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RESUMEN: Se presenta un algoritmo mejorado de
segmentacion que separa la informacion (til de una
huella dactilar con la ruidosa, importante paso que se
tiene que realizar para el reconocimiento de huellas
dactilares. El algoritmo estd basado en la extraccion de
tres caracteristicas de los pixeles: el valor promedio, la
varianza y la coherencia. Se desarrolla una metodologia
para la determinacion del conjunto de entrenamicnto y
la exclusion de las muestras redundantes a través del
uso de redes neuronales auto-organizativas (50M), Se
comparan dos métodos de entrenamiento para obtener
un clasificador lineal 6ptimo: perceptron vy fuzzy
perceptron. Como etapa de post-procesamiento, se
uliliza morfologiy matemiitica para uniformizar las
regionas clasificadas ¢ incrementar ¢l porcentaje de
pixeles correctamente clasificados.

ABSTRACT: An improved algorithm of segmentation
is presented that separates the useful information of a
fingerprint with the noisy, important step that has 1o be
carried out for an automatic fingerprint recognition
system. The algorithm is based on the extraction of
three pixels features: the mean, the variance and the
coherence. A methodology is developed for the
determination of the training set and the exclusion of
the redundant samples through the self-organizing
neural networks (SOM). Two methods of training are
compared 1o obtain a good lineal classifier: perceptron
and fuzzy perceptron. As post-processing  stage,
mathematical morphology is used to compact clusters
and to increase in the rate of correctly classified pixels.

Palabras Claves: Segmentacion, Huellas Dactilares,
Valor Medio, Varianza, Coherencia, Redes Neuronales,
SOM, Perceptron y Morfologia Matemaitica.
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L INTRODUCCION

Una imagen de huella dactilar, también referida en este
articulo como impresion dactilar, generalmente estd
comstituida de dos regiones de interés (ver figura 1), 1a
region bien definida o primer plano vy la region
corrompida o segundo plano. En la primera regidn las
estructuras de crestas v wvalles estdn claramente
diferenciadas entre si; esta region es usada en la etapa
de reconocimiento, formiandose con el primer contacto
entre la yema de los dedos v la superflicie del sensor. En
I sepunda region las estructuras de crestas y valles no
estin claramente diferenciadas debido a la presencia de
ruido v distorsion en la imagen como bordes, manchas,
arrugas etc; esta region es ignorada en la etapa de
reconocimicnto Tormindose en aguellas dreas donde no
hubo un contacto adecuade de la yema del dedo con la
superficie del sensor.

C Prirner Plane
S agurndo Plano
A

Figura 1 - Regiones en las huellas dactilares
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La tarea del algoritmo de segmentacion, es decidir cual
parte de la imagen corresponde al primer o segundo
plano. Una correcta segmentacion es especialmente
importante para la confiable extraccion de las
caracteristicas. La mayorfa de algoritmos de extraccion
de caracteristicas extraen una porcién de falsas
caracteristicas cuando es aplicado al segundo plano. El
principal objetivo del algoritmo de segmentacion es
desechar el segundo plano y por tanto reducir el
ndmero de falsas caracteristicas aumentando la
robustez del sistema de reconocimiento.

Varios acercamientos a la segmentacion de huellas
dactilares han sido encontrados como referencias. En la
publicacién de Maio (ver referencias bibliogrificas), la
huella dactilar es particionada en bloques de 16x16,
determinindose el promedio de la magnitud del
gradiente de cada bloque; y puesto que una impresion
dactilar esti compuesta de crestas y valles semi-
paralelas (direccionadas), el gradiente tendrd una alta
magnitud en el primer plano y un valor bajo para el
segundo plano. En Bazen se plantea una técnica de
segmentacion pixel por pixel de la imagen, basada en la
coherencia; cuando el nivel de coherencia para cada
pixel es menor que un umbral se considera segundo
plano, en caso contrario es un primer plano
incluyéndose al final una etapa de post procesamiento
morfolégico usado para eliminar las regiones mal
clasificadas.

I1. OBTENCION DE LA IMAGEN
SEGMENTADA

Como se expuso, dos son las vertientes al momento de
obtener las caracteristicas para la segmentacion de la
imagen, basados en bloques y pixeles. El presente
trabajo se basa en la segunda opcién por la exactitud
demostrada teniendo como inconveniente el alto costo
computacional, que serd evitado con del uso de técnicas
de clasificacién simples pero robustas. Los algoritmos
para la segmentacion de la imagen, basados en pixeles
presentan las siguientes fases:

1. Extraccién de caracteristicas: Seleccion de
caracteristicas en las cuales se basard Ia
segmentacion; ademds, obtencion de conjuntos de
entrenamiento con la asistencia de un experto
forense.

