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Glosario de términos

BBDD — Bases de datos

MOM — Modelos Ocultos de Markov

MVS — Maquina de Vectores Soporte

API — Application Programming Interface (Interfaz de programacion de aplicaciones)
HTTP — Hypertext Transfer Protocol (Protocolo de transferencia de hipertexto)
SDK — Software Development Kit (Kit de desarrollo software)

IDE — Integrated Development Environment (Entorno de desarrollo integrado)
RAM — Random Access Memory (Memoria de acceso aleatorio)

GB — Gigabytes

SSD — Solid State Disk (Disco de estado sélido)

COIT - Colegio oficial de ingenieros de telecomunicaciones

IGIC - Impuesto General Indirecto Canario
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1 Introduccion

Un sistema de identificaciéon biométrico como el propuesto se engloba dentro del
conjunto de técnicas conocidas como “Aprendizaje automatico” caracterizadas por la
capacidad de aprender a partir de unos datos caracteristicos y posteriormente emitir
predicciones basadas en esa experiencia de aprendizaje. En este capitulo se definen las
técnicas de Aprendizaje Automatico asi como el marco técnico en el que se desarrolla el

presente proyecto.

13
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1.1 Biometria

La biometria es la disciplina aplicada al estudio de medidas obtenidas de los seres
vivos. Asi por ejemplo, las tecnologias que aplicadas al ser humano permiten captar los
impulsos cerebrales mediante electroencefalogramas, las sefales eléctricas del corazén
a través de electrocardiogramas, obtener y analizar muestras de ADN, leer huellas

dactilares de los dedos, todas se engloban dentro de la ciencia biométrica.

La aplicacion directa de las medidas biométricas es la salud de las personas, a través
de medidas cuantitativas biométricas se puede analizar el estado de salud llegando a
obtener un diagndstico para ciertas patologias. Por otro lado las cualidades intrinsecas
discriminatorias de las medidas biométricas permiten identificar a distintos individuos o
diferenciarlos dentro de un grupo. Por ello el estudio e implementacién de la biometria

sobre el ambito de la seguridad se encuentra en continuo crecimiento.

Una de las aplicaciones principales de la biometria es la identificacion y la verificacién
de un individuo para el acceso a un servicio seguro o un espacio restringido. Se pueden
distinguir tres grupos de sistemas de autenticacion en funcion del tipo de caracteristica en
el que se basan [1]: algo que el individuo conoce, algo que el individuo posee y por ultimo
algo que el individuo es o0 hace. Las tecnologias basadas en biometria se engloban en
este ultimo grupo, es decir, cualidades intrinsecas a un individuo por su naturaleza

bioldégica o por su conocimiento adquirido.

Existen varias opciones de acreditacion que actualmente cubren las necesidades de

reconocimiento no basados en medidas biométricas.

* Contrasefa o pin. Se recurre a la memorizacion de un numero secreto por parte
del usuario. Esta extendido de forma masiva en los sistemas online actuales, pero
los riegos son significativos [4]. Una contrasefia segura requiere una longitud
elevada, caracteres aleatorios incluyendo alfanuméricos y especiales, unica por
sistema. A pesar de ser conocidos los problemas de contrasefias débiles, la gran

mayoria de usuarios hace uso de ellas, principalmente por desconocimiento.

* Documento de identidad. Documento emitido por entidades publicas que tiene un
reconocimiento extendido para autenticar a la persona portadora del documento.
El principal handicap es el requerimiento fisico de la persona ante la autoridad
validadora. Cabe destacar que el documento de identidad, al hacer uso de una
fotografia y en estos ultimos afos la inclusion de las huellas dactilares ya cuentan

con marcadores biométricos.

14
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* Mensajes unipersonal a través de correo electronico o movil. Delegan la
verificacion del usuario a un sistema de terceros con la seguridad disponible en
los mismos. A través de estos sistemas se comunica al usuario un cédigo
temporal que permite su entrada al sistema. Son muy comunes para los procesos

de recuperacién de contrasefa o la autenticacién en 2 pasos.

* Memorias externas con certificado electrénico. Requieren de un protocolo
mediante el cual validar dicho certificado y de una interfaz hardware para leerlo,

como pueden ser una conexion USB o un lector de tarjetas.

La necesidad de sistemas mas seguros vy fiables es la principal razén del auge de
medidas biométricas para el proceso de reconocimiento de personas, se denominan

sistemas biométricos de reconocimiento.

1.1.1 Sistemas biométricos de reconocimiento

Como se ha mencionado se persiguen dos propdsitos a través de reconocimiento: la

identificacion o la verificacion de una persona ante un sistema.

* La identificacion intenta encontrar para una muestra de entrada la opcién, dentro
del grupo obtenido a través de analisis previos, que mas se asemeja y que mejor
resultado ofrece. Se da a la salida por tanto la correspondencia mas probable en
caso de superarse los margenes de similitud establecidos o la no pertenencia de

las muestras al conjunto.

» La verificacién busca confirmar que una muestra indicada como perteneciente a
cierto individuo ciertamente se corresponde con una identificacién correcta en
base a los datos de analisis previos. De igual forma se obtiene un valor de
semejanza o similitud y en caso de superar un nivel establecido se ofrecera una

resolucion positiva.

Ciertamente las caracteristicas biométricas que se pueden obtener del ser humano
ofrecen ciertas ventajas para el reconocimiento pero no existe ninguna caracteristica
biométrica que sea completamente estable y distintiva de forma univoca para aplicar en
todas las situaciones y grupos [3]. Es importante destacar también que numerosos

factores influyen en las muestras biométricas y el resultado del sistema [2].

* Variaciones de medidas en grupos y personas. Las caracteristicas biométricas y
la informacion capturada de las mismas por los sistemas puede estar afectada por
cambios en la edad, el ambiente, enfermedades, estrés, aspectos

socioculturales...
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* Sensores. Multitud de variables afectan a las medidas biométricas, lo que se
traduce a la salida de los mismos como ruido en las muestras: la edad y la
calibracién de los sensores, variabilidad entre los distintos dispositivos usados, las
condiciones del entorno que influyen en el sensor como la luz, el sonido, el uso de

la interfaz del sensor.

« Caracteristicas y procesamiento. La necesidad de transformar los datos ofrecidos
por los sensores en muestras adecuadas para el sistema influye notablemente en

los resultados de comparacion.

En general, las propiedades que un método biométrico debe poseer y a su vez tratar

de maximizar son:

* Unicidad: la informacion debe ser lo suficientemente distintiva para el grupo en

estudio.

* Permanencia: el rango temporal en el que el marcador es viable debe ser superior

al tiempo en el que el sistema biométrico sera usado.

» Universalidad: cobertura de dicha propiedad sobre la poblacién en estudio. No
sera posible usar alguna caracteristica si hay individuos que no cuentan con ella o

no es correcta.

» Disponibilidad: accesibilidad para obtener la medida teniendo en cuenta el coste

de sensores y la posibilidad de uso de los mismo o sus requisitos.

* Comparabilidad: facilidad para comparar y obtener resultados. El tiempo puede

ser un factor limitante para el sistema o la caracteristica.
* Invasividad: la inferencia sobre el sujeto debe ser minima.
* Rendimiento: exactitud, velocidad y errores acotados.

* Aceptabilidad: la medida y la resolucion del sistema debe contar con el soporte del

entorno en el que sera implantado.

* Robustez: dificultad para falsear y engafiar medidas.

La ciencia de la biometria se encuentra en continua evolucién por el rapido cambio en
otras disciplinas cientificas sobre las que se sustenta: biologia, genética, quimica,
procesamiento digital, matematicas, electronica. A continuacién se recogen una lista de

sistemas biométricos actuales y una posible categorizacion.
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1.1.2 Tipos

Los sistemas biométricos pueden clasificarse en dos grandes grupos en funcién del

tipo de medida biométrica analizada: biolégicos y conductuales.

« Sistemas biolégicos. También denominados fisiologicos, miden caracteristicas

propias de cada individuo dada su naturaleza biolégica.

A su vez los sistemas bioldgicos se pueden separar en:

o Bioquimicos.
o Visuales.

o Espaciales.
o Olfativo.

o Auditivo.

+ Sistemas conductuales. También referidos como comportamentales estan

basados en caracteristicas adquiridas o aprendidas por el individuo.

En la tabla 1.1 se recogen varias métricas biométricas usadas en la actualidad [1].

Tipos de sistemas biométricos usados en la actualidad.

DNA. Analisis de cadenas de DNA.

Bioldgico / Bioquimico.

Forma de la oreja.

Biologico / Visual

Iris. Escaneo del iris.

Biologico / Visual

Retina. Patrones en las venas en el fondo del ojo.

Bioldgico / Visual

Rostros/Caras. Caracteristicas

Bioldgico / Visual

Huella dactilar. Analisis de las crestas y valles de la piel.

Bioldgico / Visual - Espacial

Geometria dedos. Informacién 2D o 3D la forma de los
dedos.

Bioldgico / Visual - Espacial

Geometria mano. Forma de la mano y dedos.

Bioldgico / Visual - Espacial

Paso. Analisis de la forma de andar de un indifiviu.

Conductual

Olor corporal.

Biologico/ Olfativo

Firma.

Conductual

Mecanografia. Estilo de introduccion de textos en teclados
fisicos.

Conductual

Venas. Biolégico / Visual
Voz. Bioldgica / Auditiva y
Condutual

Tabla 1.1: Sistemas biométricos usados en la actualidad junto con el tipo al que pertenecen
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1.2  Aprendizaje automatico

El Aprendizaje Automatico, quizd mas conocido como “Machine Learning”, es una
disciplina en auge que se ha desarrollado en los ultimos 50 afios y de forma exponencial
en las ultimas dos década, en paralelo con el desarrollo de la computaciéon y su
crecimiento. Esta estrechamente relacionado ademas con otras materias muy sonoras
como inteligencia artificial, mineria de datos, “big data” (Nombre en inglés el analisis de
datos que no son manejables a través de las técnicas comunes por su alto volumen).
Existen referencias en la literatura [6][7][8] que incluyen todas estas técnicas bajo la

terminologia de Ciencia de Datos (En inglés “Data Science”).

1.21 Definicion

En las ciencia de procesamiento de informacion y computacién se conoce como
Aprendizaje Automatico al proceso en el que a partir de un conjunto de datos de entrada
se obtiene como salida una prediccidén sobre los valores de entrada, como pudiera ser la
pertenencia a un grupo, valores futuros estimados, valores omitidos. A través de la
“experiencia” de los datos de entrada se busca maximizar el grado de acierto de la
prediccion.

La aplicacién de estas técnicas se encuentran sumamente extendidas. Algunos

ejemplos en donde se hace uso de dichos procesos de forma intensiva son:

* En Economia para predicciones en mercados bursatiles. Cabe destacar que de
acuerdo a [6] aproximadamente el 50% de las transacciones en los mercados de

valores son realizadas en la actualidad por procesos automatizados.

* Gestion de contenido en redes sociales o medios de comunicacién para dar
prioridad en base al analisis del comportamiento de usuarios. La cantidad de
informacién en las fechas actuales puede llegar a ser abrumadora por lo que se

buscan procesos para priorizarla de forma personalizada para cada usuario.

* Los gestores de correo electronico, a través de analisis del texto, ordenan las
bandejas de entrada priorizando los que pueden ser de mayor relevancia para el

usuario e incluso descarta mensajes que se consideran contenido no deseado.

» Recomendacién de contenidos en plataformas online de peliculas, musica, libros

O compras.

* Marketing y publicidad, donde se analiza el comportamiento o caracteristicas de

un individuo para ofrecer contenido publicitario mas acertado.
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* Deteccion de fraude y analisis de riesgos en sistemas transaccionales.
* Deteccién de amenazas de seguridad.
* Predicciones meteoroldgicas.

* Conduccion auténoma. Aplican numerosos procesos automatizados para evaluar
grandes cantidades de datos obtenidos por sensores y camaras, y obtener un
respuesta de conduccion adecuada y acorde a lo que una persona haria al

volante.

Las ventajas de utilizar estos sistemas para delegar la toma de decisiones se hacen
patentes por el éxito que las acompafia. Se pueden enumerar por ejemplo la
automatizacion de procesos, eficiencia, eficacia y sobretodo la escalabilidad. Las
cantidades de datos que estos sistemas pueden procesar no son manejables a nivel

humano.

Muchos algoritmos, sistemas o procesos se engloban bajo la disciplina del Aprendizaje
Automatico pero es conveniente definir los diferentes tipos que existen asi como ubicar el

lugar que ocupan los sistemas biométricos bajo estudio dentro de esta categorizacion.

1.2.2 Tipos

La clasificacion mas extendida en la literatura para los sistemas de Aprendizaje
Automatico identifica:

» Sistemas supervisados. Se basan en el conocimiento de la etiqueta o clase a la
que pertenece cada muestra de los datos de entrada. Para una muestra de

entrada dada la salida del sistema es la prediccién de la clase a la que pertenece.

» Sistemas no supervisados. No se dispone de una clasificacion para el conjunto de
datos de entrada por lo que las caracteristicas comunes deben ser inferidas de los
mismos datos para poder tener asi grupos de muestras a la salida.
Adicionalmente pueden permitir obtener informacion subyacente o variables

“latentes” que podrian comportarse como mejores caracteristicas de prediccion.

Se pueden considerar ademas los sistemas semi-supervisados en los que se disponen

de datos etiquetados y sin etiquetar.

Otra posible clasificacion puede ser agrupar las diferentes técnicas en funcién del tipo

de problema que tratan de resolver.
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* Clasificacion. Buscan determinar la clase discreta a la que pertenece cada
muestra del conjunto de datos analizado. Los sistemas de identificacion

biométricos pertenecen a este grupo.

* Regresion. Prediccion de valores reales y continuos de salida para diferentes
clases. Casos de usos son predicciones en los mercados de valores, prondsticos

de demanda, estimacién de precios, prediccion del tiempo y eventos deportivos.

* Recomendacién. Estimar las mejores opciones dentro de las alternativas posibles
en funcion de ciertos valores o gustos dados como entrada. Entran en esta
categoria las recomendaciones de productos y contenidos, asesoramiento en

candidatos para un empleo, sistemas de citas online.

* Deduccién. Inferir valores faltantes en un conjunto de entrada. Se aplican por
ejemplo a datos de usuarios con parametros ausentes, incorrectos o perdidos en
ambitos muy variados: informacién médica, de clientes o usuarios, valores

censales de la poblacién.

» Clustering (Agrupacion). Infieren grupos a partir de los datos sin que deban

corresponderse con clases reales.

También es posible discernir en base a la disponibilidad de los datos de entrada al

proceso en sistemas estaticos y dinamicos.

» Sistemas estaticos u offline. El conjunto de datos de entrada se encuentra
almacenado tras un proceso de digitalizacion, por ejemplo mediante escaneado o
fotografiado. Es importante tener en cuenta ciertos errores afadidos a las
muestras por el proceso. Se hace patente también la pérdida de informacion que
podria determinar caracteristicas clave como puede ser la variable temporal del

trazo de una firma.

» Sistemas dinamicos u online. Las muestras de entrada son obtenidas
directamente de la fuente, como pudieran ser sensores o datos analiticos en
tiempo real. También pueden existir errores intrinsecos a los sistemas de

obtencion de los datos.

Dadas todas las técnicas y procesos descritos se puede encuadrar el presente sistema
biométrico de identificacion a través de la forma de la mano y el borde de la firma como
un sistema supervisado orientado a la clasificacién de individuos y con un conjunto de
muestras de entrada, firmas manuscritas y manos escaneadas, almacenadas

digitalmente de forma offline.
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1.2.3 Aplicacién de un Sistema Automatico Supervisado

Se suele denominar al proceso de crear un sistema de procesamiento automatico y
aplicarlo sobre un conjunto de datos como creacién de un “Modelo” de aprendizaje
automatico. Se refiere esto ultimo a un proceso iterativo en el que el conjunto de las
partes va evolucionando para llegar a obtener el mejor resultado en cuanto a

predicciones.

En la figura 1.1 se plantea el flujo para la creacién de un Modelo de Aprendizaje
Automatico.

Modelo Aprendizaje
Automatico

777/ Extraccion
Datos ~—P-Preprocesado—— P de > Risdicsions > pEvaliscion

caracteristicas

Figura 1.1: Flujo de creacién de un Modelo de Aprendizaje Automatizado

Las partes que conforman la creacion del modelo se describen a continuacion y
serian: obtencién de los datos de entrada, preparacion de los datos mediante
preprocesado y posterior extraccién de las caracteristicas mas relevantes, creacion del

algoritmo de prediccién y obtencion de la salida del sistema.

Como se ha comentado el desarrollo de las distintas etapas condicionan y hacen
evolucionar las etapas anteriores a través de sucesivas iteraciones. El proceso para
evaluar la eficacia del sistema viene dado por la fase de evaluacion que permite la
comparacion de las predicciones con valores reales y asi conocer el desempefo que

presenta.

1.2.31 Entrada de datos
Los datos se presentan en numerosos formatos: bases de datos SQL (Lenguaje de

consulta estructurados, o “Structured query language” en inglés), almacenamiento
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NoSQL (consultas no estructuradas), flujo de datos en directo, archivos de logs, etc. En
todos los casos es necesario una revision de los datos disponibles buscando datos
incompletos o corruptos que bloqueen por completo al sistema. Es necesario definir la
interfaz de entrada al sistema para dichos datos, por ejemplo, las bases de datos deben
ser leidas, los archivos cargados y los streams (flujos de datos) descompuestos para

crear una estructura de datos adecuada para el sistema.

1.2.3.2 Preprocesado de datos
Se requiere nuevamente una revision de los datos de entrada, buscando esta vez

resolver pequenas incoherencias que puedan ser subsanadas. Se puede tener por
ejemplo palabras mal deletreadas en bases de datos de texto escrito, muestras con ruido
por los procesos de obtencion de los datos o el entorno de los mismos, datos incompletos
para algunas muestras. Se tratara de normalizar el conjunto de datos y solventar los
inconvenientes mencionados, en caso de no ser posible puede ser mas recomendable

eliminar la muestra.

1.2.3.3 Extraccion de caracteristicas
Es el proceso para obtener los patrones que caracterizan a los datos de entrada y

permiten al sistema automatico aprender de los mismos y realizar las predicciones. Las
caracteristicas pueden ser muy variadas, con forma homogénea constituidas todas por la
misma métrica o heterogéneas de diferentes tipos. Se considera asi la transformacién de
los datos iniciales de forma que los vectores de caracteristicas finales permitan obtener la

mejor respuesta del sistema.

Es una de las partes claves del todo el sistema. Llegar a obtener las caracteristicas
mas significativas de un modelo de entrada y que el posterior algoritmo predictor sea
capaz de interpretarlo correctamente es un proceso costoso y junto con la etapa previa
de preprocesado de datos pueden llegar a ocupar la mayor parte del tiempo de

desarrollo.

