con un factor s como

hs(z) = Vst (sa). (A.2)

La transformada wavelet se puede reescribir como un producto interno en L*(R)

W (s, u) = (f(x), ¢s(z —u)). (A.3)

Lo anterior corresponde a la descomposiciéon de la funcién f(x) en una familia de
funciones (1s(x — u))(s,u)crz- Como se muestra en la figura [A ] la funcién v (z) es del
mismo tipo que (z) pero tiene un soporte s veces mas pequeno. Se supone que la
wavelet ¢(x) y la senal f(x) tienes valores reales. Para poder reconstruir la funcion
f(z) a partir de su transformada wavelet, la transformada de Fourier ¢)(w) de ¥ (z) debe
satisfacer que
’2

dw < 0o (A.4)

Cy— /000 M(W)

w

Esta condicion implica que v(0) = 0, y que ¢)(w) es suficientemente pequena alrededor
de w = 0. La funcién ¢ (z) puede ser interpretada como la respuesta al impulso de un
filtro pasabanda.
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(b}

Figura A.1: (a) wavelet ¢(x). (b) ¥s, (z), con s; > 1. (¢) ¢s, con sy < 1. Las curvas (a'), (b’) y
(c), son respectivamente, las transformadas de Fourier de las funciones mostradas en
(@), (b) y (c). Estas curvas tienen el mismo ancho de banda rms [Mal89].

Para efectos de normalizacién, se supone que la energia de ¢(z) es igual a 1. Denote-
mos 1), (z) = ¥s(—z). Se puede reescribir entonces la transformada wavelet en un punto
u 'y una escala s como la convolucién con 1 (x)

Wf(s,u) = f*1hs(u) (A.5)

Por tanto, la transformada wavelet puede ser vista como un filtrado de f(x) usan-
do un filtro pasabandas cuya respuesta respuesta al impulso es L/NJS({L‘). A partir de la
ecuacion (A.2), se deriva que la transformada de Fourier de v, (z) es

s (w) = %w (%) (A.6)

A diferencia de la transformada de Fourier que tiene una resolucion fija en el dominio
del espacio y de la frecuencia, la resolucion de la transformada wavelet cambia con el
parametro de escala s. Dado que ¢ (x) es real, se tiene que ‘1[)(@1)‘ = ‘@(—w)‘. Sea wy la

frecuencia central de la banda de paso de 1) (w)

oo . 2
/ (w—wo) w(w)‘ dw =0 (A.7)
0
Sea o, el ancho de banda rms alrededor de wy
00 . 2
o2 = / (= w0)* [ ()| do (A.8)
0

En consecuencia se tiene que la frecuencia central para )(w) es swy y que el ancho
de banda rms es so,,. En una escala logaritmica, el ancho de banda rms o,, de ¥,(w) es
el mismo para todo s € R". Por lo tanto, la transformada wavelet descompone una sefial
en un conjunto de bandas de frecuencia que tienen tamafo constante en una escala
logaritmica (ver Figura [AT).
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Sea o, la desviacion estandar de \w(x)z‘ alrededor de cero. Se puede demostrar que
la wavelet ¢s(z — ug) tiene la energia concentrada alrededor de uy con una desviacion
estandar o, /s. En el dominio de la frecuencia, se puede observar que su energia esta
concentrada alrededor de swy con una desviacion estandar de so,,. En el espacio de fase,
la celda de resolucion de esta wavelet es por lo tanto igual a [ug— (04, /s), uo+(0w/$)] X [swo—
804, SWwo + so,]. A diferencia de la transformada de Fourier con ventaneo, la forma de la
celda de resolucion cambia con la escala s. Esto se ilustra en la figura Cuando s es
pequernio, la resolucion es baja en el dominio temporal y alta en el dominio frecuencial.
Si la escala s aumenta, la resoluciéon aumenta en el dominio temporal y desciende en el
dominio frecuencial. Esta variacion en la resolucion permite a la transformada wavelet
enfocarse en las irregularidades de la senal para caracterizarlas localmente.
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Figura A.2: Celdas de resolucion. Cuando la escala aumenta, la resolucion en el espacio
del tiempo aumenta pero decrece en el espacio de la frecuencia. El area de todas las
celdas es la misma [Mal89].

La transformada wavelet puede ser discretizada realizando un muestreo tanto del
parametro de escala s como del parametro de traslacion u. Con el fin de construir una
representacion completa, se debe cubrir el espacio de fase con las celdas de resolucion
mostradas en la figura Esto puede lograrse mediante un muestreo exponencial
del parametro de escala. Para esto, se selecciona primero una secuencia de escalas
(a’);ez en donde « es el paso de dilatacion elemental. Segun lo planteado en (AL), la
transformada wavelet W f(a’, u) puede reescribirse como

Wf(ad, u) = f*a;(u) (A.9)

Para cada escala o/, 'l/;(yj tiene una transformada de Fourier centrada en ojw, con un
ancho de banda rms de o’o,,. Por lo tanto, la ecuacion puede interpretarse como
una descomposicion de f(x) en un conjunto de canales de frecuencias centrados en ofwy
y cuyo ancho de banda rms es o/o,,. Para caracterizar la senal descompuesta en cada
uno de los canales, se debe realizar un muestreo uniforme con una tasa proporcional
a o’. Sea o/ /3 1a tasa de muestreo en la escala o’. La transformada wavelet discreta se
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define como

WafGin) = Wi (o), 22)
= f f(z waj ( - %) dx (A.10)
= f* ¢ou (?) :

la figura [A_3] ilustra el patron de muestreo en el espacio de fase. Cuando la escala
aumenta, la densidad de muestras aumenta.
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Figura A.3: Muestreo del espacio de fase correspondiente a una transformada wavelet
discreta. Cada muestra corresponde al producto interno con una wavelet en particular.
Este patron de muestreo se adapta a la forma de la celda de resolucién de la wavelet
para diferentes escalas (Figura [Mal89].