Condensacion del conjunto de entrenamiento:
Eliminacién de muestras de entrenamiento
redundantes, utilizando para ello un algoritmo de
condensacion (agrupamiento) de datos.

]
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3. Clasificacién: Definicion del clasificador que
catalogard cada pixel como perteneciente al primer
o segundo plano, tomando como base el conjunto
de entrenamiento condensado en el paso anterior.

4. Post Procesamiento: Eliminacién de las regiones
mal clasificadas utilizando herramientas de
morfologia matematica de imagenes binarias.

A continuacién se vera en detalle cada uno de los
pasos anteriormente indicados.

2.1 Extraccion de caracteristicas

El primer paso en el desarrollo del algoritmo de
segmentacion es la seleccion de las caracteristicas o
propiedades de los pixeles individuales que puedan
contener  informacién  Gtil para la  correcta
discriminacién entre ambas regiones. Tomando en
cuenta los trabajos de Bazen se selecciona tres
caracteristicas bdsicas: La coherencia, el valor
promedio local y la varianza local. La coherencia y la
varianza serin considerablemente altas en el primer
plano, mientras que el valor promedio es en general
bajo. Para reducir los efectos del ruido de la imagen,
en cada pixel (u,v) las caracteristicas son promediadas
sobre una ventana Gaussiana W, de tamano

GP
Ny, XNy, » €8 decir:

=1 el w2ivtyl (O
W, (u.v) " exp{202 u +v )}

Siendo calculado el valor promedio local, y la varianza
a través de las expresiones:

Mean(I(u, v)] = I(u, v)* W, (u,v) (2)
Var{I(u, v)] = Ener(I(u, v)] - Mean[I{u, v)I* (3)

Donde:

Ener{I(u, v)] = {I(u, v)}" * Wy, (u,v) (4)

La coherencia es calculada a través de las expresiones:
\ﬁGﬂ[u. v)-G,,(u, v)) + 4G, (u.v)

G, (uv)+ G, (uv)

Coh[I{u,v)] =

Donde:
G, (V) = {G, ()} * W (u,v)
2
G,, (V) = {G, (V)] *W(uv)
G,, (1) = {G,, (u,v)} = Wg, (1, v)
Siendo G, y G,los componentes x e y del vector

gradiente para cada pixel (u,v) de la imagen de la huella
dactilar [Gonziles et al, 1996]. Estas tres
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caracteristicas, definen la observacion asociada a cada
pixel, es decir:
x = [Mean[I(u,v)] Var[I{u,v)] Coh[Iu,v)]] ;

3
XE |

puesto que cada observacidn pertenecerd a una de las 2
posibles clases (primer plano o segundo plano)
denotadas por Q ={w_ , w,}, se define un conjunto de

aprendizaje o conjunto  de entrenamiento S, al
conjunto de pares S={(x,,c,).(X,.¢C,).L .(Xy.Cy)}>

donde N es el nimero de observaciones y ¢, es la clase

cierta referida a la observacién x =

\

Figura 2 - Caracteristicas de los pixeles para dos
impresiones dactilares; (a) La impresion dactilar
original (b) Valor promedio local (c) Desviacion
estandar local (d) Coherencia.

Es obvio que el conjunto de entrenamiento S estard
compuesto por dos subconjuntos, donde, cada uno de
ellos agrupa a todas las observaciones pertenecientes a
una de las dos clases, es decir, $=5_, US,, bajo esta

perspectiva se podra establecer la siguiente notacidn:

X, : denota todas las observaciones realizadas,

vinculadas al conjunto de entrenamiento Sg. Es una
matriz de tamafio 3xn, , tal que, k=-1,1.

ii:k :denota el valor de la observacién del conjunto de

entrenamiento S, para la caracteristica i-€sima, tal
que,i=123y j=1,2L Ny

X j:k:denota a la j-€sima observacién del conjunto de
entrenamiento S, , es un vector columna 3x1 de la
matriz. X,

X, :denota los valores en las observaciones del
conjunto i-ésima

entrenamiento S, para la

caracteristica, es un vector fila lxrlk de la matriz X, .