1.2.3.4 Funcion predictora
Es la fase analitica del sistema, donde a través de un método o funcidén se llevan a

cabo las predicciones para cada muestra de entrada. Existen diferentes técnicas
utilizadas como funcién de prediccion, pero se pueden englobar en general en modelos
generativos basados en técnicas estadisticas y modelos discriminativos basados en

reglas légicas o geométricas.
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El proceso requiere que la funcion de prediccion aprenda a través de las muestras de
entrada, lo cual se conoce como proceso de entrenamiento, para una vez listo pueda

pasar a emitir posibles salidas para datos de entrada nuevos.

1.2.3.5 Evaluacion
Es la ultima etapa a la que se recurre en el proceso de creaciéon de un modelo de

aprendizaje automatico y permite valorar el comportamiento el sistema en su conjunto.

Durante el proceso de evaluacién se enfrenta el modelo creado a través de la
definicion de las etapas descritas en los puntos anteriores, a datos de entrada nuevos
para el clasificador. Se analiza la salida del mismo para comprobar su correspondencia
con la salida esperada, puesto que para el conjunto de datos utilizado la salida predicha

es conocida.
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1.3 Objetivos y propuestas

El objetivo principal del presente desarrollo se puede definir como la implementacion
de un sistema identificador biométrico basado en la combinacion de datos off-line del
contorno de la firma y la forma de la palma de la mano a través de un proceso de

aprendizaje automatico.

Adicionalmente se analizaran los sistemas biométricos de forma independiente para
las base de datos de manos y firmas, lo que permitira obtener resultados de referencia
asi como la mejora del sistema global a través del desarrollo de los sistemas biométricos

separados.

El proceso de creacién de un modelo de aprendizaje automatico establece, como se
ha mencionado en el apartado 1.2.3, la revision de distintas fases de forma iterativa que
se pueden resumir en: tratamiento de datos, extraccion de caracteristicas, entrenamiento
del clasificador y evaluacién. Se propone por tanto un desarrollo en paralelo para la
creacion de sendos modelos de aprendizaje automatico para manos y firmas siguiendo
las etapas mencionadas. Tras poder analizar los sistemas independientes y establecer
las caracteristicas que reportan los mejores resultados se procedera a combinar las
muestras de las distintas bases de datos en un sistema biométrico unico y a su posterior

evaluacion.

Se establece para los modelos de aprendizaje automatico el uso de los clasificadores
Modelos Ocultos de Markov y Maquinas de Vectores Soporte, asi como la combinacion

de ambos a través de la transformacion del Kernel de Fisher.

Por ultimo se propone la creacién de una demo para dispositivos méviles Android, que
a modo de ejemplo exponga los flujos de identificacién para los sistemas biométricos

independientes y combinados.
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1.4 Estructura de la memoria

El estudio desarrollado para el presente Proyecto Fin de Carrera se ha estructurado en

una memoria de 7 capitulos.

En el Capitulo 1, el capitulo actual, se han introducido los conceptos de biometria y

los sistemas biométricos basados en procesos de aprendizaje supervisado.

En el Capitulo 2 se expone un anadlisis detallado de los conjuntos de datos
considerados para el presente trabajo, las bases de datos de manos y firmas, asi como el

tratamiento que se hace necesario sobre los mismos.

Las técnicas de extraccion de caracteristicas se describen en detalle en el Capitulo 3,
definiendo los procesos realizados para obtener las distintas caracteristicas que se

utilizaran en las etapas posteriores.

En el Capitulo 4 se profundiza en los modelos clasificadores que se han
implementado: Modelos Ocultos de Markov, Maquinas de Vectores Soporte y la
transformacion mediante el Kernel de Fisher. Se introduce una breve descripcion de los

mismos Y la aplicacién que se hace de ellos.

El Capitulo 5 recoge el proceso de evaluacion de los sistemas implementados a
través de los distintos experimentos llevados a cabo para el conjunto vectores de
caracteristicas extraidos. Se analizan los sistemas biométricos de forma independiente
para firmas y manos y posteriormente el sistema biométrico combinado objetivo de este
estudio.

Se incluye en el Capitulo 6 una descripcion detallada de la demo desarrollada para

una aplicacion moévil Android.

Por ultimo, en el Capitulo 7 se recogen las conclusiones obtenidas a través de los
diferentes experimentos. Ademas se detallan posibles desarrollos futuros para la mejora
del sistema.

Adicionalmente se incluyen tres Anexos:
* Anexo A : Andlisis extendido de los Modelos Ocultos de Markov.
* Anexo B : Extension en las Maquinas de Vectores Soporte.

* Anexo C : Propuesta de publicacion del presente desarrollo para un congreso de

IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers).
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2 Preprocesado de bases de datos

La primera etapa para la construccion de un sistema biométrico a través de un modelo
de aprendizaje automatico consiste en un analisis previo de los datos, revisando la
disponibilidad de los mismos, el formato en el que se encuentran y la posibilidad de
transformalos a una estructura de datos mas adecuada para el conjunto final. Se recoge

en este capitulo dicho andlisis inicial, asi como las modificaciones llevadas a cabo.
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2.1 Introduccion

En un sistema biométrico, las muestras de entrada, ya sean firmas manuscritas
digitalizadas, manos escaneadas u otros patrones biométricos en general, pueden
presentar diferentes formas. Podrian encontrarse diferentes tipos de datos, texto, video,
audio, imagenes, codificados a su vez en multitud de formatos. Ademas, para una medida
biométrica dada, digamos la firma, el proceso de obtencién de la misma a través de
interfaces como sensores, escaneres o fotografiado puede introducir distorsiones o
impurezas adicionales, que es necesario considerar para la extraccion de los datos

representativos finales.

Se hace por tanto necesario analizar los datos disponibles para el presente estudio y
posteriormente realizar las modificaciones y conversiones pertinentes. Hay disponibles
sendas bases de datos para firmas manuscritas y palmas de la mano. A continuacion se
mencionan los pasos descritos de analisis asi como las transformaciones requeridas que
buscan abstraer la muestra del proceso de obtencién de la misma y del formato de datos

en que se encuentran.

2.2 Base de datos de firmas

2.21 Analisis

La base de datos empleada se denomina “Off-line Handwritten GPDS300 Signature
CORPUS’. Ha sido creada por el Grupo de Procesamiento Digital de la Sefal del IDeTIC
(Instituto para el Desarrollo Tecnoldgico y la Innovaciéon en Comunicaciones), que permite
Su uso en investigacion con fines no comerciales. Esta compuesta por 300 firmantes que
aportan cada uno 24 firmas originales escaneadas. Adicionalmente para cada individuo,

la base de datos consta de 30 firmas falsas.

En su formato inicial, cada firma se encuentra almacena en formato Mapa de Bits de
Windows (BMP, Windows Bitmap Picture), con un tamafo variable y en formato RGB de
8 bits de profundidad. Todas las imagenes son en blanco y negro, encontrandose la firma
manuscrita en negro sobre un fondo blanco. El trazo de la firma tiene una definicion
aceptable, con un grosor variable determinado probablemente por el boligrafo o lapiz
utilizado por el firmante. Un detalle importante es la variabilidad de estilos. Algunas firmas
estan compuestas por un simple nombre, otras por un trazo abstracto al ojo ajeno, o lo
mas comun, la combinacién de ambos. También es destacable la aparicién de ciertas

marcas de ruido, que deben ser eliminadas durante el preprocesado.
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A modo de ejemplo, se muestran a continuacion (Figura 2.1) cuatro firmas genuinas
junto con cuatro firmas falsas del mismo tipo o clase, elegidas en ambos casos de forma
(pseudo) aleatoria.

Individuo 018 Individuo 015
Genuina: 132 Faka: 22
ST N
S N2y
Individuo 305 Individuo 305
Ganuina: 3 Faka: b
/_1 L 7

Individuo 0132 Individuo 0132

Genuina: 0 Faka: 20
{:: _F_,\x'

Individuo 022 Individuo 022

Ganuina: 20 Faka: 18

Fiaura 2.1: Muestras aleatorias base de datos firmas

2.2.2 Cambio de formato

Tras el analisis previo, se opta por un cambio del formato de almacenamiento de la
base de datos. El formato BMP, no es muy eficiente en el uso de espacio en disco, y a
ello se suma que no se aprovechan las caracteristicas propias de las muestras: todas se
encuentran en blanco y negro. Por tanto, se recurre al formato TIFF (Tagged Image File

Format), que permite el almacenamiento de imagenes binarias sin compresién.

Mediante el citado cambio de formato, se consigue una disminucién notable del
tamano de la base de datos sin ninguna pérdida de informacion. De 1.3 Gigabytes

iniciales se pasa a menos de 38 Megabytes.
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223 Preprocesado

El esquema para el preprocesado seguido con la base de datos de firmas es el
siguiente (Figura 2.2):

Preprocesado

v

Borde de la Extraccién
firma -~ puntos
ordenados

Numero
regiones

EBDD
Firmas

Eliminar Unir _4
—>

artefactos regiones

Fiaura 2.2: Procesado avlicado a la base de datos de firmas

Para cada muestra se determina si la firma consta de un unico trazo o de varios
objetos separados, pudiendo tratarse de partes de la misma firma o no. En el caso de no
contar con un cuerpo unido, es necesario obtenerlo, puesto que se requiere el borde del
mismo. Con la firma fusionada se separa el borde y se extraen las coordenadas del

mismo de forma ordenada.

2.2.31 Eliminacion de artefactos

Existen, aunque de forma minoritaria, algunas firmas que no poseen un trazo bien
definido que en la imagen puede conllevar a la pérdida de la continuidad del mismo, y la
aparicién de puntos aislados. Del mismo modo, existen en algunas muestras pixeles o
grupos de pixeles completamente separados, que dada su desconocida naturaleza no

formaran parte del objeto firma final.

Con el fin de eliminar los mencionados puntos se procede como sigue. Se determinan
el niumero de regiones y tras comprobar que existen mas de una, se eliminan todas
aquellos objetos que posean un area inferior a un nimero de pixeles establecido como

umbral.

En Figura 2.3 tenemos un ejemplo de una firma que muestra ambas anomalias. La
firma ha sido etiquetada por regiones, con un color distinto para cada una. Se encuentran

resaltados tanto los pixeles aislados como el trazo indefinido.
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Firma etiquatads

PLLTS

Fiaura 2.3: Firma etiquetada por reaiones

La eleccion del umbral, como suele ocurrir, se convierte en una relacién de
compromiso. Si es muy pequefio (Entre 5 y 20 pixeles), ruido indeseado puede pasar al
proceso de unién y distorsionar el resultado, y por contra, entre mayor es el umbral (>30
pixeles), mas informacion relevante puede ser eliminada. Por ello, se toma un valor de 25

pixeles de area para eliminar regiones pequefias.

2.23.2 Unidén de regiones

Tras la eliminacion de objetos menores al umbral, las regiones restantes deben ser
unidas. Este punto es de gran importancia puesto que las uniones se realizan mediante el
trazado de lineas y, en consecuencia, el trazo de la firma original es modificado. Es por
ello que las uniones deben que ser minimamente intrusivas. Se han desarrollado cuatro

alternativas.

Una primera aproximacién basada en la unién de los centros de masas, o centroides,
de las regiones mas proximas entre si. Aunque sencillo y eficiente, el resultado no cumple
con los objetivos de la tarea. Las uniones se alejan de la naturalidad del trazo de la firma,

pudiendo acarrear errores a la hora de identificar y clasificar.

A continuacion, en la figura 2.4, se pueden observar dos ejemplos. En ambos casos

las regiones a unir se deciden en funcién de la distancia de sus centros de masas.
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Firma ain ruide

Fiaura 2.4: Unién de reaiones por centros de masas

La primera imagen se corresponde con la imagen del apartado anterior tras la
eliminacion del ruido. En las imagen de la fila 2 se unen los centroides mas proximos. Se
hace patente el problema que conlleva, en ocasiones estos no coinciden con ningun
punto de la regién del trazo, pudiendo resultar en una linea “al aire” que no cumple la
funcidon de unir regiones. En la ultima imagen, para subsanar este ultimo problema, se
busca el punto mas proximo al centroide que si pertenezca al objeto, y se realizan las

uniones.

Lamentablemente algunas uniones no cumplen con el principio propuesto de minimos
cambios en la firma original. ElI procedimiento es descartado como posible

implementacioén final.

Un funcionamiento idéneo se basaria en la identificacion de cada una de las regiones
a unir y posteriormente comprobar entre las restantes cual es la candidata para una unién
de longitud minima. Es un problema de calculo directo, que se trata de resolver en una

segunda aproximacién mostrada a continuacién (Figura 2.5).
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Distancias minimas con para region 1

Distancias minimas con para regién 4

Figura 2.5: Unién de regiones por calculo
directo

Para dos regiones distintas, 1 y 3, se muestran todas las minimas distancias con el
resto de regiones (verde) eligiendo a su vez la menor de todas, para la unién final (rojo).
El principal inconveniente esta en que es necesario computar la distancia de cada pixel
de un grupo con todos los del otro grupo, y de igual forma para el resto. Para regiones de
grandes areas puede elevar mucho el tiempo de computaciéon. Ademas, el tiempo es
proporcional al numero de regiones y no a la distancia entre ellas. Se arrojan consumos

de entre 2 y 15 segundos para fusionar una firma, un resultado que no es asumible.
Con el fin de agilizar el algoritmo se proponen otras alternativas.

La tercera aproximacién, que intenta reducir el tiempo de procesado, propone utilizar
un enmascaramiento sobre cada regiéon. Solo se buscaran regiones préoximas dentro de
dicha mascara, y el calculo se realizara solo entre la regibn enmascarada y los puntos
encontrados. Para la mascara se recurre a la denominada Bounding Box (Borde de
contenedor) que encierra cada una de las regiones. En caso de no encontrarse puntos

candidatos dentro del area, se ampliaran los bordes de la misma iterativamente. La
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mascara en un primer momento se eligid con la misma forma rectangular de la Bounding
Box, pero en algunas situaciones podria mostrar uniones incorrectas con puntos situados
en las esquinas de la mascara. En su lugar, se enmascara con una elipse contenida en el

rectangulo, eliminando el problema con las esquinas.

En la ilustracion 2.6 se muestran las sucesivas mascaras empleadas (las primeras 9).
Incluso entre las dos primeras se puede apreciar el crecimiento para una misma region

puesto que en la primera iteracion no se encontrdé ningun punto de interés.

Mascaras elipticas sobre regionss

Fiaqura 2.6: Proceso de enmascaramiento con elipses

El resultado se recoge en la siguiente Figura 2.7. El resultado es visiblemente mejor

que la conexion realizada mediante centroides.
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Unién de regiones, enmascaramiento eliptico

Fiqura 2.7: Resultado firma de unién de regiones por mascaras elipticas

La cuarta y ultima aproximacioén en vez de hacer uso de un enmascaramiento ajeno a
la region, propone el uso de la misma region dilatada como mascara. Para dilatar se
recurre a una estructura de disco de tamafo creciente en sucesivas iteraciones
(Inicialmente se da un valor de 15 pixeles). Al igual que en el caso anterior, si no se
encuentran puntos préoximos dentro de la mascara, se itera dilatando nuevamente con un
disco de radio dos veces mayor.

En la figura 3.1 se recogen las primeras 8 iteraciones del proceso de enmascarado por
dilataciéon de las regiones. Se puede ver, como se hacen crecer las mascaras en caso de
no encontrarse puntos proximos y la busqueda de distancias minimas se vuelve mas

exacta dentro de la region dilatada.

En la figura 3.2 se ofrece el resultado del proceso de unién de regiones por dilatacion
de cada una de las regiones.

Aunque esta ultima solucién, puede arrojar resultados idéneos, requiere mas tiempo
de ejecucién que el algoritmo anterior, llegando a duplicar o ftriplicar los tiempos.
Fundamentalmente se debe a que el proceso de dilatacién es mas lento que enmascarar

con una elipse.
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Como conclusion se recoge a continuacion una comparativa con los tiempos medios
(10 iteraciones) de procesado para las 10 primeras firmas encontradas con varios objetos

en las mismas. Se aplican de forma independiente los 4 algoritmos desarrollados.

Tiempos medios: Unir regiones {1-4)

1| T Unisn de centroides
14__ [ pistancias dirsctas

15— I Mascaras elipicas | ooceeeeoermerreonnnenienienee
1| I t1ascaras dilatadas

Tiempo (s}

B
ol . \
Escritor-Firma

Fiqura 2.8: Tiempos medios. alaoritmos unir reaiones

Dados los tiempos se procesamiento elevados que se han obtenido tanto para la unién
por calculo directo como para el enmascaramiento por dilatacion, se decide optar por el
enmascaramiento mediante elipses como principal solucion. La union de regiones por el
proceso de enmascaramiento con elipses es el que proporciona los tiempos mas

competitivos aparte de ofrecer un resultado valido.
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2.3 Base de datos de manos

2.3.1 Analisis

La base de datos empleada también ha sido creada por el Grupo de Procesamiento
Digital de la Senal del IdeTIC. Esta constituida por las manos escaneadas de 144
individuos. Para cada persona hay un total de 10 imagenes en formato JPEG, de tamano

variable y en escala de grises con 256 niveles.

A continuacion, en la ilustracién 2.9 aparecen 8 ejemplos elegidos aleatoriamente

entre la totalidad de muestras.

Individuo 020 Individuo 085 Individuo 020 Individuo Od4
Muastra 2 Muastra 2 Muastra 2 Muestra &

Individuo OS5 Individuo O34 Individuao 025

Musstra 4 Musstra 10 Indhvidua 122 Mugstra 2
Muastra &

Fiaura 2.9: Muestras aleatorias de la base de datos

Las manos se encuentran orientadas y centradas en el lienzo. Muchas cuentan con
algun papel u objeto similar que recubre parte del antebrazo. También es importante para
la extraccidn de caracteristicas tener en cuenta que las palmas escaneadas de algunos
colaboradores pueden tener anillos, relojes u otros inconvenientes. Es necesario ademas,
un proceso para eliminar la presencia de cierto ruido, debido principalmente a la

presencia de polvo durante el escaneo.
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2.3.2 Preprocesado

Dadas las caracteristicas descritas en el apartado anterior, se hace necesario la
transformacion de las imagenes de la base de datos en primer lugar para obtener una
imagen binaria que permita la correcta extraccion del borde, también se procede a

eliminar el ruido.

2.3.21 Binarizacion

Dado que solo se busca obtener el borde de la huella de la mano, la informacion
presente en el formato de escala de grises no es relevante, siempre que la citada forma
quede patente en una representacion binaria. Ademas, dicha representacién se hace

necesaria para los sucesivos procesos de extraccion.

Por tanto, para el proceso de binarizacion es necesario elegir un umbral entre 0 y 1,
que establece el nivel de nivel de gris de corte a partir del cual los valores seran
convertidos a blanco, los valores menores al nivel establecido seran marcados como
negro. Un valor inadecuado para dicho umbral puede dar como resultado la pérdida de la
informacion, para el caso concreto de este proyecto, el contorno de la mano. Véase la

Figura 2.10 como ejemplo.