A.1. Expansion en series wavelet

Se define la expansion en series wavelet de una funcion f(z) € L*(R) relativa a la
wavelet ¢(z) y la funcién de escala ¢(z), como

(x):ZCjO( wjo,k(x +sz Vi (A.11)
%

Jj=jo k

donde j, es una escala inicial arbitraria. Los valores ¢;,(k) se denominan comun-
mente como coeficientes de aproximacion o escala; mientras que los valores d;(k) son
llamados coeficientes de detalle o wavelet. Esto debido al hecho de que en la primera
sumatoria de la ecuacion [A. 1] se emplean funciones de escala para obtener una apro-
ximacion de la funcién f(x) para la escala j,. Para las escalas superiores, j > j, en la
segunda sumatoria, se adiciona una funcién con una resolucion mas fina — sumatoria
de wavelets — a la aproximacion inicial con el fin de obtener un aumento en el detalle.
Los coeficientes de expansion son calculados como

cio(k) = (f@),0jok(@) = [ f(@)pjor(z)ds

(A.12)
d; (k) (f(@),djr(@)) = [ f@)djp(z)de
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A.2. Transforma wavelet discreta

Al igual que las series de Fourier, la expansion en series wavelet de la seccion anterior
mapean una funcién de tiempo continuo en una secuencia de coeficientes. Si la funcién
que se quiere representar es una secuencia de nameros, como es el caso de muestras de
una funcién continua f(z), los coeficientes que resultan son llamados la Transformada
wavelet discreta (DWT) de f(z). Para este caso, las series definidas en las ecuaciones
ATITy se convierten en el par de transformadas DWT

Woliok) = -2 f(@)pin()
o NS ! (A.13)
Wy(j, k) = oV > f@)) ()
paraj > joy
flz) = \/% > Wl k)wjo,k<x>+\/iﬂ :Z S Wl K)eta). (A.14)

Aqui, f(x), ¢j, k(z)y ¢ ,(z) son funciones de variable discreta = = 0,1,2,--- ,M — 1.
Comunmente, se establece que j, = 0 y se selecciona M para que sea potencia de 2
(esto es, M = 27) por lo que las sumatorias son desarrolladas para z = 0,1,2,--- ,M — 1,
j=0,1,2-,J—1,yk=0,1,2,---,21 — 1.

Los valores W, (jo,k) y Wy (j, k) corresponden a los valores c;, (k) y d;(k) de la ex-
pansion en series de la seccion anterior. El cambio no es necesario pero ayuda para la
estandarizaciéon en la notacion.

A.3. Transformada rapida wavelet

La transformada rapida wavelet (FWT, por sus siglas en inglés) es una implementa-
cion computacionalmente eficiente de la transformada discreta wavelet (DWT) que hace
uso de las relacion entre los coeficientes de la DWT de escalas contiguas.
Consideremos la funciéon de escala

p(x) = hy(n)V2p(22 —n) (A.15)

Los coeficientes h,(n) presentes en esta ecuacién recursiva se denominan coeficientes
de la funcion de escala; h, se refiere a un vector de escala. Esta ecuacion es fundamen-
tal para el analisis multiresolucién y es llamada Ecuacién de refinamiento, Ecuacion
MRA (MultiResolution Analysis) o Ecuacion de dilatacion. Si escalamos a x por 27, la
trasladamos en k, y hacemos que m = 2k + n tenemos que

P2z —k) = Y ho(n)V2p(2(2'z — k) —n)

S ho(m — 2k)v20(27 2 — m) (A.16)

El vector de escala h, puede verse como los “pesos” usados para expandir p(2/z — k)
como una suma de escala. De igual forma, podemos definir
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Zhw W 2p(2z — n) (A.17)

donde hy(n) corresponde a los coeficientes de la funcién wavelet y hy es el vector
wavelet. Usando el mismo procedimiento planteado en[A.16] se llega a

@z — k)= hy(m = 2k)V2p(27 2z —m) (A.18)
Recordando la definicién de un conjunto de wavelets
Yjn(x) = 27292z — k) (A.19)
y reemplazandola en la ecuacion se obtiene
Wa(j, k) = %M S F@)2 (e — k) (A.20)

en la cual puede reemplazarse el valor (2/x — k) con el lado derecho de la ecuacion
para obtener

Wy (j, k) = \/LM > f(x)2/? lz hy(m — 2k)V2p (27 e — m)] : (A.21)

Intercambiando las sumatorias y reordenando términos, se tiene que

k) = Z hw(m — 2]€) |\\/LM Z f(x)2(j+1)/2§0(2j+1$ N m)‘| (A.22)

donde, la expresion entre corchetes es igual a la ecuacion [A-13] haciendo jo = j + 1,
por lo que se puede escribir

