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Capitulo1l Introducciéon

Segun la primera acepciéon dada por el diccionario de la lengua de la Real Academia Espafiola, “la
firma es el nombre y apellido, o titulo, que una persona escribe de su propia mano en un
documento, para darle autenticidad o para expresar que aprueba su contenido”.

Las personas utilizamos la firma manuscrita desde tiempos inmemoriales para identificar la autoria
de nuestras creaciones, pero en los tltimos tiempos, la Sociedad de la Informacién ha hecho que la
firma cobre aun mas importancia. Raro es el dia que, por un motivo u otro, las personas de las
civilizaciones occidentales no firmamos varios documentos. Una pequefia compra con una tarjeta de
crédito o con un cheque, el alquiler de un coche, la reserva de una sala, o un contrato de compra-
venta, son algunos ejemplos de situaciones en las que se suelen requerir una o varias firmas
manuscritas.

La Sociedad de la Informacién también ha venido acompafiada de una herramienta: el ordenador.
Este dispositivo, ya indispensable, continua integrandose en muchos aspectos de nuestra vida. Una
de las dltimas fronteras, que esta herramienta trata de alcanzar, consiste en la realizaciéon de tareas
que exigen un alto nivel de compresion e intuicién, y que hasta hace poco eran consideradas
especificamente humanas. Escuchar y entender una conversacion, o leer y comprender un texto, son
ejemplos de este tipo de tareas entre las que también se incluye el tratamiento automatico de la firma
manuscrita.

Desde cierta perspectiva, relativa al procesamiento automatico, las tareas principales que se pueden
realizar sobre un documento que contiene firmas manuscritas son cuatro: la captura del documento
fisico y su conversion a formato digital, la segmentacion de las firmas presentes en el documento, la
identificacién del autor cada una de las firmas y la verificaciéon de las mismas. Como veremos, la
verificaciéon es la tarea que, debido a su potencial aplicaciéon para la detecciéon de fraudes, ha
despertado mayor interés. De hecho, el resto de tareas no suelen considerarse por separado, sino
como partes de un sistema completo de verificaciéon de firmas.

Esta Tesis recopila diversos trabajos que el autor ha realizado, con objeto de lograr un sistema
automatico de verificacion de firmas para un entorno real de procesamiento de documentos.
Algunos de estos trabajos ya han sido presentados en congresos y revistas especificos de este area de
investigacion, y otros se presentan en esta Tesis por primera vez. En general, este trabajo pretende
contribuir al estudio del problema del procesamiento automatico de firmas manuscritas sobre
documentos digitalizados mediante varias aportaciones entre las que se pueden destacar:

«  Una revision del estado del arte respecto al procesamiento automatico de firmas manuscritas.

« La creacién de una base de datos publica de imagenes digitalizadas de firmas manuscritas,
que refleje los problemas reales de los documentos firmados.

« La presentacion de varios algoritmos novedosos, basados en técnicas de Vision Artificial,
orientados a resolver los problemas de segmentaciéon y de verificacion de una firma
manuscrita sobre un documento original digitalizado en condiciones realistas.
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1.1 Motivacion

La firma manuscrita es un rasgo biométrico' que constituye uno de los principales métodos de
verificaciéon de autorfa que manejan las personas. Los cheques bancarios, las tarjetas de crédito y
muchos documentos legales utilizan la firma como elemento de comprobaciéon de autoria [1]. La
firma también se utiliza para la identificacion de autorfa en aplicaciones forenses o en textos
historicos [2].

La Figura 1.1 presenta una sencilla clasificacion de diversas modalidades biométricas para verificar la
identidad de una persona. Puede observarse que de todas ellas sélo la firma, y quizas la huella
dactilar, permiten ser estampadas en un documento, de manera que no se requiera la presencia fisica
o virtual del sujeto en el momento de la comprobacion.

Una de las grandes ventajas del uso de la firma como mecanismo de autoria radica en la facilidad que
tienen las personas para realizarla [4]. Esto se debe a que casi todas las personas han adquirido,
directa o indirectamente como parte de su formacién académica, la destreza necesaria para realizar
su firma. Ademas, el acto de firmar no precisa de grandes medios pues apenas se necesita un papel y
un boligrafo.

Otra gran ventaja de la firma consiste en que cualquier persona es capaz de realizar una verificacion
visual basica [4]. Ademas, en los casos en los que se precise detectar cuidadosas falsificaciones se
puede recurrir a un experto, como por ejemplo un perito caligrafo, que utilizando medios adecuados
(como un microscopio) puede verificar con un margen de error muy pequefio y con validez legal la
autenticidad de una firma. Todo esto ha motivado que la firma sea un mecanismo de verificaciéon de
autoria aceptado por la sociedad en general, y por organismos publicos y privados en particular.

escritura manuscrita )
algo que hacemos J
forma de teclearj

huella dactiar

Biometria

algo que somos J

perfil de la mano ]

Cdédigo genético J

Figura 1.1.-Principales métodos biométricos de verificacién de identidad.

Finalmente, se puede anadir que la firma no es un mecanismo de verificaciéon de identidad intrusivo,
como puede ocurrir con otras modalidades biométricas como las huellas dactilares, el uso del iris o la
voz. Se pueden citar algunas objeciones comunes a estas técnicas mas intrusivas. Por ejemplo, en el
caso de las huellas dactilares son comunes las reticencias a que se manchen las manos al tocar algo

1 El término biometria clasicamente se aplica a la ciencia dedicada al estudio estadistico de las caracteristicas
cuantitativas de los seres vivos (p. ¢j. el peso o la longitud). En épocas mas recientes, este término se utiliza también
para referirse a los métodos automaticos que analizan determinadas caracteristicas fisicas (p. ¢j. la huella dactilar o la
imagen facial) o de comportamiento (p. ¢j. la voz o el modo de caminar) con el fin de identificar y autentificar a las
personas [3].

.
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que no tenga una higiene especial. En el caso del reconocimiento del iris o la retina podemos poner
objeciones a que nos iluminen los ojos aunque sea fugazmente. Incluso podemos tener reticencias a
que se grabe nuestra voz con objeto de que actie un sistema de huella vocal. Sin embargo, esta
socialmente aceptado el firmar un documento si se esta conforme con lo que en €l se expresa.

Las administraciones publicas y especialmente el sector bancario utilizan de manera habitual la firma
como medio de vertificacion de autoria. Asi, cuando se abre una cuenta se firma un contrato
(contracts), cuando se paga con un cheque se debe firmar (checks), cuando se recibe una letra se firma
que se ha pagado, cuando se utiliza una tarjeta en un establecimiento se firma un pequefio recibo
(credit card slip). 1a firma se utiliza mucho, en realidad, el volumen de documentos firmados en todas
estas operaciones es tan elevado que las entidades financieras no tienen posibilidad material de
verificar cada una de las firmas de los documentos que gestionan. Por ello, se limitan a almacenar
estos documentos de forma preventiva por si se produce algun problema, en cuyo caso podrian
utilizarlos como prueba. No es de extrafar, por tanto, que el desarrollo de un sistema automatico de
verificacion de firmas sea de gran interés para estos sectores [1][5][6][7].

Es poco probable que un sistema automatico de verificaciéon de firmas sobre documentos digitales
tenga alguna vez validez legal debido a que puede ser imposible la ausencia de error que se le
exigirfa. Sin embargo, esto no quiere decir que tal sistema carezca de utilidad. En aquellos casos en
los que el volumen de firmas a comprobar es elevado, con 2 6 3 millones de documentos a revisar
diariamente, un sistema de prevencion de fraude sélo serfa viable si existiesen sistemas automaticos
que redujesen la carga de trabajo en 3 6 4 ordenes de magnitud. Por ejemplo, es un hecho que un
pequefio porcentaje de los cheques que se procesan en toda entidad bancaria estan firmados por
alguien que no goza del consentimiento de la persona pagadora del cheque. Como no es posible
comprobar cada cheque sin introducir un coste elevado de operativa, se suelen pagar sin ninguna
verificacién los cheques cuyo valor no sobrepasa un importe umbral fijado por cada banco en cada
momento y lugar. Dependiendo del volumen de cheques que se procesen, estas falsificaciones
suponen una no tan pequefa cantidad de dinero que se pierde diariamente. Una vez pagado, si el
cliente de la entidad descubre el robo, tras su airada protesta, el banco suele hacerse cargo del
importe. Esta misma situacion se da en el caso de pago fraudulento utilizando tarjetas de crédito.

Por otro lado, y aunque tampoco son infalibles, las decisiones de los peritos caligrafos sobre la
autorfa de una firma si gozan de validez legal. Por ello, las técnicas automaticas que se desarrollen
siempre podrian servir para construir herramientas de apoyo a la labor de estos expertos.

Finalmente, el procesamiento automatico de firmas, en particular, y el desarrollo de un sistema de
localizacion y comparacion de figuras manuscritas, en general, es un problema interesante desde un
punto de vista cientifico. ¢Qué mecanismos utilizan las personas para realizar estas tareas? ;Coémo se
puede crear un sistema automatico que reproduzca, al menos parcialmente, esta habilidad humana?
Son estas preguntas las que principalmente han motivado la realizacién de la presente Tesis.

1.2 Procesamiento automatico de firmas manuscritas

El problema del procesamiento automatico de firmas manuscritas involucra diferentes
subproblemas. Para empezar, no sélo es preciso verificar la firma, primero es necesario encontrarla
en el documento y separarla del ruido. Ademas, la eleccién del tipo de dispositivo de captura digital
que se utilice puede cambiar la forma de enfocar el problema. La Figura 1.2 y las siguientes secciones
ordenan y describen estos subproblemas asi como algunos aspectos que son claves para poder
entender las hipotesis y los objetivos de esta Tesis.
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1.2.1 Captura de firmas

La primera etapa en cualquier sistema de Vision Artificial consiste en la captura o digitalizacion de las
imagenes sobre las que se van a realizar las subsiguientes tareas de analisis y clasificacién. En general,
el proceso de captura consiste en la transformaciéon de la informaciéon del dominio continuo del
mundo fisico al dominio discreto del mundo informatico. En particular, el proceso de captura de
firmas puede realizarse de dos formas diferentes: on-/ine y off-line [8][9][4].

eleccion de la resolucién espacial]
eleccion de la resolucién radiométrica}

deteccion del tamafio de la firma]

. . K con estructura
eliminacioén de ruido :
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caracteristicas discriminantes]
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identificacion y verificacion)

dipositivos de captura}’{cambios en el util de escritura]
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Figura 1.2.- Areas relativas al procesamiento automadtico de firmas manuscritas y principales
aspectos inherentes.

En el modo on-line (o dindmico) la captura se realiza utilizando un dispositivo especial (un lapiz
electrénico, una tableta digitalizadora [8] o una camara [9]) que recoge informacién dinamica del
escritor durante el acto de la firma. Esta informacion incluye, ademas del grafismo, la forma como se
construye, mediante una secuencia ordenada de puntos. También incluye datos como la velocidad
instantanea, la presiéon y la inclinacion del util de escritura, obtenidas en cada punto del trazado.
Existen actualmente sistemas que realizan de forma precisa y eficiente la verificacion utilizando esta
abundante informacién dinamica [10].

Por otro lado, el método de captura off-iine (o estitico) se basa en el escaneo del documento que
contiene la firma. Tanto el soporte donde se escribe, como el medio de escritura son elementos de
uso cotidiano, tipicamente un boligrafo y un papel. Obsérvese que en el proceso de firmado gff-/ine, a
diferencia del proceso on-/ine, no hay ningin elemento electrénico involucrado, y que la etapa de
escaneo se realiza necesariamente en un instante posterior indeterminado (segundos, dias o afios) [4].
El método gff-/ine es menos intrusivo para las personas ya que la intervencion del sistema no altera el
procedimiento habitual de firma. Es decir, no hacen falta complejos medios tecnolégicos al firmar, y
la verificacién siempre podria ser comprobada por una persona. Esto hace que un sistema gff-/ine de
verificacion de firmas tenga muchas mas aplicaciones potenciales que uno on-/ine [11]. Por contra, en
el enfoque gff-/ine 1a informacién capturada es mucho menor que en el caso on-/ine, pues no se recoge
explicitamente la informacion relativa a la dinamica del proceso de firmado. Asi, en el caso gff-/ine si
se usa una imagen bitonal sélo se dispone del trazo, su luminancia si se usan imagenes en niveles de
gris, y su matiz si la imagen es en color [12].
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1.2.2 Segmentacion y reconocimiento de firmas

Segun los manuales de Tratamiento Digital de Imagenes, la etapa de segmentacidn consiste en realizar
una particion de la imagen digital de manera que cada pixel posea una etiqueta distintiva del objeto al
que pertenece [13]. En este caso, la segmentacion de firmas dentro de documentos digitalizados,
consiste en identificar los pixeles de la imagen que corresponden a la firma y descartar el resto [14].

Cuando la captura es on-/ine no existe el problema de la segmentacién de la firma. Esto se debe a que
se usa un sistema informatico para realizar la escritura, y por lo tanto se obtiene la firma y toda la
informacién dindmica libre de ruido.

Por contra, en el caso gff-line la segmentaciéon dentro de un documento real es un problema
complejo. Esta complejidad se debe a que se desconoce el tamano y la posicién exacta de la firma
dentro del documento, y tampoco se sabe como distinguirla del resto de objetos presentes en la
imagen que, a efectos practicos, corresponden a ruido. El caso mas sencillo ocurre cuando estos
objetos son pixeles que aparecen de manera aleatoria, se habla entonces de la presencia de ruzdo
blanco. Desafortunadamente, el caso habitual es mas complicado y se da cuando estos objetos no son
tan pequefos ni aparecen de forma aleatoria, sino que tienen estructura, en ese caso hablamos de
ruido con estructura [12]. El ruido blanco suele deberse a artefactos introducidos por el escaner
(problemas 6pticos o mecanicos) y a la existencia de zonas coloreadas en el documento que no se
consiguen eliminar totalmente. Mientras que el ruido con estructura puede tener diversos origenes:
sellos que se han superpuesto a la firma, tramas de logotipos sobre los que se ha firmado, texto
adyacente a la zona de firmado, lineas o recuadros sobre los que se firma u otro texto manuscrito
(como comentarios, vistos bueno, o incluso otras firmas).

Para minimizar el impacto de este ruido sobre el proceso de segmentacién suelen aplicarse técnicas
de filtrado. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que la aplicacion de tales técnicas suele aparejar una
pérdida de informacion relativa a la propia imagen de la firma. El método que se utilice para eliminar
ruido dependera en gran medida de la resoluciéon espacial y radiométrica que tenga la imagen. En
general, la tarea se vuelve mas sencilla cuanto mayor resoluciéon tenga la imagen. El caso mas
habitual en entornos reales consiste en el uso de imagenes bitonales (blanco y negro) con 200 puntos
por pulgada de resolucion espacial, lo cual representa a un escenario dificil por insuficiente.

Unido al problema de la segmentacién encontramos el problema del reconocimiento de firmas [14].
Consiste éste en decidir, ante una imagen desconocida, si es 0 no es una firma. En general es un
problema complejo pues implica comprender la semantica del documento donde se encuentra el
objeto.

1.2.3 Identificacion y verificacion de firmas

La identificacion de firmas (signature identification) [5][15] es un proceso que ante una firma trata de decidir
a qué individuo corresponde dentro de un conjunto mas o menos amplio de individuos conocidos.
Asi, ante un individuo que se desea identificar, un sistema de identificacién devuelve el individuo
mas parecido de los que conoce, o los candidatos mas probables. El problema de identificacién de
tirmas también recibe el nombre de recuperacion de firmas (signature retrieval) [5][16] y en algunos casos
también el de reconocimiento de firmas (signature recognition) |2], creandose en este caso cierta confusion
con la definicién del parrafo previo.

Por otro lado, el proceso de la werificacion (signature verification) de una firma tiene por objeto
determinar si una firma es auténtica o no [17][2]. En particular, consiste en determinar si una firma,
que se afirma que ha sido realizada por una persona, realmente ha sido realizada por ella. Para ello



Seccién 1.2 - Procesamiento automatico de firmas manuscritas

suele realizarse una comparacioén entre la firma cuestionada y otras muestras, tipicamente otras
firmas, de las que no se tiene duda.

Desde cierto punto de vista se puede decir que ambos procesos, la identificacion y la verificacion,
son en realidad un mismo proceso con diferente cardinalidad. Asi, la identificacion tendria una
formulacién 1 a Ny la verificacion tendria una formulacién mas restringida de tipo 1 a 1.