Escal de grises, original Binarizacion, umbral=0.15 Binarizacion, umbral=0.5

\i

Fiaura 2.10: Binarizacién en funciéon del umbral

Fijando un valor del 0.2 se obtiene buenos resultados, pero con el fin de generalizar y
dinamizar el proceso se recurre a la funcién graythresh.m. La funcién misma hace uso del
método Otsu (Otsu’s Method) que permite obtener un valor umbral que hace minima la
varianza de cada clase (blanco y negro). Aplicado a las imagenes de la base de datos, el

valor devuelto por el método graythresh.m no siempre ofrece los mejores resultados, en
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ocasiones dejando inteligible la forma real de la mano. Por tanto, se realiza una

correccion sobre el mismo, reduciéndolo un 40%, que si da muy buenos resultados.

Los resultados conseguidos mediante esta implementacion genérica son visibles en la

siguiente figura, ilustracién 2.11.

Escal de grises, ariginal Binarizacian, graythrash.m

Fiaura 2.11: Binarizacion mediante aravthresh.m

2.3.2.2 Eliminacion de ruido y artefactos

Dadas las caracteristicas de las muestras, en primer lugar se hace necesario la
eliminacion del ruido producido en el escaneo, asi como algunos objetos flotantes de
algunas muestras que parecen ser una referencia para la posiciéon de la mano en el
escaner. En segundo lugar, se procede a eliminar la parte del antebrazo que aparece en

algunas imagenes, o en su defecto el papel superpuesto que evita su presencia.

Para la eliminacion del ruido y de artefactos aislados, tales como la marca de
posicionamiento, se procede a identificar el cuerpo de la mano. Dada la calidad de la
base de datos, en todos los casos, las manos se encuentran bien orientadas y centradas,
por lo que simplemente buscando en el centro de la matriz, tendremos una primera
muestra de lo buscado. Para evitar posibles errores, se implementa un sencillo algoritmo,
que en caso de no encontrar parte de la mano justo en el centro (se corresponderia con
un valor 0, blanco) buscaria en los alrededores. A continuacion, en la Figura 2.12 se

observa la desaparicion del ruido y la marca del boligrafo comentada.
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Escak da grises, orginal Binarizacion Eliminacion do arefactcs aklados

Fiaura 2.12: Eliminacioén de ruido v artefactos

Resta la eliminacién del antebrazo. Se propone también un proceso dinamico
dependiente de cada entrada, basado principalmente en el estrechamiento repentino que
se da en la union de la mano con el brazo. Para buscar el punto donde se produce dicho
cambio, se segmenta la mitad inferior de la imagen en 30 partes (20 pixeles
aproximadamente) y ahi donde la diferencia de anchos es maxima se toma como zona de
corte. Se opta por anadir la mitad de un segmento a la distancia calculada para eliminar
posibles irregularidades que pueden darse en la zona de unién por arrugas en la piel o
sombras. En la siguiente figura 2.13 se observa el proceso de segmentacion (para 15
segmentos) y la eleccion de la recta de corte, y finalmente la huella de la palma de la

mano limpia de cualquier incoherencia.

Binarizacion, sin ruido Plantila, puntode cambio Eliminacion antabrazo

Fiaura 2.13: Eliminacién del antebrazo
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3 Extraccion de caracteristicas

La extraccidon de caracteristicas es el siguiente paso en la preparacién de los datos
para un proceso de aprendizaje automatico. Se busca obtener las variables mas
significativas de cara a que el algoritmo clasificador ofrezca el mejor resultado. Se trata
de un proceso largo y que requiere de varias iteraciones hasta conseguir el resultado que

mejor satisfaga las necesidades.

41

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



3.1 Introduccion

Una vez los datos de entrada se encuentran normalizados en cuanto a formato y
estructura de los mismos y se han eliminado posibles interferencias de las muestras que
puedan alterar el proceso de extraccion o clasificacion se procede con la extraccion de

caracteristicas.

Con imagenes en formato binario (blanco y negro) como las obtenidas y el objetivo de
analizar el borde de las mimas como principal caracteristica para el sistema, el siguiente
paso légico es obtener dicho borde como secuencia de puntos. A continuacion se recoge
el proceso de extraccion del borde utilizando dos aproximaciones: obtener los puntos de
manera secuencial basandonos en la conectividad de los pixeles de la imagen y obtener
los puntos de interseccion con un angulo fijo respecto al origen. El resultado es una

secuencia de puntos en sistema de coordenadas cartesianas.

Las secuencias de pixeles obtenidas bien podrian ser aplicadas a la entrada de un
clasificador pero se proponen algunas modificaciones que pueden mejorar tanto la

eficiencia del sistema, como el grado de acierto final.

Es de especial relevancia el estudio de la cantidad de informacién que puede ser
relevante para el clasificador y en que medida reducirse sin perjudicar el comportamiento

del sistema, y cual es el proceso 6ptimo para ello.

3.2 Extraccién puntos del borde

Se proponen varias alternativas para obtener los puntos que posteriormente

representaran mediante alguna transformacion las caracteristicas finales.

A pesar de que los resultados visuales para la extraccion basada en la conectividad
son aparentemente buenos, tal y como se vera posteriormente en el capitulo de
resultados, dicho proceso de obtencion de la secuencia del borde no ofrece el mejor
comportamiento tanto para las firmas como los contornos de manos, aunque por razones
diferentes.

Para el caso de las manos, parece que las diferencias en las métricas obtenidas son
muy pequenas respecto a la gran cantidad de datos. Puede ser entendido debido a que,
por ejemplo para un borde constituido por aproximadamente 500 puntos (pudiendo ser
mas o menos, pero un numero elevado), los mismos varian para el tamafno de la imagen
dado en ordenes de magnitud de cientos de pixeles a lo largo de todo el contorno, pero la
diferencia entre muestras para distintos individuos son sélo de unas decenas de pixeles.

Sera necesario buscar alguna alternativa que magnifique dicha diferencia.
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Para el caso de las firmas, dada la aletoriedad de las mismas, existen casos en los
que el borde se extiende por secciones convexas y céncavas de distinta longitud. A
través del proceso de obtencion del borde mediante la conectividad de pixeles, se
obtienen tramos mas largos o mas cortos para las mismas partes de la firma entre
distintas iteraciones, lo que se traduce en un desplazamiento de la envolvente
acumulativo. Asi por ejemplo una protuberancia al inicio en s6lo una muestra de las
firmas, provocara que todo el contornos de vea desplazado en base a la longitud de la

misma, lo que directamente limitara el proceso de identifcacion.

Dadas estas limitaciones se propone, principalmente para el caso de la firma, un
sistema basado en la obtencion de puntos del borde en base a incrementos de angulos
constantes. Ello evitara que cambios significativos locales afecten al resto de los puntos
del borde.

En primer lugar se propone extraer los puntos del borde basados en la conectividad de

los pixeles del mismo.

Una segunda aproximacion propone la extraccion de forma constante a través de la

interseccién del borde con rectas infinitas y angulo incremental variable.

Por ultimo se plantea para el caso particular de la mano obtener medidas de los

anchos de los dedos dados los buenos resultados planteados en [10][11].

3.2.1 Recorrido del borde por conectividad de pixeles

El concepto de conectividad en los pixeles de una imagen binaria se recoge en la

siguiente figura 3.1.

Conectividad 4 Conectividad 8

Fiaura 3.1: Estructura de conectividad 4 u 8

Se pueden considerar conectividad 4 u 8 para identificar que dos pixeles estan

conectados entre si.
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Es necesaria una nueva etapa de procesamiento que permita obtener el borde como
un linea de ancho de 1 pixel. En el siguiente diagrama (Figura 3.2) se recoge el proceso
utilizado.

Extraccion del borde
Dilatacién
| > {imdilate)

Relleno ~ - I Extraccion secuencia
{imfill) [ puntos

Muestras
preprocesadas

Y

Fiaura 3.2: Diaarama de extraccion del borde

Se recurre a la funcion imfill de la Image Processing Toolbox de Matlab para rellenar
los huecos del objeto. Luego se aplica una dilatacion mediante imdilate. Se realiza una
sustraccién de la imagen dilatada y sin dilatar, consiguiendo un objeto esquelético que

delimita el borde del objeto en cuestion.

Por ultimo, se procede a la secuencializacion del borde. Se presentan 2 opciones: una

implementacioén propia y el uso de la funcién bwtraceboundary.

* Funcion propia (f_puntos_consecutivos). Se trata de un algoritmo que recibe una
imagen del borde cerrado del objeto, y da a la salida la secuencia de puntos
ordenados aplicando una conectividad 8. También toma como parametros de
entrada un punto inicial para comenzar la secuencia y se elige una direccion para
el segundo punto. El borde que se pasa a la funcién es obtenido por el siguiente

proceso (llustraccion 1.11):

* Funcion bwtraceboundary. Permite obtener el borde de un objeto macizo. Como
entrada recibe el objeto relleno mediante imfill para evitar ambigliedades en el
algoritmo. También requiere, punto inicial, direccion inicial, sentido de obtencion
de la secuencia y conectividad. La salida, es la secuencia ordenada de puntos del
borde. Para las pruebas posteriores se utilizara una conectividad 8 y sentido de

recorrido en contra de las agujas del reloj.

Los resultados para firmas y manos se muestran a continuacion figuras 3.3 y 3.5

respectivamente.
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El desempeno de la funcion implementada es bastante aceptable. Se notan algunas
diferencias, puesto que la funcién f_puntos_consecutivos, por la naturaleza del codigo
disefiado, aunque se indique conectividad 8, siempre busca primero en la vecindad con
conectividad 4. Ello se traduce en que para algunas situaciones, el camino recorrido es

mas largo, y el tamafio de la secuencia borde final, mayor.

El principal inconveniente de la implementacion propia es el tiempo que requiere.
Mientras que la funcién interna de la Toolbox no demora nunca mas de una décima de
segundo. El cédigo disefiado suele tender a un tiempo de ejecucién cercano al segundo.
Pueden ser dos las razones de esta gran diferencia de casi 10 veces mas tiempo: cédigo
poco optimizado para f_puntos_consecutivos y codigo precompilado de las funciones

internas.

Dadas las conclusiones anteriores, para las sucesivos calculos del borde de la figura

se recurrira a la funcion interna bwtraceboundary de Matlab.

3.211 Recorrido puntos para firmas
En la figura 3.3 se muestran unas imagenes comparativas para la extraccion de puntos

de la firma recorriendo el borde. Como se ha mencionado los resultados son semejantes

entre si.

Firma ariginal Bordes superpuestos

o

Funcion puntos_consecutivos Funcién bwiraceboundary

Fiqura 3.3: Comparacion entre f puntos consecutivos v bwtraceboundarv
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Extraccion puntos borde y centro

/

Figura 3.4: Puntos del borde extraidos ordenadamente

Por ultimo, se muestra la representacién de los puntos extraidos junto con el centroide

de los mismos.

3.21.2 Recorrido puntos mano

En la figura 3.5 se representan unas imagenes comparativas para la extraccion de
puntos del contorno de la mano recorriendo el borde con la implementacion propia y la

funcién bwtraceboundary.

Imagen binaria praprocesada Sacuencia borda, bwiraceboundarfacuancia bonde, f_puntos_consecutivos

20 b 20
400 b 400
&0 1 &0
00 1 00
1000 1 1000
Inicio s=cuencia Inicio s=cuencia
1200 1 1210
1400

1400
200 400 a00 800 1000 200 400 00 800 1000

Fiaura 3.5: Comparacion f buntos consecutivos v bwtraceboundarv (manos)

A continuacion se muestra el resultado de obtener los puntos de la mano mediante el

proceso descrito.
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Imagen binaria praprocesada Sacusnc i borda, bwtraceboundary

200 a0
400 400
A0 4 &0
H00 00
1000 4 1000
Inicio s=cuencia
1200 1 1200
1400 1400

0 400 G0 S0 1000 M0 400 E0 a0 1000

Fiaura 3.6: Extraccion del borde de la mano

3.2.2 Extraccion del borde por intersecciéon de rectas con
angulo incremental constante

El proceso se basa en la proyeccion de sucesivas rectas con origen en el centroide
(centro de masas) de la imagen y un angulo incremental constante. Para cada proyeccion
se obtienen las intersecciones o solapamientos de la recta con los puntos de la firma. De
todos los puntos de interseccion se selecciona el mas alejado del centro, que

corresponde con el contorno.

En la siguiente figura (3.7) se recogen algunos pasos del citado proceso para obtener

un total de 20 puntos.
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Extraccion 1 punto de 20 Extraccion 9 punto de 20

Extraccion 15 punto de 20 Extraccion de los 20 puntos

Figura 3.7: Proceso de extraccion de puntos del contorno para un angulo fijo

El resultado de de los puntos extraidos mediante esta aproximacién se puede ver en la

figura 3.8

Extraccion de B0 puntos Extraccion de 360 puntos

Figura 3.8: Puntos extraidos mediante el proceso de interseccién con angulo fijo para una firma

Para las muestras de la mano se realiza el mismo proceso de extraccién de puntos, se
puede ver el resultado en la figura 3.9, aunque se anticipa que el resultado del uso de

estas caracteristicas supone un peor comportamiento que en el caso de puntos fijos. En
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la variable aleatoria que condiciona el método es la separacién de los dedos y la posicion
de la mano, que entre muestra y muestra para un mismo individuo es ligeramente

diferente.

Extraccion de B0 puntos Extraccion de 360 puntos

Figura 3.9: Puntos extraidos mediante el proceso de interseccién con angulo fijo para la mano

3.2.3 Extraccion del largo y anchos de los dedos

Para el caso particular de la mano, ha sido necesaria la busqueda de alternativas a
obtener el grueso de todos los puntos del borde. Se ha mencionado con anterioridad que
las diferencias entre unos individuos y otros en las formas de la mano es bastante
pequefia, de unos pocos milimetros frente al tamafo total de la mano que puede llegar a
unos 20 cm. Tomando como caracteristica principal el borde la variabilidad entre

muestras pasa practicamente desapercibida para el clasificador.

Revisando el buen trabajo llevado a cabo en [10] reutilizamos la idea de obtener el

ancho de los dedos como puntos caracteristicos afiadiendo también el largo.

Es para ello necesario obtener el borde a través del proceso descrito en el apartado

3.2.1.2 y buscar maximos y minimos en las variaciones angulares.
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Se opta por usar la variacion del radio p obteniendo los maximos y minimos que
identifican los 5 dedos y los espacios interdigitales. En la figura 3.10 se puede ver que los

dedos y el espacio entre los mismos viene muy bien diferenciado en coordenadas

polares.
Identificacion de los dedos por max Y min Haximos y minimos en polares
1100 - 0.4 -
1000 - 0.3
900 - 0.2
800 0.1+
I
(=]

7oo | op—

) )
BOO - -0.1F
500 - -0.2F
400 -0.3F
200 -0.4 -
200 1 1 1 1 1 1 _0*5 1 1 1 1 1 1

0 200 400 =] 800 1000 1200 0 100 200 200 400 500 =]

Figura 3.10: Obtencién de puntas de los dedos y espacio entre dedos por maximos y minimos en
coordenadas polares

Se ha decidido descartar el dedo gordo porque el calculo de sus dimensiones
requeriria un procesamiento adicional al aplicado para el resto de dedos y aunque no

seria complicado los resultados obtenidos para el resto de dedos es satisfactorio.

Sobre los puntos minimos obtenidos a través de las coordenadas polares se realiza un
ajuste unicamente para los puntos extremos de los dedos indice y mefiique con el fin de
aproximarlos mejor al inicio de los mismos. Se usa como referencia la prolongacién de los

puntos minimos entre los dedos de los dedos corazén y anular.

En la figura 3.11 se puede observar la correccion realizada para el dedo indice a la
izquierda y para el dedo menique a la derecha. El resultado da un valor minimo para el
inicio de ambos dedos mas realista. Se indica resaltado el tramo del borde donde se

realiza la busqueda de los puntos de corte, en pos de optimizar el proceso.
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Correccion de minimos dedo indice Correccion de minimos dedo menigue

1100 - 1100 -

1000 1000

300 - 300 -

800 | 80O -

I
700 o 700 b . o
B0 | BOO |
e ol

500 - 500 -

400 400 +

300 300 -

200 b j 200 +

100 1 1 1 1 ] 100 1 1 1 1 ]

0 200 400 BOD 800 1000 0 200 400 BOD 800 1000

Figura 3.11: Correccion de valor minimo para dedos indice y mefique

Por ultimo se procede a obtener los anchos a partir de rectas perpendiculares a la
linea longitudinal que recorre el dedo por el medio. Se establece a través del punto medio
de los dos minimos adyacentes y el maximo local para un dedo particular. Esta recta
longitudinal es la medida tomada como el largo de cada dedo. El proceso de obtencién de
la recta longitudinal que divide el dedo a la mitad no es perfecta y dependiendo de las
distintas fisionomias asi como los grados de apertura de los distintos dedos puede variar,

pero en base a los resultados obtenidos se acepta esta solucion.

En la figura 3.12, en la imagen de la izquierda se tiene el largo y los 10 anchos
obtenidos para el dedo indice. A la derecha se muestra el resultado de los largos y

anchos obtenidos para los 4 dedos en cuestion.
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L1000

300

200

00

B00

S00

400

300

200

Obtencion 10 anchos para dedo indice Obtencion 10 anchoz para todos loz dedos

1000

200 -

B0 -

400

300 -

0

200

1 1 1 1 ]
2000 400 (1l ] 200 1000 0

Figura 3.12: Proceso de obtencion de 10 anchos por dedo
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3.3 Sistemas de referencia

3.31 Sistema referencia Imagen, coordenadas cartesianas

La representacion caracteristica de una imagen es una particularizacion del sistema de
coordenadas cartesianas. La gran salvedad esta en que el origen se situa en la esquina
superior izquierda, y las coordenadas [x] crecen hacia la derecha, y las [y] hacia abajo. El
eje y se encuentra invertido. Ademas, las abscisas y ordenadas se restringen a los

naturales dentro de un rango determinado, el tamano de la imagen.

El borde procesado y obtenido en el punto anterior se sustenta en el sistema de
referencia mencionado. Se trata de una matriz de tamafio (N,2), donde N determina el
numero de puntos totales del borde. La codificacion adoptada es, para cada punto, los
valores [fila,columna] que se corresponden con las coordenadas [y,x]. Ademas, la
secuencia se encuentre ordenada, es decir, que los puntos consecutivos son adyacentes

entre ellos, puesto que el borde ha sido extraido de forma continua.

A modo de ejemplo se presenta a continuacion (Figura 3.13) una muestra de la base
de datos de firmas, interpretada a través del sistema de referencia caracteristico de una

imagen y el sistema cartesiano natural.