Zhw —2k)W,(j 4+ 1,m) (A.23)

lo que muestra que los coeficientes de detalle DWT para la escala j son una funcién
de los coeficientes de aproximacion DWT en la escala j + 1. Mediante un procedimiento
similar al anterior, se llega a que

Wo(j k) = > hy(m — 2k)W,(j +1,m). (A.24)

Las ecuaciones y (A.24), revelan una importante relacion entre los coeficientes

DWT de escala adyacentes. Es posible realizar el calculo de W, (j,k) y Wy (4, k) (los coefi-

cientes de aproximacion y detalle para la escala j) convolucionando W, (j + 1, k) con los

vectores de escala y wavelet con tiempo invertido, h,(—n) y hy(—n), y submuestreando
los resultados. La figura[AZl resume estas operaciones en un diagrama de bloques.

Se escribe entonces que

Ww (]a k) = hd)(_n) * WQO(] +1, n)|n:2k,k20 (A.25)
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W (G, k) = ho(—n) * Wo(j +1,n)], _op 150 (A.26)

en donde las convoluciones se evaltian para los instantes n = 2k para k£ > 0. Evaluar
las convoluciones para indices pares y no negativos es equivalente a filtrar y disminuir
la resolucién en un factor de 2.

hy(—n) 24 —e Wylj.n)

li”q’p(j + 1, ?I) *—

ho(—n)— 24 —e Wel(j, n)

Figura A.4: Diagrama de bloques de FW]

A.4. Transformada wavelet en dos dimensiones

La transformada en una dimension descrita anteriormente puede ser extendida para
el caso de una funcién de dos dimensiones como son las imagenes. Para ello, se defi-
nen una funcion de escala ¢(z,y), y tres wavelets bi-dimensionales ¢ (z,y), vV (z,9) y
P (x,y). Cada una de estas wavelet es el producto de una escala unidimensional ¢ y
la correspondiente wavelet . Excluyendo aquellos productos que arrojan un resulta-
do unidimensional, como ¢(x)vy(z), los cuatro productos restante definen la funciéon de
escala

o(r,y) = o(x)p(y) (A.27)

y tres wavelet con sensitividad direccional

Y (z,y) = P(x)e(y)
VY (z,y) = ()Y (y) (A.28)
P (2, y) = P(a)(y)

Estas wavelets miden las variaciones funcionales (cambios de intensidad o niveles
de gris) en diferentes direcciones. 1! mide las variaciones a lo largo de las columnas
(p.e. bordes horizontales), 1" responde a variaciones a lo largo de las filas (p.e. bordes
verticales) y " corresponde a variaciones diagonales.

Para realizar la extension de la DWT para dos dimensiones definimos las funciones
base escalada y trasladada:
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©jmn(T,Y) = 225272 —m, 20y —n) (A.29)

Vjmn(2,y) = 2729 (272 —m, 27y —n),i = {H,V,D} (A.30)

donde ¢ identifica a las wavelets direccionales definidas en la ecuacién [A.28 Mas
que un exponente, ¢ es un superindice que toma los valores H,V y D. La transformada
wavelet discreta de una funciéon f(z,y) de tamano M x N queda entonces definida como

M—1N-—
Wi, (jo, m,mn) Z Z (@, ) jo.m.n (,7) (A.31)

1N—
le‘,(j,m,n) Z x,y) jmn(x y),i={H,V,D} (A.32)

HMi

donde j, es una escala inicial arbitraria y los coeficientes W,(j,, m,n) definen una
aproximacion a la funcion f(z,y) en la escala j,. Los coeficientes W]; (j,m,n) aportan
los detalles horizontales, verticales y diagonales para las escalas j > j,. Generalmen-
te se tiene que jo = 0 y se selecciona N = M = 2/ haciendo j = 0,1,2,---,J — 1y
m,n=0,1,2,---,2/ — 1.

Al igual que la transformada wavelet discreta unidimensional, la DWT bidimensional
puede ser implementada usando filtros digitales y downsamplers. Con funciones bidi-
mensional wavelet y de escala separables, es posible calcular la FWT unidimensional
para las filas de f(z,y), y a continuaciéon calcular la FWT de las columnas resultantes.
La figura muestra el proceso mediante un diagrama de bloques. Es importante re-
saltar que la FWT dimensional también “filtra” los coeficientes de aproximacion de la
escala j + 1 para encontrar los coeficientes de aproximacion y detalle de la escala j. Sin
embargo, para el caso bidimensional se obtienen tres conjuntos de coeficientes de deta-
lle (detalles horizontales, verticales y diagonales). El banco de filtro de escala sencilla de
la figura puede “iterarse”” (uniendo la salida de aproximacion con la entrada de un
nuevo banco de filtros) con el fin de producir una transformada de escala P en la cual
laescalaj=J-1,J2---,J — P.Asi como en el caso unidimensional, la imagen f(z,y)
se usa como entrada de W,(J, m,n). Se convolucionan las filas con h,(—n) y hy(—n)y
se realiza el downsampling sobre las columnas. El resultado son dos imagenes cuyas
resoluciones horizontales han sido reducidas por un factor de 2. Las componentes de
detalle o pasa-altas caracterizan la informacion de alta frecuencia de la imagen con
orientacion vertical; las pasabajas, comoponentes de aproximacion, contienen su infor-
macion de baja frecuencia. Ambas imagenes son filtradas en el sentido de las columnas
y después del downsampling se obtienen las subimagenes de salida con un cuarto del
tamano original W,,, W/, W)/ y W,
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H,.
@

h, +®_1VJG)
- hy (P~ @‘EJDU)
hy |» ¥

Columnas Filas

o @

Wo(j+1) |

Figura A.5: Diagrama de bloques para el calculo de la DWT bidimensional.
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Apéndice B