A grandes rasgos, los falsificadores, que pueden tratar de engafiar a un sistema de identificaciéon o de
verificacion, pueden catalogarse en dos grupos: los falsificadores habiles (skilled) y los aleatorios (random)
[18]. Los falsificadores diestros conocen la firma de la persona a quien quieren suplantar, se entrenan
en reproducir la firma y consiguen unas falsificaciones de gran calidad. Los aleatorios son aquéllos
que no han visto nunca la firma a imitar e incluso desconocen el nombre de la persona a la que
tratan de suplantar, por lo que su reproducciéon no suele guardar ningin parecido con la firma
auténtica. Curiosamente, y en contra de lo que pudiese pensarse, a este segundo grupo de
falsificadores se le atribuye el 99% del fraude que se produce en las entidades bancarias de todo el
mundo [19][11].

1.2.4 Requisitos de un sistema realista de verificacion off-line de firmas

Un primer requisito para la construccion de un sistema gff-/ine de verificaciéon automatica de firmas,
utilizable en condiciones realistas, consiste en que no es viable solicitar muchas firmas a cada usuario
del sistema [20]{21][22]. Tanto es asi que, en la practica, solo suele disponerse de una firma por
persona. Sin embargo, si es factible exigir que la firma de referencia utilizada para construir el
sistema esté libre de ruido y en una posicion concreta.

Otro requisito consiste en que, un sistema gff-/ine realista de verificaciéon de firmas, debera resultar
escalable con respecto al nimero de individuos que es capaz de verificar, y no debera ser demasiado
exigente en cuanto a las condiciones de resolucion espacial y radiométrica.

Ademas, el sistema debera funcionar de manera autbnoma, sin supervision, tanto en la etapa de
aprendizaje de nuevos individuos como en la etapa operativa.

Un cuarto requisito consiste en que, una vez construido el sistema, el proceso de verificacion
automatica de una nueva firma debe realizarse en un tiempo de respuesta razonable (unos pocos
segundos). Es importante que el proceso utilizado tenga un tiempo de respuesta tan breve que
posibilite el tratamiento de miles de documentos a la hora y, en general, a un coste inferior al
perjuicio que introducen las falsificaciones.

Un sistema de verificaciéon de firmas normalmente funcionaria dentro de instalaciones que manejan
varios millares de documentos a la hora. Esta caracteristica implica que las imagenes que se capturan
deben almacenarse en un formato que minimice el tamafio y el tiempo empleado para su proceso, y
que posibilite las tareas que se desean realizar sobre el documento. Este punto es importante, ya que
el problema de verificaciéon cambia dependiendo del dispositivo que se emplee para obtener las
imagenes y la configuracién del mismo. Como referencia se puede indicar que una persona es capaz
de realizar el proceso de verificaciéon con éxito, ante falsificaciones aleatorias, con imagenes bitonales
(blanco y negro) de resoluciones inferiores a 100 puntos por pulgada [23].

Ademas, el cliente potencial de un sistema automatico de verificaciéon de firmas desea percibirlo
como una mejora libre de molestias a su proceso actual. Por ello, en algunos ambitos como el
bancario es preferible que el sistema acepte una firma falsa (falso positive) a que rechace una firma
verdadera (falso negativo), siempre que el coste econémico de la supuesta falsificacion no supere un
umbral previamente establecido. Esto se debe a que previamente a la introduccién de un sistema de
verificacién automatico no se analizaban las firmas, o sélo se hacfa en casos de importes elevados, y
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por lo tanto el coste del trabajo era cero. Elevar este coste no suele ser aceptado por un personal que
no recibe un beneficio directo del sistema y que “antes no tenfa ese problema” [24].

1.3 Hipotesis

La hipotesis central de esta Tesis Doctoral puede resumirse en el siguiente enunciado: “puede
construirse un sistema automatico de verificacion de firmas en condiciones realistas”. Expresando con
mayor detalle esta hipotesis: “se puede decidir de manera automatica, en tiempo razonable y con
efectividad si se debe aceptar como auténtico o rechazar como falso un documento real, el cual esta
firmado supuestamente por una persona concreta de la que se conoce un unico ejemplar de su
tirma”.

Esta hipotesis se sustenta en varias subhipétesis de mayor detalle:

* La imagen digitalizada de una firma, realizada sobre un documento con un medio comuin de
escritura, contiene informacién suficiente para plantear un problema de segmentacién y
verificacion del firmante. Mas concretamente, el uso de una imagen digitalizada con resolucion
radiométrica bitonal y resolucién espacial inferior a 300 puntos por pulgada es suficiente para
abordar el problema de la segmentacién y verificacion frente a falsificadores aleatorios de una
firma realizada en un papel con un boligrafo.

* Es posible encontrar un algoritmo que segmente una firma dentro de la digitalizacién de un
documento de caracter general cuyo formato previamente se desconoce. Este algoritmo sera
robusto frente al ruido comun en los documentos digitalizados.

* En el caso de las falsificaciones aleatorias es posible encontrar un algoritmo que permita
identificar que una firma es similar a otra de referencia en ausencia de mas ejemplares. Este
método también debe ser robusto frente a la variabilidad inherente a las firmas (como pequefias
rotaciones, variaciones en las formas o cambios de grosor) y al ruido que pueda sobrevivir a los
procesos de segmentacion. Ello permitirfa utilizar una unica firma de referencia por individuo a
verificar.

* La tarea de segmentacion vy verificacion de una firma puede realizarse con medios
computacionales modestos en un tiempo razonable que permita su uso efectivo en aplicaciones
reales (por ejemplo en el entorno bancario). Asi, utilizando un ordenador de sobremesa, un
escaner para la captura y empleando un tiempo inferior a unos pocos segundos es posible realizar
la tarea de segmentar y verificar la autenticidad de una firma sobre un documento digital.

Las siguientes secciones concretan mas estas hipotesis.

1.3.1 Hipétesis relativas a la segmentacion off-Iine de firmas

La soluciéon que se propone para la verificacion de firmas se basa en una observaciéon que se pasa
por alto en todos los trabajos sobre segmentacion revisados: en un problema de verificacién se
conoce la forma de la firma que se desea segmentar. En base a este hecho se plantean las siguientes
hipotesis:

* Se puede eliminar la mayor parte del ruido existente en documentos capturados en condiciones
reales utilizando técnicas especificas basadas en morfologia matematica [25].

* Conociendo una firma modelo de un individuo y conociendo la posicién aproximada a priori de
dicha firma en un documento es posible concretar exactamente su posicion.
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1.3.2 Hipétesis relativas a la verificacion off-line de firmas

Para verificar las firmas se plantean dos aproximaciones. Una basada en el uso de técnicas de
generacion antomdtica de muestra combinadas con clasificadores neuronales, y otra basada en el uso de
modelos de Contornos Actives |26], también conocidos como snakes.

Respecto al uso de generacion automatica de muestra sintética para el problema de la verificacion se
plantean las siguientes hipotesis:

* Utilidad del uso de un conjunto de firmas generado de manera sintética a partir de una tnica firma
original para realizar los diferentes procesos de aprendizaje clasicos.

e Utilidad de una técnica, que llamamos de Cortes Posicionales, que utiliza una secuencia de
imagenes, correspondientes a una division en ventanas verticales de la imagen de una firma, para
clasificarla como auténtica o falsa. Esta técnica se basa en el uso de una Red Neuronal de
compresion entrenada con la muestra sintética.

Por otro lado, el uso de modelos de Contornos Activos para el problema de la verificacién de
autorfa de firmas se sustenta sobre las siguientes hipotesis:

* Posibilidad de adaptar un Contorno Activo de una firma modelo a la imagen de la presunta firma
de un individuo, utilizando la técnica de snakes o una adaptacion de la misma.

* Idoneidad del uso, como caracteristica discriminante, de una medida del grado de adaptacion del
snake a la imagen de la firma a verificar para aceptarla como auténtica o rechazarla como falsa.

* Tactibilidad de la generacion automatica del szake de una firma a partir de una imagen modelo.

1.4 Opbjetivos

El principal objetivo de esta Tesis Doctoral es el desarrollo de algoritmos orientados a la creacion de
un sistema completamente automatico y escalable de segmentacién y verificacion de firmas off-/ine en
condiciones realistas. Con mayor precision, se propone como objetivo el desarrollo de un conjunto
de algoritmos orientados a la verificaciéon de firmas, que sélo precisen de una firma por individuo
para su construccion, que sean suficientemente inmunes al ruido que suele acompafiar a las
digitalizaciones de los documentos que las contienen, y que operen en condiciones realistas en
cuanto a resolucion, velocidad y capacidad de crecimiento. Este objetivo principal puede dividirse en
los siguientes subobjetivos:

* Obtener una base de datos de firmas digitalizadas que se puedan utilizar para el desarrollo de
algoritmos de segmentacion y verificacion de firmas. En concreto, se desea disponer de las firmas
de un conjunto amplio de individuos, disponiendo para cada individuo de distintas firmas
tomadas en diferentes momentos, con diferentes elementos de escritura y sobre diferentes
soportes.

* Desarrollo de un algoritmo de segmentacién que permita localizar la imagen de una firma dentro
de una imagen mas general correspondiente a un documento digitalizado. En particular, se
experimentara una idea basada en el analisis de las diferentes combinaciones de objetos que
podrian corresponder a la firma. Estos objetos se obtendran tras la aplicacion de una serie de
filtros morfolégicos que intentan preservar el texto manuscrito y eliminar la parte no manuscrita
de un documento digitalizado.

* Desarrollo de un conjunto de algoritmos que permitan verificar si la imagen de una firma, una vez
segmentada, corresponde a la de cierto individuo. Este dltimo objetivo se cubrira utilizando varios
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enfoques con el fin de que se complementen y también de poder compararlos. Ademas todos los
algoritmos desarrollados deberan ser aplicables en condiciones realistas, para ello, todas las
propuestas que se desarrollen cumpliran las siguientes condiciones:

* Los algoritmos solo dispondran de una unica firma modelo de cada individuo.

* Los algoritmos deberan ser escalables en cuanto al nimero de individuos a procesar. Es
decir, el coste computacional de un test de verificacion debera ser independiente del
nimero de individuos que sea capaz de verificar el sistema. Ademas, el numero
potencial de individuos a verificar no estara limitado.

* Los algoritmos deberan tener una complejidad reducida para que sea posible utilizarlos
en aplicaciones reales.

* Los algoritmos deberan utilizar imagenes digitales bitonales escaneadas con una
resolucion espacial igual o menor a 300 puntos por pulgada.

* Los algoritmos deberan ser inmunes al ruido de diferente naturaleza que habitualmente
acompafia a los documentos digitales.

Estos objetivos vertebrarfan un sistema de verificacion en condiciones realistas como el descrito por
el Diagrama de Actividad UMI? de la Figura 1.3. En este diagrama se distinguen dos fases
desconectadas: una de aprendizaje a partitr de una firma modelo y otra de operaciéon sobre
documentos reales. Las diferentes propuestas que se presentaran en esta Tesis encajaran en este
diagrama general.

firma segmentada
Segmentacion [ Verificacion @

documento
individuo que dice ser X %

informacién de la clase X

<<datastore>>

conocimiento de referencia Informacion de la clase X

clase del individuo X

firma modelo
individuo X %

Aprendizaje

Figura 1.3.- Diagrama UML de Actividad que describe un sistema de verificacién de firmas gff-/ine en
condiciones realistas.

2 FEl Lenguaje Unificado de Modelado (Unified Modelling Language o UML) designa al lenguaje de modelado de sistemas
de software mas conocido y utilizado en la actualidad. UML es un lenguaje grafico que facilita la especificacién de los
sistema de software mediante una notacién cargada de semantica. UML dispone de diferentes tipos de diagramas
orientados a los diferentes aspectos de los sistemas que se modelan. En particular, los Diagramas de Actividad son
uno de los diagramas UML mids usados al describir el comportamiento de un software. En el anexo C se introducen
brevemente este tipo de diagramas.
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1.5 Estructura de la Tesis

La Figura 1.4 presenta un diagrama esquematico de la estructura de esta Tesis. A grandes rasgos se
puede comprobar una divisiéon en una primera parte introductoria y de analisis, una segunda de
preparacién de muestra, una tercera de disefio de métodos y realizacién de experimentos, y una final
de presentacion de conclusiones.

Breve introduccion, presentacion de hipétesis y objetivos

Introduccién al problema f Descripcion detallada de los problemas
k Problematica y estado del arte f clasico

\ Estado del arte —
< moderno

Presentacion de la muestra de formularios

Base de datos de muestras [ Presentacion de la muestra real

\ Segmentacion sobre documentos reales

Propuestas Generacion de muestra sintética

Basada en muestra sintética [ Métodos clasicos
Procesos de verificacion /- \ Métodos basados en Redes de Compresion

Basada en Snakes

Tesis

Conclusiones

Presentacion de conclusiones /Publicaciones realizadas

Futuros trabajos

Introduccidn a los Snakes

Anexos[ Introduccion a las Redes Neuronales: el Perceptron Multicapa y las Redes de Compresion

Introduccion a los Diagramas de Actividad de UML

Figura 1.4.- Representacion en arbol de un esquema de esta Tesis.

De forma mas detallada se puede comentar que en el Capitulo 2 se analiza la problematica de las
firmas manuscritas y se expone el estado del arte de la disciplina. En este capitulo se presenta, en
primer lugar, varios ejemplos que permiten entender las dificultades a las que se enfrenta un sistema
de verificacion de firmas. A continuacion, se aborda el estado del arte desde dos perspectivas: por un
lado desde un punto de vista clasico, previo a la introduccién del ordenador, y por otro lado desde la
perspectiva aportada por los numerosos trabajos aparecidos en los dltimos afios en el ambito
automatico. Se considera que esta division es importante por varios motivos: por un lado sirve para
presentar la nomenclatura clasica, y por otro sirve para apreciar la influencia de los enfoques de
verificacion clasicos sobre los modernos. Este Capitulo 2 es esencial para entender el resto de la
Tesis, y tras €l, seran comunes las referencias al mismo para justificar diversas decisiones de diseno.

Con el Capitulo 3 comienza el bloque de aportaciones metodoldgicas de esta Tesis. En él se presenta
una base de datos de muestras de firmas que se ha construido a lo largo de varios afios. Para
empezar el capitulo se justifica la necesidad de la base de datos. Luego, se describe en detalle el
proceso de captura seguido y se analizan los resultados obtenidos. Para finalizar el capitulo se aborda
el problema de la segmentacién mediante un enfoque novedoso. Este se aborda en dos fases: en la
primera se describen una serie de filtros cuya combinacién permite eliminar gran parte del ruido
presente en las imagenes reales, y en la segunda se propone el uso de técnicas de clasificacién para
elegir aquella combinaciéon de elementos que parece corresponder a la firma de un individuo.
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Finalmente, el algoritmo de segmentacion se utiliza para segmentar parte de la muestra, siendo el
resultado de esta segmentacién un conjunto de prueba que se utilizara en experimentos posteriores.

En el Capitulo 4 se propone un algoritmo de generaciéon de muestra sintética que, a partir de una
unica firma de un individuo, genera multiples variaciones de la misma que intentan reproducir la
variabilidad inherente al acto de firmar. A continuacién, se proponen diversos métodos de
verificacion de firmas que utilizan esta muestra sintética como unico elemento de aprendizaje. Asi, se
presentan dos trabajos que siguen una metodologia clasica dentro del ambito de la verificacién de
firmas: uno basado en usar la propia imagen de la firma como entrada a un clasificador, y otro
basado en el calculo de las principales caracteristicas discriminantes citadas por la bibliografia. Estos
trabajos aportan como principal caracteristica novedosa el basarse en el sistema de generacion de
muestra sintética y por tanto sélo utilizar una firma en su etapa de aprendizaje. Ademas, estos
métodos ofrecen una conexion imprescindible con trabajos de referencia en el area de la verificacion
de firmas, permitiendo contrastar los resultados de los métodos que se presentan posteriormente.
Para finalizar el capitulo se presentan dos métodos originales de verificaciéon de firmas basados en
Redes de Compresion.

El Capitulo 5 presenta un método basado en snakes para la verificaciéon de firmas. Este método, que
también utiliza una unica firma modelo, hace uso de técnicas de matching elastico para lograr la
verificacion. En el capitulo se describen las diferentes adaptaciones que se han realizado sobre el
algoritmo original de szakes para obtener finalmente un sistema de verificacién de firmas operativo.