Imagen original Borde en sistema Imagen Borde en sistema Cartesiano
300 b
- 50 -
50 280 b
100 100 _
200 b
1501 150 i
150 b
2001 200 i
100 b
2501 250 _
50 b
300 00 B
50 100 150 =200 50 o0 150 200 50 100 150 200

Fiaura 3.13: Sistemas de representacion: Imaaen vs. Cartesiano

Es necesario resaltar, que en los sucesivos ejemplos ilustrativos, se muestran las
imagenes acorde a su representacion natural. Se realiza asi para que resulte mas

sencillo orientarse en la imagen. Por tanto, las coordenadas cartesianas se presentan con
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el eje y invertido, y las coordenadas polares con el angulo 8 en sentido de las agujas del

reloj, contrario al convenio establecido.

3.311 Coordenadas cartesianas centradas en origen
Una primera transformacién, que desvincula el objeto tratado (firma o mano) respecto

de su posicion inicial en la matriz, consiste en centrar las coordenadas cartesianas
respecto del centro de masas (X.,Yc) 0, mas correctamente centroide. Dado que se trata
de una imagen binaria, con densidad uniforme de valor 1, el centroide coincide con el

centro de masas.

X=X—X, (3.1)

YEy—Uy. (3.2)

En la figura 3.14 se aprecia como las coordenadas ahora se encuentran centradas en

el origen.

Coordenadas cartesianas Coordenadas cartesianas normalizadas
. . 300 . . .

200

-200
300

-100
400

500

100
500

200

300
800

400
e0g L ; ; : - : : :
20 400 600 800 -200 0 200 400

Fiaura 3.14: Coordenadas cartesianas v cartesianas normalizadas

3.3.2 Coordenadas polares

Sobre las coordenadas [x,y] centradas en el origen, se lleva a cabo un transformacion

a coordenadas polares.
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La secuencia de puntos queda identificada por [0,r], dada mediante la siguiente

relacion:
r=x24y? (33)
§=arctan| < (3.4)
X
3.3.21 Coordenadas polares normalizadas

Una segunda abstraccion, de tamafio en este caso, se consigue mediante la
normalizacién del la distancia radial. Asi dos objetos iguales pero con tamarios dispares,
seran traducidos y representados de forma equivalentes una vez transformados al

sistema polar normalizado.

La normalizacion del radio viene dada por:

r=—0 (3.5)

En el siguiente ejemplo, a la derecha tenemos las coordenadas polares normalizadas.

En este caso concreto el valor de normalizacion es rnax = 476.881 unidades.

Coordenadas polares Coordenadas polares normalizadas
270 270

210, 330

150h,

a0

r _=476.881
mas

Fiaura 3.15: Coordenadas polares normalizadas
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3.3.3 Coordenadas angulares

El sistema de coordenadas angulares esta basado unicamente en medidas angulares,
de acuerdo a la propuesta [9]. En la ilustracién 3.16, para una secuencia de puntos
cualesquiera, dado un punto P; se proponen los angulos candidatos [a;,8] como

coordenadas angulares de dicho punto.

D P>

Figura 3.16: Esquema de Coordenadas Angulares

La relacion para los angulos a (Pi,P¢,Piv1) ¥y B (P.,Pi,Pi+1) @ partir de las coordenadas

polares normalizadas se desarrollan a continuacion.

Para el triangulo (P.,P;,Pi.1), el angulo a; se obtiene como la diferencia de la

coordenada polar 6.
a;=0,—0,., (3.6)

Dos detalles importantes a tener en cuenta:

e q; toma valores negativos o inversos en los pasos por cero que deben ser

corregidos. Realizando un médulo 2*1 se corrige el valor.

e ; puede tomar valores negativos cuando se produce un cambio de

sentido en la secuencia de puntos, es decir, 6.y > 6. El valor es
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mantenido, pero para la resolucién del triangulo se toman valores

absolutos.
Para la obtencion del angulo i se procede mediante el Teorema del Seno.

Teorema del Seno

rpo Ty N
sin(yi) _sin(ﬁi) _sin(ai) (3.7)
Donde,
sin(yi)zsin(n—ai—ﬁi)zsin(O(i +Bi) (3.8)
desarrollando el seno de la suma de angulos,
sin|a, +B;|=cos|a;|sin | B, |+sin (a;| cos ;| (3.9)
sustituyendo en el Teorema del Seno y operando.
I _ Ty
cos|a;sin|B,|+sin (a;|cos|B;| _sin(,Bl.) (3.10)
r, _cos(ai)sin(ﬁi) sin(ori)cos(ﬁi)
rm_sin(ﬂi) +sin(Bi) (3-11)
ri _ .
a—cos(ai)+51n(ai)cot(ﬁi) (3.12)
Despejando [3
r; cos|a|
B,=arccot| ——sin ;|- ——— (3.13)
Fie1 s1n(0(l.)

Dado que la representacion directa de las coordenadas angulares no es posible, se ha
implementado una funcion de transformacion inversa, que realiza el calculo las

coordenadas polares nuevamente.

En el siguiente ejemplo se obtienen dos graficas en el sistema polar para la misma

muestra de mano. La primera se corresponde con las coordenadas polares obtenidas
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mediante las transformacién desde cartesianas normalizadas. En la segunda, se ha

aplicado el cambio a coordenadas angulares y posteriormente, la transformacion inversa.

Cambio inverso de coordenadas:
Angulares a Polares

Cartesianas — Polares Angulares — Polares
270 270

Fiaura 3.17: Coordenadas anaulares de una muestra mano

La segunda grafica muestra una rotacion respecto a la primera, puesto que se le da al
primer valor de la secuencia un angulo 6 igual a cero. Si el valor de dicho angulo fuese
conservado, las transformaciones a coordenadas angulares son sin ningun tipo de

pérdidas.

Para el caso de las firmas (Figura 3.18)

Cartssianas — Polares Angulares — Polares
270 270

Fiaura 3.18: Coordenadas anaulares de una muestra firma
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Para este ultimo ejemplo, la rotacién sufrida, es casi inapreciable, pues el primer punto

de secuencia se ha tomado casi en 6:=0.

3.4 Puntos del sistema

Una decision crucial para un sistema de aprendizaje automatico es el volumen de
informacién que se lleva a la entrada del mismo. La efectividad esta determinada por
dicho flujo de datos, pues existe un valor éptimo que evita por un lado la eliminacién de
informacién determinante, y por otro, el procesamiento de informacién redundante, que

poco influye.

Para el proyecto presente, dado que los vectores de caracteristicas recogen la
secuencia anterior de coordenadas angulares, la decision de qué puntos son importantes
y cuadles irrelevantes, es tratada a continuaciéon con varias posibilidades: seleccién de

puntos equidistantes, seleccidén de puntos en esquinas...

3.4.1 Puntos equidistantes

La solucién mas directa al diezmado de los vectores de caracteristicas pasa por una
seleccion uniforme del conjunto de puntos.

Para una tamano final deseado, y con la longitud del vector dada, se realiza un

muestreado de la secuencia original con una paso de numero de puntos dado por :

_ Longitudvector
Longitudnueva

paso (3.14)

Véase el siguiente ejemplo de la base de datos de manos (llustraciéon 3.19).

59

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



Puntos originales
270

210y

180

o0
Puntos = 4196

Puntos redimensionados
270

210y . @ B \330
180---- . : e 0

1501,

1Y)

Puntos = B0

Fiqura 3.19: Redimensioén uniforme. mano

Para un total de 4196 puntos iniciales que delimitan el borde, si se muestrea con un

paso de longitud 86 unidades, se obtienen 50 puntos finales. El resultado, apreciable a

simple vista, es una pérdida notable de la definicion.

Para el caso de una firma (Figura 3.20).

Puntos ariginales
270

Puntos = 1052

Puntos redimensionados
270

Puntos =50

Fiaura 3.20: Redimensién uniforme. firma.

Para conseguir una nueva longitud de 50 unidades, es necesario, en este caso un

paso de 24. También se aprecia la notable pérdida de informacién.
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4 Clasificacion

Tras el tratamiento de los datos y la extraccion de caracteristicas se dispone de las

entradas para el sistema biométrico correctamente adaptadas.

A continuacién se recoge el proceso de clasificacion, centrandose en los métodos
desarrollados para el presente estudio: los Modelos Ocultos de Markov y las Maquinas de
Vectores Soporte, ademas de la combinacién de los mismos mediante el Kernel de

Fisher.
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4.1 Clasificadores

Los algoritmos clasificadores, funciones predictoras o clasificadores en general son el
blogque fundamental de los sistemas de aprendizaje automatico supervisado, mediante los
cuales el conjunto de datos puede ser catalogado o etiquetado a través de la clase a la
que pertenecen. Es tarea de dicho algoritmo determinar para nuevas muestras la etiqueta
o clase, para lo cual es necesario un proceso previo de aprendizaje o entrenamiento. Asi,
la tarea fundamental consiste en inferir una funcion a partir de datos de entrenamiento
supervisados (etiquetados), conociéndose como proceso de aprendizaje o entrenamiento.
El algoritmo de entrenamiento supervisado debe por tanto analizar el conjunto de
entrenamiento y proporcionar una funcién de prediccidon para nuevas entradas. Para el
caso como el estudiado, donde la salida debe ser una clase determinada, es decir, una

etiqueta, la funcién de prediccion se conoce como clasificador.

A continuacion (Figura 4.1) se presenta un esquema del proceso de creacion de un
modelo aprendizaje automatico basado en un clasificador, con las etapas de

entrenamiento y su posterior evaluacion.
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Datos

de
entrada

Prepro;:esado i Seleccion de
> . <+——  mejores
Extracc@n_de i caracteristicas |
Caracteristicas
Conjunto de Conjunto de
entrenamiento evaluacion
Entrenamiento Evaluacion
. Seleccion de
Clasificador ; mejor ’
clasificador

No ¢Resultado

satisfactorio?

Figura 4.1: Proceso de entrenamiento de sistema supervisado

Se identifican en el esquema las etapas de andlisis, preprocesado y extraccion del
conjunto de entrenamiento, revisadas en capitulos anteriores. El punto mas relevante es

la eleccion del modelo y por tanto del algoritmo de aprendizaje a emplear.
Son muchas las técnicas desarrolladas que desempefian la funcién de prediccion:

Algoritmos de base légica como los arboles de decisiones o el aprendizaje de

conjunto de reglas.
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Técnicas basadas en el perceptron como las Redes Neuronales Artificiales (En
inglés Artificial Neural Networks, ANN),

Métodos estadisticos como Redes Bayesianas (Naive Bayes) y Modelos Ocultos
de Markov.

Métodos espaciales como las Maquinas de Vectores Soporte separan muestras a

través de hiperplanos.

Se pueden catalogar los algoritmos o modelos predictivos [15] en base al sistema

aprendizaje al que recurren, teniendo:

Modelos generativos: recurren a la creacibn de un modelo que simula la
generacion real de los datos. La funcién inferida intenta describir el flujo de
generacion de datos del sistema real. En este grupo se incluyen los Modelos

Ocultos de Markov, al igual que Redes Bayesianas.

Modelos discriminativos: basan su aprendizaje en los datos en si mismo para
establecer “fronteras” de decisién sobre los mismos. No hacen ninguna suposicion
respecto del sistema real que ha generado los datos. En este grupo tendriamos
las Maquians de Vectores Soporte asi como arboles de decision y redes

neuronales.

En la sucesion del presente capitulo se recoge una introduccién a los sistemas de

clasificacion utilizados en este trabajo: los Modelos Ocultos de Markov y las Maquinas de

Vectores Soportes.

También se revisa el Kernel de Fisher, una transformacion de los datos que permite

hacer uso de ambos clasificadores para maximizar los resultados.
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4.2 Clasificador basado en Modelos Ocultos

de Markov

421 Introduccion

Los Modelos Ocultos de Markov, son una adaptacién de los Modelos de Markov
estandar (Cadenas de Markov), que buscan extender el concepto de Markov a aquellos
casos en los que las observaciones no son intrinsecas al estado, sino una funcion

probabilistica del mismo.

Una Cadena o Modelo de Markov es un proceso estocastico discreto estructurado
mediante un conjunto de estados que proporcionan una salida establecida (es decir, cada
estado proporciona una Unica salida) y donde la transicion entre estados viene dado por
una funcién de probabilidad La particularidad de estos modelos concretos se halla en la
denominada propiedad de Markov, que establece que la probabilidad de transicion entre
estados es Unicamente determinada por los estados actual y siguientes. Esta propiedad

puede expresarse del siguiente modo.

Para una secuencia de variables aleatorias, X1, Xa,..., Xn, donde los diferentes valores
que pueden adoptar X; determina el conjunto de estados o espacio de estados. La
probabilidad de transito a un estado futuro, dado un estado presente viene dada, segun la

propiedad de Markov por:

P X, =x| X, =x, X,=x,,...X,=x,

=P [ X, ,=x| X, =x,

(4.1)

Para un Modelo de Markov, de puede establecer una nomenclatura como la que sigue.

Sea el conjunto de N estados S4,S,,...,Sn con q: designando el estado en el instate t
(t=1,2,...). La probabilidad de transicién entre estados viene dada por los coeficientes aj;

de tal forma que:
a;=P[q.=Si|q,_,=S)| ij=1,2,....N (4.2)
Ademas, la distribucion del estado inicial viene dada por:

=P [ qlzsq i=1,2,....N (4.3)
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Un ejemplo de diagrama de Markov es mostrado en la siguiente figura (Figura 4.1). Se
puede apreciar que la salida viene enteramente determinada por el estado, por lo que el

estado es claramente visible.

Modelo de Markov. Diagrama de estados

2 ,_
7N
‘-_ [fr Ay )
H 2
| / 2l A — 4
‘ .r.f a 12 } \\ a24 ™~ . ‘
A N A
{1 ) RGED) \\ ([ 4 )'}r'
N A “\, ay Ny A
\ . \

— \“x\__r_/ - “, 7
i - 3
N
',\ a“ /,.'l '
3

Figura 4.1: Ejemplo Modelo de Markov (MM)

Los Modelos Ocultos de Markov (MOM), al contrario que los anteriores, no ofrecen
informacion clara y directa del conjunto de estados que se recorren. En cambio, la salida
sigue una distribucién de probabilidad distinta para cada estado, por lo que para una
salida dada, se podrian obtener la probabilidad de las secuencias de estados que pueden
proporcionar dicha salida. Ademas, una de las posibles secuencias poseera probabilidad

maxima, y puede ser elegida sobre las otras.

4.2.2 Descripcion Modelos Ocultos de Markov

Para la descripcion de los MOM, a la nomenclatura del modelo estandar hay que
afnadir las distribuciones de probabilidad de las salidas del sistema en funcion del estado
presente. Para un alfabeto de salida compuesto por M simbolos, v4,va,...,vu, S€ establece

la probabilidad de simbolo para un estado j, como:

bilk|=P [O,=v, | q,=S,| i=1,2,....N; k=12,...,.M (4.4)

Se puede resumir por tanto que la estructura de un MOM consta:
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N estados. S = S;4,S,,...,Sn
M simbolos. V = vi,va,...,vm

. Distribucién de probabilidad de transicion de estados. A = a;
Distribucion de probabilidad de simbolo de estados. B = b; (k)
Distribucion de probabilidad inicial de estados. 1 =

Y el modelo queda completamente caracterizado por los parametros anteriores: MOM

(S, V, A, B, m), siendo comun la siguiente denotacién: A (A, B, ).

A continuacion, en la figura 4.2 se muestra un ejemplo de un diagrama de Modelos
Oculto de Markov. Cuenta con 5 estados y dos posibles salidas para cualquier estado, '0'
o"1".

Cabe destacar que la distribucion de probabilidad de transicion puede determinar 2
modelos distintos: modelo ergddico donde es posible realizar una transicién a cualquier
otro estado o un modelo izquierda-derecha donde se establece una limitacién en la
transicion de estados ya sea a estados adyacentes o por niveles de adyacencia. Esta

segunda definicion de los modelos permite simplificar el encontrar un MOM que mejor

describa un conjunto muestral.

Modelo Oculto de Markov

a,, | Cay, L a
. B Py I
Y a, Ly, Ly, a,.
L ——» 2 ——» 3 —» 4
% L 'n_
- l‘--__ {!:4
b(0) " b(0) ‘b (0) b (). b(l) b,(1)
4y 4Y )
0 1

Figura 4.2: Ejemplo Modelo Oculto de Markov (MOM)

La inclusion de los Modelos Ocultos de Markov, en un sistema biométrico, radica en la
capacidad que presentan dichos sistemas para adoptar un proceso de aprendizaje que

posteriormente permite predecir entre las distintas clases.

El aprendizaje o entrenamiento de un MOM se define como: para una o varias

observaciones, el proceso de busqueda de la mejor caracterizacion A (A, B, 1) que
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pueden dar dichas salidas. La resolucién del problema pasa por conseguir estimar los
parametros del modelo que ofrecen un maximo de la funcién de verosimilitud para la
secuencia de observacion. No existe un algoritmo manejable para resolver el problema, y
otros que se plantearan, pero se recurre a algoritmos buscan maximos locales de

verosimilitud de una forma eficiente, por ejemplo, Baum-Welch.

La resolucion de crear un sistema basado en MOMs se puede acotar a buscar

solucién a 3 problemas basicos [16].

1. Problema de evaluacién. Para un MOM dado, A (A, B, 1), y una secuencia
de observaciones, 0=0,0,,...,0r, cudl es la probabilidad de que las

observaciones hayan sido generadas por el modelo. Hallar P[O] A].

2. Problema de decodificacion. Para un MOM dado, A (A, B, 1), y una
secuencia de observaciones, 0=0,,0,,...,01, cémo elegimos la secuencia de
estados S = Q1,02...,r, que sean Optimos en alguna forma de

caracterizacion.

3. Problema de entrenamiento. Mencionado con anterioridad, busca resolver el
problema de optimizacién de un MOM, para que una observacién sea

maxima. Maximizar P[O] A].

Una descripcion detallada de la resolucion de los problemas mencionados puede

encontrarse en la seccion Apéndices.

La resoluciéon de los problemas es una aplicaciéon directa en la identificacion o

reconocimiento.

4.2.3 Aplicacion de los Modelos Ocultos de Markov

La aplicacion de MOM en sistemas biométricos se realiza a través de la estructura 1-
frente-resto (En inglés 1-versus-others) que establece la creacion de una clasificador por
clase. Cada clasificador es entrenado con los vectores de caracteristica de una clase
unica.

Para la aplicacion de los MOM como clasificador se recurre a la implementacion

desarrollada en el departamento Grupo de Procesado de Senales de la ULPGC [17].

La libreria ofrece una implementacion para Matlab de MOM discretos con las

siguientes caracteristicas:
* MOM tipo Bakis (izquierda-derecha).

* Algoritmo cuantificador LBG (Linde, Buzo & Gray).
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Algoritmo Baum-Welch para estimar A (A, B, m).
Algoritmo adelante-atras para el proceso de entrenamiento.