momento la determinacién de las
Xk estd definida; pero no estd

Hasta este
observaciones
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especificada como determinar la clase a la que
pertenece (w_; 6 w,). Este es en si un proceso manual

realizado por un experto forense; puesto que, utiliza su
experiencia 'y conocimiento para realizar la
segmentacion. Lamentablemente no siempre el juicio
humano es el preciso, lo cual lleva a establecer una
metodologfa para determinar la mejor segmentacion
manual como se detalla:

1. Se selecciona aquellas imagenes de la base de datos
que servirin para generar los conjuntos de
entrenamiento.

2. A través de un proceso manual (utilizando para ello
cualquier programa editor de imdgenes en nuestro
caso Corel 10.0) se obtiene para cada imagen
seleccionada, una imagen binaria vinculada,
denominada imagen de regiones reconocibles (ver
figura 3), que especifica el primer plano (blanco) y
el segundo plano (negro).

3. Se determina las observaciones para cada pixel de
las imdgenes seleccionadas y se genera los
conjuntos de entrenamiento S para cada una de
ellas.

4. Se obtiene las matrices X , y X, vinculadas a

cada una de las clases, y se determind el histograma
para cada X!;

k3 nivel de
solapamiento

‘se observo’ el
que presenta los histogramas
vinculados a las pares de caracteristicas X', y X}

(ver figura 4)

5. Si el solapamiento es muy marcado entonces
volvemos al paso 2, si el problema persiste la
imagen es desechada. caso contrario las muestras
de entrenamiento obtenidas de la imagen son
aceptadas, el proceso continua hasta que todas las
imdgenes seleccionadas sean analizadas.

Base de Datos de lmigenes
de Impresiones Dactilares

Imagen de la Impresion
Dactilar Seleccionada

Imagen

Experto Binaria

Farense

Figura 3 - Proceso manual realizado por un experto
forense para la determinacion de la imagen binaria.
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Imagen de la Impresion
Dactilar Seleccionada

TS

Imagen
Binaria

Figura 4 - Proceso manual realizado para la validacion
de la imagen binaria.

2.2. Condensacién del Conjunto de Entrenamiento

Luego de obtener el conjunto de entrenamiento S,
habiendo tomado las precauciones expuestas en el
apartado anterior, es posible que este tenga muestras de
entrenamiento  innecesarias (redundantes) para el
proceso de clasificacion. Una manera de superar este
inconveniente es a través de la inclusion de un
procedimiento de condensado, puesto que este tiene
como objetivo redefinir el conjunto de entrenamiento
de forma que el conjunto resultante esté formado por
las muestras que definen la frontera de decision entre
clases. En este articulo se usa el método de condensado
adaptativo, basado en los mapas auto organizativos de
caracteristicas (SOM). Esta técnica  propuesta
inicialmente por Kohonen ha sido utilizada para
realizar andlisis de agrupamiento de datos (clustering) .
y tal como es indicado en Cortijo es atil como
herramienta para la condensacion del conjunto de
entrenamiento.

2.2.1. Mapas Autoorganizativos (SOM)

El mapa autoorganizativo de caracteristicas (del inglés,
self-organizing map) es una técnica de andlisis de
agrupamiento de espacios vectoriales [Platero, 1998]
que tiene la particularidad de imponer sobre los
agrupamientos convencionales ciertas relaciones de
vecindad entre las muestras o representantes de los
grupos conseguidos.

La arquitectura general de un SOM (Ver figura 5)

puede describirse de la siguiente manera: Tritese de
una red de dos capas con N, neuronas en la capa de
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entrada y N, neuronas en la capa de salida dispuestas

en una malla usualmente conocida como capa de
competicién. La forma de la malla puede ser definida
rectangular, hexagonal o incluso irregular. La i-ésima
neurona de la capa de competicién estd conectada a
cada neurona de la capa de entrada a través de N,

conexiones hacia adelante, implicando la asociacion de
un vector de pesos denotado por

T ;
U; :[J-ln Mo L opy L !J'ile:] ;  ademds,  se
define alrededor de ella un conjunto de vecindad N,
que puede adoptar diversas formas. cuyo efecto es
equivalente a conexiones laterales de inhibicion
implicitas (peso negativo), pues aunque no estén
conectadas, las neuronas tendrdn cierta influencia sobre
sus vecinas. El valor asignado a los pesos U, durante el
proceso de aprendizaje de la red dependerd
precisamente de esta interaccion lateral. La entrada de
informacién a la red es un vector
x(t)z[xl Xy L Xy

T
] que conecta en el caso
“int

més sencillo, en paralelo a la capa de entrada (puede
haber otras configuraciones), notar que el peso Wy; es

debido a la conexién entre la neurona j-ésima de la
capa de entrada y la neurona i-€sima de la capa de
competicién. La red funciona de manera que dado un
vector de entrada x . activa una Gnica neurona en la
capa de competicion (la representa el punto del espacio
mds proximo al vector de entrada). En consecuencia,
cada neurona de la capa de competicion tiene asociado
un punto en el espacio de representacion cuyas
coordenadas vienen dadas por su vector de pesos. A
estos puntos se les denomina prototipos.