En el Capitulo 6 se presentan las conclusiones, se enumeran las aportaciones, se mencionan las
diversas publicaciones en las que se han publicado algunas de estas propuestas y se describen
diversas lineas futuras de desarrollo.

La Tesis se complementa con tres anexos tedricos que complementan el contenido de los capitulos
precedentes. En el primer anexo se introducen formalmente los szakes y una formulaciéon basada en
programacién dinamica que posibilita su uso eficiente. En el segundo se introducen las Redes de
Neuronas, el Perceptron Multicapa y las Redes de Compresion. En el tercer anexo se introducen
brevemente los Diagramas de Actividad UML. Finalmente, se presenta la bibliograffa consultada y
un indice de palabras.
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Capitulo 2 Problematica y estado del arte del
tratamiento automatico de firmas

La verificaciéon de firmas manuscritas se engloba clasicamente dentro de las areas forense y
criminalista. Las técnicas utilizadas se remontan a finales del siglo XIX, cuando este tipo de métodos
renovo las técnicas de investigacion policial y de analisis judicial. Sus técnicas no han variado
sustancialmente desde aquella época, y ni los modernos sistemas de microscopia, ni los progresos en
computacion han modificado en un grado perceptible sus procedimientos. En la primera seccion de
este capitulo se realiza un breve repaso de esta disciplina clasica con un doble objetivo: por un lado
introducir la nomenclatura formal relativa a la verificacion de firmas, y por otro lado presentar los
métodos que normalmente utilizan los expertos para la verificacién de firmas.

Por otro lado, la construccion de algoritmos para el tratamiento automatico de firmas es un area
mucho mas reciente. Se inicia en la década de 1970 con los primeros Sistemas de Vision Artificial y
desde entonces es un area de investigacion muy activa. En una segunda seccion de este capitulo se
introducen los principales problemas relativos al tratamiento automatico de firmas.

En la tercera seccion de este capitulo se expone un analisis exhaustivo a este respecto de los trabajos
presentados en los principales foros especializados. Como se comprobara, la actividad en esta area,
motivada en gran medida por el interés que para la industria tienen sus resultados, queda patente por
la gran cantidad de trabajos que aparecen. Tanto es asi que en el afio 2004 se celebré la primera
competiciéon internacional de verificacion de firmas (First  International ~ Signature 1V erification
Competition), la cual ha continuado realizandose periédicamente hasta la actualidad.

2.1 La escritura como medio clasico de autenticacion

Segun Villalain [27] la escritura en general y la firma en particular es una funcién realizada
simultaneamente por la mente consciente y subconsciente, y en ella tienen reflejo factores relativos a
los movimientos musculares y actos nerviosos del cuerpo. Su valor radica en que en su ejecucion se
plasman, de manera involuntaria y automatica, una gran cantidad de caracteristicas que permiten la
identificacién de un determinado escritor.

En el proceso de aprendizaje de la escritura, las personas aprenden formas o convencionalismos
sobre como hacer las letras. Sin embargo, estas formas no se mantienen inalteradas por mucho
tiempo sino que cambian debido, entre otros factores, a la influencia de la observacién de la
escritura de otras personas y al habito motor del individuo. De esta manera, cada individuo dispone
de una personalidad grafica que es practicamente irreproducible por otro escritor en forma
espontanea y exacta.

Las formas o convencionalismos se denominan en criminalistica caracteristicas de clase. Asi, un factor
caligrdfico es el nombre técnico que recibe una determinada caracteristica individual hallada en la
escritura.

Sin embargo, la escritura esta sujeta a circunstancias externas o internas al ser humano que segun su
intensidad van a provocar variaciones que afectaran en mayor o menor grado la produccion
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espontanea de automatismos (por ejemplo: estados emocionales, enfermedades fisicas, edad, o
circunstancias extremas del clima).

2.1.1 El peritaje caligrafico

La figura del perito caligrafo tiene una larga tradicién. Ya en el aflo 654 Recesvinto en el Liber
Indiciurum (posteriormente traducido como Fuero Juzgo por Fernando III en 1241) inclufa en el libro
IT un titulo llamado 'De los Escriptos Dubdosos' (titulos V-XV) en el que dispone que el obispo de la
zona y el juez examinen los documentos y determinen si los escritos son similares para declarar
sobre la legitimidad de lo dubitado. Luego el codigo destaca que el perito debe ser un obispo porque
en ¢l se tiene confianza, tanto en honestidad como en capacidad.

La figura del perito caligrafo llega hasta nuestros dfas como la de un experto forense en escritura
manuscrita y mecanografiada. En la literatura inglesa recibe diferentes nombres: forensic document
examiner, handwriting expert y handwriting analyst. Este especialista aporta su capacidad principalmente
en procesos judiciales y en analisis de documentos histéricos. El campo en el que desarrolla su
actividad un perito caligrafo es la documentoscopia. Dentro de este campo la rama en la que se encuadra
la verificacion de firmas es la grafoscopia.

2.1.2 Documentoscopia

El vocablo documentoscopia (forensic document examination), es una formacién hibrida que proviene
del latin documentus y del griego copain [28]. Se define como el campo que trata de establecer mediante
una metodologia propia la autenticidad de escritos y documentos, y determinar, cuando sea posible,
la identidad de sus autores [29].

El area de estudio de la documentoscopia se centra en la verificacion de falsificaciones
entendiéndose con este término la duplicacion o reproducciéon fraudulenta de documentos o
escrituras, as{ como las posibles alteraciones en los impresos o en la escritura. L.a documentoscopia
estudia tanto el escrito (mediante la grafoscopia) como el soporte o tipo de superficie (area fisica que
contiene la informacién comunicada en el documento) que puede variar de forma y composicion
(por ejemplo: papel, cartén, muros, plasticos...).

Las herramientas que se utilizan en documentoscopia son basicamente dos:

« Lentes de distintas dioptrias (aumentos), bien en modo de lupas o microscopios
(generalmente estereoscopicos).

« Fuentes de luz y filtros con los que se realizan observaciones cualitativas y cuantitativas.

2.1.3 Grafoscopia

La grafoscopia o grafotecnia (handwriting examination) es una rama criminalista que examina escrituras y
firmas para identificar a su autor. Su principal procedimiento consiste en el analisis comparativo de
la escritura y de la firma de una o varias personas. Sus objetivos son:

+ Identificar al autor de manuscritos.

+  Verificar la autenticidad de las firmas o descubrir falsificaciones.
+ Identificar a los autores de escritos andénimos.

«  Verificar la legitimidad de notas péstumas.

Verificar la autenticidad de documentos dudosos, falsos, alterados y/o camuflados.
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La grafoscopia apenas ha evolucionado desde finales del siglo XIX. Los medios técnicos que se
utilizan siguen siendo los mismos, si bien el uso del ordenador ha permitido un aumento en la
capacidad de almacenamiento de datos sobre la poblacién en general por parte de las autoridades

[30].

A lo largo de la historia de la grafoscopia se han desarrollado numerosas técnicas. A continuacién se
describen brevemente por orden cronolégico las principales [31]:

« Método morfoldgico caligrafico o gramatomorfico.- Consiste en la comparacion caligrafica de las
formas extrinsecas de los grafismos. Sélo tiene en cuenta elementos estaticos que son faciles
de reproducir.

«  Método grafoldgico.- Se basa en el estudio de cualidades subjetivas del grafismo y ahonda en
las cualidades psicologicas atribuibles a la escritura.

o Método sinalético o segnalético-descriptivo.- Que se centra en los rasgos salientes en las
y
particularidades constantes que se encuentran en las formas estaticas de un escrito.

«  Método anastasiogrifico y escopométrica’ .- Estos métodos, que se originan en el analisis de textos
antiguos, se fundamentan en el analisis bajo luz ultravioleta que aporta peculiaridades
reveladoras ante alteraciones de los documentos.

«  Mcétodo grafondmico.- Es una evolucion del método morfoloégico. Abandona toda
interpretacion psicologica y utiliza exclusivamente los elementos estructurales definidos por
Crepieux-Jamin: orden, forma, tamafio, inclinacion, direccion, velocidad, presiéon y cohesion.
Aunque no posee un criterio objetivo de valoraciéon del analisis es el método que
actualmente goza de mayor aceptacion entre los peritos caligrafos.

«  Método grafonomiétrico.- Basicamente reduce la escritura a un conjunto de cifras que luego
compara mediante un proceso estadistico. Para descubrir la falsificacién utiliza una medicién
precisa de los caracteres ideada por Humbert y un procedimiento estadistico disefiado por
Langenbruck. Su idea fundamental es estudiar elementos que el falsificador no reproduce
porque no son aparentes.

Segin F. Alvarez [32] la técnica fue abandonada a principio del siglo XX debido a los
trabajos de Schneickert y de Meyer [33] que demostraron su poca fiabilidad con fines
identificativos. Sin embargo, en los afos 40 el profesor Edmond Locard [34][35] recuperd la
técnica.

Aunque el grafonométrico es el unico método dentro de la metodologia clasica que permite
obtener un resultado cuantitativo, la experimentaciéon no ha ofrecido resultados positivos
concluyentes. Unos lo achacan a la invalidez del método, mientras que otros a la gran
cantidad de muestra que serfa necesaria para que el resultado fuese estadisticamente
significativo [32].

Factores caligraficos de la firma

Para el analisis de la firma la grafoscopia distingue dos tipos de ejemplares: firmas legibles y firmas
ilegibles.

Las firmas ilegibles son aquellas que no contienen escritura legible, y que basicamente corresponden
a un garabato personal. En ellas las caracteristicas estudiadas por el peritaje caligrafico son:

3 El escopémetro es un aparato inventado a mitad del siglo XX para ayudar al estudio de textos mecanografiados y
que toma su nombre del gabinete escopométrico argentino donde surge.

_15 -



Seccion 2.1 - La escritura como medio clasico de autenticacidén

«  La tfrayectoria que sigue el util de escritura cuando se realiza la firma. En general es posible
descubrir el orden en el que se han realizado los diferentes trazos que componen una firma,
aunque en firmas complejas puede ser necesario recurrir al uso de microscopios sobre el
documento original. Sin embargo, en ocasiones pueden encontrase situaciones indecidibles.

«  La snclinacion de los caracteres respecto a la linea base que parece soportar la firma.
«  El tamario y las proporciones de la firma.

«  La velocidad aparente de la escritura, deducida de caracteristicas de los trazos como: el grosor,
las interrupciones o depositos de tinta o la deformacién del papel.

«  Relacién de distancia establecida con respecto a los bordes del documento o zona donde se
escribe.

Las firmas legibles son aquellas compuestas por caracteres legibles. En este caso las caracteristicas
estudiadas por el peritaje caligrafico son un subconjunto de las utilizadas en analisis de texto
manusctito:

«  Forma particular de hacer los caracteres. Por ejemplo analizando los adornos o trazos
agregados en letras, simbolos o numeros.

« Analisis de los trazos iniciales y finales en los caracteres de escritura. De estos se observara
su orientacion, forma y presion aparente ejercida en su construccion.

« El estudio de las acentuaciones, los signos de puntuacion, las admiraciones y las
interrogaciones, analizando sus posiciones, formas y tamafios.

« Distancias detectadas en la escritura. Especificamente la relacién existente entre letras,
silabas, palabras, simbolos y nimeros.

« DPosiciéon de la escritura sobre la linea base (imaginaria o real) que parece soportar los
caracteres. Esta posicion suele catalogarse como: ascendente, descendente, elevada, irregular
o ajustada a la linea que le sirve de base.

« Calidad de linea estudiada mediante el analisis de los juegos de presiéon y velocidad aparentes
manifestados a lo largo de la escritura.

+ Inclinacién de la escritura en relacién con un eje perpendicular al plano (hacia la izquierda, a
la derecha, irregular, o perpendicular).

+  Revision de la ortografia buscando omisiones espontaneas de reglas ortograficas.

« Analisis de las separaciones y los enlodamientos que se producen entre los caracteres. Por
€ 2>

ejemplo cuando se unen habitualmente las terminaciones de letras como la “g”, o la “f”” con
la siguiente letra que aparezca.

« Estudio de los adosanzientos entre los trazos, es decir de las uniones forzadas entre dos trazos
cuando deberia existir un trazo continuo.

Asi, atendiendo a estos dos tipos de firmas, se decide estudiar unos u otros elementos dentro de las
mismas. El estudio de la grafoscopia se sustenta en la hipétesis de que el imitador o falsificador de
firmas no va a poder reproducir en su totalidad este conjunto de caracteristicas, sino que pondra
énfasis en unas pero omitira otras.

También se debe sefialar que las firmas pueden ser mixtas, constando de una parte legible y otra
parte ilegible (ver Figura 2.1) por lo que los analisis suelen involucrar simultineamente ambos
aspectos.
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Figura 2.1.- Diferentes grados de legibilidad de las firmas. En (a) la firma es idéntica a la escritura del
individuo y es totalmente legible; en (b) la firma sigue siendo legible pero empieza a contener elementos
graficos afiadidos; en (c) la firma se hace mas ilegible y mas grafica, aunque aun conserva elementos
legibles; y en (d) la firma sélo es grafica y no contiene elementos legibles.

Finalmente, cabe resaltar que la tipologia de las firmas cambia considerablemente dependiendo de la
cultura en las que se originan. Asi, las firmas orientales, las arabes y las occidentales tienen pocos
parecidos. Incluso, dentro del mundo occidental hay grandes variaciones. Por ejemplo, en los paises
anglosajones la firma siempre es legible, mientras que en los paises latinos suele ser mixta o ilegible.

2.1.4 Alteraciones de la escritura

La escritura en general y la firma en particular estan sujetas a dos tipos de alteraciones [31] que son
objeto de estudio de la grafoscopia:

+ Alteraciones no fraudulentas debidas a cambios en los tutiles de escritura, a elementos
ambientales, a patologias, a estados emotivos o a la edad.

« Alteraciones fraudulentas realizadas con objeto no licito, bien ocultando la propia identidad
para eludir una responsabilidad, bien imitando o alterando las grafias ajenas para obtener un
beneficio no legitimo.

Idealmente, un sistema de verificacién de firmas debe obviar las primeras y detectar las segundas.

Alteraciones no fraudulentas de la firma

Las alteraciones no fraudulentas de la firma suponen variaciones en la escritura que se producen de
manera involuntaria y sin animo de fraude. Distingue Antén [31] dos tipos principales de
alteraciones: las ocasionales y las permanentes.

Las ocasionales se deben a circunstancias que rodean el acto de firmar. Entre ellas Anton destaca:
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«  La calidad del papel, que puede afectar a la aparicion de grumos o rebabas en los trazos.

« Las caracteristicas del util de escritura (pluma, boligrafo, rotulador...) pues pueden aportar
informacién sobre la presion o pueden ayudar a discriminar al escritor si habitualmente
utiliza el mismo util.

« La fluidez del tipo de tinta, que permite valorar los brisados (espacios en blanco que resultan
en roturas del trazo) y los depdsitos (acamulaciones o borrones de tinta) en los trazos.

«  Elementos ambientales como el motivo del escrito, el destinatario, el lugar donde se realiza o
la temperatura.

« Algunas patologias transitorias y estados emotivos.

Las alteraciones permanentes estan ligadas a situaciones irreversibles o de larga duracion. Entre ellas
se pueden citar todas las enfermedades que introduzcan problemas en las extremidades superiores.
Finalmente, la edad también introduce cambios que podrian ser considerados como permanentes.

Alteraciones fraudulentas de la firma

Las alteraciones fraudulentas son aquéllas que se realizan con intencién de fraude. F. de Antén [31] las
clasifica en tres grupos: desfiguracién de la propia firma, imitacion de la firma de otro y alteracion de
la firma de otra persona.

La alteracion de la firma propia tiene por objeto dificultar su identificacion. Para ello, se modifican
los aspectos mas visibles de su trazado, se utilizan letras estereotipadas, se cambia la postura natural
de escritura, se inventan grafias nuevas... Sefiala Antén que el diagnostico es dificil y precisa de
abundante muestra de cotejo.