Algoritmo Viterbi para obtener la secuencia de estados mas probable.
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4.3 Clasificador basado en Maquina de

Vectores Soporte

4.3.1 Introduccion

Las Maquinas de Vectores Soportes, MVS (En inglés Support Vector Machine, SVM),
son modelos de aprendizaje basados en la idea de un margen que divide los puntos
correspondientes a dos clases distintas, concretamente, un hiperplano que separa a cada
lado las posibles clases y al mismo tiempo maximiza la distancia entre dicho plano y la

totalidad de puntos, conocidos como vectores soporte.

Por tanto se trata de un modelo en primera instancia para dos Unicas clases, aunque
facilmente extensible para problemas multiclase a través del uso de multiples
clasificadores.

4.3.2 Definicion

El caso mas sencillo de una Maquina de Vectores Soporte es en el que los datos de

entrada son separables linealmente, son los modelos lineales de vectores soporte:
Para un conjunto de vectores
{(X1,¥1),..., Xn, Yn )} donde xi € IRye y, € {~-1,1} parai=1,---,n

Se dice separable linealmente si existe algun hiperplano en IRy que separa los

vectores X = {Xx1,..., X } con etiqueta y; = 1 de aquellos con etiqueta y; = —1.

En la siguiente figura se muestra una serie de vectores correspondientes a dos

etiquetas, que son separables linealmente.
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Figura 4.3: Ejemplo conjunto de vectores separables
linealmente

Existe por tanto, un hiperplano descrito por,

mowex+b=0 | (4.5)

La MVS busca entre todos los hiperplanos posibles aquel que maximice la distancia

entre los dos conjuntos establecidos. Para un hiperplano dado (w,b)

x;wrb=2+1 Vy=+1 (4.6)

x;w+b<—1 Vy=-1 4.7)

Se puede reescribir como,

ylx wtb)-120 Vi (4.8)

Los vectores etiquetados como +1 que cumple la igualdad anterior, pertenecen al
hiperplano:
mnox;w+ b=1

, (4.9)

Con vector normal w y distancia perpendicular al origen de coordenadas |1-b| / ||w]|
siendo ||w|| la norma euclidea de w. De igual manera los vectores etiquetados como -1

que cumplen la igualdad pertenecen al hiperplano:

T, x;w+b=—1 (4.10)

71

© Del documento, de los autores. Digitalizacion realizada por ULPGC. Biblioteca universitaria, 2018



También con vector normal w y distancia perpendicular al origen |-1-b| / ||w||. De este
modo los hiperplanos 1 y T, son paralelos y la separacion entre ambos es:

2/ ||w|| y no hay vector del conjunto de entrenamiento limitado por ellos.

Es natural elegir los hiperplanos que mayor separacién presentan y en consecuencia

minimizar ||w||:

1
m1n5||w||2 (4.11)

weR?

Un ejemplo de solucién al problema de distancia maxima entre hiperplanos en

dimension IR?, es el siguiente (Figura 4.4):

OCop o)
O 0O A
O
@ ® o OO 0
® O
® ® O
o ® o
o o
... .T{'I
° °
B o ® o

Figura 4.4: Ejemplo solucién MVS lineal con hiperplanos 1
y 1T, con distancia méxima

Para la resolucion del problema se recurre a los multiplicadores de Lagrange. Un
analisis analitico del proceso puede hallarse en el Anexo B de este documento, asi como

el estudio de los casos en el que los datos no son linealmente separables [18].

Para el problema descrito sélo se han considerado 2 posibles clases: y1 e y», pero la
puede ser extensible a los casos en que existe mas de 2 etiquetas. Sea por tanto el
conjunto de etiquetas posibles {61,..., 8} con | > 2 y sin una relacién de orden que las

defina. Sea Z el conjunto de entrenamiento:
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Z=|[xiyi| 1 yi=6,] (4.12)

4.3.3 Aplicacion de las Maquinas de Vectores Soporte

Como se ha mencionado la estructura inherente de las MVS es de funcién
biclasificadora, en la que un Unico modelo de MVS es capaz de discernir entre 2 clases.
Existen modelos que intentan extender el concepto a maquinas multiclasificadoras [22],

construyendo una funcién global que considera todas las clases a la vez.

Las MVS biclasificadoras recurren a transformar el conjunto de entrenamiento en un
conjunto de L biparticiones, en las que se desarrolla la funcién de clasificacién de una
SVM. Se obtienen fy,...,IL clasificadores dicotdmicos (biclasificadores). Posteriormente se

fusionan todas las funciones, para dar como salida final una de las L posibilidades.

e Maquinas 1-v-r (denominadas asi por sus iniciales en inglés one-versus-
rest, una contra el resto). Son SVM doénde cada funcion clasificadora
parcial fi, enfrenta a los vectores de una clase frente al resto de vectores

de las restantes clases.

e Maquinas 1-v-1 (iniciales de one-versus-one, uno contra uno). Maquinas
de vectores soporte donde cada funcién clasificadora parcial fij, enfrenta

los vectores de la clase 8i contra los de la clase 6j, sin considerar el resto.

En este estudio se recurre a las implementacion SVM-light gratuito para usos

cientificados y académicos [23].
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4.4 Transformacion mediante Kernel de Fisher

441 Introduccion

Las ventajas de los modelos generativos como el caso de los HMM son patentes
dadas las cualidades probabilisticas de las muestras de entradas ademas, se tiene las
particularidades aportadas por los HMM de poder sustraer cierta informacion oculta. Los
métodos discriminativos también presentan ventajas como clasificador, pues establecen
claros limites de definicion y suelen presentar buenos resultados para entradas bien
definidas. Una buena aproximacion seria un clasificador que aunara ambos métodos, y
ello es posible gracias al Kernel de Fisher [20][21], que extrae informacion de los
procesos de generacion en los Modelos Ocultos de Markov, y los aplica a un

discriminante, siendo el caso de las Maquinas de Vectores Soporte.

4.4.2 Descripcion

La idea fundamental reside en obtener una funcién kernel a partir del modelo
generativo dado. Es de interés analizar, no ya la relacién entre una entrada y su posterior
estimacion, sino la diferencia entre un par de entradas. Para capturar el proceso
generativo en una métrica de relacion entre muestras se recurre al espacio del gradiente
del modelo. El gradiente de la verosimilitud respecto a un parametro, describe como el

parametro contribuye a la generacién del mismo.

Considerando un modelo generativo, de tipo paramétrico P(X|0), 6 € ©, que describe
una variedad de Riemann Me descrita por una métrica local dada por la informacién de
Fisher:

LU (4.13)

Y la denominada puntuacién de Fisher (En inglés, Fisher score):
Uy=V, logP(X| 0] (4.14)

Esta Ultima proyecta una muestra de entrada en un vector contenido en el espacio de
de Me, denominandose mapeo o proyeccion de la puntuacién de Fisher. El gradiente,
permite obtener la direccibn de maxima variacion en la funcién logaritmica de

verosimilitud para la muestra X sobre la variedad de Riemann.

El gradiente natural es obtenido del gradiente mencionado como:
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@, =1"'U, (4.15)

Se denomina la proyeccion X — ®X como proyeccion natural de las muestras en
vectores de caracteristicas. El Kernel natural queda definido como el producto interno de

estos vectores de caracteristicas relativo a la métrica local de Riemann.
K(X,X | =@} Id, =Uy I Uy (4.16)
Es el lamado Kernel de Fisher.

4.4.3 Aplicacién del Kernel de Fisher

El Kernel de Fisher es aplicado sobre el modelo de Markov entrenado o estimado,

concretamente sobre los valores de B (probabilidad de emisién de simbolos).

Se obtiene un nuevo conjunto de vectores que se utilizan como entrada para el
clasificador de MVS.
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5 Obtencion de resultados

En este capitulo se recogen los resultados de la fase de evaluacion de un proceso de
“Machine Learning” como el presente identificador biométrico. A través de dicha etapa es
posible obtener una valoracién del funcionamiento del todo el sistema y determinar por

tanto si es una solucion viable o es necesario volver a analizar los pasos anteriores.

7
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5.1 Introduccion

Como se ha mencionado con anterioridad el sistema biométrico se cataloga como un
sistema supervisado discreto cuya salida es el etiquetado dentro del conjunto de
individuos. Una vez realizado el entrenamiento descrito en el capitulo anterior es
necesario valorar los resultados, si son favorables el sistema estara listo para su
despliegue en produccion, de lo contrario es necesario volver a revisar las etapas

anteriores y buscar soluciones y alternativas.

Se recurre a usar un subconjunto de las muestras disponibles apartadas del conjunto
de entrenamiento, que permitiran verificar si las predicciones realizadas son correctas

puesto que para cada muestra se conoce la clase a la que pertenece.

El porcentaje de datos que se destinan para el test del modelo depende principalmente
de la cantidad de muestras disponibles. Revisando el conjunto de datos para las firmas y
manos, contamos con 24 y 10 muestras respectivamente para cada individuo. Para las
pruebas conjuntas sera necesario agruparas en pares por lo que se limitara a 10
muestras totales por individuo. Para estos valores se ha considerado el 50% para cada
conjunto, la mitad de muestras para entrenamiento y la otra para test. La separacion de

los datos se realiza de forma aleatoria para cada iteracion.

Para poder medir la viabilidad de un modelo es necesario establecer algun criterio
para el error. Para los sistemas discretos es bastante comun la medida del porcentaje de

error de clasificacion o su contraparte el porcentaje de acierto.

Se define sencillamente como:

X clasificacion no acertada
2 muestras test

Error de clasificacion= (5.1)

Y el acierto

Porcentaje de acierto=(1—error de clasificacién ) x 100 % (5.2)

Por ultimo, para evitar posibles valores irreales marcados por una alta desviacion del
sistema para un conjunto de test particular, se realizan repeticiones redefiniendo
aleatoriamente el conjunto de entrenamiento y test en cada iteracion. El numero de
iteraciones propuestos es 3 para la pruebas iniciales y para las pruebas finales se

realizaran 10 repeticiones.
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Por tanto el resultado para cada test mostrado en este capitulo vendra dado por la

media de acierto y su desviacion tipica.

Es también de especial utilidad el uso de la denominada Matriz de Confusion que
permite identificar las clases concretas dénde se producen mas errores y llevar a cabo
acciones en las etapas anteriores (dentro del proceso iterativo del aprendizaje

automatico) para remediarlo.

La estructura de la Matriz de Confusion es la mostrada en la siguiente tabla para una
poblaciéon de sélo 2 clases.

Prediccion

Clase 1 Clase 2

Clase | Clase 1 |Clase 1 estimada correctamente |Clase 1 estimada como clase 2

real Clase 2 |Clase 2 estimada como clase 1 Clase 2 estimada correctamente

Tabla 5.1: Estructura matriz de confusion para 2 clases

Se muestran de forma enfrentada las clases verdaderas en las filas de la matriz y las
clases que el clasificador da a la salida como prediccion en las columnas. Si el
clasificador fuera perfecto y acertara siempre, la matriz de confusién seria una matriz
diagonal. Es muy util para identificar casos que se alejan del comportamiento medio o
estandar, por ejemplo, un conjunto de muestras que por el proceso de preprocesado o
extraccion de caracteristicas han quedado corruptas y producen un resultado casi

aleatorio en la clasificacion.

En la figura 5.1 se expone un ejemplo de Matriz de confusion para un caso real de
este proyecto en el que se ha conseguido un acierto de alrededor del 80%. Se pueden
apreciar algunos puntos algo mas brillantes fuera de la diagonal de la imagen indicando

que varias muestras han producido el mismo error de clasificacion.
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Matriz de confusion
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Clase predicha
Figura 5.1: Ejemplo de Matriz de Confusion para 144 clases

En los siguientes aparatados se recogen sucesivas iteraciones de evaluacion para las
distintas caracteristicas comentadas en el Capitulo 3. En primer lugar se realizan pruebas
de los sistemas por separado para firmas y manos y posteriormente se muestran

resultados sel sistema combinado.
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5.2 Resultados sistemas independientes

Se resumen a continuaciéon los resultados obtenidos para los sistemas biométricos
independientes para manos y firmas, usando los diferentes métodos propuestos para la

extraccion de caracteristicas y probando diferentes clasificadores.

5.21 Resultados base de datos manos usando Modelos

Ocultos de Markov

Se analiza en los préoximos experimentos la eficiencia del sistema biométrico sélo para
la base de datos de manos y haciendo uso MOM. Se realiza para el experimento un

barrido de estados sobre el MOM en la busqueda del 6ptimo.

5.211 Seleccion de puntos mediante recorrido del borde.
Se recogen a continuacioén los resultados para el clasificador MOM haciendo uso de

los puntos del borde obtenidos a través del proceso de conectividad de pixeles y

realizando transformaciones a polares y angulares.

Coordenadas angulares

Estados
40 50 60
Puntos
60 26.04 % + 1.68 28.55 % +2.10 28.72 % + 0.92
80 30.60 % +2.78 3211 % + 3.31 31.88 % +1.15
100 33.44 % + 2.80 36.23 % + 3.87 32.03% +1.17
200 32.90 % +1.04 35.50 % +2.03 34.74 % + 2.92

Tabla 5.2: Resultados manos seleccion mediante conectividad, angulares (MOM)

Coordenadas polares

Estados
I E— 40 50 60
Puntos
60 20.22 % + 0.61 22.82 % + 0.85 21.35 % + 2.21
80 23.26 % +1.71 17.53 % + 0.49 16.23 % + 0.85
100 21.87 % +0.24 18.14 % + 1.10 13.19 % + 2.21
200 16.58 % + 0.61 18.23 % + 3.43 19.18 % + 0.12
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Tabla 5.3: Resultados manos seleccion mediante conectividad, polares (MOM)
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Los resultados indican que el recorrido del borde de forma directa a través de la

conexion de puntos no es una alternativa viable para la extraccion de caracteristicas.

5.21.2 Anchos y largos de los dedos de la mano
En este caso se recogen los experimentos para los vectores de caracteristicas de

anchos y largos de los dedos de la mano.

Estados
30 40 50
Anchos
5 93.52 % + 3.72 95.09 % + 0.92 94.31 % + 3.54
10 96.34 % +1.76 96.67 % + 0.55 96.20 % + 2.44
15 96.83 % + 2.60 97.52 % + 2.21 97.31 % + 2.96
20 96.66 % + 1.64 97.46 % +1.74 97.04 % + 3.16

Tabla 5.4: Resultados manos largos y anchos de los dedos (MOM)

El mejor valor para el sistema independiente de la mano haciendo uso de MOM es
97.52 % £ 2.21.

5.2.2 Resultados base de datos firmas usando Modelos

Ocultos de Markov

De igual forma se recogen en este apartado los experimentos para la base de datos de

mano junto con MOM.

5.2.21 Seleccion de puntos mediante recorrido del borde.
Coordenadas polares

Estados
40 50 60
Puntos
80 65.06 % + 1.41 65.41 % + 0.55 64.71 % + 2.63
100 64.50 % +2.20 64.34 % + 0.92 65.36 % + 1.35
150 61.24 % + 0.67 64.06 % + 1.35 63.02 % +1.10
200 54.64 % + 2.51 59.37 % +0.24 61.49 % + 1.88
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Tabla 5.5: Resultados firmas seleccion mediante conectividad, polares (MOM)
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Coordenadas angulares

Estados
40 50 60
Puntos
80 61.02 % + 1.96 58.68 % + 2.57 57.20 % + 0.36
100 68.27 % + 1.78 65.40 % + 2.03 63.39 % + 1.49
150 69.96 % + 1.35 74.26 % + 1.53 70.35% + 3.62
200 72.39 % + 0.98 73.26 % + 0.31 72.52 % + 0.55

Tabla 5.6: Resultados firmas seleccion mediante conectividad, angulares (MOM)

5.2.2.2

Coordenadas polares

Seleccion puntos mediante angulo 8 constante

Estados
35 45 55 60
Puntos
60 57.00 % +1.18 56.56 % + 3.38 57.54 % + 0.98 55.27 % + 0.30
80 59.43 % + 3.02 58.53 % + 1.99 59.83 % + 1.30 59.31 % +0.70
100 59.58 % + 1.48 62.70 % + 2.56 61.63 % + 1.02 62.12 % +1.18
200 53.62 % + 0.41 61.81 % +1.05 63.91 % + 2.01 64.61 % +0.73

Coordenadas angulares

Tabla 5.7: Resultados firmas seleccion mediante 6 constante, polares (MOM)

Estados
35 45 55 60
Puntos
60 61.21 % +2.10 61.57 % +1.70 64.81 % + 1.87 63.54 % + 0.93
80 71.09 % + 3.48 70.32 % + 1.98 68.49 % +2.13 7243 % +0.74
100 76.04 % + 1.35 76.27 % + 0.98 74.54 % + 0.99 71.81 % +4.01
200 81.97 % +1.44 84.17 % + 2.51 84.84 % +1.30 85.82 % *1.01

Tabla 5.8: Resultados firmas seleccion mediante 6 constante, angulares (MOM)
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5.2.3 Resultados base de datos manos usando Maquinas de

Vectores Soporte

5.2.3.1 Seleccion de puntos mediante recorrido del borde.
Se recogen a continuacion los resultados para el clasificador MVS haciendo uso de los

puntos del borde obtenidos a través del proceso de conectividad de pixeles y realizando

transformaciones a polares y angulares.

Tipo Coordenadas angulares Coordenadas polares
Puntos
60 72.55 % + 0.02 5.93 % £ 0.01
80 76.90 % + 0.02 9.77 % £ 0.01
100 76.53 % + 0.01 13.43 % £ 0.02
200 77.59 % + 0.02 31.02 % £ 0.03

Tabla 5.9: Resultados manos seleccion mediante conectividad (MVS)

Los resultados indican que el recorrido del borde de forma directa a través de la
conexion de puntos podria ser valido para coordenadas angulares pero no asi para las

coordenadas polares que ofrecen resultados muy bajos.

5.2.3.2 Anchos y largos de los dedos de la mano
En este caso se recogen los experimentos para los vectores de caracteristicas de

anchos y largos de los dedos de la mano usando el clasificador MVS.

Anchos Resultado
5 100 %
10 100 %
15 100 %
20 100 %

Tabla 5.10: Resultados manos anchos y largos (MVS)

Las MVS ofrecen un 100% para el sistema independiente de la mano.
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5.2.4 Resultados base de datos firmas usando Maquinas de

Vectores Soporte

5.241 Seleccion puntos mediante recorrido del borde
Los resultados de la siguiente tabla muestran el experimento con la secuencia de

puntos del borde obtenidos mediante conectividad a través de una representacion en

coordenadas angulares y polares haciendo uso de Maquina de Vectores Soporte

Lineales.
Tipo
Coordenadas angulares Coordenadas polares

Puntos
60 30.34 % + 0.02 46.66 % £ 0.01
80 30.50 % + 0.01 46.66 % £ 0.01
100 30.73 % + 0.02 47.13 % £ 0.02
200 29.96 % £ 0.03 48.13 % £ 0.02
Tabla 5.11: Resultados firmas selecciéon mediante conectividad (MVS)
5.24.2 Seleccion puntos mediante angulo 8 constante

A continuacién se recogen los resultados para los puntos de la firma obtenidos
mediante un angulo incremental constante y representados también en coordenadas

polares y angulares. Se recurre en este caso a un clasificador MVS.