Clasificacion

El problema del aprendizaje puede plantearse de la siguiente manera: Dada una
muestra de tamano limitado, encuentre una descripciéon concisa de los datos. Si los da-
tos son una muestra de patrones entrada-salida, una descripcion concisa de los datos
es una funcién que pueda producir una salida, a partir de la entrada. Este problema se
conoce como aprendizaje supervisado porque los objetos en consideracion se encuen-
tran asociados a un valor objetivo (clases, valores reales). Si los datos corresponden
solamente a muestras de los objetos sin un valor objetivo asociado, el problema se co-
noce como aprendizaje no supervisado. Una descripcion concisa de estos datos podria
ser un conjunto de clusters o una densidad de probabilidad que establezca que tan
probable es observar un objeto determinado en un futuro [HerOT].

B.1. Aprendizaje Supervisado

En el problema del aprendizaje supervisado se tiene una muestra de pares entrada-
salida (también llamado muestra de entrenamiento), y la tarea es encontrar una funcién
deterministica que realice un mapeo de cualquier entrada hacia una salida de tal for-
ma que para futuros pares entrada-salida el desacierto sea minimo. Claramente, cada
vez que se requiera el valor objetivo de un elemento presente en la muestra de entrena-
miento, se retornara el valor que aparece con mayor frecuencia asociado a este elemento
en la muestra de entrenamiento. Sin embargo, hacer una generalizacién para nuevos
elementos que no estan presentes en la muestra de entrenamiento es una tarea dificil.

B.1.1. Aprendizaje de clasificacion

Si el espacio de salida no tiene una estructura excepto si dos elementos del espacio
de salida son iguales o no, se denomina un problema de aprendizaje de clasificacién. Ca-
da elemento del espacio de salida se llama clase. Este es un problema presente en casi
cualquier tarea de reconocimiento de patrones. Es de particular importancia el proble-
ma de clasificacion binaria, esto es, el espacio de salida tiene solamente dos elementos,
una que se considera la clase positiva y otro que sera la clase negativa. Aunque con-
ceptualmente es un problema simple, el planteamiento binario puede extenderse a una

clasificacion multiclase si este se considera como una serie de clasificaciones binarias.
135
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B.1.2. Aprendizaje de funcion

Si el espacio de salida es un espacio métrico como el de los numeros reales entonces
la tarea de aprendizaje se conoce como un problema de aprendizaje de funciéon. Una de
las ventajas mas importantes del aprendizaje de funcién es que por medio de la métrica
en el espacio de salida es posible usar técnicas de gradiente descendiente siempre que
la funcién f(z) sea una funcion diferenciable. Existe una relacién interesante entre el
aprendizaje de clasificacion y el aprendizaje de funcién cuando se toma una perspectiva
probabilistica. Si consideramos un problema de clasificacion binaria, es suficiente con-
siderar solamente la probabilidad de que un objeto dado pertenezca a la clase positiva.
Asi, siempre que se tenga la capacidad de aprender la funcién de los objetos hacia [0 1]
(la probabilidad de que el objeto pertenece a la clase positiva), habremos aprendido im-
plicitamente una funcién de clasificacion usando un umbral para la salida en 1/2. Lo
anterior se conoce en el campo de la estadistica como regresion logistica, y es la base
del algoritmo de aprendizaje de las maquinas de soporte vectorial. De hecho, es una
practica comun el uso de valores reales de salida antes de la umbralizacién como una
medida de confianza aun cuando no se ha usado un modelo probabilistico en el proceso
de aprendizaje.

B.2. Discriminante Lineal

La clasificacion basada en un discriminante asume directamente un modelo para el
discriminante, pasando por alto el calculo de probabilidades. Esta metodologia supone
la forma del discriminante pero no supone y tampoco requiere informacion sobre las
densidades. Esta metodologia es denominada no-paramétrica, en donde los parametros
hacen referencia a los parametros de las densidades de probabilidad de las clases.

El problema de encontrar una funcién discriminante lineal se formula como el pro-
blema de minimizar una funcién de criterio. La funcion de criterio obvia para propésitos
de clasificacion es el error de entrenamiento. Sin embargo, a pesar de lo atractivo que
resulta este criterio, es necesario aclarar que tiene muchos inconvenientes. Dado que
el objetivo es clasificar nuevos patrones de prueba, un error de entrenamiento pequerno
no garantiza un error de prueba pequeno.