La alteracién por imitacién se da cuando un falsificador intenta reproducir lo mas fielmente la firma
de otra persona. Distingue Antén seis tipos de imitaciones: imitaciéon servil, imitacién por
asimilacion de graffas, falsificaciéon por calco, falsificacion por medio de punzoén, falsificacion
mecanica y falsificacién mediante composicion. En los siguientes puntos se describen brevemente
cada una de ellas:

«  En la zmitacion servil el autor copia la firma auténtica teniéndola a la vista. En este caso, en los
trazos imitados suelen encontrarse numerosas paradas, reenganches, enmiendas, torsiones, y
temblores. La lupa y el microscopio son los ttiles necesarios para detectar las anomalias
descritas.

La zmitacion por asimilacion de grafias ocurre cuando el falsificador ensaya hasta conseguir una
firma que tenga gran semejanza con la auténtica. Esta falsificaciéon presenta grandes
dificultades ya que la soltura y decisién que tienen recuerdan a la espontaneidad de las firmas
auténticas. Su deteccién se basa en el cotejo de la firma con ejemplares auténticos,
comparando la presion y la velocidad aparente en la ejecucion de los trazos, asi como los
puntos de inicio y fin de trazo, los adornos y las distancias.

« La falsificacién por caleo se realiza habitualmente al trasluz y su resultado es de baja calidad
apareciendo trazos inseguros, lentos, temblorosos y con adosamientos. Ademds, si se
dispone del original que se utilizé para el calco, la concordancia exacta con éste es suficiente
para asegurar el fraude.

« El uso de un punzdn para emular la presion observada en los trazos de un original sufre los
mismos problemas que la falsificacién por calco.
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«  La falsificacion mediante sistemas mecinicos se derivan de unas maquinas reproductoras de firmas
que aparecieron en EE.UU. en la década de 1970. Estos aparatos similares a los plotters de
planos reproducen de manera idéntica una firma modelo y ademas no reproducen la presion
de la escritura humana, por lo que su deteccién es sencilla.

« Finalmente, la falsificacion por composicion utiliza medios como las fotocopias o procesos
digitales para realizar composiciones graficas fraudulentas. La perfeccion y definicion pueden
ser muy elevadas. El estudio de la presion, que en principio no es reproducido por estos
sistemas, y un analisis fotografico o microscopico permite demostrar el fraude.

Finalmente, Antén [31] precisa que no siempre es posible realizar un cotejo con un minimo de
fiabilidad. En particular, cuando las firmas son ilegibles y de sencilla realizacion se pierden muchos
elementos técnicos necesarios para la labor.

Mecanismos de seguridad del papel

La superficie del documento es otro elemento que se debe inspeccionar cuidadosamente cuando se
sospecha que una firma puede ser una falsificacién. En el caso del papel se busca la desorganizacion
de las fibras que lo componen, el adelgazamiento en su espesor, restos o decoloraciones de la tinta, y
repintes o tachaduras. Ademas, si el papel consta de mecanismos de seguridad se debe verificar la
integridad de los mismos. Son los estados y las entidades bancarias los que principalmente
introducen estos mecanismos en sus papeles timbrados y cheques. Se enumeran a continuacion los
mas habituales:

«  Fondos de seguridad impresos con tintas delebles para revelar cualquier intento de borrado o
lavado quimico.

 Banda luminiscente, por ejemplo sensible a la luz ultravioleta, que protege textos especialmente
sensibles.

« Peliculas plisticas de alto poder adherente que se pegan encima de zonas sensibles para evitar
alteraciones.

« Papeles permeables con entramado que permite a la tinta penetrar hasta capas profundas del
papel, dificultando el borrado.

« Papeles que reaccionan ante ciertos productos para atestiguar su autenticidad (respuesta
quimica).

2.1.5 Grafopatologia, Grafologia y Grafoterapia

Desde finales del XIX han surgido numerosas pseudociencias a la sombra del peritaje caligrafico
como la grafopatologia, 1a grafologia (graphology) v la grafoterapia |36][37]. La grafopatologia estudia el
reflejo de las patologfas en la escritura de la persona. Para la grafologia la escritura de una persona
representa una proyeccion de su personalidad y por tanto su estudio permite analizar su psique.
Finalmente, la grafoterapia intenta cambiar habitos en la escritura de un sujeto para tratar un
problema psicoldgico. El valor de estas disciplinas, especialmente la grafologia y la grafoterapia, esta
cuanto menos cuestionado desde hace tiempo por numerosos estudios cientificos [38][39].

2.2 Problematica relativa al tratamiento automatico de las firmas

A grandes rasgos, como ya se ha adelantado en el Capitulo 1, en el tratamiento automatico de firmas
off-line se pueden distinguir cuatro areas:

~19 -



Seccion 2.2 - Problematica relativa al tratamiento automatico de las firmas

« Captura.- Trata de determinar como se debe digitalizar un documento que contiene una
firma.

«  Segmentacién o reconocimiento.- Consiste en localizar dentro de una imagen digitalizada
una o mas firmas que en ella aparezcan.

«  Verificacién.- Dada la imagen de una firma y su pretendido autor, se trata de comprobar si la
firma es autentica o se trata de una falsificacion.

« Identificacién.- Dada la imagen de una firma se trata de averiguar cual es su autor, dentro de
un conjunto de candidatos.

En los siguientes apartados se analiza en detalle la problematica asociada a cada una de estas areas.
Por motivos de exposicion se analiza en primer lugar la problematica relativa a la verificacién y a la
identificaciéon de firmas, pues su andlisis introduce un contexto imprescindible para concretar la
problematica relativa a la captura y a la segmentacion los cuales se abordan en dltimo lugar.

2.2.1 Problemas en la verificacion automatica off-line de firmas

Ya se ha comentado que la verificaciéon tiene por objeto determinar si la firma contenida en una
imagen ha sido realizada por la misma persona que realizé otras firmas que se usan como modelo.
Basicamente, el proceso de verificaciéon consiste en medir el grado de similitud entre las diferentes
firmas. Sin embargo, como se puede apreciar en el ejemplo de la Figura 2.2, el principal escollo al
construir un sistema de verificaciéon de firmas gff-/ine consiste en que las personas nunca reproducen
su firma de manera exacta. No obstante, se espera que las diferencias entre dos firmas de la misma
persona sean pequefias (o de diferente indole) comparadas con las diferencias entre dos firmas de
personas diferentes. E. Justino [40] enuncia que: “en el problema de verificaciéon de firmas se trata
de maximizar las diferencias interpersonales y de minimizar las diferencias intrapersonales’.

Al margen del problema de medir el grado de similitud entre las formas, en la construcciéon y en la
operativa de un sistema de verificacién off-/ine en condiciones realistas suelen darse problemas de
otra naturaleza como: la escasez de muestra, la escalabilidad del sistema, la automatizacién del
proceso de aprendizaje y el tratamiento de los errores del sistema. Todos estos problemas se
describen detalladamente en los siguientes puntos.

@) (b)

Figura 2.2.- Ejemplo de la variabilidad en la firma de una persona. La imagen (a) se captur en
el afio 2001, la (b) en el 2004.
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Variabilidad intrapersonal

La mayotfa de los modelos que explican la forma en que una persona escribe consideran el acto de
firmar como un proceso de movimiento controlado que no necesita realimentaciéon visual sobre la
posicion de los miembros [4][27]. Asf, la firma constituye un proceso de escritura rapida cuyo patréon
de movimiento ha sido previamente aprendido, lo que hace innecesaria la supervision por el cerebro
de los movimientos que la producen. Por ello se afirma que el proceso de firmar es un movimiento
pseudo-reflejo o movimiento disparado, en contraste con los movimientos supervisados.

Como todas las acciones humanas, las firmas que realiza un individuo presentan cierta variabilidad.
Dos firmas de un mismo individuo nunca son iguales [10]. Ademas, esta variabilidad se puede
acentuar debido a diferentes factores ocasionales (como el tipo de util de escritura, el papel y demas
elementos descritos en 2.1.4) y permanentes (como enfermedades o la edad) [11][31]. Al conjunto de
estas variaciones se las denominan variaciones intrapersonales. En general, un sistema de
verificaciéon de firmas no deberfa dejarse influir por estas variaciones intrapersonales, pues no se
derivan de un cambio de firmante.

A modo de ejemplo, en la firma de la Figura 2.2 se aprecian varias diferencias intrapersonales: el
trazo de la “z” final se alarga al doble de una firma a otra, la visera se acorta, una filigrana de la “j”
inicial desaparece, etc. Como sefiala E. Justino, estas diferencias intrapersonales deben ser

minimizadas y obviadas por un sistema de verificacion.

Variabilidad interpresonal

La variabilidad interpersonal se refiere a las diferencias en cuanto a morfologia y a factores
caligraficos entre los diferentes individuos. Por otro lado, esta variabilidad intenta ser disimulada por
los falsificadores que desean cometer fraude imitando una firma ajena. Un sistema de verificacién de
firmas deberfa detectar las variaciones interpersonales entre firmas.

Sefialan M. Ammar y otros [18] que los falsificadores, que pueden tratar de engafiar a un sistema de
verificacion se catalogan en dos grandes grupos: los falsificadores habiles (skzed) y los aleatorios
(random o casual).

Los falsificadores habiles pueden conocer la firma de la persona a quien quieren suplantar, y pueden
entrenarse en reproducir la firma para conseguir unas falsificaciones de gran calidad. Los aleatorios
no han visto nunca la firma de la persona a la que quieren suplantar, por lo que su reproducciéon no
suele guardar ningin parecido con la firma auténtica. Como ya se ha sefialado, un estudio, realizado
en el entorno bancario brasilefio, revela que el 99% del fraude corresponde a falsificadores aleatorios

[19][11].

Algunos autores dividen a los falsificadores habiles en diferentes grupos: falsificadores szzples,
simulados, expertos y calcadores. Los simples conocen el nombre de la persona a la que tratan de
suplantar, pero no conocen su firma. Los simulados (sizulated o freehand) han visto la firma
brevemente e incluso pueden haberla ensayado. Los expertos (experss) han tenido tiempo para
estudiar la firma y tienen experiencia en imitacion de firmas. Finalmente, los calcadores han
realizado la falsificacién mediante el calcado de una firma original.

Escasez de muestra

Uno de los problemas de la verificacion de firmas en entornos reales consiste en la dificultad de
obtener multiples firmas de un mismo individuo para estudiar su variabilidad. Por ejemplo, cuando
alguien abre una cuenta en un banco se le puede pedir que firme una o dos veces. Sin embargo, es
muy probable que dicha persona se niegue si, con objeto de tener una muestra estadisticamente
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significativa, se le pide firmar 10 6 15 veces con diferentes boligrafos a lo largo de diferentes
semanas.

Serfa posible idear un sistema que en principio no fuese capaz de verificar la firma de un individuo,
pero que tras unos meses, cuando ya se hubiesen recogido varias muestras reales del mismo, fuese
capaz de hacerlo. Desafortunadamente, este enfoque plantea varios problemas: por un lado,
mientras se recogen las firmas el sistema no es capaz de verificar y esto puede significar meses hasta
estar operativo para un individuo; por otro lado las firmas recogidas seguramente no estaran libres
de ruido, al provenir de documentos reales, y no podrian utilizarse en ningin proceso de
aprendizaje; finalmente, las firmas recogidas durante la vida operativa, la cuales se pretenden usar en
el proceso de aprendizaje, podrian no ser auténticas, por lo que serfa necesario un sistema de
verificacién previo que utilizase menos muestra de aprendizaje. Estos problemas crean la necesidad
de un sistema que, con una sola firma de aprendizaje, permita verificar una firma manuscrita.
Ademas, teniendo en cuenta que cualquier persona, con un minimo grado de entrenamiento, es
capaz de realizar la verificacion de una firma con un alto grado de acierto, no parece descabellado
proponer que esta tarea se realice de manera automatica.

Se puede concluir que, para construir un sistema de verificacién real no es viable solicitar muchas
firmas a cada usuario. Es mas, en general sélo suele disponerse de una firma por persona.
Afortunadamente, es factible que la firma que se utilice para construir el sistema esté libre de ruido y
en una posicion conocida, ya que se captura en condiciones muy controladas (por ejemplo en una
oficina bancaria y sobre un papel especialmente diseflado para tal efecto).

Escalabilidad y automatizacion del proceso de aprendizaje

Un sistema real deberfa poder crecer en cuanto al numero de individuos que es capaz de verificar.
Este crecimiento deberfa realizarse de manera dinamica, sin que cambien los tiempos necesarios para
incorporar un nuevo individuo o para verificar un ejemplar. Ademas, deberfa funcionar de manera
auténoma, sin supervision, tanto en la etapa de aprendizaje de nuevos individuos como, por
supuesto, en la etapa de verificacion.

Hay sistemas que, al afiadir nuevos individuos para que puedan ser verificados, necesitan recalcular
ciertos parametros internos. Para ello, se debe realizar un nuevo proceso de aprendizaje que
involucre a los individuos nuevos y a los antiguos. Ademas, estos procesos de aprendizaje suelen
emplear mas tiempo cuantos mas individuos incluya el sistema. En situaciones en las que puede
haber cientos de miles de potenciales usuarios, como ocurre en el entorno bancario, estos sistemas
no son utilizables por razones obvias.

También hay sistemas que, para aprender a verificar una firma, precisan de un proceso de
aprendizaje supervisado por una persona especializada. Tal puede ser el caso del entrenamiento de
algunos tipos de Redes de Neuronas. Este proceso, que puede durar un tiempo variable, termina
cuando a juicio del experto se alcanza la capacidad de generalizaciéon necesaria para interrumpir el
aprendizaje. Estos sistemas tampoco son utilizables en entornos reales, a no ser que el proceso de
aprendizaje se realice s6lo una vez para todo el sistema.

Etrrores del sistema

Sefalan Leclerc y Plamondon [41] que el resultado de cualquier trabajo de investigacién en el campo
de la verificaciéon de firmas debe presentar un analisis de dos tasas de error que se conocen como
Tasa de Falso Rechazo (False Rejection Rate en adelante FRR) y Tasa de Falsa Aceptacion (False Acceptance
Rate en adelante FAR) [17]. La primera tasa, FRR, que la estadistica clasica etiqueta como error de tipo
I, mide la proporcién de errores que se producen al rechazar firmas auténticas. La segunda tasa,
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FAR, que también se conoce como error de tipo 11, mide la proporcion de error que se comete al
aceptar como auténticas firmas que son falsas.

Es habitual que los sistemas desarrollados permitan obtener diferentes valores para el FRR y el FFAR
en funciéon de un parametro. Por ello los resultados de los trabajos suelen presentarse mediante una
grafica como la de la Figura 2.3 (a). En esta grafica se utiliza una curva para representar el porcentaje
de error relativo al FRR y otra para el porcentaje de error relativo al F.4R. Estas curvas se originan
mediante la variaciéon de un parametro, que se presenta en el eje x, y que habitualmente se normaliza
entre 0 y 1. El punto donde se cortan ambas curvas se denomina EER (Egual Error Rate) y suele
tomarse como elemento de referencia al comparar dos sistemas de verificacion.

Como presenta la Figura 2.3 (b), también es posible unir estas dos curvas en una, obviando el valor
del parametro. Esta representacion se denomina curva ROC (Recezver Operating Characteristic), y en
ellas, el punto EER se encuentra siempre en el corte con la diagonal que parte del origen, ya que en
esta diagonal los valores de FRR y F/AR son iguales. Obsérvese que, cuanto mas cerca de los ejes de
abscisa y ordenada esté la curva ROC mejores son sus resultados. Este hecho facilita la comparacion
de dos o mas sistemas de verificacion sin recurrir a la simplificaciéon de comparar los puntos EER.
Asi, un sistema A es mejor que otro B si la curva ROC de A queda por debajo de la de B, es decir
mas proxima a los ejes cartesianos.