Tipo Coordenadas angulares Coordenadas polares
Puntos
60 70.90 % + 0.01 79.73 % + 0.02
80 74.03 % + 0.01 80.87 % + 0.01
100 76.41 % + 0.02 81.44 % + 0.01
200 78.34 % + 0.02 82.55 % + 0.01

Tabla 5.12: Resultados firmas seleccion mediante 6 constante (MVS)

Las MVS dan un resultado maximo 82.55 % + 0.01 para el sistema de firmas

independiente haciendo uso de coordenadas polares.
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5.2.5 Resultados base de datos manos usando Modelos

Ocultos de Markov y Maquina de Vectores Soporte (Fisher)

Para los experimentos de clasificador combinado se han descartado los puntos
secuenciales del borde de la mano por su mal comportamiento. Se recurre por tanto a las

métricas de largos y anchos como caracteristica principal.

El experimento del modelo combinado de MOM junto a MVS a través del Kernel de
Fisher arroja un resultado de 100% estable para todos los distintos valores de anchos
tomados (5, 10, 15y 20).

5.2.6 Resultados base de datos firmas usando Modelos

Ocultos de Markov y Maquina de Vectores Soporte (Fisher)

De igual forma que se recurre a los mejores vectores obtenidos hasta el momento para
las firmas, estos son los conformados por la seleccion de puntos a través de un 6

incremental constante.

El resultado es nuevamente del 100% para todas las muestras analizadas para los
vectores de longitud 60, 80, 100 y 200.
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5.3 Resultados sistema de muestras

biométricas combinadas

Se recogen en este apartado los experimentos del sistema conjunto a través de la

combinacién de vectores de caracteristicas de firmas y manos.
Se recurren a las muestras con mejores resultados de los apartados anteriores.

Para la base de datos de firmas se toman los puntos obtenidos mediante un angulo 6

constante en representacioén angular y una longitud de vector de 200 puntos.

Para la base de datos de manos se toman los anchos y largos de los dedos. Por cada

dedo se utilizan 15 anchos.

5.31 Resultados usando Modelos Ocultos de Markov

A través del clasificador MOM se obtienen los siguientes resultados para las muestras
biométricas fusionadas.

Estados 35 45 55 60

Manos + Firmas | 89.60 % +1.56 | 91.34 % +0.89 | 91.22 % + 1.77 | 92.69 % + 2.08

Tabla 5.13: Resultados sistema biométrico combinado MOM

5.3.2 Resultados usando Maquinas de Vectores Soportes

Para el experimento con el clasificador MVS se usan las mismas muestras y se

obtiene un resultado medio del 100% para las sucesivas iteraciones.

5.3.3 Resultados usando Modelos Ocultos de Markov y
Maquina de Vectores Soporte (Fisher)

De igual forma, la combinaciéon de muestras en el clasificador combinado de MOM +

MVS (Fisher) también arroja un 100% de acierto en el proceso de identificacion.
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5.4 Resultados reduciendo el porcentaje de

entrenamiento

A fin de comparar los modelos de los apartados anteriores que han mostrado
resultados del 100%, se procede a reducir el porcentaje de entrenamiento y comprobar

cual presenta un mejor comportamiento.

Se revisan por tanto en este apartado el sistema biométrico de la mano junto con los
modelos MVS y MOM + SVM (Fisher), asi como el sistema biométrico conjunto a través
del MOM + SVM (Fisher).

De forma similar al apartado anterior se selecciona un conjunto de vectores de entrada
correspondiente a los mejores resultados de los apartados anteriores. Para la base de
datos de firmas se toman los puntos obtenidos mediante un angulo © constante en
representacion angular y una longitud de vector de 200 puntos. Se usan para los
experimentos de MOM 60 estados ocultos, aunque como se ha revisado la variabilidad
vista de 35 a 60 estados es minima. Para la base de datos de manos se toman los

anchos y largos de los dedos. Por cada dedo se utilizan 15 anchos.

El porcentaje de entrenamiento es reducido del 50% utilizado en los experimentos de

apartados anteriores hasta el 20%.

5.4.1 Resultados base de datos manos usando Maquina de

Vectores Soporte, entrenamiento reducido

En la siguiente tabla se muestran los resultados del Sistema biométrico de manos
haciendo uso de Maquinas de Vectores Soporte. Una vez se reduce el porcentaje de

entrenamiento se comprueba que el rendimiento del sistema se reduce notablemente.

Entrenamiento Resultado
40% 98.80 % + 0.01
30% 96.23 % £ 0.01
20% 88.11 % £ 0.03

Tabla 5.14: Resultados manos usando MVS, entrenamiento reducido
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5.4.2 Resultados base de datos manos Modelos Ocultos de
Markov y Maquina de Vectores Soporte (Fisher), entrenamiento

reducido

A continuacién se recoge el experimento de reducir el set de entrenamiento también
para el sistema biométrico de la mano haciendo uso Modelos Ocultos de Markov

combinados con Maquinas de Vectores Soporte a través del Kernel de Fisher.

Se aprecia que de igual manera el resultado baja del 100% aunque de forma mas

lenta que en el caso anterior.

Entrenamiento Resultado
40% 99.92 % £ 0.01
30% 99.54 % + 0.11
20% 98.93 % + 0.22

Tabla 5.15: Resultados manos usando MOM + MV'S (Fisher), entrenamiento reducido

54.3 Resultados sistema combinado Modelos Ocultos de
Markov y Maquina de Vectores Soporte (Fisher), entrenamiento

reducido

Por ultimo se muestra en este experimento el sistema de muestras conjuntas de firmas
y manos, haciendo uso de MOM + MVS (Fisher).

En este caso al reducir el conjunto de entrenamiento al 40% el sistema sigue
ofreciendo un rendimiento del 100% de acierto. Si se sigue reduciendo al 30 y 20 % el
sistema reduce su capacidad pero en comparacioén con los casos anteriores ofrece unos

resultados ligeramente superiores.

Entrenamiento Resultado
40% 100 %
30% 99.90 % £ 0.02
20% 99.88 % £ 0.01

Tabla 5.16: Resultados conjunta usando MOM + MVS (Fisher), entrenamiento reducido
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6 Demo

Se incluye en este capitulo una propuesta demo para el sistema biométrico
desarrollado. Se trata de una sencilla aplicacion Android conectada a un servidor donde
se implementan los sistemas independientes y combinados vistos en los capitulos
anteriores. A través de una interfaz es posible seleccionar muestras para identificarlas en

los distintos sistemas y dar una respuesta de identificacion satisfactoria o erronea.
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6.1 Estructura de la demo

La demo consta de dos bloques independientes: aplicacion con interfaz de usuario
Android y servidor con los clasificadores configurados previamente. Se conectan a través
de una pequefia APl HTTP desarrollada mediante el framework Python Flask para

establecer la comunicacién necesaria.

6.1.1 Servidor Python con Flask

Flask es un micro-framework escrito en lenguaje Python que ofrece un buen punto de

partida para pequefias aplicaciones web o servicios ligeros.

La libreria Flask incluye un servidor local de desarrollo, con ciertas limitaciones pero

que para los objetivos de la demo es suficiente.

La aplicacién web se basa en 3 clasificadores configurados y entrenados con el 50%
de las muestras disponibles. De esta forma el servidor debe ofrecer a la aplicacién cliente

las muestras disponibles para el proceso de evaluacion (identificacion).

El desarrollo de la aplicacién en servidor ha requerido crear una APl que consta de

dos servicios:

* Obtener individuos y muestras disponibles para cada modelo. Los clasificadores
entrenados exponen las muestras de los distintos individuos que no han sido
usados en el proceso de entrenamiento. A través de un parametro se indica el
modelo que se estd solicitando: “manos”, “firmas” o “combinada”. El servicio
devuelve una lista con los posibles individuos que contienen a su vez una lista de

muestras. Las imagenes estan alojadas en el servidor como recursos estaticos.

* Evaluar una muestra de un individuo usando uno de los 3 modelos definidos.
Requiere de tres parametros en al peticion del cliente: modelo, individuo e
iteracién de la muestra. La respuesta del servicio es el valor de identificacion

predicho por el modelo.
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6.1.2 Aplicacién con interfaz de usuario Android

Se ha desarrollado una aplicacion nativa con el objetivo de ser ejecutada en un
sistema operativo Android. Se cubren sélo disefios para movil siendo posible ejecutarla
en dispositivos con otras resoluciones o densidades de pantalla diferentes pero sin

encontrarse correctamente adaptadas a tales pantallas.

6.1.2.1 Estructura técnica de la aplicacion
La aplicacion esta construida sobre el lenguaje de programacion Java, tomando como
base el SDK de Android y desarrollada haciendo uso del IDE Android Studio,

herramientas que simplifican enormemente el desarrollo de una aplicacion.

La interfaz de usuario consta de las siguientes pantallas: inicio, principal, menu lateral,
lista de individuos por modelo, lista de iteraciones por individuo, pantalla de resultados,
ajustes.
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6.1.2.2 Pantalla de inicio y pantalla principal
La pantalla de inicio es una interfaz sin funcionalidad que bloquea la navegacion de

usuario durante la carga de la aplicacion. En el presente caso incluye una animacién que

mejora la experiencia de usuario.

La pantalla principal es la primera pantalla que alcanza el usuario al abrir la aplicacion
cuando se encuentra correctamente cargada. En este caso solo es una pantalla

informativa.

En la figura 6.1 se muestran las pantallas de inicio y principal.

Bienvenido a la Demo de
Identificacion biométrica.

En el menu lateral estan
disponibles los sistemas
biométricos independientes de
manos y firmas, asi como el
sistema combinado.

Figura 6.1: Pantallas de inicio y principal
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6.1.2.3 Pantalla menu lateral
Pantalla que permite la navegacién entre distintas secciones. Para la demo se ha dado

la posibilidad de navegar a tres secciones principales, correspondiéndose con los

sistemas biométricos independientes y el sistema biométrico combinado.

A continuacion se presenta una captura del menu lateral de navegacion.

0»

Demo Bio
fpitters@gmail.com

||_, Identificacion Firmas
a Identificacién Manos

||_, Identificacion Combinada

Informacion

> Informacién

Figura 6.2: Pantalla menu lateral
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6.1.2.4

Pantallas de seleccién de individuo y muestra

Para los tres sistemas biométricos se ofrecen las mismas pantallas de navegacion que

permiten en primera instancia seleccionar un individuo dentro de los disponibles para un

proceso de identificacion. A continuacion se presenta para la persona seleccionada las

posibles muestras para elegir una con la que realizar el test. Las interfaces se adaptan a

los distintos contenidos, asi para firmas y manos se utiliza una estructura grid con

distintas alturas y para el modelo combinado se presenta una lista con la composicion de

la palma de la mano a la izquierda y la firma a la derecha.

En la figura 6.3 se puede ver un ejemplo de la pantalla de seleccién de individuos para

manos (izquierda), la pantalla de seleccion de muestras para firmas e individuo 5 (centro)

y por ultimo la pantalla de seleccidon combinada para el individuo 2 (derecha).

Individuo 1 con 10 muestras

Individuo 2 con 10 muestras

Individuo 3 con 10 muestras

Individuo 4 con 10 muestras

Individuo 5 con 10 muestras

Individuo 6 con 10 muestras

Individuo 7 con 10 muestras

Individuo 8 con 10 muestras

Individuo 9 con 10 muestras

Individuo 10 con 10 muestras

Combinada Individuo 2

gfw s
o
Yf‘w VM

”Figura 6.3: Pantallas de seleccién de individuos y muestras
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6.1.2.5 Pantalla de evaluacién y resultados
Se trata de la interfaz presentada al usuario durante el proceso de identificacién en el

servidor y el posterior resultado.

A continuacion, en la figura 6.4, se ofrecen ejemplos de un resultado satisfactorio en el
que la muestra de la mano ha sido correctamente identificada y una identificacién

incorrecta para una muestra combinada.

= Manos Individuo 28 = Combinada Individuo 3

Se ha identificado correctamente No se ha identificado correcta-

la identidad del individuo 28 a mente la identidad del individuo 3
través de la muestra 4 a través de la muestra 2

Figura 6.4: Pantalla de evaluacion y resultado
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7 Conclusiones

Se recoge en este capitulo un analisis sobre los datos obtenidos en los distintos
experimentos realizados. Se revisa también la viabilidad del sistema para ser implantando
en un entorno de produccion y las modificaciones necesarias. Por ultimo se revisan ideas

no desarrolladas que podrian conformar mejoras sobre el sistema construido.
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71 Analisis de resultados

Dados los resultados obtenidos se puede resumir que el objetivo del presente trabajo
de estudiar y desarrollar un sistema de identificacion biométrico para muestras
fusionadas de firmas manuscritas y la forma de la palma de la mano se ha cumplido. Los
resultados han sido satisfactorios y en general competentes respecto a otros valores

vistos en las referencias visitadas para este trabajo.

A través de los experimentos realizados en el apartado 5.4 reduciendo el porcentaje
de entrenamiento se ha obtenido que el sistema biométrico de medidas combinadas de
firmas y manos es el mas robusto a la hora de disminuir las muestras de entrenamiento,
manteniendo un 100% de acierto para un conjunto de entrenamiento del 40% y dando un
rendimiento superior para conjuntos de entrenamiento inferiores. Se concluye por tanto
que el sistema biométrico de muestras fusionadas ofrece un comportamiento mejor

frente a los sistemas independientes al reducir el conjunto de entrenamiento.

A continuacién se ofrece una tabla resumen de los mejores resultados para cada

sistema.
Sistema , .
— Manos Firmas Combinado
Clasificador
MOM 97.52 % + 2.21 85.82 % + 1.01 92.69 % +2.08
MVS 100% 82.55 % + 0.01 100%
MOM + MVS 100% 100% 100%

Tabla 7.1: Resumen de mejores resultados

Es patente en los datos expuestos que el mejor comportamiento viene dado por el
clasificador compuesto por MOM y MVS a través del Kernel de Fisher. Para los los tres
sistemas: base de datos de manos, base de datos de firmas y caracteristicas

combinadas, ofrece un resultado del 100%.

Es importante destacar, por una lado, para la base de datos de manos de forma
independiente se podria considerar el uso unico de MVS que también ofrece un 100% de
acierto en identificacion y el rendimiento en cuanto a tiempos de ejecucion es mejor que
haciendo uso del sistema combinado. Por otro lado se aprecia una disminucion del
acierto para el caso de MOM y las muestras combinadas. Una posibilidad abierta a un
desarrollo futuro seria analizar otras opciones para la combinacién de clasificadores [24],

como pudiera ser a través de un sistema de votaciones o métodos “boosting”.
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Analizados los resultados y de cara a una implementacion final del sistema biométrico
de medidas combinadas de la mano y la firma se propone el clasificador conjunto de
Modelos Ocultos de Markov y Maquinas de Vectores Soporte junto con el Kernel de

Fisher.

7.2 Sistema de produccién

Los resultados recogidos en el apartado anterior certifican que los sistemas
biométricos independientes y combinados estarian preparados para ser implantados en
un sistema de produccion. Si bien seria conveniente analizar las debilidades de los
sistemas implementados y prever posibles inconvenientes. Se enumeran a continuacion
una serie de pequefas mejoras o potenciales problemas que deberian ser visitados de
cara a la puesta en produccion:

* Test de codigo. Seria conveniente reforzar la implementacion del codigo a través
de test unitarios o test funcionales para encontrar potenciales errores que pueden

permanecer ocultos con las pruebas ya realizadas.

» Aseguramiento de la calidad (o mejor conocido como Quality Assurance (QA) en
inglés). Para el analisis de calidad es conveniente disponer de un equipo dedicado
que lleve a cabo un conjunto de pruebas establecidas para el sistema final.
Aungue no siempre es viable tener un equipo independiente, la creacién de un

protocolo de QA es recomendable para evitar la fuga de errores a produccion.

* Mejoras en rendimiento. La implementacion en lenguajes de codigo interpretado
ofrece numerosas ventajas: sencillez, codigo de alto nivel, tiempos reducidos de
desarrollo, etc. Pero pueden convertirse en un cuello de botella en flujos de
ejecucion porque el rendimiento de los mismo es menor frente a un codigo
compilado y optimizado para la arquitectura del procesador. Seria por tanto
recomendable traducir los algoritmos implementados o utilizados a un lenguaje

que pueda ofrecer mejor comportamiento como puede ser C/C++.

7.3 Lineas futuras

Por ultimo se analizan posibles mejoras del sistema que pudieran ser implementadas

en posteriores fases con el fin de obtener mayor funcionalidad:

+ Sistema embebido en dispositivo moévil. La demo realizada para el presente

trabajo ofrece una implementacion del sistema en un servidor dando acceso al
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mismo a través de servicios web HTTP para una interfaz creada para la
plataforma Android. Aunque esta estructura ha sido muy comun en la ultima
década dada la limitada capacidad de procesamiento de los dispositivos
portables, en lo ultimos afios han mejorado lo suficiente como para ser capaces
de ejecutar los algoritmos de forma embebida en tiempos ajustados. De esta
forma permitiria el funcionamiento del sistema incluso en casos en que no exista

conexion a Internet.

Escalado del sistema. Se propone revisar el comportamiento del sistema frente a
un numero mucho mayor de clases de entradas, es decir, individuos. Se han
utiizado para el sistema combinado muestras de 144 personas diferentes
obteniendo un acierto total en todos los casos, pero es probable que a medida
gue se escala el sistema a un numero mayor de personas, los resultados se vean
mermados. Si bien se estima que el uso de muestras diferentes debe propiciar un

mejor comportamiento seria conveniente analizar los limites del conjunto.

Sistema Online a través de camara fotografica y pantalla tactil. El uso del sistema
desarrollado puede ser extendido a un sistema online en tiempo real a través del
uso de los sensores que podemos encontrar en los moviles de hoy en dia. De
esta forma se propone la camara para la obtencién de la muestra de la mano y la
pantalla tactil para obtener el trazo de una firma. Seria necesario un desarrollo de
procesado de datos mas cuidadoso pues las entradas podrian contener mas ruido

y por tanto seria mas complicado obtener los vectores finales.
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Anexo A : Extension Modelos Ocultos

de Markov

A continuacién se detalla una resolucion analitica a los problemas definidos [16]

necesarios para su implantacién en los sistema de aprendizaje automatico.
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A.1 Problema de evaluacion

La resolucién directa del problema de evaluacion, hallar P[O|A], pasa por calcular la
suma de todas las posibles secuencias de estados que cumple con la secuencia de

observacion.
El calculo procederia.