Capa de
Competic on

Conexones

hac in ade lnnte

Capa de
Entrada

Figura 5 - Arquitectura del SOM

El algoritmo que actualiza los pesos U, estd compuesto
por dos fases fundamentales: la presentacion de las
muestras de entrenamiento y la correccién de los pesos
asociados a la vecindad de la neurona activa, tal que se
consiga una malla ordenada topoldgicamente, en el que
cada neurona estd especialmente sensibilizada en un
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dominio de la sefial de entrada. Los pasos del algoritmo
son:

1. Inicializaci6n de los pesos: En un principio t =t ,

la red se encuentra en un estado inicial desordenado,
tal que, los pesos U,(t) toman valores aleatorios.

2. Presentacion de la entrada: el vector de

informacién x(t)€ Nt es pasado a la capa de
entrada.
3. Bisqueda de la neurona ganadora: El vector de

informacién x(t) es comparado con todos los
vectores de pesos U,(t), hasta encontrar la neurona
¢ cuyo vector de pesos U,(t) esté mds cercano a
x(t). Se usa frecuentemente la métrica euclidea,
pero puede utilizarse otro tipo de métrica.

(01~ V.00 = im0 - 0,0
4.Definicién de la vecindad: Definimos una vecindad
alrededor de la neurona ganadora ¢ denotada por N_(t),
ésta puede tener diferentes configuraciones (Ver figura
6), y cambia con el tiempo, tal que inicialmente incluye
a todas las neuronas de la capa de competicion y a
medida que el algoritmo transcurre decrece en forma
lineal. En la fase de convergencia la vecindad

contendrd a la neurona ganadora y las vecinas mds
proximas.

2.0 8%
959&9.929'@ J

QI III P Q1D
P e T T e Y e 1

“%w”§3§3§a»aa

Q00C20000Q

Figura 6 - Conjuntos de Vecindad

5. Modificacion de los pesos: Los pesos U(t) son
modificados segiin la ley de aprendizaje.

U+ = | Ui+ hhg (0. (x(0-T,0) i N
! - U,(t) ie N_(t)

La funcién h(t) es conocida como funcién de

retroalimentacion de la neurona i a la neurona
ganadora c. Para la convergencia del proceso de
aprendizaje, es necesario que hg(t)— O cuando

t — o= . Usualmente viene definida por la funcién:

hy(t) = exp{ =

ELECTRONICA - UNMSM
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en donde o(t) y oft) es identificado como el factor
radial y de aprendizaje respectivamente, o(t) varia

entre 0 y 1 y decrece con el ndmero de iteraciones
(t) del proceso de entrenamiento.

6. Modificacién de las tasas de aprendizaje: Se
actualiza el factor radial y de aprendizaje, a través
de las relaciones:

oft +1) = oft).f,
o(t +1) = oft).f,

donde f, es definida como la constante de

aprendizaje, asumiendo un valor cercano a 1 y f,

definida como la constante radial, también presenta
un valor cercano a 1.

7. Volver al paso 2: Para alcanzar un estado de
“orden” en la malla de competicién, el algoritmo
regresa al nivel 2 hasta que las neuronas estén
adecuadamente afinadas.

Es normal utilizar una estrategia separada en la
ordenacién y en la convergencia. Asi durante la fase de
aprendizaje habrd una evolucién tanto de la funcién de
vecindad como del factor de aprendizaje, mientras en la
convergencia se mantiene la vecindad decreciendo

oft)-
2.2.2. Condensacion de las observaciones

Luego de obtener el conjunto de observaciones X | y
X, éstas serdn condensadas a través de dos SOM, de

manera que cada uno condense las observaciones de
cada clase generando los conjuntos de observaciones
condensadas Y, y Y, (figura 7), las cuales
conformardn el conjunto de aprendizaje para la
clasificacién, es decir:
Sy =Sy, USy,
{[YJ,C ]|[YJE Y, vy e Y)alc e Q)