Aparte de estos graficos, lo que el usuario de un sistema automatico desea percibir es un sistema
carente de errores. Por ejemplo, un cliente de un banco no desea que se rechacen sus cheques al no
verificarse correctamente su firma. Por otro lado, el banco tampoco desea crear molestias
innecesarias a sus clientes, rechazando firmas auténticas. Por ello, en algunos casos, puede ser
preferible que el sistema no dé respuesta a que rechace una firma incorrectamente. Aun mas,
contrariamente a lo que pudiese pensarse, puede ser preferible que el sistema acepte una firma falsa a
que rechace una firma verdadera (siempre que el coste econémico del engafio no supere un umbral).
Esto se debe a que previamente a la introduccion del sistema no se analizaba la firma (o sélo se hacfa
en caso de importe elevado) y por lo tanto el coste de trabajo en este sentido era cero. Ademas, un
sistema automatico de verificacion resuelve un trabajo que antes nadie resolvia, por tanto los
problemas que origina el sistema crean “nuevas molestias”. Esto no suele ser aceptado por usuarios
que “antes no tenfan ese problema”. De todo esto se desprende que, en todo caso, debe optimizarse
la relacion entre el FRR, el coste que introduce su tratamiento y el coste derivado del fraude.
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Figura 2.3.- Curvas utilizadas para presentar los resultados de un sistema de verificacion de firmas.
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2.2.2 Problematica de la identificacion automatica off-Iine de firmas

El problema de la identificacion gff-/ine de firmas trata de decidir a qué individuo pertenece una firma
dentro de un conjunto prefijado de individuos conocidos. Asi, ante una firma que se desea
identificar, el sistema sefiala al individuo (o individuos) cuyas firmas son mas parecidas de entre las
que conoce.

Desde cierto punto de vista se puede decir que el problema de verificacién y el de identificacion
corresponden al mismo problema, aunque la identificacién tiene una formulacion 1 a N y la
verificacion tiene una formulacién mas restringida de tipo 1 a 1. Sin embargo, los métodos utilizados
para la verificacion y los utilizados para la identificacion son diferentes. Estas diferencias se basan en
que en la verificacion se sabe la identidad del individuo qué dice ser el autor de la firma, y por tanto
se dispone de mas informacién que en la identificacién, donde esa informacioén no se conoce.

Desde el punto de vista de su aplicacion industrial, ya ha quedado patente que la verificacion de
firmas es mas importante que la identificacién debido a la multitud de entidades financieras que
precisan automatizar sus sistemas de autenticacion de firmas. La identificacién de firmas es un
problema que encuentra una aplicaciéon mas restringida. A pesar de ello, se pueden plantear varios
escenarios en los que es interesante recuperar de una base de datos aquellas firmas similares a una
dada. Por ejemplo, un sistema de identificacién, puede ser util como parte de un sistema de
verificacién bancario, cuando una cuenta pueda tener varias firmas reconocidas. También puede ser
util en aplicaciones para la identificacién automatica de escritos histéricos o en aplicaciones forenses.

Desde un punto de vista cientifico, no esta del todo clara la dificultad relativa de estos dos
problemas. Asi, hay autores que consideran mas dificil el problema de la identificacién [16], mientras
que otros consideran mas dificil el problema de la verificaciéon [2]. La mayor dificultad de los
procesos de verificacion se justifica porque en los procesos de identificacion no hay que preocuparse
por la variabilidad intrapersonal. S6lo hay que sefialar las variaciones interpersonales que permiten
asignar a una firma a un individuo en vez de a otro. Sin embargo, es cierto que en la identificacion se
dispone de menos informacién. Ademas, conforme crezca el tamafio de la base de datos de firmas
de un problema de identificacién, la tarea se complica al aumentar la probabilidad de parecido entre
ejemplares de diferentes individuos. Incluso un sistema de identificacion podtia necesitar incluir un
sistema de verificacion si tuviese que protegerse frente a intentos de intrusion.

2.2.3 Problematica de la digitalizacion

Al digitalizar un documento se deben de tomar ciertas decisiones en cuanto a la configuracion del
dispositivo de captura. Basicamente, estas decisiones se centran en la eleccion de la resolucion espacial y
la resolucion radiomeética. Dado que el tamafio de las imagenes generadas puede ser importante, también
debe considerarse el algoritmo de compresion utilizado para almacenarlas de manera eficiente en
disco o para transmitirlas por cualquier medio. En los siguientes puntos se analizan en detalle estos
aspectos.

Eleccion de la resolucion espacial

La frecuencia a la que se realiza el muestreo sobre el documento fisico, que se mide en nimero de
muestras por unidad de espacio, da lugar al concepto de resolucion espacial, que suele medirse en
puntos por pulgada (dots per inch, o abreviadamente DPIs).

Es evidente que cuanto mas alta sea la resolucion espacial mas alta sera la calidad de la imagen
obtenida. Por otro lado, una resolucién espacial insuficiente puede hacer que los contornos de los
objetos a reconocer sean imprecisos. La conjetura de muestreo de Nyquist (posteriormente

_24 -



Capitulo 2 - Problematica y estado del arte del tratamiento automatico de firmas

convertida en teorema por Shannon) establece la frecuencia minima que es preciso aplicar para
poder recuperar sin errores una sefial [25]. El teorema establece que la frecuencia de muestreo debe
ser al menos el doble de la maxima frecuencia con la que cambian los elementos que se quieran
capturar en una seflal. Por ejemplo, si se ha impreso una hoja de papel con una impresora
configurada a 200 DPIs, el proceso de escaneo, necesario para obtener una representacion fiel de los
datos alli impresos, debe realizarse muestreando al menos a 400 DPIs.

Por otro lado, en los dispositivos de digitalizacién de sobremesa son habituales resoluciones de 200
y 300 DPIs*. Mientras, en los dispositivos de tipo fax la resolucion suele disminuir a 150 6 75 DPIs.
Finalmente, deseamos llamar la atencién del lector sobre la Figura 2.4. En ella se muestra la imagen
de una firma capturada con diferentes resoluciones espaciales. Se puede apreciar en este ejemplo que
la resolucién espacial en los 3 casos parece suficiente para que una persona pudiese realizar las tareas
de verificacion o de identificacion, como afirman Ramesh y otros [23].

Eleccion de la resolucion radiométrica

La cuantizacion de una imagen consiste en la discretizacion de los posibles valores que puede tomar
cada uno de sus pixeles. Los niveles de cuantizaciéon suelen ser potencias de 2 para facilitar el
almacenamiento y el procesamiento de las imagenes en un computador. El nimero de posibles
niveles de cuantizacion define la resolucién radiométrica.

Si sélo se permiten dos niveles de cuantizacion (normalmente blanco y negro) se habla de zwdgenes
bitonales o imagenes binarias. Cuando las imagenes solo tienen informacion sobre el brillo se habla de
imdgenes en niveles de gris. En este caso se suelen utilizar hasta 256 niveles para representar los tonos
intermedios desde el negro (0) hasta el blanco (255). Para las imagenes a color suelen usarse 256
niveles para representar la intensidad de cada uno de tres matices primarios® o bandas de color. De
esta forma se obtienen aproximadamente 16 millones de colores (256x256x256) y se habla de
tmdgenes en color real o imdgenes RGB. En algunos casos, en los que se necesita mayor resolucion
radiométrica, se usan 4096 niveles por banda de color o incluso mas.

Obsérvese que una imagen en color real sin compresion, por ejemplo cuando se muestra en la
pantalla de un ordenador o cuando se almacena en una variable para su tratamiento, ocupa 3 veces
mas memoria que una en niveles de gris y 24 veces mas que una bitonal. Por su parte, una imagen en
niveles de gris sin compresion ocupa 8 veces mas que una bitonal.

Evidentemente, la segmentacion de una imagen es mas sencilla cuando la informacién aportada por
cada pixel es mayor, y por tanto cuando la resolucion radiométrica es mas elevada. Asi, por ejemplo,
parece mas sencillo eliminar el sello en la imagen 2.5 (a) que en la imagen (b) debido a que se puede
distinguir por la diferencia de color.

En la Figura 2.5 puede observarse como parece posible que una persona segmente y reconozca
todos los elementos del cheque de la imagen en cualquiera de las tres elecciones de resolucion
radiométrica. Sin embargo, puede apreciarse que en la imagen bitonal se elimina informaciéon del
trazo de la firma al eliminarse los diferentes grados de intensidad del mismo. Esta informacion, que
se pierde, podria ser relevante en un proceso de verificacion.

4 Aunque hay dispositivos que dicen ofrecer mas de 300 DPIs, hay que sefialar que en los méds econémicos su 6ptica y
su bardware no permiten esa resolucion, sino que utilizando técnicas de interpolacién aumentan de manera artificial la
resolucién. Logicamente, estos aumentos artificiales de resolucién no aportan informacién nueva al sistema.

5 Estos matices se corresponden, de manera aproximada, a un matiz rojo, uno verde y uno azul, por lo que las
imagenes obtenidas se suelen denominar imagenes RGB (red, green, biue). La teorfa triestimulo del color establece
estadisticamente que mediante la mezcla aditiva de tres linternas con estos matices primarios se obtiene un amplio
rango de matices.
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(@)

(b)

4% 2.

Figura 2.4.- Imagen de una firma capturada a diferentes resoluciones
espaciales: (a) 300 DPIs, (b) 200 DPIs y (c) 100 DPIs.
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Figura 2.5.- Imagenes de un cheque capturadas a diferentes resoluciones radiométricas. La imagen (a) estd
en color real (RGB 24 bits por pixel), la (b) en niveles de gris (8 bits por pixel) y la (c) es bitonal (1 bit por

pixel).

La eleccion de la resolucion radiométrica no sélo se limita a decidir el nimero de bzzs por pixel. En el
caso bitonal puede existir la posibilidad de seleccionar el tipo de binarizacion que se realizara, ya que
los sensores de los dispositivos suelen capturar la informacién en niveles de gris o en color. El
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método de binarizaciéon mas sencillo se denomina de bznarizacion global, y consiste en fijar un valor
umbral fijo para que, si un pixel lo supera, se etiquete como blanco y en caso contrario como negro.
Sin embargo, sefiala J. R. Parker [42] que en el caso de documentos manuscritos o mecanografiados
la mejor alternativa suele consistir en el uso de la binarizacion adaptativa (moving averages thresholding).
Este tipo de binarizacién se caracteriza por utilizar un umbral diferente para cada pixel, que se
decide en cada momento en funcién del valor del pixel a binarizar y de los valores de los pixeles de
su entorno.

Hay que senalar que, al escanear en color o en niveles de gris, los programas de captura suelen
proporcionar funciones de transferencia sobre el histograma. Estas funciones tienen por objeto
aumentar el contraste aparente (que no real) de las imagenes que se obtengan. Estas
transformaciones se realizan por software y son irreversibles. Por ello, es preferible que no se
apliquen, ya que implican una pérdida de informacién, a no ser que el Gnico objetivo de la captura
sea su visualizacion.

Eleccion del formato de compresion de imagenes

Como se puede apreciar en las tablas 2.1 y 2.2 los tamafios en byzes de las imagenes correspondientes
a las resoluciones altas son elevados incluso en los cheques, que son documentos con un tamafio
fisico bastante reducido. Estos tamafios tan elevados hacen que los algoritmos de tratamiento de
imagen sean costosos, los tiempos de transmisién altos y que los tiempos de almacenamiento y
recuperacion desde una memoria secundaria sean elevados.

Para evitar estos inconvenientes se suelen utilizar algoritmos de compresion de imagenes. Los
algoritmos de compresion se basan en el concepto de eliminacién de la redundancia. Gonzalez y
Woods [25] clasifican la redundancia en tres tipos: redundancia en la codificacién, redundancia en la
representacion y redundancia visual.

La eliminacion de la redundancia en la codificacion consiste alterar el alfabeto que se utiliza para
almacenar la informacién, de manera que se asigne c6digos mas cortos a las palabras mas probables.
Quizas los algoritmos de eliminacién de redundancia en la codificacién mas utilizados son ZIP y
Huffman. Estos algoritmos no modifican la informacién sélo la comprimen. Ademas se pueden
utilizar sobre cualquier tipo de datos, ya que no se apoyan en el tipo de informacién que se esta
comprimiendo.

DPlIs Pixeles Ancho | Pixeles Alto | Bits x Pixel | Tamafio (MB)
1 0,17
100 654 268 8 1,4
24 4,2
1 0,7
200 1307 535 8 5,6
24 16,8
1 1,57
300 1961 803 8 12,6
24 37,79

Tabla 2.1.- Tamafio en byzes obtenido al digitalizar un cheque de dimensiones 16.6 X 6.9 cms.
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DPIs Pixeles Ancho | Pixeles Alto | Bits x Pixel | Tamano (MB)
1 0,94
100 827 1142 8 7,55
24 22,65
1 3,78
200 1654 2283 8 30,21
24 90,62
1 8,5
300 2480 3425 8 67,96
24 203,89

Tabla 2.2.- Tamafio en bytes obtenido al digitalizar un A4 (21 X 29 cms).

La eliminacion de la redundancia en la representacion se basa en el hecho de que el elemento a comprimir
es una imagen. LLos algoritmos de este tipo utilizan la alta correlacion que existe entre los pixeles de
una imagen para codificar la informacién de una manera menos redundante. Ejemplos de estos tipos
de algoritmos de compresion son los basados en rachas de pixceles (runtengths) como CCITT® Grupo 3y
4.

Idealmente, los métodos de eliminacion de redundancia visnal modifican la imagen de manera
visualmente imperceptible con objeto de obtener una representacién que permita mayor
compresion. Esta modificaciéon de la imagen supone una pérdida de informacién irreversible
respecto a la imagen original, y por ello estos métodos se conocen como compresores con pérdida o con
error. Esta pérdida constituye la diferencia fundamental con los métodos precedentes, ya que en
aquéllos no se alteraba la informacién de la imagen, simplemente se reducia la cantidad de datos
necesarios para representarla. El algoritmo de eliminaciéon de redundancia visual mas utilizado es en
la actualidad JPEG’.

Se debe afiadir que los algoritmos de compresion pueden tener como desventaja el aumento del
tiempo de acceso a la imagen, al ser superior el tiempo empleado para descomprimir la imagen, que
el tiempo utilizado para leer la imagen si se hubiese almacenado sin compresion.

Los algoritmos de compresion con pérdida permiten reducir el tamafio de los ficheros de las
imagenes en ratios muy elevados. De hecho la transmisiéon de imagenes por Internet, como la
conocemos hoy en dia, no serfa posible sin este tipo de algoritmos. Sin embargo, estos algoritmos
introducen artefactos en las imagenes de documentos (ver Figura 2.6) que no afectan demasiado a
los procesos de percepcion humanos, pero si lo hacen sobre los algoritmos de reconocimiento
automatico [43]. Esto ha motivado que se desarrollen algoritmos especificos de compresion con
pérdida que minimicen estos efectos perniciosos (como JPEG2000 o Djwx). Desafortunadamente,
estos formatos estain protegidos por patentes que han restringido su difusién, o son
computacionalmente demasiado costosos o no ofrecen el nivel de compresion requerido.

6 CCITT son las siglas de Comité Consultivo Internacional Telegrafico y Telef6nico, antigno nombre del Comité de
Normalizacién de las Telecomunicaciones dentro de la UIT (Unién Internacional de Telecomunicaciones) ahora
conocido como UIT-T. Este comité definié los estindares de compresion de imagenes G3 y G4 basados en
runlengths. Bstos algoritmos se utilizaron primero en la transmision por fax y luego dentro de los archivos TIFF
(Tagged Image File Formal) para imagenes bitonales.

7 El acrénimo JPEG corresponde a Joint Photographic Experts Group, que a su vez es el nombre del comité que en 1986
se propuso crear un estandar para eliminacién de redundancia visual. El algoritmo JPEG fue aprobado en 1994 como
la norma ISO 10918-1.
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de AJ¢ de AKX

en letra) al latral

@) (b)

Figura 2.6.- Ejemplo de artefactos introducidos por el formato de compresion JPEG. En (a) la
imagen sin comprimir, en (b) la misma imagen utilizando un alto indice de compresion.

La digitalizacién en un entorno de produccion real

Como se ha comentado, la verificacion automatica gff-/ine de firmas es un problema interesante en
ambientes como el bancario donde seria preciso verificar millones de firmas diariamente. De hecho,
ya existen instalaciones que procesan millones de documentos bancarios, con objeto de extraer
informacién, como el importe o el pagador, de los mismos [44].

Estas instalaciones de alto rendimiento siguen un esquema similar al de la Figura 2.7. En ella se
puede apreciar un flujo que comienza con la digitalizaciéon de los documentos en papel. Tras esto,
los documentos, ya en formato digital, son procesados por los sistemas de reconocimiento
automatico. Si estos sistemas capturasen toda la informacién requerida de los documentos el
proceso practicamente habria finalizado. Sin embargo, los actuales sistemas de reconocimiento
habitualmente no son capaces de extraer toda la informacién deseada de manera automatica, por lo
que se precisa una etapa de grabaciéon manual. En esta etapa se presenta cada documento digital a
uno o varios operadores especializados. Estos extraen la informacién requerida del documento,
mediante su inspeccion visual en una pantalla, y la teclean en un terminal. Finalmente, una vez que
toda la informacion deseada ha sido capturada se exporta a bases de datos de explotacién. El
diagrama de la Figura 2.8 describe mas formalmente el proceso realizado en estas instalaciones.