B.2.1. El caso de Dos Clases

Se puede definir una funcion discriminante como una combinacién lineal de los
componentes de un vector de entrada x como [DHSOO]

g(z) = w'x + wp (B.1)

donde w es el vector de pesos y wy el sesgo o umbral de peso. Un clasificador lineal
para dos clases implementa la siguiente regla de decision: Decide w, si g(x) > 0y decide
wy si g(z) < 0. Asi, x se asigna a la clase w; si el producto interno wix supera el umbral
wp y se asigna a wy en otro caso. Si se tiene que g(x) = 0, x puede ser asignado a cual-
quiera de las dos clases.
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La ecuacion g(x) = 0 define la superficie de decision que separa los puntos asignados
a wy de los puntos asignados a wy. Cuando g(x) es lineal, dicha superficie de decision
es un hiperplano. Si tanto x; como x» estan sobre la superficie de decision, entonces

wix) + wo = wixas + wo (B.2)
wi(x; —x2) =0
lo que muestra que w es normal a cualquier vector ubicado en el hiperplano. En general,
el hiperplano H divide el espacio de caracteristicas en dos mitades, la region de decision
R, para w; y la region R, para wy. Dado que g(x) > 0 si x se encuentra en R, se tiene
que el vector normal w apunta hacia R;. Se dice que cualquier vector x ubicado en R
esta en el lado positivo de H y cualquiera ubicado en R, esta en el lado negativo.

La funcion discriminante g(z) proporciona una medida algebraica de la distancia de
x hasta el hiperplano. Tal vez la forma mas sencilla de ver esto es expresar x como

x:xp—l—rl (B.3)
[[wl

donde x, es la proyeccion normal de x sobre H, y r es la distancia algebraica deseada
(positiva si x esta en el lado positivo y negativa en caso contrario). Entonces, dado que

g(xp) =0,

g(x) = w'x +wo =1 ||w|, (B.4)
es decir,
7= @ (B.H)
[[wl

En particular, la distancia desde el origen a H esta dada por wy/ ||w||. Si wy > 0 el origen
esta en el lado positivo de H, y si wy < 0 este esta en el lado negativo. Si wy, = 0, entonces
g(r) tiene la forma homogénea w'x, y el hiperplano pasa por el origen. La figura [B.1
ilustra geométricamente estos resultados.

B.3. Maquinas de Soporte Vectorial

Las maquinas de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) tienen como idea
basica la de encontrar un hiperplano que separe correctamente ua conjunto de datos
d-dimensional. Teniendo en cuenta que frecuentemente los datos analizados no son
linealmente separables, las SVM introduce el concepto de un “espacio de caracteristicas
inducido por un kernel” el cual mapea los datos hacia un espacio de mayor dimension
en donde los datos son separables. Comunmente, el mapeo de los datos hacia este
espacio acarrea problemas de costo computacional y de overfitting.

B.3.1. Descripcion

Si se tienen ! muestras de entrenamiento {z;,y;},i = 1,---,l, donde cada muestra
tiene d entradas (x; € RY), y una etiqueta de clase con dos valores posibles (y; € {—1,1}).
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Figura B.1: Discriminante Lineal [DHSO0O].

Todos los hiperplanos en R? estan parametrizados por un vector (w) y una constante (b),
expresados en la ecuacion

w-x+b=0 (B.6)

Dado este hiperplano (w, b) que separa los datos, se deriva la funciéon

f(x) = sign(w -x+b) (B.7)

la cual clasifica correctamente los datos de entrenamiento (y se espera que también
otros datos de prueba que aun no se conocen). Sin embargo, un hiperplano dado re-
presentado por (w,b) puede ser expresado igualmente por todos los pares {\w, \b} para
A € R, Por tanto definimos el hiperplano canénico como aquel que separa los datos del
hiperplano por una distancia de al menos 1. Es decir, el hiperplano que satisface que

X;-wW+b>4+1 cuando y; =+1 (B.8)

X;-w+b<—1 cuando y; =—1 (B.9)

o en forma mas compacta

Todos estos hiperplanos tienen una “distancia funcional” > 1. Esto no debe confun-
dirse con la distancia geométrica o euclidiana (conocida también como margen). Para
un hiperplano dado (w,b), todos los pares {Aw, \b} definen exactamente el mismo hi-
perplano, pero cada uno tiene un distancia funcional diferente para un punto de datos
dado. Para obtener la distancia geométrica desde el hiperplano hasta el punto de datos,
debemos normalizar por la magnitud de w. La distancia es simplemente:
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d((w.b),x;) = B0

fwil — [wl

(B.11)

Lo que realmente se quiere es un hiperplano que maximice la distancia geométrica a
los puntos de datos mas cercanos, como lo muestra la figura [B.2]

A
XZ

Figura B.2: El hiperplano que maximice el margen.