Tal que: j=1,2,..,ny, siendo ny la suma del ndmero

de observaciones de Sy, ¥ Sy, - La topologia de los

SOM queda determinada por el ndmero de
caracteristicas en la que esta basada la segmentacion
(capa de entrada) y por el nimero de muestras
representativas por imagen deseada (capa competitiva).
En este trabajo el niimero de caracteristicas es tres y el
nimero de muestras representativas por imagen 16x16,
a través de esta eleccion se logra un mayor incremento
en el porcentaje de una clasificacién exitosa.
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Clases

Muestras de
Entrenamiento

Muestras de .,
Entrenamiento .
Condensadas _»

Figura 7 - Diagrama de los SOM para cada clase
2.3. Clasificacion

El préximo paso consiste en entrenar un clasificador
que realice la tarea de segmentacion, es decir, que
clasifique cada pixel de la imagen como perteneciente
al primer o segundo plano. Como se desea clasificar
todos los pixeles, es importante utilizar un algoritmo
con la menor complejidad computacional posible. Tales
como los clasificadores lineales supervisados que
permiten clasificar espacios linealmente separables,
puesto que obviamente el problema de segmentacion es
no lineal y con traslape entre clases. Se deberd utilizar
alguna medida de incertidumbre que de alguna manera
incluya la pertenencia de clase.

2.3.1. Clasificadores lineales supervisados

Un clasificador lineal denominado también neurona
lineal, divide el espacio de salida en dos regiones a
través de un hiperplano de separacion lineal, cuyo
limite esti basado en el umbral obtenido de la
combinacién lineal del vector de entrada con un vector
de coeficientes. Para toda j-ésima observacion y, se

definird el vector aumentado de observaciones ;J_
como: ;1 = [y, 1J": este vector serd multiplicado por
otro vector conocido como vector de pesos w, que

determina la ecuacién del hiperplano de separacion
lineal. El cuarto elemento de Y, usualmente

denominado bias es utilizado para aumentar un grado
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de libertad al aprendizaje del clasificador, la clase
asignada al vector aumentado de observaciones ;l

estard dada por la siguiente funcién de decision:

% wy signo(i ¥ wg] >0

w_,  caso contrario

Entonces, esta funcién discrimina correctamente si
c}.:‘@{!. En general, el clasificador es entrenado

variando el vector de pesos de acuerdo con el error
entre la clase calculada &f y la clase verdadera ¢’

definida como:

S

iT b

Encontrar un hiperplano éptimo que minimice el error
no es un problema sencillo [Skapura et al, 1993],
puesto que durante el entrenamiento el clasificador
estard influenciado por las observaciones de clases
traslapadas y no lineales, por tanto serdn analizados y
evaluados dos métodos de entrenamiento para el
clasificador: La regla de aprendizaje del perceptron y
del fuzzy perceptron, tal como se describe a
continuacion.

2.3.2. El Aprendizaje del Perceptron

El algoritmo original de aprendizaje por correccion de
errores fue desarrollado por Rosenblatt. Este requiere
que sus resultados sean evaluados y se realicen las
oportunas modificaciones en sus pardmetros libres si
fuera necesario, en este caso el error es Unicamente
diferente de cero para vectores de entrada que son
incorrectamente clasificados. Los pasos del algoritmo
son.

Inicializacion del vector de pesos w,

2. Presentacion de un nuevo par (y.c;) del conjunto
de entrenamiento condensado Sy .

3. Cilculo de la clase asignada 8/_,1.

4. Si el error es diferente de cero, se actualiza el
vector de pesos, de acuerdo con:

w,(t+1) = Wy(t) + 0 * e ()Y
donde, t es el paso de la iteracion, o es un factor
de ganancia en el rango de 0 a 1.0, que define la
velocidad de aprendizaje.

5. Si no se ha alcanzado el nimero miximo de
iteraciones o el error es menor que un valor umbral,
volver al paso 2.
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El perceptron puede ser utilizado como maquina
universal de aprendizaje [Hilera y Martinez, 1995]. Sin
embargo, provee convergencia solamente para dos
clases linealmente separables. Es decir, que para
problemas que no son linealmente separables éste
algoritmo no terminard en un nlUmero finito de
iteracciones. Una forma comin para superar el
problema de la terminacién del algoritmo es forzar a
que se detenga estableciendo un nimero maximo de
interacciones permitidas (paso 5).