Para una secuencia de estados S = q1,03,...,q7, la probabilidad de la secuencia es:

p [ S | )\} :T[q1 a‘]lqza‘hqB' ”aqr—qu (A1)

Para una secuencia de observaciones 0=04,0,,...,0r dada para la particular
secuencia de estados anterior:
T

Plo|sa|=]1P[o,lq.A| I b,[o|=P[oq,.]] (A2)

t=1
Quedando la probabilidad de una secuencia O de observaciones para un modelo A (A,

B, 1):

P [om:i P[S|\A] P[O|S, 7] (A.3)

El calculo a través de la ecuacion A.3 es impracticable por tener una dependencia
exponencial con el numero de observaciones. Por ello se recurre al algoritmo adelante-
atras (También llamado avance-retroceso o forward-backward en inglés) que resuelve el

problema de una forma mas eficiente.
Algoritmo avance

Considerando la variable a(i) como la probabilidad de observar la 04,0,...,07, y estar en

el instante t en el estado i:
o li|=P0, 0, .0..q,=i|}| (A4)

El calculo hacia adelante, o de avance de la probabilidad de una secuencia de

observaciones es:

1. Inicializacién
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2. Recurrencia

o=

N
Z at(i]aij
i=1

3. Terminacioén

Algoritmo retroceso

bilo,,) =1,2,....,T-1 , 1<j<N

(A.6)

Considerando la variable B«(i) como la probabilidad de observar la 01,0t2,...,01, desde

el instante t+1 hasta T cuando el estado en t es i:

B.lij=P

0,104 25+ +,07,q, =1 | )\}

(A.8)

El calculo hacia atras, o de retroceso, de la probabilidad de una secuencia de

observaciones es:

1. Inicializacion

2. Recurrencia
N

B.lil=2 a;B,.,lilb
j=1

3. Terminacion

(0]

jl\%e+1

N

P[O|M:Z 31(:’.)”1‘171'(01)

i=1
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(A.9)

(A.10)

(A.11)
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A.2 Problema de decodificacion

El problema de decodificacion busca esclarecer la informaciéon oculta de un MOM
dado, es decir los estados participes para una secuencia de observacion generada. No
existe una respuesta concreta a, scudl es la secuencia de estados correcta para un
modelo A(A,B,1r), y una secuencia de observaciones, 0=0;,0,,...,0r, dados?. En
consecuencia, se recurre a algun criterio que en la practica permita resolver el problema
de la mejor forma posible. Se suelen describir en la literatura como los estados “6ptimos”

0 que mejor “describen” la observacion dada.

Un posible criterio y el mas extendido en uso, consiste en hallar la secuencia de
estados (camino, o “path” en inglés) que hacen maxima la probabilidad P[Q|O, A] para

cada estado individual.

Para el procedimiento se define la siguiente variable, &i), probabilidad del mejor
camino hasta el estado i conocidas las t primeras observaciones, funcién que se evalua

para todos los estados e instantes de tiempo.

6t(i): max P[Ql’q2,...:Qt:i)01302,...J0t|>\‘] (A12)

41,4z, 5 G

Que de forma inductiva:

Sean(i)=[max d,(i)a;] b;(0,,,) (A.13)

]

Ademas es necesario definir una nueva variable que almacene el argumento que hace

maxima la ecuacion A.13. Esta es, yi(j).
El algoritmo es como sigue,
1. Inicializacién
§,li|=m;b,|o,] 1<i<N (A.14)
y,li]=0 (A.15)
2. Recurrencia
6, _,lilay|b,lo| 2<t<T , 1<j<Ni (A.16)

8, lila;| 2<t<T , 1<j<N¢ (A17)
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3. Terminacion

P"=max [d,(i)] (A.18)
1<i<N
qr=argmax [ d(i)] (A.19)

4. Reconstruccion de la secuencia de estados mas probable (camino)

Qi =VYu1(qrey) t=T—1,T—2,...,1 (A.20)

A.3 Problema de entrenamiento

El tercer problema caracteristico en los MOM se centra en el ajuste de los parametros
del modelo, es decir, la probabilidad de transicién A, la probabilidad de simbolo por
estado B y la probabilidad de estado inicial 1, con el fin de maximizar la probabilidad de
observacién. No existe un procedimiento analitico para resolver el presente problema
pero es posible elegir unos parametros del modelo A(A,B,11) tal que P[O]A] sea un
maximo local. Se recurre para ello al algoritmo iterativo de Baum-Welch, o al uso de

técnicas basadas en el gradiente.

Se describe a continuacion el método de Baum-Welch como aproximacion para

resolver el problema. El propésito es conocer:
¢ Numero esperado de transiciones desde el estado i en O.

¢ Numero esperado de transiciones desde el estado i al estado j en O.

Se define la variable &(i,j) como la probabilidad de estar en el estado i en el instante ty

en el estado j en el instante t+1, dado una observacion O y el modelo A.

P(q,=S,,q,.,=5,,0]A]

& lij) =P[qt =S.,q,. , :sj|o,A}: PloN] (A.21)
Introduciendo las variables de los procesos avance-retroceso queda como,
E 1= alia;b; (0|8, li] _ ) ol(é(i)aijbj(om)ﬁm(j)
PO S S gyt o, il 42
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Se define también vyi(i) como la probabilidad de estar en el estado i en el instante j.
N
v lil=2. & lij] (A23)
j=1

Realizando un sumatorio en las ecuaciones anteriores para los instantes de tiempo t =

1,..., T-1 se llega a las estimaciones buscadas.

¢ Numero esperado de transiciones desde el estado i en la observacion O:
> v,lil (A.24)

* Numero esperado de transiciones desde el estado i al estado j en la
observacion O:

T-1

& |, (A.25)

t=1

Reestimacion del modelo: proceso iterativo
El proceso iterativo es el siguiente:
1. Se define un MOM inicial, aleatoriamente o de forma determinada.

2. Se realiza el calculo de las transiciones y simbolos emitidos mas

probables segun el modelo inicial escogido.

3. Se estima un nuevo modelo. Para la secuencia de observaciones dada el

modelo tendra una probabilidad mayor que el anterior.

Se repite el proceso de entrenamiento hasta que no se aprecie mejora entre un
modelo y el siguiente estimado.

La estimacion de los parametros es como sigue:

=y, li] 1<i<Nn (A.26)

T-1

D & il

o 1<ij<N (A.27)
y, il

t=1

aj;
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> vl

1,0,
T

(A.28)

1<jk<N

Ok

2 v il

t

1

t
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Anexo B : Extension de Maquina de

Vectores Soporte

Se recoge a continuacién un analisis analitico del proceso obtencion del hiperplano

separador en las Maquinas de Vectores Soporte de tipo lineal y no lineal.
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B.1 Resolucién hiperplano Maquina de Vectores

Soporte lineales

Para una MVS lineal con clases separables se definen los vectores para 2 clases
dadas como

{(X1,¥1),..., Xn, Yn )} donde xi € IRye y, € {~-1,1} parai=1,---,n

Para la que existe un hiperplano descrito por que maximiza la distancia de los vectores

soporte,
m: wx+b=0 , (B.1)
Y por tanto minima [|w]|:
.1
1rmn§||w||2 (B.2)
weR’

Para la resolucién del problema se recurre a los multiplicadores de Lagrange. La

funcién objetivo queda como:
LP(W,b,(XI.) = %”W“Z — Zai(yi(xi-w+b)—1) (B.3)
i=1

La funcion objetivo es convexa describiendo un problema de tipo cuadratico y los
vectores que satisfacen las restricciones forman un conjunto convexo. Por esto ultimo, es
posible la resoluciéon del problema dual asociado al problema Primal (razén del indice
“P”). Se buscaria maximizar la funcion Le(w,b,a;) respecto de las variables duales a; sujeta
a las restricciones impuestas para que los gradientes de Lr con respecto a w y b sean
nulos y ademas (ai >= 0, i = 1,...,n). Esto se resume en las siguientes condiciones,

equivalentes para ambas formulaciones:
n n
W:Zaiyixi ) Zaiyizo (B.4)
i=1 i=1

Sustituyendo los limites anteriores obtenemos la siguiente funcion objetivo:

i=1 j=1

n n
LD(W,b,al.) = Zai — %Z o0,y XX (B.5)
ij=
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Los puntos de entrenamiento que proporcionan un multiplicador de Lagrange a; > 0,
son denominados vectores soporte y se encuentran en alguno de los hiperplanos. El
resto de puntos tienen a; = 0. En consecuencia, los vectores soporte, son los puntos
criticos para el proceso de entrenamiento. El resto de puntos, son sumamente

irrelevantes, pues no condicionan la definicion de los hiperplanos separadores.
Condiciones de Karush—Kuhn-Tucker

Para el problema primal quedan definidas como:

%%Lpzwv—éaiyixivzo v=1,...,d (8.6)
0 LP:—Zn: @, y,=0 (B.7)

ob P
Yilx;w+b|=120 Vi (B.8)
@20 Vi (B.9)
o y;[x;wHb|—=1]=0 Vi (B.10)

Las condiciones KKT, son para problemas convexos, como el caso de las MVS,
condiciones necesarias y suficientes para que w, b y alfa sean solucion. La resolucion del

problema de MVS es equivalente a encontrar la solucién a las KKT conditions.

Como aplicacion inmediata, mientras que w es explicitamente determinada en el
proceso de entrenamiento, el umbral b no lo es. Sin embargo es facilmente deducible a
través de la condicion de complementariedad (Ec. B.10). Tomando cualquier i para el
que a; != 0, y calculando b. Es comun en la practica, el célculo de b para todos los

vectores soportes y el promediado entre todos ellos.

El problema de entrenamiento de una MVS ha sido transcrito como un problema de

optimizacién con unos limites mas manejables.

Datos no separables

Se dice que el conjunto es no separable cuando existen vectores etiquetados en una
clase dentro de la regién etiquetada como clase opuesta, de forma que no puede existir

un hiperplano que delimite ambos conjuntos. El problema de optimizacion presentado
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anteriormente no encuentra solucion en estos casos, encontrandose con que la funcién

objetivo, Lp, crece arbitrariamente sin limite.

A continuacion, en la Figura B.1, se muestra un ejemplo de un conjunto de entrada con

datos no separables.

o)

Doo QOA
~ ° o g o)
o* @ O
o ® o ©
.o."' @
.BO.... -

Figura B.1: Ejemplo de muestras no separables
linealmente.

La respuesta a este problema pasa por introducir una variable £ de holgura siendo las

nuevas restricciones:

x;w+b2+1-E, Vy=+1 (B.11)
x;w+b<—1+8, Vy=-1 (B.12)
E >0 Vi (B.13)

Para que se de un error, la correspondiente ¢ debe ser mayor que la unidad, siendo
por tanto ; & un limite superior del nimero de errores. Se introduce en la funcién objetivo
a minimizar del problema anterior: ||w||?2 por ||w||%/2 + C(Z:i &)k. C es un parametro a
eleccion para cada diseno, correspondiendo una C mayor a una mayor penalizacién de
los errores. Sigue siendo un problema convexo para cualquier entero positivo k. Si k=1,2
es ademas un problema cuadratico. Y por ultimo la eleccién de k=1 presenta la ventaja
que ni & ni los correspondientes multiplicadores de Lagrange aparecen en el
planteamiento del problema dual a maximizar,

Ly(w,b,0,) = Zoc,. - 00 Y, Y XX (B.14)
i=1

1

N | —

iD=

i
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Sujeto a las restricciones,
0<0,<C , Y, 0,3=0 (B.15)
i=1
La solucion es igualmente:
NS
w= Z a; Y X; (B.16)
i=1

Ddénde NS es el numero de vectores soporte. La Unica diferencia con el caso en que

los conjuntos si son separables es que a; tiene un limite superior de C.
El problema primal es:
n

Ly = Wl = Xafyfxweb-1) - Xug . (8.17)

i=1 i=1
los pi son los multiplicadores de Lagrange introducidos para obligar la positividad de
las variables de error introducidas, ¢; .

Las condiciones KKT para el problema original:

O L =w,—> ayx,=0 v=1,..d (B.18)
awv 1 = 1 1 v

%LP:—;%:O (B.19)
iL =C—a,—u;=0

a¢ e i~ H (B.20)

yl.(xi-w+b)—1+éi20 Vi (B.21)

§=0 Vi (B.22)

a>0 Vi (B.23)

p=0 Vi (B.24)
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o[ y;[x;wHb|=1+&,|=0 Vi (B.25)

p;6,=0 (B.26)

Del mismo modo se recurre a las ecuaciones B.25 y B.26 para determinar el valor de

Solucion de una MVS lineal

El problema de minimizacion busca determinar un hiperplano separador 6ptimo:
n = flx;w,b|=(wx)+b=0 (B.27)
Doénde se busca estimar los parametros:
weR? y beR (B.28)

Se puede considerar el siguiente conjunto de funciones sobre el que se busca la

solucion al problema:

F=| flx;wb| = (wx)+b, weR‘yeR] (B.29)
Y
minLy(x;w,b) = minLy(x;f) (B.30)
weR’ feF -

Y esto ultimo puede ser considerado como un riesgo regularizado por lo que:

minLy(x; w,b) = minR,,,[f] (B.31)

weR’ feF

Por otro lado, dado que una vez determinado el valor 6ptimo de w, haciendo uso de
las condiciones KKT se obtiene el parametro b, el objetivo en esencia del problema se
centra en el vector de parametros w. Dicho vector w se obtiene mediante una

combinacién lineal de los vectores del conjunto de entrenamiento:

NS
W=D @ yix, (B.32)
i=1
Y la funcién objetivo quedaria:
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flx| =2 a;y,(x;x)+b (B.33)
i=1

B.2 Resolucién hiperplano Maquina de Vectores

Soporte no lineales: kernels

La aplicacion de los métodos descritos a clases de funciones no lineales no es

inmediata y requiere la inclusién de algunos conceptos que se describen a continuacion.

En la ecuacion B.33 se observa que la solucién al problema de clasificacion depende
del producto escalar de los vectores de entrada: x; y x; . Se propone ahora transformar los

datos a algun otro espacio Euclideo H, mediante un mapeo como el siguiente:

®: XcR'>H (B.34)

De modo que en lugar de considerar los vectores {x, ..., X,} s€ tomaran los vectores

transformados {®;,..., 0.}

Para el problema de clasificacion estudiado los nuevos vectores formaran parte de la

solucién a través del producto escalar definido en el nuevo espacio H:

(@[x,],®[x)) (B.35)

Entonces, si existiera una funcion que se denominara nucleo (En inglés Kernel) de

modo que :

k:HxH =R (B.36)
klxx'|=(@(x|,®[x']), = ®x|-(x'] (B.37)

Solo es necesario conocer la funcién nucleo para resolver el problema sin la necesidad

de contar con la funcién ® explicitamente.

La solucién transformada viene dada por:
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NSV
W:Zaiyi(p(si) (B.38)
i=1

Ahora bien, replanteando la funcién objetivo se tiene:

flx)=2 ay(@[s,],@(x]) +b (B.39)
i=1
Y finalmente introduciendo la definicion de nucleo:
flx) =2 a,yk(s,x|+b (B.40)
i=1

Una importante consecuencia es que la dimension del espacio caracteristico no afecta
a los calculos ya que la unica informacién necesaria se encuentra en la matriz de orden n
Xn : {K(Xi, %)} , 1,j=1,..,n. (Matriz de Gram).
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Anexo C : Propuesta de publicacion
IEEE

Se recoge en este Anexo una propuesta de publicacion para un congreso |IEEE con el

mismo desarrollo contenido en este trabajo.
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Biometric identifier based on hand and hand-written
signature contour information
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Abstract—The present work presents a biometric identifier
system using the combination of two different features: hands
shape (finger lengths and width) and hand-written signature
contour. Signature database contains 300 different signers with 24
signatures and the hand database has 144 owners with 10 images.
The study covers three different classifiers: Hidden Markov
Models (HMM), Support Vector Machines (SVM) and a
combination of both using the Fisher Kernel. Systems are
evaluated separately and in conjunction, giving in each case 100%
of identification success rate for the combined classifier. The
combination of features gives better results when reducing the
training set than the independent systems.

Keywords—biometrics; identification; hand shape; hand-written
signature; classification; pattern recognition;

I. INTRODUCTION

Identifying a person into a secured system is a delicate
process, cause of concern since the beginning of the computers
era. Given the enormous impact of Internet and the largely
accepted cloud services it has become of special relevance of the
analysis and improvement of current identification process to
overcome the existing security issues [1][2]. The most extended
identification technique is still the user/password pair used for
almost every online system. Several additional methods to
provide access to an user have appeared and a few are also of
common on our day to day use: personal identification
document, electronic certificates, phone text messages with pin
codes. However during the past two decades biometric
technology has broken in as a feasible alternative to the common
identification system.

Biometric science is focused on measuring biologic data
from living beings and obtain statistical results that may allow
catalog species though common patterns, analyze potential
diseases and its consequences or get unique measures from an
individual. Some biometrics measurements provide distinctive
enough properties that make them suitable for a recognition
system.

There are several biometric systems under use on production
environments that certify their success. Just to mention a few of
the most popular: face recognition, fingerprint or iris scanners,
DNA analysis. The biometric metrics can be categorized in two

Malay Kishore Dutta
Amity University
Noida, India
malaykishoredutta@ gmail.com

groups: biological system, based on physiological data, and
behavioral system, based on information learned or acquired.

A biometric system relies on data science for the recognition
process, particularly on machine learning algorithms, also
known as prediction functions or classifiers. For the process of
discovering the actual owner for a given data sample, biometric
systems make use of supervised algorithms, where each data
sample belongs to a class, an individual.

On this study, an identification system based on biometric
information of the hand and fingers shape and handwritten
signature contour is proposed. The metrics are analyzed
separately and then combined.

II. METHODS

Classification models proposed for the study are: Hidden
Markov Models, Support Vector Machines and a combination of
both with the Fisher transformation.

A. Hidden Markov Models

Hidden Markov Models (HMM) are an adaptation of
standard Markov Models or Markov Chains, that extends the
stochastic process to the case where the output observations are
based on a probabilistic function of the state and not the state
itself as in the Markov Chains [3][4].

For a set of N states S1,S,....Sx with q, indicating the state on
the instant t (t=1,2,...). The transition probability between states
is given by:

a=Pla=8lg,=8] &/=12..5
The initial states distribution is:
m=Plg =51 i=12..N

The model output consists on M symbols, V1,Vs,...,Vm, and
the probability distribution of an output for each state is

bik)=P[ 0, =v,1q,=S,] i=12..,N;
k=12,.M
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Then the model can be summarized as:
s Nstates. S =S,S,,....Sn
e Msymbols. V= Vi, Vs,...Vu
e State transition probability distribution. A = a;
¢ Symbol emission probability distribution. B = b; (k)

e Initial state probability distribution. © = m;

Hidden Markov Model

b0} B0) B0 b by By
ar ar
o 1
Fig. 1.Example of Hidden Markov Model with 5 states and 2 symbols.

Finally the model is fully described as HMM (S, V, A, B, ),
with the following notation broadly adopted on the literature: A
(A, B, m).

Fig. 1 shows an example of HMM with 5 states and 2
different outputs '0' 0 'l".