A partir de la ecuacion [B.11] el objetivo es alcanzable si se minimiza el valor de ||w]||
(esto sujeto a las limitaciones de la distancia), y el método mas comun para hacerlo son
los multiplicadores de Lagrange [Vap95]. El problema se transforma entonces en:

minimizar: W(a) = — 22:1 o+ 3 Zi:l 22:1 Yy (X - Xj)
Sujeto a que : S i =0 (B.12)
0<; <C (Vl)

donde « es el vector de los [ multiplicadores de Lagrange no-negativos que deben
estimarse, y C' es una constante (que se explica mas adelante). Es posible definir la
matriz (H);; = y;y;(x; - X;), para introducir una notacion mas compacta:

minimizar:  W(a) = —a’1+ 1a"Ha
Sujeto a que : aly=0 (B.13)
0<a<(C

Este problema de minimizaciéon se conoce como un problema de programacion cua-
dratica (QP, por sus siglas en inglés).
Adicionalmente, a partir de el desarrollo de las ecuaciones anteriores, se puede ver que
el hiperplano 6ptimo puede escribirse como:

W = Z QYK (B.14)
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Es decir, el vector w es simplemente una combinacion lineal de las muestras de

entrenamiento. Es interesante ver que

ai(yi(w-x; +b)—1)=0 (Vi) (B.15)

que no es mas que una buena forma de decir que cuando la distancia funcional de
una muestra es estrictamente mayor que 1, entonces a; = 0. Por tanto, solamente los
puntos de datos mas cercanos contribuyen a w. Aquellas muestras de entrenamiento
para la cuales a; > 0 se denominan vectores de soporte.

Asumiendo que se tiene ya el « 6ptimo (a partir del cual se construye w), aun es
necesario calcular el valor de b para definir completamente el hiperplano. Para hacer
esto, se toman todos los vectores de soporte, “positivos” y “negativos”, x* y x~, para los
cuales se sabe que

(w-xt+b)=+1

(B.16)
(W-x"+b)=-1
resolviendo estas ecuaciones se tiene que
b=—3(w-x"+w-x") (B.17)

Retomando el tema del parametro C en la ecuacion [B.12] decimos que cuando C = oo,
el hiperplano 6ptimo sera aquel que separa completamente los datos (asumiendo que
este exista). Para un valor finito de C, el problema cambia para buscar un clasificador
con “margen suave”, para el cual existiran algunas muestras que seran mal clasificadas.
El parametro C puede entenderse como un parametro sintonizable: Un valor de C gran-
de corresponde a darle mayor importancia a la tarea de clasificar correctamente todos
los datos de entrenamiento. Un valor de C' pequerio implica un hiperplano “mas flexible”
que trata de minimizar el margen de error para cada muestra. Estos valores finitos de
C son utiles en los casos en que los datos no son separables facilmente (posiblemente
por causa de ruido en los datos de entrada).

B.3.2. Mapeo hacia un espacio de alta dimensionalidad

El truco del kernel

En una maquina de soporte vectorial el hiperplano 6ptimo esta determinado para
maximizar la habilidad de generalizacion. Pero si se tiene que los datos de entrenamien-
to no son linealmente separables, la generalizacion que se logra con el clasificador no es
alta a pesar de haber escogido el hiperplano de manera 6ptima. De este modo, y con el
objetivo de alcanzar una separabilidad lineal de los datos, el espacio de entrada original
se mapea hacia un espacio de producto punto de alta dimensionalidad denominado es-
pacio de caracteristicas[Abe05].

Si se usa la funcion vector no lineal g(z) = (g1(z),--- ,gl(z))” que mapea el vector m-
dimensional de entrada x hacia un espacio de caracteristicas /-dimensional, la funcién
de decision lineal en el espacio de caracteristicas estara dada por
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D(x) =wlg(x) +b (B.18)

donde w es un vector /[-dimensional y b es el sesgo. De acuerdo con la teoria de
Hilbert-Schmidt [Abe05], si una funciéon simétrica H(x,x’) satisface

M
> hihiH(xi,%;) >0 (B.19)
ij=1

para todo M, x;, y h;, donde M pertenece a los numeros naturales y h; a los nu-
meros reales, existe una funcién de mapeo, g(x), que mapea a x hacia un espacio de
caracteristicas de productos punto y g(x) satisface

H(x,x') =g’ (x)g(x). (B.20)
Si se cumple la ecuacion [B.20] se tiene que

M M M
Z hihjH (x;, x;) = <Z higT(ari)> <Z hzg(%)) > 0. (B.21)
ij=1 i=1 i=1

La condicion o[B:20]es llamada la condicion de Mercer, y la funciéon que satisface
0 es llamado un kernel semidefinido positivo o kernel Mercer. Por simplicidad,
en adelante lo llamaremos simplemente Kernel.

La ventaja de usar kernels es que no es necesario tratar con el espacio de caracteris-
ticas de alta dimensionalidad de forma directa. A esto se le denomina el truco del kernel.
Es decir, se emplea H(x,x’) para el entrenamiento y la clasificacion en lugar de g(x). Re-
emplazando el producto interno en la definicién de la SVM por un kernel y calculando
los multiplicadores de Lagrange «;, se puede obtener el hiperplano de separacion con
maximo margen en el espacio de caracteristicas definido por el kernel. De este modo, la
seleccion de un kernel no lineal permite construir clasificadores lineales en el espacio de
caracteristicas, a pesar de que estos sean no lineales en el espacio original. EI problema
dual en la forma de kernel es:

1 !
maximizar: W(a) = > a; — Y, yiyjoua,; H(zi, xj)
, T e (B.22)
Sujetoaque: > yia; =0, >0, V,=1,...,1

=1

La funcién de decision esta dada por:

D(x) =Y aiyiH (xi,x) +b (B.23)
ics
donde b esta dado por
b=y, — Y oiH(x;,x;) (B.24)
icS

La idea de ver los kernels como mapeos implicitos hacia un espacio de caracteris-
ticas fue planteada por primera vez en [ABR64]. Sin embargo, esta metodologia no fue
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difundida ampliamente hasta la aparicién de las SVM. Muchos otros algoritmos han
sido “kernelizados” mediante su reformulacion en términos de kernels en lugar de pro-
ductos internos. Se sugiere la lectura de para una revisiéon de los métodos
basados en kernels. A continuacion una pequena descripcion de los kernels usados

comunmente.