2.3.3. El Aprendizaje Fuzzy Perceptron

El Algoritmo de Aprendizaje Fuzzy Perceptron
propuesto por Keller es una herramienta de gran
utilidad, pues provee una forma elegante de tratar con
el problema de la terminacién del algoritmo y al mismo
tiempo disminuye la influencia negativa producida por
el traslape entre clases para espacios no linealmente
separables, debido a que utiliza la teoria de conjuntos
fuzzy para obtener un indicador cuantitativo de
incertidumbre sobre el grado de pertenencia a la clase
verdadera, de tal forma que los vectores que presentan
un alto grado de incertidumbre tengan menos influencia
sobre los resultados del entrenamiento. Keller y Hunt
establecieron la siguiente forma de asignar los valores
de membresia fuzzy para una biparticién .

, SxP(d.A(y) - dy(y )/d) - exp()

VARS Y,
wly,)= 2(exp(f) - exp(-0)
1-u,(y;) y,eY,
2Pl y;)-d.,(y;))/d) - exp(D y,eY,
u,(y;) = 2(expl(f) - exp(-)
1-u(y)) Y,eY,

Puesto que el problema de clasificacién es de dos
clases, se asume que u,(y,)+u,(y,) =1

Donde :

u(y;)€<0,12: Es la funciéon de membresia que
describe el grado en que la j-ésima observacion del
conjunto de entrenamiento Sy pertenece a la k-ésima
clase.

d, (y) = ”y = ukH: Es la distancia entre el vector ¥ y el

vector promedio Wy, de la k-€sima clase, siendo,

Var Coh IT

=
My = _EYJ';R = [Hiiean B My

n; =1
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d 2“11-1 —pq”: Es la distancia entre los dos vectores

promedio de cada clase, es decir:

f: es una constante que controla el indice en que los
grados de membresia decrecen hacia 0.5.

El algoritmo de aprendizaje Fuzzy Perceptron consta de
los siguientes pasos:

1. Inicializacién del vector de pesos w,

2. Presentacion de un nuevo par (y,c;) del conjunto
de entrenamiento condensado S, .
3. Célculo de la clase asignada &f.

Si el error es diferente de cero, se actualiza el
vector de pesos, de acuerdo con:

Wyt +1) = W,o(t) + ooy (v) - w7 e )

5. Si no se ha alcanzado el nimero mdximo de
iteraciones, volver al paso 2.

« es la tasa de aprendizaje y m es una constante
positiva que controla el grado de “incertidumbre”,
entonces la observacion y, mds “incierta” tendrd

menos influencia en la adaptacién de los pesos. Este
método de entrenamiento puede interpretarse como una
generalizacion del algoritmo de aprendizaje del
perceptron, puesto que si suponemos que no hay
incertidumbre de las muestras de entrenamiento,

.z 1m
entonces la expresion: |u,(y,)-u_,(y;)| se reduce a 1,

obteniéndose la regla de aprendizaje del perceptron
estindar. Los pasos del entrenamiento del Fuzzy
Perceptron son similares a los pasos 1 al 3 del
Perceptron estdndar. Sin embargo, el cuarto paso
incluye el cilculo de los valores de membresia de las
observaciones. Ademds, el quinto paso relacionado con
la terminacion del algoritmo incluye que el valor de
membresia esté dentro del siguiente rango: [0.5-E,
0.5+f] donde & es una constante determinada
experimentalmente. Por lo tanto, la condicién adicional
de terminacion es que si los errores son producidos por
las muestras cuyos valores de membresia estdn dentro
de éste rango, entonces el algoritmo deberia terminar.
El pardmetro & debe ser adecuadamente seleccionado,
de tal forma que las muestras de entrenamiento cuyos
valores de membresia que estin fuera del rango sean
linealmente separables.

2.4. Post Procesamiento

Tal como muestra la figura 9, la clasificacién de los
pixeles tendrd cierto nivel de error, como consecuencia
de que cualquier perceptron es un clasificador lineal;
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reflejdndose en pequefias dreas espurias de una clase
presentes dentro de una drea mds grande de la otra clase
(pequefias manchas oscuras o bordes no definidos sobre
el area definida como primer plano).