The application of the HMM as predictive function requires
the resolution of three different problems [4].

1. Evaluation problem. For a given HMM, X (A, B, ), and a
sequence of observations, 0=0,,0,,...,01, which is the
probability that the observation has been generated by this
model, i.e. resolution of P[O] A].

2. Decodification problem. For a given HMM, A (A, B, m),
and a sequence of observations, O=01,0a,...,0r, what is the state
sequence S = q1,q2,....qr, that are optimal.

3. Training problem. Optimization of a given HMM, & (A,
B, m), maximizing P[O| A].

B. Support Vector Machines

Support Vector Machines are models based on the idea of
margin dividing the data points for different classes, precisely,
an hyperplane that separates on each side two different labels
and at the same time that maximizes the margin between the
plane and the set of points, known as vectors, for each class.

For a set of vectors: {(Xi , Y1 )».... (Xn , ¥n )} Where x; € IR¢
andy;€ {—1,1} fori=1,---,n

They can be linearly separated if it does exists an hyperplane
in RY that separates the vectors X = {Xi ,..., X } with label yi = 1
from the others with labels y; = —1.

m w-x+b=0

The SVM tries to find among all the possible hyperplanes the
one that maximizes the distance between both class sets. So an
hyperplane defined as (w,b) has to satisfy:

xpwtbz+1l Vy=+1
X-wtbs—-1 Vy=-1
Or,

yi(x-wb)-120 Vi

The vectors for label +1 that satisfy the equality above
belongs to the hyperplane:

m: x;-wtb=1

With normal vector w and distance to the origin [1-b| / [|w]|

being ||w|| the euclidean norm of w. In similar way, the vectors
labeled as -1 that satisfy the equation are:

T, xpw+b=-1
Also with normal vector w and perpendicular distance to the
origin |-1-b|/ [|wl|.

The hyperplanes r; y  are parallel and the distance between
them is 2 / [w|l. Minimizing [lw|| will produce a maximum
separation between the above hyperplanes:

1 ]
min — |u]
wend 2

The minimum can be obtained using Lagrange Multipliers
method with the following expression

1
Ly(wba) = S|

On the Fig. 2 there is an example of the hyperplane # that
maximizes the distance between the vectors of the two classes
and the planes 7; y 7> that limit the regions.

Support Vector Machines also covers the cases where the
data is not linearly separable. In those cases the definition has to
be modified in order to be able to find the minimum ||w/||. Further
analytic definition can be found on [5]. It is also possible to
resolve the problem looking for non-linear hyperplanes, using
the called Kernel Method or Kernel Trick. The Kernel is a
function that projects the input data into a higher dimensional
space so a non-separable set can become linearly separable.
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Fig. 2.Example of linear SVM with the hyperplane 7 that maximizes the
separation between classes and hyperplanes 7, y T, containing the
support vectors.

C. Fisher Transformation

It is a Kernel Method that allows to merge the benefits of the
models defined: HMM and SVM [7]. Generative models like
HMM ftry to find a function that simulates the generation of the
data and can process data of variable length. On the other hand,
discriminative models are known to provide better results.
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Fig. 3.Diagram for creating a supervised machine learning classifier.

The idea behind Fisher kernel is that similar objects induces
similar log-likelihood gradients in the parameters of a generative
model P(X) [6].

For a generative parametric model defined as P(X|0), 6 a set
of parameters.

The Fisher score is defined as:
Uy =V, logP(X |6)

And the Fisher kernel is defined as
Y A
K(x, x,)=ul1 U,
Where [ is the Fisher information matrix.

III. EXPERIMENTAL METHODOLOGY

Building a biometric system based on a supervised machine
learning classifier follows the following diagram in Fig. 3.

It isan iterative process where data is firstly transformed into
a suitable data format and preprocessed, removing possible
errors or noise on the samples. Feature extraction is a key step,
where input raw data is transformed into the best representation
vectors that will feed the classifier. For training purpose and later
evaluation, the input dataset is split into two sets. Then a
classifier or a combination of them is trained with the training
set and tested with the evaluation set. If the result suffices the
research scope the system is ready for a production environment,
going for a new iteration of the process if it needs to be
improved.

A. Datasets and preprocessing

Two databases are used for each biometric system, hands and
signatures, provided by the GPDS (Digital Signal Processing
Group of Las Palmas de Gran Canaria University).

1) Handwritten signatures Database

It is composed by 300 signers, each one with 24 genuine
signatures. The scanned images are stored on BMP format on
variable size and RGB (8 bits) quality. The images are black and
white: a variable width signature trace in black over a white
background.

The whole data set is converted to a lossless TIFF format,
reducing the size around 5% of the initial one. The images are
cleaned removing some noise, small groups of pixels probably
introduced during the scanning process.

Fig. 4 below shows a random selection of samples for the
signatures database.
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Fig. 4 Random samples from signature database

2) Hands Database

The hand database contains 10 scanned right hand images for
144 different people. The images have a resolution of
1403x1021, on 256 gray-scale and stored on JPEG format.

For the purpose of the study where only the hand contour is
analyzed, the source images are binarized with a dynamic gray
level selection (Otsu’s method). Several images include some
artifacts and noise from the binarization process is present.
Hence the images are cleaned up removing relative small size
objects and the remaining part of the forearm using the narrowest
width of the wrist as a hand limit process. Several possible
features were extracted, improved and tested to review their
feasibility as final approach.

Fig. 5.Random samples from hands database

1) Features extraction for signatures.

Signatures contain a high degree of randomness on each
sample that make the contour of the sample to vary significantly.
Variations on the trace, that are completely normal on the

signing action, produces a displaced border sequence. The
approach proposed for signatures is based on border extraction
at a fixed step, what makes each point non-dependent on the rest
of the trace. Projecting lines from the mass center of the
signature with a constant incremental 6 the intersection points
are collected and the farthest point is considered for the final
vector.

Fig. 6.Example of extraction of key points for signatures based on fixed 6 .

Using the Cartesian coordinates does not provided good
results. Instead angular transformations perform better. For
signatures a transformation to Polar Coordinates [6, p] and then
to Angular Coordinates [a, ] as proposed on [8]. The Angular
Coordinates follows the diagram of the II

2) Feature extraction for hands.

Hand measures have different intrinsic characteristics. There
is no randomness between the samples but the differences from
one hand to another are less significant than on signatures case.
Therefore its features should maximize that minimal distinction.

Taking the good results from previous studies regarding the
hand shape and sizes [9], the finger width and length is used as
main feature. There are many ways to get the fingertips and the
points between them. Polar coordinates of the hand contour
provides a simple option to identify the different finger
positions. Once a fingertip point is approximated and the two
adjacent points for each finger, a middle line through the finger
body can be traced, which gives the finger length, and then
perpendicular lines proportionally separated to get the finger
width along its full size.

Fig. 7.Conversion to angular coordinates systems [o, ]
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Fig. 8. Example of extraction of finger width and length. On the left the finger
key points are overlaying the hand shape. On the middle the polar coordinate
o with its maximums and minimums. On the right the width of the fingers.

II. EXPERIMENTS

Initially the system for hands and signatures are evaluated
independently and later on combined into a single system.

The classifiers used to evaluate the extracted features and the
performance of the whole system are the ones mentioned above:
HMM, SVM and HMM chained to a SVM through a Fisher
transformation.

HMM and SVM classifiers are set up on the configuration of
one versus the other. This implies one classifier per class that is
trained to maximize the results for the given label. During
evaluation phase each sample is analyzed for all the classifiers
and the best result is taken as prediction.

HMM uses Forward-Backward, Viterbi and Baum-Welch
algorithms on its implementation. For SVM a linear
configuration is used given its satisfactory results.

For the training and evaluation process, the initial data is split
into 50% training and evaluation sets. On the last experiment the
train set is reduced to compare the strength of each system.

For the purpose of the combined system, the samples of each
datasets are matched and labeled with the same class, so the
signature database has to be reduced to match the hands’ one:
144 classes and 10 samples for each.

The performance measure is done through the success rate as
is common for identification systems. Also each test of the
system is repeated 5 times to get unbiased results.

III. RESULTS

As mentioned before, experiments for independent system
are covered before and then the combined system.

For signatures database, the results are shown on the

following table.

TABLE . RESULTS FOR SIGNATURE DATASET

Model Result

HMM 85.82% +1.01

SVM 82.55% +1.45
HMM + SVM 100%

The combination of HMM with SVM using Fisher Kernels
outperform the other methods. For HMM classifier, a scanning
through states from 30 to 80 was done, and the results are similar
but giving a slightly better performance for 45 states.

For hands database, the results are shown on the following

table.

TABLE IL. RESULTS FOR HAND DATASET

Model Result

HMM 97.52% +2.21

SVM 100%
HMM + SVM 100%

For hand features, results are better, getting for SVM and the
combined system HMM+SVM a 100% positive identification

rate.

The combination of both features is on the next table.

TABLE III. RESULTS FOR COMBINED FEATURES

Model Result

HMM 92.69% + 2.08

SVM 100%
HMM + SVM 100%

Results for the combination of both characteristics reduces
the performance of the global system for HMM, but for SVM
and HMM+SVM itstill identifies all the possible samples during

the test.
TABLE I'V. RESULTS REDUCING TRAINING DATA SET
Train | Hands SVM Combined Combined
(%) SVM HMM + SVM
40% | 98.80% =0.01 | 99.92% *0.01 100 %
30% | 96.23% = 0.01 | 99.54% £0.11 | 99.90% +0.02
20% | 88.11% +0.03 | 98.93% +0.22 | 99.88% +0.01

The combination of both features makes the system perform
better while reducing the training data set.
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IV. CONCLUSIONS

Results confirm that features extracted for each dataset
perform slightly better than similar studies [8][9][10][11][12].
The classifier HMM+SVM gives really good results, mainly for
a highly variable dataset as is the handwritten signatures.

The feature combination makes the system more robust
when the training data set is reduced. In order to improve this
combined result an approach of classifier assembling could be
used, using the individual results of independent classifiers

The combination of different features should allow the
system to scale larger keeping the good performance, a problem
that may be reached earlier with a unique characteristic.
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PR. Presupuesto del proyecto

Se recoge en esta seccidén un desglose del presupuesto calculado para el presente

proyecto.
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Don Fernando Andrés Pitters Figueroa, autor del presente Proyecto Fin de Carrera,
declara que:

El Proyecto Fin de Carrera con titulo “Identificador biométrico off-line basado en el
contorno de la firma y forma de la palma”, desarrollado en la Escuela Superior de
Ingenieria de Telecomunicaciones en la Universidad de Las Palmas de Gran Canaria,
con una duracion de 7 meses, tiene un coste de desarrollo total de 32.422,44 €
correspondiente a la suma de las cantidades consignadas a los apartados considerados a

continuacion.

El autor del proyecto: Fernando Andrés Pitters Figueroa

Las Palmas de Gran Canaria a 4 de Julio de 2017

PR.1 Desglose del Presupuesto

Para la realizacion del presupuesto se han seguido las recomendaciones del Colegio
Oficial de Ingenieros de Telecomunicacion (COIT) sobre los baremos orientativos
minimos para trabajos profesionales en 2009 (dichos baremos ya no se encuentran
disponibles de forma publica). El presupuesto se ha desglosado en varias secciones en
las que se han separado los distintos costes asociados al desarrollo del proyecto. Estos

costes se dividen en:
1. Recursos materiales.
2. Trabajo tarifado por tiempo empleado.
3. Costes de redaccion del proyecto.
4. Material fungible.
5. Derechos de visado del COIT.
6. Gastos de tramitacion y envio.

7. Aplicacion de impuestos.
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PR.2 Recursos materiales

Se enumeran en este apartado los bienes materiales requeridos para el desarrollo del
proyecto acotados en: aplicaciones software para el desarrollo, equipo hardware

empleado, sistemas operativos.

Se establece un coste de amortizacion de 4 afios. Para ello, se utilizara un sistema de
amortizacion lineal o constante, en el que se supone que el inmovilizado material se
deprecia de forma constante a lo largo de su vida util. La cuota de amortizacién anual se

calcula usando la siguiente formula.

Valor de adquisicion— Valor residual

Coste Anual=
oste Ania Vidaitil

El “valor residual” es el valor tedrico que se supone que tendra el elemento después
de su vida util.

PR.2.1 Recursos software
Las herramientas software utilizadas en este proyecto son:
» Sistema Operativo Windows 10 Home
» Sistema Operativo Lubuntu
* Matlab v7.5

e LibreOffice 5.3

« Git
« Python 2.7
* Flask

* Android Studio

A continuacién se procede a obtener los costes de amortizacion en base al tiempo de
utilizacion. Se supone un coste residual tras los 4 afos de 0 euros. Ademas se omiten
todas las herramientas utilizadas con licencia Open Source y sin coste, compatibles en

todos los casos con un modelo comercial.
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Valor amortizacion

Herramienta software Coste Total ({@meses)
Matlab v7.5 3000 € 437,50 €
Windows 10 Home 135 € 19,69 €
Coste acumulado 457,19 €

Tabla 1: Recursos software y su coste amortizado

El coste total de los recursos software es de cuatrocientos cincuenta y siete euros y

diecinueve céntimos (457.19 €).

PR.2.2

Recursos Hardware

Los recursos hardware utilizados en el desarrollo del proyecto son:

* Ordenador portatil HP: procesador Intel Core i3, 3GB de RAM y 320 GB de disco

duro.

* Ordenador portatil Dell: procesador Intel Core i7, 8GB de RAM y 256 GB de disco

duro SSD.

Valor residual Vel
Herramienta hardware Coste Total - amortizacion
(4 anos)
(7 meses)
Ordenador HP 899 € 150 € 109,22 €
Ordenador Dell 1399 € 250 € 167,59 €
Coste acumulado 276,81 €

Tabla 2: Recursos hardware y su coste amortizado

El coste total de los recursos hardware es de doscientos setenta y seis euros y

ochenta y un céntimos (276,81 €).

Los recursos materiales totales tienen un coste de setecientos treinta y cuatro euros

(734,00 €).
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PR.3 Trabajo tarifado por tiempo empleado

Se han invertido 7 meses durante diferentes fases de formacion, desarrollo y
documentacion para poder cumplimentar el presente proyecto. El importe de las horas de
trabajo empleadas para la realizacibn del proyecto se calcula siguiendo las
recomendaciones del COIT:

H=C,-74,88-H +C,-96,72-H,€
Donde:
* H son los honorarios totales por el tiempo dedicado.
* H, son las horas normales trabajadas (dentro de la jornada laboral)
* He son las horas especiales.
* Cies un factor de correccion funcién del numero de horas trabajadas.

El tiempo destinado a la formacién y a la documentacion del proyecto no se incluyen
dentro de la estimacién pues no constituyen parte del desarrollo propio y se trata de un

coste afnadido al de un desarrollo normal.

Los tiempos invertidos en el proyecto se dividen en los siguientes tramos.

Tareas Tiempo invertido
Formacién 3 semanas (120 horas)
Documentacion 4 semanas (160 horas)
Desarrollo 5 meses y una semana (840 horas)

Tabla 3: Horas invertidas por tarea

Por tanto el tiempo de realizacién del presente proyecto es de 840 horas, dentro de un

horario de trabajo normal en dias laborables.

De acuerdo a las recomendaciones del COIT, el coeficiente C; tiene un valor variable

en funcion del numero de horas empleadas de acuerdo con la siguiente tabla.
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Horas ejecutadas Factor de correccién C;
Hasta 36 horas 1,00
De 36 a 72 horas 0,90
De 72 a 108 horas 0,80
De 108 a 144 horas 0,70
De 144 a 180 horas 0,65
De 180 a 360 horas 0,60
De 360 a 540 horas 0,55
De 540 a 720 horas 0,50
De 270 a 1080 horas 0,45
Mas de 1080 horas 0,40

Tabla 4: Factor de correccioén en funciéon de las horas empleadas

Para el tiempo invertido total de 840 horas, el coeficiente de correccion es de C; =
0.45, lo que da un calculo de honorarios totales de veintiocho mil trescientos cuatro euros

y sesenta y cuatro céntimos (28.304,64 €).

PR.4 Material fungible

Adicionalmente a los recursos software y hardware se incluyen a continuacién una

serie de bienes fungibles consumidos durante el curso del presente proyecto.

Material fungible Vann(’;::;t;Z?cién
Folios 10 €
Tinta impresora 50 €
Encuardernacion 15 €
Coste acumulado 75 €

Tabla 5: Desglose de materiales fungibles y su coste

Hace un total de material fungible de setenta y cinco euros (75 €).

PR.5 Costes de redaccién del proyecto

El importe de la redaccién del proyecto se calcula de acuerdo a la siguiente expresion:
R=0.07-P-C,

Donde:
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* P es el presupuesto base del proyecto.
* C, es el coeficiente de ponderacién en funcién del presupuesto.

El presupuesto base P calculado es de 29.113,64 € como se recoge a continuacion.

Definicién Coste
Recursos materiales 734,00 €
Trabaijo tarificado por tiempo 28.304,64 €
Material fungible 75 €
Coste acumulado 29.113,64 €

Tabla 6: Coste acumulado del presupuesto para calculo de costes de redaccion

Se establece un coeficiente de ponderacion de 0.5.

El coste de redaccion sin impuestos afiadidos es de mil dieciocho euros y noventa y
ocho céntimos (1.018,98 €).

PR.6 Derechos de visados del COIT

Los gastos de visado del COIT se establecen mediante la siguiente expresion:
V=0.006-P-C,

Donde:

* P es el presupuesto del proyecto.

* C, es el coeficiente reductor en funcion del presupuesto del proyecto.

El presupuesto P calculado hasta el momento asciende a la suma de los costes

acumulados de recursos materiales, material fungible, desarrollo y redaccion.
Tiene un valor de:
P=29.113,64€+1.018,98€=30.132,62 €
Como el coeficiente C, para presupuestos de mas de 30.050 € y menos de 60.101 €,
viene definido por el COIT con un valor de 0,90, el coste de los derechos de visado del

proyecto asciende a ciento sesenta y dos euros y setenta y dos céntimos (162,72 €).

PR.7 Gastos de tramitacion y envio

Los gastos de tramitacion y envio estan fijados en seis euros y un céntimo (6,01 €).
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PR.8 Aplicacion de impuestos

El coste total del proyecto libre de impuestos es de 30.295,34 €. A continuacion se

desglosa el coste en base a los grupos aplicados y se anade el 7% de IGIC.

Definicién Coste
Recursos materiales 734,00 €
Trabaijo tarificado por tiempo 28.304,64 €
Material fungible 75 €
Coste de redaccién 1.018,98 €
Derechos de visado 162,72 €
Gastos de tramitacion y envio 6,01 €
Subtotal 30.301,35 €
7% 1GIC 2.121,09 €
Total 32.422,44 €

Tabla 7: Desglose presupuesto total

El presupuesto total es de treinta y dos mil cuatrocientos veintidés euros y cuarenta y
cuatro céntimos (32.422,44 €).
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