Kernel lineal

Si el problema de clasificacion es linealmente separable en el espacio de entrada no
se necesita un mapeo hacia un espacio de alta dimensionalidad. En tal caso se emplean
kernels lineales:

H(x,x') =xTx. (B.25)

Kernel polinomial

El kernel polinomial de grado d, donde d es un numero natural, esta dado por:

H(x,x') = (xTx' + 1)L (B.26)

La constante ’'1’ se adiciona con el fin de que los términos cruzados de grado igual o
menor a d queden incluidos. Para d = 1, el kernel es el kernel lineal mas 1. Ajustando el
parametro b en la funcién de decision, se logra una equivalencia completa con el kernel
lineal.

Kernel con funcién de base radial

El kernel con funcion de base radial (RBF, por sus siglas en inglés) esta dado por:

H(x,x') = exp(—7 [|x — X'||°), (B.27)

donde v es un parametro positivo que controla el radio. Si se reescribe la ecuacion
B.27/] tenemos

H(x,x') = exp(—7 [x]*) exp(—y[|x'||*) exp(27xTx"). (B.28)
porque
Ton Tt 2/ T2 (ZV)BT/S
exp(2yx’ x') =14+ 2yx" x' + 297 (x" x")* + 3l (x* x>+ (B.29)

exp(2yx?x’) es una suma infinita de polinomios. Por tanto es un kernel. Adicional-
mente, exp(—v ||x||*) ¥ exp(—v||x’||*) son también kernels y se sabe que el producto de
kernels es también un kernel. De este modo, es un kernel. La funcién de decision
esta dada por:

D(x) = Z a;y; exp(—v||x; — x||2) +b (B.30)
ics

En este caso, los vectores de soporte son los centros de las funciones de base radial.
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B.3.3. Minimos Cuadrados-SVM

Dado un conjunto de entrenamiento de N puntos {zy,yx}~_, con datos de entrada
zr € R™y de salida y; € R, se considera el siguiente problema de optimizacion en el
espacio primal de pesos:

N
, T 2
min J(w,e) = iwlw+ %vkz_lek (B.31)
tal que
yh =wlop(zy)+b+er, k=1,....,N (B.32)

donde ¢(-) : R"* — R"™ es la funcién de mapeo desde el espacio de entrada hasta el
espacio de caracteristicas, w € R el vector de pesos, e, € R las variables de error y b el
sesgo. Notese que la funciéon de costo J esta compuesta por la suma de cuadrados del
error (SSE, siglas del inglés Sum of Squared Error) y un término de regularizacion, lo
que es un procedimiento estandar para el entrenamiento de un Perceptron Multicapa
(MLP, del inglés Multi Layer Perceptron) y se relacion con la regresion cresta [GLI6].
La importancia relativa de este término esta dado por la constante real positiva 7. En el
caso de datos con ruido, el overfitting puede evitarse asignando un valor pequeno para +.

En el espacio de pesos primal se tiene el siguiente modelo

y(x) = wlp(x) + b. (B.33)

El vector de pesos w puede ser de dimension infinita, lo que imposibilita su calculo
a partir de (B.31). Por esta razon, el modelo de calcula en el espacio dual en lugar del
espacio primal. Se define el Lagrangiano

N
L(w,b,e;a) = J(w,e) — Z g {WTga(a:k) +b+ e — yk} (B.34)
k=1
con los multiplicadores de Lagrange a; € R (llamados valores de soporte). La condi-
ciones para la optimizacion estan dadas por:

p N

k=1
‘ N
o =0~ > o =0, (B.35)
S =0 = a), = yer, k=1,...,N.
%:OHWTW(xk)+b+€k—yk=O, k=1,...,N.

Estas condiciones son similares a las condiciones de la SVM estandar, excepto por la
condicion «aj = vey. En este punto se pierde la propiedad de sparseness para el método
de Minimos Cuadrados SVM(LS-SVM, por sus sigla en inglés).

Después de eliminar w, e se obtiene la solucion

T
[ 0 L, [L] _ [l] (B.36)
1 Q+ %I o Y
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con y = [yi;--5yn)s 1o = [1;---51], @ = [ar;-- 5an] ¥ Qu = @) o(x;) para k,1 =
1,---,N. De acuerdo a las condiciones de Mercer existe un mapeo ¢ y una extension

k(z,y) = ei@)eily), =y€R (B.37)
si y solamente si, para cualquier g(z) tal que [ g(z)?dz, se tiene que

/ K(z,y)g(x)g(y)dzdy > 0. (B.38)

Como resultado de esto, se puede escoger un kernel K (-, -) tal que

k(xg,x;) = @(xk)Tgo(xl), k,l=1,...,N. (B.39)

EL modelo LS-SVM resultante para la estimacion de la funcién sera

N
y(x) = Z apK (z,z5) + b (B.40)
k=1

donde « y b son las soluciones en y no el resultado de una programacion
cuadratica. Los valores de soporte a; son proporcionales a los errores en los puntos de
datos. Por tanto, en el caso de minimos cuadrados se podria hablar de un espectro de
valores de soporte.