Las instalaciones de este tipo suelen tener ventanas de tiempo muy pequeflas para procesar ingentes
cantidades de documentos. Por ejemplo, en una gran instalacién, con varios sistemas de
digitalizacién de alto rendimiento y con decenas de terminales para la grabacion manual de datos, se
pueden procesar 1 6 2 millones de documentos en 5 6 6 horas. En este contexto los tamafnos de las
imagenes y de los ficheros que las almacenan cobra vital importancia, ya que si tienen un tamafo
demasiado grande podrian colapsar el trafico de red o la capacidad de almacenamiento de los
servidores.
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Figura 2.7.- Esquema de una instalacién de captura masiva de informacién sobre documentos.
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Figura 2.8..- Diagrama tipico para el flujo de informacién en una instalaciéon de captura masiva de
datos sobre documentos.

A continuacién, se resumen los diferentes factores (recogidos graficamente en la Figura 2.9) que se
tienen en cuenta a la hora de construir una instalacién de captura masiva de documentos:

* El tamafio de las imagenes viene determinado por dos factores: la resolucion espacial y la
resolucién radiométrica.

* La resolucion espacial y la resolucion radiométrica influyen en la capacidad de las personas y de las
maquinas para reconocer los datos presentes en los documentos.
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* El tamafio de las imagenes influye en el tiempo que emplea un programa en presentar la imagen a
un operador humano. Esta influencia se debe principalmente a dos factores: la mayor cantidad de
memoria necesaria y el mayor volumen de datos a manejar.

* El tamafio de los ficheros viene determinado por el tamafio de las imagenes y por el algoritmo de
compresion que se elija para las mismas.

* El tamano de los ficheros influye en la capacidad de los dispositivos de almacenamiento y en la
velocidad de la red local que se utiliza para transferir las imagenes.

* El tipo de algoritmo de compresion que se elija también influye en el tiempo que emplea un
programa para presentar la imagen a un operador humano, ya que si el algoritmo es complejo
empleara mayor cantidad de tiempo.

* La imagen debe tener una calidad suficiente para que un operador humano pueda reconocer los
elementos presentes en ella.

* La imagen debe tener una calidad suficiente para que los algoritmos de reconocimiento
automatico de imagenes puedan operar sobre ella con éxito.

En un compromiso entre rendimiento y calidad visual, a dfa de hoy, las principales instalaciones que
operan en el mundo utilizan imdagenes bitonales muestreadas a 200 DPIs, almacenadas con
compresion sin pérdida y umbralizadas mediante algoritmos adaptativos [44].

Capacidad
computacional

de reconocer
los datos

Capacidad
humana
de reconocer
los datos

Velocidad en
el tratamiento
de las imagenes

Tamario de las

Resolucién -
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Capacidad de Algoritmo de
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necesario

Velocidad en la
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Figura 2.9.- Factores que se tienen en cuenta al construir una instalacion. En gris se representan
las consecuencias, en blanco los puntos de control y las flechas indican influencia.
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2.2.4 Problemas en la segmentacion y el reconocimiento

La etapa de segmentaciéon consiste en la localizacion de los pixeles correspondientes a la firma
dentro de la imagen digitalizada de un documento.

La deteccion de la posicion de la firma dentro del documento y la eliminacién del ruido adyacente
son los principales problemas que se abordan en esta etapa. El ruido se debe principalmente a
elementos estructurales presentes en el documento que estan proéximos o se superponen a la firma.
Estos inductores de ruido habitualmente corresponden a: dibujos o textos de fondo, logotipos,
sellos, lineas de apoyo para la escritura, texto mecanografiado, sellos y anotaciones manuscritas. En
los siguientes puntos se analizan en detalle cada uno de estos problemas.

Posicion de la firma

La firma en los documentos puede aparecer en posiciones diversas. Sin embargo, ya que la firma
suele implicar la aceptacion de unas condiciones que se han expuesto en parrafos previos dentro del
documento, es comun que aparezca en la parte inferior de los mismos.

Existencia de lineas

En la mayoria de los casos, la firma suele realizarse dentro de un rectaingulo o sobre una linea
horizontal dispuesta a tal efecto dentro del documento (ver Figura 2.10). Estas lineas, cuya posicion
puede variar de un documento a otro, introducen estructuras que, al solaparse con la firma, pueden
afectar al sistema de reconocimiento.

Como se puede apreciar en la Figura 2.10, sobre una imagen digitalizada puede resultar dificil
distinguir una de estas lineas de apoyo de los trazos correspondientes a la firma. Si la segmentacion
se realiza incorrectamente, y entre los puntos de la firma se incluyen los puntos de estas lineas, el
proceso de verificaciéon posterior podria fallar al encontrarse con una linea que no pertenece a la
firma.

Algunas caracteristicas de estos elementos son:

«  Suelen ser lineas perfectamente horizontales y no conectadas a ningtin objeto preimpreso del
resto del documento.

« También podrian ser rectingulos con la dimensién horizontal de mayor tamafio que la
vertical.

Firma ’ T -

No. de chequa h -

"0 88 205 - S

Figura 2.10.- Ejemplo de una linea sobre la que se requiere la firma.
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Hay que afnadir que algunas firmas contienen segmentos rectos como parte de las mismas. Por ello,
la eliminacién sin mas de todos los segmentos rectos de una imagen no es una solucioén carente de
problemas, pues el proceso podria estar destruyendo la firma que se desea verificar.

El fondo del documento

Habitualmente, los documentos bancarios suelen tener fondos pictéricos. Otros tipos de
documentos que también suelen tener estos fondos son los contratos, las escrituras y las facturas.
Estos fondos pueden consistir en una tnica imagen (ver Figura 2.11) o en algun elemento que,
repetido a forma de mosaico, tesela el documento (ver Figura 2.5).

Como se ha explicado en 2.1.4 el objetivo original de estos fondos pictéricos es el de dotar al
documento de mayor seguridad, ya que dicho fondo permite que se aprecien las raspaduras o
borrados que pudiesen realizarse al intentar cometer un fraude.

En el caso de repeticion de una figura su complejidad es variable, pudiendo consistir en la repeticion
de un sencillo patréon geométrico (como las lineas de la Figura 2.12), de un logotipo (como el de la
Figura 2.5) o incluso de un texto. Esta trama habitualmente se realiza utilizando tonos pasteles para
facilitar la lectura del texto que se le superponga. Sin embargo, en imagenes bitonales, tras los
procesos de umbralizado la trama suele persistir en forma de ruido que se mezcla con la firma y que
dificulta su segmentacion (ver Figura 2.12 (c)).

Existencia de sellos

Los sellos de caucho son otra fuente habitual del ruido que suele acompafiar a las firmas en los
documentos. Las figuras producidas por estos sellos suelen incluir textos, rectangulos y circulos.
Debido a que el sello se pone a mano, estos elementos aparecen en el documento con orientacion
diversa. Ademas, en muchos casos se fuerza la superposicion a la firma para reivindicar autenticidad,
ya que implica que la persona que ha sellado el documento ha visto la firma o viceversa.

Los sellos en imagenes en color pueden discriminarse mas facilmente debido a los cambios de color
(ver Figura 2.13 (a)). Sin embargo, tras la umbralizacién, cuando las imagenes estan en niveles de gris
o son imagenes bitonales, la discriminacién no es sencilla (ver Figura 2.13 (b)).

Existencia de texto preimpreso o mecanografiado

Diverso texto de origen mecanico suele aparecer sobre o debajo de la firma (ver Figura 2.14). Esta
superposicion suele realizarse, al igual que en el caso del sello, para reivindicar la autenticidad de la
parte del documento afectada. De hecho, un analisis minucioso del documento puede revelar, en el
caso de que exista superposicion, el orden en que se han realizado las operaciones de sellado,
impresion y firmado.

De nuevo, cuando se trata de imagenes a color suele ser sencilla su eliminacion, pues el color de la
firma suele ser muy diferente al de estos elementos. Desgraciadamente, en el caso de imagenes
bitonales sélo se puede utilizar la informacion relativa a la forma de los objetos, lo cual dificulta el
proceso enormemente.
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Figura 2.12.- Trama de fondo de un documento en forma de lineas oblicuas. Obsérvese cémo la
dificultad de separar la trama de la firma aumenta desde una imagen en color (a) a la misma imagen
en grises (b) y en bitonal (c).
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Figura 2.13.- Imagenes de firmas sobre las que se aplicado un sello: (a) imagen en color y (b)
imagen bitonal.

Existencia de texto manuscrito

Algin texto manuscrito también suele aparecer cerca de la firma e incluso sobre ella (ver Figura
2.15). Este texto puede tener su origen en la disposicién de los datos dentro del documento, pero
normalmente se debe a anotaciones posteriores realizadas por las personas que manipulan el
documento.

En este caso, la distincion entre los trazos de la firma y el texto manuscrito parece imposible desde
un punto de vista puramente morfoldgico, resultando necesario utilizar un enfoque que tenga en
cuenta la semantica asociada a los textos.

Residuo en forma de ruido aleatorio

En muchas ocasiones se puede observar dentro de la imagen digitalizada cierto ruido en forma de
manchas o puntos con distribuciones aparentemente aleatorias. En el caso de imagenes en niveles de
gris o de color este ruido se debe a problemas en el documento original o en el dispositivo de
digitalizaciéon. Sin embargo, en el caso de imagenes bitonales puede deberse también a efectos
colaterales al proceso de umbralizado. En la Figura 2.16 se puede ver un ejemplo en el que una
figura de fondo, al ser umbralizada, deja residuos en forma de ruido aleatorio. Esta vez la
eliminacién del ruido mediante técnicas morfologicas parece mas sencilla porque la firma y el ruido
no guardan parecido.
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Figura 2.16.- Ruido como producto de la binarizaciéon. El fondo de la imagen en color (a) conserva
sentido al convertirla a niveles de gris (b), pero lo pierde y parece ruido aleatorio al binarizarla (c).

2.3 Técnicas de verificacion automatica de firmas off-line

En esta secciéon se repasan los trabajos mas relevantes que han aparecido en el campo de la
segmentacion y la verificacion automatica de firmas. Para ello se han realizado numerosas busquedas
en los principales foros especializados, entre los que podemos citar: el International Symposinm in
Frontiers of Handwriting Recognition INFHR), 1a International Conference on Pattern Recognition (1CPR), la
International Conference on Document Analysis and Recognition 1ICDAR), asi como las revistas: International
Journal of Pattern Recognition and Artificial Intelligence, Pattern Recognition Letters y Pattern Recognition. El
histograma de la Figura 2.17, que recoge los trabajos mas importantes aparecidos en estos foros,
permite comprobar la actualidad del problema en estudio.

El desarrollo de sistemas informaticos para la verificacién gff-/ine de firmas se inicia con los trabajos
de Nagel y Rosenfeld en 1973 [45][40]. La gran mayoria de los trabajos se refieren a firmas
occidentales, aunque también hay trabajos sobre firmas en el mundo arabe [2] y oriental [47][48][49].
Desde entonces, peridédicamente, han ido apareciendo algunos trabajos recopilatorios sobre el estado
del arte del tratamiento automatico de firmas manuscritas, cuyos principales exponentes son: [1] [50]

(511 [17] [52] [12] [53] [4]-
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2.3.1 Tipologia de los trabajos sobre verificacion off-line de firmas

En general los trabajos se enfocan desde una perspectiva grafonométrica [52], es decir se intenta
realizar la verificacién realizando diversas medidas sobre la imagen de la firma. Una diferencia con
los trabajos anteriores a la apariciéon del ordenador estriba en el aumento de complejidad de las
medidas que el ordenador permite realizar.

Los trabajos podemos englobarlos en dos categorias principales:

« Aquéllos que aportan alguna caracteristica discriminante novedosa que puede utilizarse para
el problema de la verificaciéon. En estos trabajos se deja en segundo plano el tipo de
clasificador utilizado. En los primeros trabajos las caracteristicas discriminantes se asimilaron
del enfoque clasico de la grafoscopia (ver subsecccion 2.1.3), pero con el tiempo han
aparecido caracteristicas novedosas generalmente dependientes de las posibilidades
introducidas por el tratamiento informatico de las imagenes y el incremento en capacidad de
computo de los ordenadores.

« Aquéllos en los que el tipo de clasificador utilizado es la novedad. En estos casos suele
justificarse que el clasificador es capaz de mejorar los resultados obtenidos por caracteristicas
discriminantes propuestas por otros autores, o bien que el clasificador en si mismo posibilita
un analisis directo de la firma que no precisa de otras caracteristicas.

Por supuesto, también encontramos trabajos mixtos en los que se combinan nuevas caracteristicas
con el uso de clasificadores novedosos.

Caracteristicas discriminantes usadas para la verificacion de firmas off-line

La extraccién de caracteristicas sobre la imagen de la firma es un enfoque clasico en la Visién
Artificial [54]. En este caso, tras las etapas de captura, preproceso y segmentacion se realiza una
extraccion de un conjunto de caracteristicas discriminantes que se utilizan para clasificar el objeto
(aqui para verificar la firma).

Diferentes autores suelen clasificar las caracteristicas discriminantes utilizadas en el proceso de
verificacion de diferentes maneras. Inicialmente, en un trabajo de 1936, E. Locard [34] las clasifico
en estaticas y pseudodinamicas, segun utilizan informacién estatica de la imagen o tratan de hallar la
dinamica del proceso de firmado subyacente, esta clasificacién es retomada por Weip y otros [11] en
un trabajo del 2004. En 1991, S. Lee y J.C. Pan [8] hablan de tres tipos de caracteristicas: las globales,
que se basan en el estudio de cada pixel de la imagen por separado, las estadisticas, basadas en el
estudio de las distribuciones de los pixeles de la firma, y las geométrico-topologicas, que intentan
describir las formas interiores a una firma. Finalmente, en 2004, J. Fiérrez y otros [4], clasifican las
caracteristicas discriminantes en dos grupos: caracteristicas globales (global u holistic) que utilizan la
imagen de la firma en conjunto y caracteristicas locales (local o grid), que se basan en el estudio de
zonas o partes especificas de la firma.

A continuacion, se recogen las caracteristicas globales mds importantes que se repiten en la literatura
para el caso de la verificacion gff-/ine. En general, se hace referencia a los principales trabajos en las
que aparecen, aunque en algunos casos se hace referencia también a trabajos recopilatorios.

« Proporciones de la firma (aspect ratio) mediante la medida de la caja que contiene la firma
(bounding box) [55]]23][2].

«  Centros de gravedad y otros momentos medidos sobre las proyecciones de la firma sobre los
ejes horizontales y verticales [56][23][2].
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Figura 2.17.- Histograma de referencias de los articulos aparecidos en los principales foros especializados que tratan especificamente el procesamiento
off-line de firmas. El fondo celeste indica que el trabajo trata la verificacion, el fondo gris indica que el trabajo es recopilatorio, el fondo naranja indica

que el trabajo trata la segmentacién, y el fondo verde que trata la verificacion.
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Linea base global (global base line) [161][2] y los limites superiores e inferiores de la firma [2].
Nuamero de bucles, puntos de cruce y puntos extremos encontrados en la firma [71][106].
Varias medidas sobre diferentes tipos de envolventes de la firma (envelgpe) [56][23].
Estimaciones del angulo de la linea base de la firma (s/gpe) mediante los ejes de inercia [4][87].
Estimacion del angulo de inclinaciéon de los trazos presentes en la firma (skan?) [55][161][2].

Area de los pixeles activos [161][94][23], a menudo normalizados respecto al area de la caja
que contiene la firma y utilizando el esqueleto para ser invariantes al grosor del elemento de
escritura.

El nimero de componentes de la firma [55][94] mediante el analisis de las componentes
conexas de la imagen.

Varias caracteristicas basadas en calculos de wavelets sobre la imagen de la firma [23][95].

Una ultima caracteristica global que se utiliza frecuentemente es la propia imagen de la firma,
o una imagen escalada de ella a una resolucién fija menor [106] [162] [140].

Por otro lado, entre las caracteristicas locales que encontramos en la literatura abundan variantes de
las globales, aplicadas sobre regiones acotadas de la firma, como ventanas (verticales u horizontales)
o celdas (grid) [161]. También se encuentran caracteristicas locales que no derivan de globales, entre
ellas podemos destacar:

Densidades por celdas o regiones de la imagen [161][151].
Medidas locales de orientacion de trazos [163][107].
Angulo predominante de situacién de pixeles por ventanas [163].