—

T (b)

Figura 9 - (a) Imagen de la huella dactilar. (b) Imagen
de regiones reconocibles determinada por el experto
forense (c) Imagen de regiones reconocibles
determinada por el perceptron

Una manera de eliminar estas regiones mal clasificadas
es a través de técnicas basadas en procesamiento de
imdgenes binarias; definiendo como la imagen binaria a
tratar, a la imagen de regiones reconocibles
determinada por el clasificador, donde el primer plano
vendri representado por el objeto binario (color blanco)
y el segundo plano vendrd representado por el fondo
(color negro). Bajo esta perspectiva la correccion de la
clasificacion de pixeles se resume al mejoramiento de
bordes del objeto y la eliminacién de huecos. Como es
recomendado en Bazen, se aplica morfologia
matemdtica para tales labores. La morfologia
matemadtica, que comenzod a finales de los afios sesenta,
forma de alguna manera un cuerpo separado dentro del
analisis de imdgenes. Sus principales protagonistas son
Matheron y Serra. La morfologia matematica, es un
sistema algebraico de operadores composicionales,
que, cuando actian sobre formas complejas son
capaces de descomponerlas en sus partes mds
significativas y separarlas de las partes que le son
extrafias. Un sistema de operadores de este tipo y su
composicién permite que las formas subyacentes sean
identificadas y reconstruidas de forma 6ptima a partir
de sus formas distorsionadas y ruidosas. Ademids,
permite que cada forma sea entendida en funcién de
una descomposicién, siendo cada entidad de esa
descomposicién una forma simple apropiada. Las
operaciones morfoldgicas pueden simplificar los datos
de la imagen, preservar las caracteristicas esenciales y
eliminar aspectos irrelevantes. Dos de tales operadores
son el operador de apertura y el operador de cierre; la
apertura generalmente suaviza el contorno de una
imagen, rompe istmos estrechos y elimina
protuberancias delgadas. El cierre también tiende a
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suavizar secciones de contornos pero, en oposicion a la
apertura generalmente fusiona separaciones estrechas y
entrantes delgadas y profundas, elimina pequefios
huecos y rellena agujeros del contorno; por lo expuesto
se puede concluir que:

1. Los conjuntos de pixeles aislados que son
incorrectamente asignados al primer plano son
removidos por medio de una operacién de apertura.

2

Los conjuntos de pixeles aislados que son
incorrectamente asignados al segundo plano son
removidos por una operacion de cierre.

Los resultados obtenidos después de realizar las
operaciones de apertura y cierre son evidentes en la
figura 10, puede apreciarse, que la mayoria de
distorsiones son eliminadas. Debido a la propia
naturaleza de la operacién de apertura, ésta podrd
generar en la imagen final de regiones reconocibles
“huecos” (conjunto de pixeles aislados pertenecientes
al primer plano inmersos en el segundo plano); debido
a ello se incluye una etapa de filtrado binario,
eliminando todos aquellos componentes conectados
cuya drea sea menor que un umbral (300) determinado
empiricamente.

k) gE )

Figura 10 - (a)Aplicacién del operador de apertura (b)
Aplicacién del operador de cierre (c¢) Eliminacién de
huecos.

III. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Todos los Algoritmos fueron implementados utilizando
el paquete de software Matlab 5.3, y corridos en un
procesador Pentium I de 133 Mhz.

3.1. Obtencion de las muestras de entrenamiento
Para este experimento utiliza la base de datos 2 del
FVC2002. De ella seleccionamos las imagenes 10_3.tif,

10_4.6f, 10_5.tif, 11_7.tif, 12_7.tif, 13_6.tif, 14_2.tif,
14_6.tif, 18_4.tif, 18_6.tif, 19_6.tf, 22_1.tif, 22_6.tif,
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32_3.tif, 36_2.tif, 40_L.tif, 42_3.tif, 52_8.tif, 53_2.tif,
55_7.tif,59_2.tif, 60_2.tif, 63_6.tif, 64_5.tif, 66_6.tif,
67_7.tif, 72_6.tif, 73_6.tif, 76_2.tif, 84_5.tif, 95_6.tif,
99_1.tif, 100_3.tif, 100_6.tif. Para cada una de estas
imdgenes siguiendo el procedimiento explicado en el
apartado 2.1 se determina la imagen binaria de zonas
reconocibles y no reconocibles y las 3 caracteristicas
asociadas a cada pixel. Puesto que son 34 imdgenes de
tamafio 560x296, se generaran 5 635 840 muestras de
entrenamiento, que conforma el corpus inicial. Para
eliminar las muestras redundantes, se condensa el
corpus inicial tal como es explicado en el apartado 2.2 a
través del uso de dos SOM de 3 neuronas en la capa de
entrada y 16x16 neuronas en la capa de competicién,
obteniéndose un total de 8 704 observaciones por clase.
En la figura 11 se muestran histogramas vinculados a
cada caracteristica, tanto para las muestras sin
condensar (a) como condensadas (b), se puede observar
que después de la condensacién el traslapamiento entre
clases es menor, y los histogramas tienen una
apariencia suavizada puesto que Unicamente quedan las
muestras de entrenamiento mds representativas

(analizar el concepto de correlado, es decir muestras
altamente correladas)

E

Figura 11 - Histogramas para cada caracteristica (a)
Antes de la condensacién (b) Después de la
condensacion.