Apéndice C
Metodologias de validacion

C.1. Evaluacion del clasificador

Una vez disefnado el clasificador, es necesario determinar de una forma cuantitativa
la calidad del desempeno del sistema. La medida mas comun para determinar dicho
desempeno es el Error de prediccion. Para el problema de clasificacion, la salida del
sistema corresponde a una de las clases consideradas. El Error de prediccion se define
como la probabilidad de una clasificacion incorrecta

EP = prob(g # y) (C.1)

lo que se denomina la tasa de errores de clasificacion.

El como evaluar el desempeno de un sistema, es un tema importante si se quiere
cuantificar mejor el sistema disenado en términos de algun criterio, p.e. la tasa de error
[MTOQ].

C.1.1. Método Hold-out

Si el conjunto de datos con que se cuenta es grande, se puede dividir en dos partes;
usar una para el entrenamiento y dejar fuera la otra para el test. Esta es una de los
métodos mas comunes para evaluar el desempeno de un sistema, pero en mucho casos
los datos tienen un tamarno limitado. La evaluacién del desempenio usando este método
depende de la forma en que se separan los datos.

C.1.2. Validacién cruzada

Un compromiso natural con el método hold-out descrito anteriormente es el deno-
minado método de validacion cruzada. La validacion cruzada es un procedimiento heu-
ristico y no necesariamente implica una mejoria del clasificador. Sin embargo, es un
procedimiento sencillo y su uso en varios problemas del mundo real ha demostrado que
mejora la capacidad de generalizaciéon del clasificador.

Existen algunas consideraciones practicas en el momento de escoger el tamario de la
porcion v de los datos que sera usada como conjunto de validacién (0 < v < 1). Por lo
general, es la parte mas pequena de los datos (y < 0,5) la que se emplea para la valida-
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cion, ya que estos datos se emplean solamente para determinar un propiedad global del
clasificador (p.e. saber cuando detener el ajuste de los parametros) y no los multiples
parametros del clasificador que son estimados con el conjunto de entrenamiento. Si el
clasificador tiene un numero grande de parametros o grados de libertad, es necesario
destinar una mayor parte para el conjunto de entrenamiento, esto es, el valor de v debe
disminuirse. Basados en los resultados reportados en multiples trabajos, un valor tipico
para dividir los datos es v = 0,1. Por otro lado, si el nimero de grados de libertad del
clasificador es pequeno comparado con el namero de puntos de entrenamiento, el error
de generalizacion estimado es relativamente insensible al valor de ~. Los datos son divi-
didos en K partes. Una o mas de estas partes son usadas en el test del sistema disefiado
con las partes restantes de los datos. El promedio de los resultados se denomina la tasa
verdadera de error estimada usando validacion cruzada.

C.1.3. Validacion Cruzada K -fold repetida

Para obtener una estimacion mas confiable del desempeno, es preferible hacer el
mayor numero de estimaciones posibles. Para el caso de la validacion cruzada K-fold
solamente se obtienen K estimaciones. Un método comun que permite aumentar el
numero de estimaciones consiste en repetir varias veces el procedimiento de validacion
cruzada K-fold. Los datos deben ser re-ordenados y re-estratificados antes de cada
repeticion [RTLO9].

Validacion cruzada en Tuning

Muchos clasificadores tienen parametros que deben ser sintonizados con el fin de
obtener el mejor desempenfio para un conjunto de datos determinado. En algunos casos
es relativamente sencillo determinar los valores apropiados para los parametros a partir
de los datos disponibles. Por ejemplo, si se quiere entrenar un clasificador Bayesiano
para un problema de dos clases (+,-), uno de los parametros del clasificador correspon-
de a la probabilidad a priori p(+). E1 mejor valor para este parametro de acuerdo a los
datos disponibles se obtiene simplemente contando el nimero de muestras que tienen
la etiqueta positiva y dividiendo esta cantidad por el numero total de muestras. Sin em-
bargo, en algunos casos no se tiene este significado intrinseco para los parametros, y
no se tiene otra forma para determinar los mejores valores para los mismos que probar
con varios valores y escoger aquellos que llevan al mejor desempeno. Por ejemplo, una
Maquina de Soporte Vectorial (SVM) usa margenes suaves para lidiar con el problema
de datos con ruido. No hay forma mas facil de encontrar los valores 6ptimos para los
parametros del margen para un conjunto de datos en particular, que realizar varias
pruebas con diferentes valores y determinar el conjunto de valores con el que se obtiene
un mejor desemperio del sistema. En casos como estos, la validacién cruzada puede ser
usada durante el entrenamiento para medir el desemperfio en cada una de las pruebas.
Esto podria hacerse también simplemente reservando una parte de los datos de en-
trenamiento y dejandolos fuera de procedimiento de entrenamiento, pero esta solucion
podria afectar seriamente el desempeno si se tiene un conjunto de datos limitado. Por
ello, la validacion cruzada puede ser la mejor opcion.
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