Analisis local de una reticula situada sobre la firma mediante unos artefactos matematicos
lamado Distribuciones de Tamaro Granulomeétrico (Granulometric Sige Distributions o GSD) [83] que
basados en morfologia matematica permiten obtener una descripcion vectorial de cada
punto de la reticula.

Caracteristicas pseudodinamicas como la presién obtenida por equivalencia con la intensidad
de la luminosidad del trazo en imagenes en niveles de gris [152], o una reconstrucciéon de la
dindmica del trazado [107].

Clasificadores utilizados en el problema de la verificacion automatica de firmas off-line

Es un hecho que, al poco tiempo de la aparicién de un nuevo tipo de clasificador, algin grupo de
investigaciéon lo prueba para el problema de verificaciéon automatica de firmas. Asi se encuentran
trabajos que utilizan las Redes Neuronales (Nexra/ Networks o NN), las Maquinas de Vectores de
Soporte (Support VVector Machines o ST'M), los Métodos de Ajuste Elastico, las Modelos Ocultos de
Markov (Hidden Markov Models o HMM), o los Clasificadores Borrosos, entre otros. En la Tabla 2.3
se muestran algunos trabajos que utilizan estos clasificadores.
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Tipo de clasificador Algunos trabajos que lo usan
Redes Neuronales [128][56][100]
Maquina de Vectores de Soporte [48][164]
Ajuste elastico [21]]20][141]
Modelos Ocultos de Markov [40][122][1064]
Clasificadores borrosos [155]
Redes Bayesianas [78]

Tabla 2.3.- Algunos tipos de clasificadores utilizados para la verificacién de firmas y
algunos trabajos que los usan.

2.3.2 Trabajos relevantes en el problema de verificacion automatica de firmas
off-line

La Figura 2.18 presenta un grafo con los autores de trabajos mas relevantes sobre verificacién de
firmas off-/ine. Obsérvese que se mantiene un orden, de manera que los autores que antes abordan el
problema estan arriba, mientras que los mas modernos estan abajo. La figura también recoge las
relaciones entre autores que han dado lugar a publicaciones. Asi, las cajas contienen a los autores o a
grupos de autores, mientras que las publicaciones aparecen mediante una fecha en la linea o en un
circulo que une a los coautores que la crearon. Como se puede apreciar, aparecen grupos mas o
menos estables de autores que colaboran en sucesivos articulos. Entre los mas prolificos podemos
destacar a R. Plamondon, a R. Sabourin y a B. Fang.

Aunque han sido muchos los articulos revisados, en los siguientes puntos se describen brevemente
aquéllos que, por el método que describen o por los problemas que abordan, han tenido mas
influencia en el desarrollo de los trabajos que se presentan en esta Tesis:

« M. Ammar y otros [55] proponen, en un trabajo de 1990, un analisis de la firma basado en
caracteristicas globales y en un analisis local. Este dltimo analisis se concreta en una
representacion en arbol que describe la firma mediante un conjunto ordenado de elementos
(Global Descriptor String o GDS). Estos elementos se obtienen al realizar diferentes medidas
locales segun se recorre la firma de izquierda a derecha, siguiendo una linea horizontal
imaginaria. Desafortunadamente, en su trabajo no realizan pruebas experimentales de
verificacion.

« J.C.PanyS. Lee [8], en 1991, proponen una representacion de la firma basada en una serie
de elementos que simulan el proceso humano de generacion de trazos (s#7okes) para la
verificacion de firmas. En el trabajo se exponen 7 reglas heuristicas que se siguen a la hora
de construir el trazado de la firma:

+  Regla 1.- Se debe comenzar el trazado por puntos extremos.

« Regla 2.- El trazado sigue los pixeles utilizando el criterio de vecindad.
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+  Regla 3.- En las intersecciones se toma el camino que maximice la suavidad.
+  Regla 4.- Algoritmo para detectar y catalogar los finales de trazo.
+  Regla 5.- Algoritmo para realizar el retroceso necesario al trazar caracteres como la 't'.
«  Regla 6.- Regla de ordenacion del orden de los pixeles de cada trazo.
«  Regla 7.- Regla de ordenacion del orden en que se realizan los diferentes trazos.
En este trabajo tampoco se ofrecen resultados experimentales.

Yingyoung Qi [161], en 1994, compara un conjunto de caracteristicas geométricas con el
estudio de las caracteristicas obtenidas al superponer una rejilla (grid) a la firma y realizar el
analisis los bordes de cada celda de la rejilla para obtener un cédigo binario descriptor.
Debido a que el uso directo de la distancia euclidea entre los patrones asi obtenidos no da
resultados satisfactorios, se utiliza un proceso de ajuste previo entre los patrones de
caracteristicas basado en técnicas de programacioén dinamica. Los porcentajes de error que
postula son muy bajos, pero en los experimentos no se aprecia una clara separacion entre las
etapas de aprendizaje y de test.

En 1997, R. Bajaj y S. Chaudhury [56] construyen un sistema basado en dos tipos de
caracteristicas discriminantes: los momentos y las envolventes superior e inferior. Luego
utiliza varias Redes de Neuronas de tipo feed-forward. Usando una base de datos compuesta de
10 individuos, con 15 firmas por sujeto, y usando 5 muestras para el aprendizaje de cada
individuo, obtiene un FRR del 1% y un F.AR del 3% para falsificaciones aleatorias.

En 1998, G. Rigoll y A. Kosmala [151], y después E. Justino, Bortolozzi y R. Sabourin [40]
[131][163] han estudiado el problema utilizando: una segmentacién de la firma en celdas, la
obtenciéon de una cadena de simbolos y el posterior uso de HMM como clasificador. Las
caracteristicas que se utilizan para cada celda en estos trabajos son: la densidad de los pixeles
negros [151], el ESC (Extended Shadow Code) de R. Sabourin [135] y el angulo predominante
[163].

B. Fang y su equipo [76] abordan, en 1999, el problema de los falsificadores habilidosos
utilizando una aproximacién basada en conocimiento de expertos humanos segun la cual las
falsificaciones son menos suaves y naturales que las firmas genuinas, construyendo un indice
de suavidad para su estudio. En este trabajo se justifica no poder ofrecer una distincion entre
FRR y FAR debido al reducido tamafio de la muestra y sélo se ofrecen unos resultados del
17.4% de error medio en la verificacion.

También en 1999, V. E. Ramesh y otros [23] construyen un sistema que funciona con firmas
escaneadas a 72 DPIs. El enfoque se basa en caracteristicas discriminantes globales, en
caracteristicas de celda y en caracteristicas obtenidas mediante un analisis de wawvelets. En este
trabajo, los autores ensayan diferentes tipos de clasificadores. Utilizando el mejor de ellos, 15
firmas de cada individuo para entrenar y falsificaciones de las firmas para entrenar los
rechazos, obtienen un 10% de FRR, un 2% de FAR para las falsificaciones simples y un
30% para las falsificaciones habilidosas.

En 2002, Y. Mizukami [22] que aborda la problematica de utilizar pocos ejemplares,
utilizando uno para el aprendizaje y otro para determinar un umbral de rechazo. Su enfoque
se basa en la comparaciéon de imagenes utilizando funciones de desplazamiento. Los
resultados que describe el autor, en torno al 24% de error medio, son extremadamente
buenos teniendo en cuenta que trata la problematica de los falsificadores habilidosos.
Desgraciadamente sus pruebas se realizan sobre firmas japonesas, que al ser tan diferentes a
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las firmas occidentales hace que sus resultados no se puedan comparar con los que se
presentan en esta Tesis.

En 2002, K. Huang y H. Yan [107] estudian la firma descomponiéndola en los trazos que
aparentemente la componen (mediante fronteras direccionales) y ordenando los trazos en
una posible secuencia temporal. Posteriormente, para verificar una firma, estudian la
correspondencia entre los modelos de firma que han obtenido mediante un procedimiento
que denominan “ajuste por relajacion” (relaxcation matching).

En 2002, X. Xiao y G. Leedhamb [78] proponen el uso de una Red Bayesiana para tratar el
problema de la no certeza o la desaparicion de las caracteristicas discriminantes que ocurre al
comparar las envolventes de la firma como método de verificacion. Para la etapa
experimental crea una muestra de 8 individuos con entre 10 y 20 firmas por cada uno.
Utilizando el 60% de la muestra para el aprendizaje se obtienen unos resultados para el FRK
del 20% y para el FAR (frente a falsificaciones aleatorias) del 14%.

También en 2002 B. Fang y otros [20] abordan la problematica de la dificultad de obtener
multiples firmas por cada individuo. En este caso, intentan utilizar técnicas de ajuste elastico
(elastic-matching) para generar nueva muestra modificando la existente. Ademas, utilizan
ventanas verticales y horizontales para obtener ciertas medidas en las transiciones de pixeles
blancos a negros que usan como caracteristicas discriminantes. Este trabajo encuentra
precedente en otro de Oliveira y otros [117] aunque en aquél se centran en la generaciéon de
la muestra y no se realiza ningin experimento de verificacién. Utilizando 23 firmas de cada
individuo para generar 529 muestras de aprendizaje por individuo se consiguen unos

resultados del 14% de error medio (de nuevo, justificando que no se puede obtener una
distincién entre FRR y FAR).

Nuevamente, en 2003, Fang y otros [138] abordan el problema de los falsificadores
habilidosos desde dos perspectivas diferentes. Por un lado, el estudio de la posicion relativa
de los trazos principales de la firma y por otro los cambios observados en las proyecciones
de la firma sobre los ejes ordenados. Utilizando de nuevo 23 firmas por individuo durante el
aprendizaje, esta vez se ofrece un resultado final del 23% de EER para el mejor de los dos
enfoques propuestos.

En 2005 X. G. You y B. Fang [21] utilizan la distancia entre los puntos localizados en dos
modelos elasticos realizados sobre las firmas a comparar, atacando el problema de la
imposibilidad de utilizar varias firmas y el de los falsificadores habilidosos a la vez. En este
trabajo utilizan sélo 4 muestras por individuo durante la fase de aprendizaje, una para el

modelo y 3 para determinar los umbrales de rechazo. Sus resultados fueron de un 18.6% de
EER.

En 2005, Justino y otros [164] comparan, en un trabajo que destaca por impecable proceso
de recoleccion de muestra y experimentacion, el uso de SVM y HMM para diferentes
caracteristicas extraidas sobre celdas. Es importante sefialar que éste es uno de los pocos
trabajos en los que se sefiala que utilizan una muestra para disefiar el sistema y otra diferente
para realizar el test. Ademas, se realizan diferentes pruebas con un nimero creciente de
ejemplares para el aprendizaje. El nimero mas bajo de muestras de aprendizaje que utilizan
es 5, y en este caso obtienen un FRR del 25% para los HMM y del 30% para los ST'M. Para
este mismo caso, el F.4R que obtiene lo cataloga entre los diferentes tipos de falsificadores.
Asi, para los aleatorios obtiene un 27% con el HMM y un 0% con el SVM. Para los
falsificadores simples obtiene un 38% con el HMM y otro 0% con el SVM. Finalmente, para
los habilidosos obtiene un 34% para el HMM y un 2% para el SVM.

_45 -



Seccidn 2.3 - Técnicas de verificacion automatica de firmas off-line

En un trabajo de 2007, A. Piyush y A. N. Rajagopalan [141] verifican firmas mediante la
comparacion de las proyecciones verticales utilizando una variaciéon de la técnica Dynamic
Time Warping (DTW) que se basa en programacion dinamica, por lo que también se le conoce
como Dynamic Programing Matching. Esta técnica se usa ampliamente para alinear secuencias de
manera Optima, en el sentido de minimizar la distancia entre dos secuencias de caracteristicas
discriminantes de diferente longitud. Durante la fase de aprendizaje utilizan 10 firmas de
cada individuo para obtener secuencias con las que luego comparar las firmas a verificar. Los
resultados que reportan son de un FRR del 2% y un FAR del 0% para falsificadores
aleatorios cuando solo trata de distinguir entre ambos. Cuando se consideran las
falsificaciones habilidosas reportan un FRR del 25%, y un F.AR del 0% para los aleatorios y
de un 20% para los habilidosos.

En otro trabajo de 2007, Yu Quia y otros [133] proponen un enfoque basado en la
combinaciéon de modelos on-/ine para el aprendizaje y de verificacion off-/ine. En su trabajo se
utiliza la técnica de Conditional Random Fields (CRT) para encontrar la correspondencia entre
la firma on-line y la imagen on-/ine. Tras esto se obtiene una trayectoria que una vez alineada
utilizando DTW se compara con las trayectorias on-/ine almacenadas para ese individuo. En
sus experimentos utilizan la base de datos de la competicion de verificacion de firmas del
afio 2004 (ST7C 2004), la cual consta de firmas inglesas y chinas. Emplean 10 firmas on-/ine de
cada individuo para el aprendizaje, otras 10 on-/ine se convierten a gff-line y se utilizan para el
test y también se hace lo mismo con 20 falsificaciones simuladas. Sus resultados arrojan un
7.3% de ERR, aunque no detallan qué porcentaje corresponde a firmas chinas y cual a firmas
inglesas.

La tabla 2.4 resume y compara los resultados de estos trabajos respecto a las falsificaciones

aleatorias, y la tabla 2.5 lo hace respecto a las falsificaciones habiles.

Se puede resumir que el F.4R obtenido para las falsificaciones aleatorias ronda el 0% y el FRR varia
entre el 0% y el 25%. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que no se ha encontrado ningun trabajo
en el cual sélo se utilice una unica muestra durante la fase de aprendizaje. Ademas, cuando el
namero de ejemplares utilizados en el aprendizaje se reduce, el error crece de forma importante.

En cuanto al FAR frente a falsificadores habilidosos debe sefialarse que normalmente es muy alto
(superior al 30%). En aquellos casos en que este error es bajo se debe a que se entrenan los sistemas
con falsificaciones de la misma mano que luego, en la fase de test, intenta enganar al sistema, cosa
que en un sistema real no serfa posible.

Ejemplares
Autor y trabajo Afio | FRR | FAR | utilizados en Descripcion general
el aprendizaje

Bajaj y Chaudhuri [50] 1997 1% 3% 5 Caracterfsticas discriminantes
Ramesh y otros [23] 1999 | 10% | 2% 15 glzf:f;“i“;; f;ﬁgj}zaﬁfz DPIs
Xiao y Leedhamb [78] 2002 | 20% | 14% 6-12 Redes Bayesianas
Justino y otros [164] 2005 | 25% | 27% 5 HMM
Justino y otros [164] 2005 | 30% | 0% 5 SVM
Piyush y Rajagopalan [141] | 2007 | 25% | 0% 10 Dynamic Time Warping

Tabla 2.4.- Resumen de los trabajos que tratan el problema de las falsificaciones aleatorias.

_46 -




Capitulo 2 - Problematica y estado del arte del tratamiento automatico de firmas

Ejemplares
Autor Afno | FRR | FAR | utilizados en Descripcion general
el aprendizaje
Ramesh y otros [23] 1999 | 10% | 30% 15 ;f‘)f;fsﬁfr“;;; ‘fiﬁ;};aft;; DRI
Fang y otros [138] 2003 | 23% | 23% 23 Posiciones relativas de los trazos
You y Fang [21] 2005 |18.6% | 18.6% 4 Modelos elasticos
Justino y otros [164] 2005 | 25% | 34% 5 HMM
Justino y otros [164] 2005 | 30% | 2% 5 SVM
Piyush y Rajagopalan [141] | 2007 | 25% | 20% 10 Dynamic Time Warping

Tabla 2.5.- Resumen de los trabajos que tratan el problema de las falsificaciones habilidosas.

Por otro lado, respecto a la metodologia observada en estos trabajos, se debe sefialar que pocos
separan la muestra que se utiliza para disefiar el sistema de la muestra que se utiliza para probatrlo.
Esto puede restar validez a los resultados ya que los algoritmos que se diseflan podrian estar
adaptados a las particularidades de la muestra de test que se utiliza.

Finalmente, respecto a los conjuntos de muestra utilizados se debe sefialar la completa falta de
homogeneidad. Cada autor utiliza una muestra propia que luego no hace publica. Ademas, la
muestra que utilizan casi siempre se concentra en tomas de una sola sesién para cada individuo. En
ninguno de los casos se realizan capturas de muestra a un mismo individuo a lo largo de diferentes
aflos.