3.2. Rendimiento del Clasificador

Se implementaron los dos algoritmos para el
entrenamiento de los clasificadores lineales descritos en
el apartado 2.3. Teniendo como conjunto de
entrenamiento a Sy, se obtuvo una considerable mejora

en el tiempo de entrenamiento, pues comparado con las
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10° épocas que fueron necesarias para la convergencia
del algoritmo del perceptron publicada en Bazen, éste
nimero fue reducido al orden de 10* para ambos
métodos.

Para reducir la probabilididad que el entrenamiento
Fuzzy Perceptron quede estancado en un minimo local
se utilizd un algoritmo por “lotes”, es decir se presentan
todas las entradas y con sus respectivas salidas se
calculan los errores parciales para todo el corpus de
entrenamiento, luego éstos son promediados para
obtener un error global y se actualiza el vector de pesos
solamente a través de éste error, repitiéndose estos
pasos hasta que cumpla con el criterio de terminacién.
Ademds, se determinaron experimentalmente las
constantes f=0.05 y £=0.1 a través del método de
prueba y error, puesto que ambas permiten al usuario
definir el grado de influencia positiva o negativa que
poseen las muestras cercanas a la frontera de decision.
Los resultados muestran que en un menor nimero de
épocas el Fuzzy Perceptron provee un hiperplano de
separacion mds Optimo que el obtenido por el
Perceptron, disminuyendo su error promedio en
aproximadamente 1.5%. La figura 12, muestra una
comparacion del error de clasificacion entre el
Perceptron y el Fuzzy Perceptron para una impresién
dactilar.

A través de una simple inspeccion visual se puede
deducir que éstos algoritmos proveen resultados
bastante satisfactorios. El efecto de la morfologia es
mostrado en la figura 10.

©)

Figura 12 - (a) Impresién dactilar (b) Imagen de
regiones (c) Fuzzy Perceptron (d) Perceptron

Aparte de la inspecciéon humana, se tiene varias
maneras de evaluar cuantitativamente los resultados del
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algoritmo de segmentacion. Por ejemplo, el nimero de
errores ocurridos en la clasificacién puede ser usado
como una medida de rendimiento. Esta es exactamente
la medida utilizada durante el entrenamiento,
determindndose que era del 6% al 4% para una
clasificacién éptima. Otras posibilidades son evaluar el
algoritmo de segmentacién por el conteo del nimero de
caracteristicas de huellas dactilares perdidas y falsas
tales como las minucias y puntos singulares.

La figura 13, muestra la matriz de confusion [Aching y
Rojas, 2003] del clasificador perceptron y del fuzzy
perceptron para la imagen 60_2.tif.

Perceptron Fuzzy Perceptron
Clase hipotetica Clase hipotetica
Clase ler | 2do Clase ler . 2do
Verdadera| Plano | Plano Verdadera| Plano ; Flano
ler ' ler '
B Rt i [l B3 R
2do : 2do »
Plano 2613 : 86976 Plano 762 i 838327

Tasa Clasificacion: 97.129% Tasa Clasificacion: 97.5392%

Figura 13 — Matriz de confusion

La figura 14, muestra grificamente el proceso de
segmentacion realizado por el algoritmo, los bordes
resaltados en color celeste y rojo son los limites
obtenidos, el drea fuera de éstos representa el segundo
plano, y el drea interior el primer plano.

Figura 14 - Resultados de la segmentacion (a) imagen
original (b) Clasificador Perceptron (c) Clasificador
Fuzzy Perceptron.

IV. CONCLUSIONES

La condensacién del conjunto de entrenamiento es un
paso importante para la segmentacién, pues aumenta la
probabilidad de convergencia del algoritmo de
entrenamiento del clasificador en un nimero reducido
de iteraciones.
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El método Fuzzy Perceptron provee una forma robusta
y eficiente de encontrar un hiperplano de separacion
lineal, sobretodo.cuando el problema posee muestras de
entrenamiento no lineales y con traslape entre clases,
puesto que permite al 'usuario definir el grado de
influencia -que tendrdn las muestras con mayor
incertidumbre o cercanas a la frontera de decision.
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