2.4 Técnicas de identificacion automatica de firmas off-line

El nimero de trabajos existentes en el area de la identificacion de firmas es mucho menor que el
encontrado en el area de verificaciéon [16]. Esto seguramente se debe a su menor aplicabilidad
respecto al problema de la verificacion.

Al igual que en el caso de la verificacion de firmas, en la identificacion de firmas encontramos la
dicotomia entre trabajos en los que la novedad esta en la introduccién de alguna caracteristica
discriminante y aquéllos en los que el tipo de clasificador utilizado es la novedad.

Hay autores que utilizan las mismas caracteristicas discriminantes en el problema de la identificacién
de firmas y en el de la verificacion [87]. Aunque también hay autores que encuentran diferencias
entre unas y otras [2], debido principalmente a la mayor especializaciéon que requiere la
discriminacion de falsificadores habilidosos que no se considera en el problema de la identificacion.

2.4.1 Trabajos relevantes en el problema de la identificacion de firmas

En la Figura 2.17 se presentan los autores mas relevantes asi como la relaciéon que hay entre ellos
que ha dado lugar a una publicacién. Como se puede observar en la Figura 2.17 el nimero de
trabajos en muy inferior al que se observa para el problema de la verificaciéon de firmas. A
continuacién comentamos brevemente varios articulos cuyas han tenido alguna relevancia en el
desarrollo de esta Tesis:

« Pavlidis y otros [16] utilizan el contorno de la firma (una especie de cierre convexo) que
obtienen mediante la técnica de snakes para comparar las firmas a clasificar.
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« Entre los trabajos en los que el clasificador es la novedad encontramos a J. L. Camino y
otros, que utilizan HMM combinados con el cédigo de cadena de la firma [137]. En su
enfoque Camino y su equipo tratan de encontrar una representacion pseudodinamica a partir
de la imagen off-/ine.

« M. K. Kalera y otros [87] relacionan el problema de la identificacion de firmas con el del
reconocimiento de autor basado en texto manusctito gff-/ine, y por ello utilizan caracteristicas
comunes a este problema.

2.5 Técnicas de segmentacion automatica de firmas off-line

Como se ha senalado anteriormente, el problema de la segmentaciéon de la firma se simplifica
utilizando imagenes en color o incluso en niveles de gris. Quizas por ello, el problema de la
segmentacion de firmas gff-/ine ha sido constantemente subestimado. Asi, aunque encontramos
trabajos que se remontan a la década de 1980 [125][18] en general no se ha tratado en profundidad el
aspecto de la segmentacién y los autores suelen suponer que la firma a verificar esta limpia de ruido
y perfectamente localizada [12]. Como consecuencia de lo anterior, el nimero de trabajos sobre
segmentacion de firmas es inferior al nimero de ellos sobre identificacion y, por supuesto, que a los
de verificacion (véase la distribuciéon de colores de la Figura 2.17).

Sin embargo, la realidad del problema de la segmentacién es mas compleja y, en general, no esta
resuelta totalmente. Para empezar ya se ha comentado que los procesos industriales de captura de
documentos exigen el uso de imagenes bitonales, por lo que cualquier soluciéon basada en el uso del
color o de niveles de gris queda invalidada. Ademas, es dificil justificar su uso cuando una persona
no necesita de estos requisitos, como puede comprobarse en las pruebas realizadas con personas por
Ramesh y Fang y sus equipos respectivos [23][20]. Por otro lado, la problematica del ruido con
estructura tampoco ha sido abordada mas que en fechas recientes. En particular, Larrea y su equipo
[165], utilizando muestra suministrada por el autor de esta Tesis, han realizado un estudio sobre la
segmentacion de firmas sobre cheques de los que debe disponerse de un modelo previo y han
construido un sistema supervisado que, a partir de un documento bancario, permite limpiar y
segmentar una firma en unos pocos segundos a un operador previamente instruido.

2.5.1 Trabajos relevantes en el problema de la segmentacion de firmas

Entre los pocos trabajos que tratan el aspecto de la segmentacién de la firma en un documento
digital cabe destacar:

« Un trabajo de L. Lee y otros [19], de 1997, que estudia la segmentaciéon de firmas y otros
elementos existentes en cheques bancarios reales. El tipo de cheque que procesa el sistema
es unico, por lo que utiliza un procedimiento consistente en la sustraccién de un cheque
modelo. Dicho método proporciona unos resultados cercanos al 100%.

« Un trabajo de S. Djeziri y otros [136], de 1998, donde se utiliza un etiquetado de los
elementos que parecen trazos mediante morfologfa matematica, simulando la capacidad del
sistema visual humano para detectar lineas y que se prueba también sobre documentos
bancarios en niveles de gris. El trabajo ofrece unos resultados cualitativamente etiquetados
como buenos o muy buenos en el 80% de los casos y del 20% etiquetados como malos o
muy malos.

«  Un trabajo de Q. Ye y otros [166], del 2000, basado en las caracteristicas de las formas y la
estructura (layounf) del documento, para extraer el texto manuscrito que aparece sobre
documentos de tipo formulario. Los autores realizan una prueba subjetiva segun la cual el
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97% de los caracteres manuscritos se recuperan correctamente. También realizan una prueba
objetiva segtn la cual un sistema de OCR posterior a la segmentacion es capaz de reconocer
correctamente el 95% de los caracteres.

«  También en el afio 2000, Hobby [14] propone el calculo de caracteristicas discriminantes
sobre cada segmento de un texto de caracter general. Los segmentos se obtienen mediante el
esqueletizado y un proceso posterior de ajuste de segmentos curvos. Luego, con la ayuda de
un clasificador, separa el /zyout del documento, de las firmas, del texto y de los graficos. En
sus experimentos utiliza imagenes bitonales a 200 DPIs, un clasificador del tipo Vecino Mas
Proximo (Nearest Neibourgh) y obtiene un 19% de FRR y un 14.9% de FAR.

« Ueda y otros [167] proponen, en 2004, un método de segmentacion de firmas japonesas
basada en el analisis de los valores de matiz, saturacion y brillo (Hue Saturation Value HSV)
de los pixeles del cheque en color. Las pruebas realizadas sobre 19 cheques ofrecen
resultados visualmente satisfactorios en todos los casos.

« En 2005, Madasu y Lovel [168] proponen el uso de una ventana deslizante que mide la
entropia en torno a cada pixel para decidir si pertenece o no a la firma. Los resultados que
ofrecen son del 97.78% de segmentaciones correctas, aunque los cheques que se muestra en
el trabajo parecen libres de ruido y estan en niveles de gtis.

« Un trabajo de Larrea y otros [165], en 2006, permite asistir a una persona facilitindole la
segmentacion de firmas sobre documentos bancarios. Este trabajo ha utilizado muestra
suministrada por el autor de la Tesis.

Puede observarse que pocos de los trabajos tratan el problema de la segmentaciéon en las
condiciones que se platean en este trabajo, esto es a 200 DPIs y sobre imagenes bitonales. Sin
embargo, una persona es capaz de realizar esta tarea sobre este tipo de imagenes sin problemas,
como se desprende del trabajo de Larrea y otros [165].

2.6 Resumen del capitulo

En este capitulo se ha realizado un andlisis de los problemas relacionados con la verificacion
automatica de firmas off-/ine. Para ello, primeramente se ha presentado la nomenclatura y los
enfoques utilizados por el peritaje caligrafico clasico. A continuacion, se han detallado los principales
problemas que plantea un sistema realista de verificaciéon automatica de firmas. Finalmente, se ha
presentado el estado del arte respecto al problema de la verificaciéon automatica de firmas off-/ine en
su conjunto.
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Un sistema de Vision Artificial opera distinguiendo entre imagenes que pertenecen a un amplio
conjunto que se denomina wniverso de trabajo. La construccion de tales sistemas suele precisar de
varias imagenes que a modo de modelos permitan calcular las funciones discriminantes de
clasificacion. Estas imagenes modelo forman el conjunto de aprendizaje, el cual, para ser util, debe estar
constituido por un subconjunto representativo del universo de trabajo.

Cuando la muestra es abundante suele reservarse una parte del conjunto de aprendizaje para probar
la bondad de las funciones discriminantes que se calculen, que se denomina comjunto de test. Es
importante que el conjunto de aprendizaje y el de test sean independientes, ya que esto permite
cierta confianza empirica en que el clasificador desarrollado posee la deseable propiedad de
generalizacién. Esta propiedad trata de garantizar que un sistema clasifica correctamente patrones
que no se han utilizado durante el proceso de calculo de funciones discriminantes. Como norma
general, en el caso de un universo de trabajo grande, la independencia queda asegurada si el conjunto
de aprendizaje y el test no tienen elementos en comun.

Si una vez construidos ambos conjuntos, los clasificadores se prueban usando el conjunto de test y
se obtienen unos resultados deficientes, deben descartarse ambos conjuntos y se debe volver a
comenzar con un nuevo clasificador y nuevos conjuntos. Dicho de otro modo, si para mejorar los
resultados de test, se volviesen a disefiar nuevas funciones discriminantes, se estaria usando el
conjunto de test de manera indirecta en el proceso de aprendizaje, con lo que las pruebas posteriores
no serfan validas. Para evitar esto, cuando hay suficiente muestra, suele crearse un tercer conjunto,
independiente de los otros dos, llamado conjunto de validaciéon. Este conjunto se utiliza para probar
el sistema mientras se esta construyendo. Este tercer conjunto se utiliza durante el proceso de disefio
de las funciones discriminantes para probar el sistema que se esta construyendo con objeto de
impedir que el conjunto de test se use mas de una vez.

Se puede concluir que para posibilitar la realizacién de los experimentos que se plantean en esta
Tesis se precisa una base de datos de imagenes de firmas. En el presente capitulo se justifica la
creacion de nuestra propia base de datos y se describe el proceso de disefio y captura de las imagenes
de firmas que se ha realizado.

3.1 Base de datos de firmas

En el afio 1993 el NIST® puso a disposicion de la comunidad cientifica una gran base de datos de
imagenes correspondientes a texto manuscrito. Desde entonces dicha base de datos ha sido utilizada
por grupos de investigaciéon de todo el mundo para realizar experimentos. Quizas, la principal
consecuencia de esta aportacion ha consistido en posibilitar la comparacién directa entre los
resultados de las diferentes investigaciones.

8 Instituto Nacional de Estandares y Tecnologia (National Institute of Standards and Technology). Fundado en 1901, el
NIST es una Agencia Federal del Departamento de Comercio de los EEUU. Su misién consiste en promover la
innovacion y la competitividad industrial mediante la creacién de estandares, sistemas de medida y tecnologfa.

_51 -



Seccion 3.1 - Base de datos de firmas

Desafortunadamente, la muestra del NIST no inclufa imagenes de firmas manuscritas. Aunque
existen diferentes bases de datos de imagenes de firmas manuscritas que podrian ser adoptadas por
la comunidad cientifica, ninguna retne las caracteristicas que en general los diferentes grupos de
investigacién necesitan. Es por ello por lo que atn no existe un equivalente a la muestra del NIST
para la problematica del reconocimiento de firmas manuscritas off-/ine [6].

En particular, esta Tesis precisaba dos caracteristicas que no hemos encontrado en otras bases de
datos. Por un lado, se requerfan imagenes de firmas sin segmentar, acompafiadas del ruido que
habitualmente las rodea, para abordar la problematica de las firmas en su totalidad y no sélo en una
irreal etapa final que parte de firmas “limpias”. Por otro lado, era un requisito disponer de varias
imagenes de la firma de un individuo con diferentes utiles de escritura, simulando una realidad en la
que no siempre se utiliza el mismo instrumento. La ausencia de estos requisitos motivo la creacion
de una base de datos propia.

Posteriormente, los requisitos de la base de datos de firmas se han ido ampliando. Finalmente, con
objeto de que esta base de datos satisficiese las expectativas de un rango amplio de los grupos de
investigacioén en este campo, hemos propuesto cumplir los siguientes requisitos:

* Variabilidad respecto al util de escritura.

* Firmas sobre fondos pictéricos que permitan estudiar el problema de la segmentacién bajo
condiciones reales.

* Variabilidad en el tipo de sujeto firmante, incluyendo diferentes niveles sociales.

* Variabilidad temporal, con diferencia de meses o afios, entre las diferentes firmas capturadas a
cada individuo.

* Libertad total de acceso y uso por parte de la comunidad cientifica.

Para construir la base de datos se han utilizado dos fuentes:

* Por un lado se ha capturado un conjunto de firmas a partir de unos formularios que han sido
rellenados por personas que voluntariamente han cedido su firma.

* Por otro lado se ha tenido acceso a un conjunto de documento reales de tipo cheque y recibo,
cortesfa de la empresa espanola Investigaciéon y Programas S.A.

En las siguientes secciones se describen los detalles de cada uno de estos conjuntos de imagenes.

3.2 Obtencion de firmas mediante formularios

La obtencién de las firmas se ha prolongado durante un periodo de 6 afos, realizando una primera
captura de muestra en el afio 2002, una segunda en el afio 2004 y una tercera en el 2007. Ello ha
permitido obtener diferentes muestras de la firma de algunos individuos con varios afios de
diferencia. Ademas, a lo largo de estos afios, el aumento de la comprensiéon del problema ha
motivado que se varie significativamente el material y el proceso utilizado para la captura de las
firmas. En los siguientes puntos se detallan cada una de las fases de este proceso de recogida de
firmas.

_52 .



Capitulo 3 - Base de datos de firmas: captura y segmentacion

Disefio del primer formulario de captura de firmas

En el afio 2002 se realiz6 una primera captura de firmas. Se utiliz6 un formulario de tamafio A4,
como el de la Figura 3.1, para la recogida de firmas. En esta primera ocasion se solicitaron 4
ejemplares de su firma a 29 personas.

Cada hoja constaba de una tabla de color amarillo (RGB 230,255,0 o HS1” 58,100,100). EI tono
exacto de amarillo se eligié con objeto de que fuese facil de eliminar tanto si la imagen se escaneaba
en color como si se escaneaba en niveles de gris. Esta tabla, compuesta de 2 columnas y 8 filas, dio
lugar a 16 rectangulos con unas dimensiones interiores de 8.8 cms de ancho y 4 cms de alto cada
uno. Cada rectangulo se utilizé para la recogida de una firma.

Analizando la muestra recogida con estos formularios se observa que el ancho medio de sus firmas
es de 4.33 cms, mientras que su alto es de 1.98 cms. Esto es, las firmas en general son mas anchas
que altas, algo asumido por el propio formulario y que se puede comprobar revisando la mayoria de
los espacios reservados para firmar en otros documentos: cheques, declaraciones de renta,
contratos... Todos tienen una relacién de aspecto (ancho/alto) de aproximadamente 3 a 1.

Disefio del segundo formulario de captura de firmas

En el ano 2004 se realiz6 una segunda captura de firmas. En esta segunda ocasion se utilizé el
mismo tipo de formulario de recogida de firmas. Esta vez se solicitan 6 firmas a 25 individuos
diferentes a los de la primera encuesta. Ademas, se consigui6 localizar a 10 de los 29 individuos de la
primera encuesta para solicitarles 2 firmas adicionales. De esta forma se consigue completar a 6 el
numero de firmas de algunos individuos de la primera captura, obteniendo ademas para estos casos
ejemplares con 2 afios de diferencia (ver Tabla 3.1 para mas detalles).

Debido a que el nimero de firmas solicitadas a cada individuo (6) no es divisor exacto del nimero
de firmas que contiene cada formulario de recogida (16) en ocasiones se han dejado casillas vacias
dentro de un formulario, siempre evitando que un firmante utilizase mas de una hoja.

Disefio del tercer formulario de captura de firmas

En el afio 2007 se realiza una tercera recogida de firmas. Para esta tercera ocasion se cred un nuevo
formato de formulario (ver Figura 3.2). Esta vez se utilizé6 una hoja independiente para cada
firmante, que permitié recoger 9 firmas de cada individuo. Estas 9 firmas se dividen en diferentes
categorias: 6 en un formato igual al de la primera y segunda recolecciones, 2 dentro de un pequefo
recibo y 1 bajo los términos de aceptacion de las condiciones de uso de sus firmas.

En este proceso de captura se han recogido firmas de 38 individuos. De nuevo se intenté localizar a
los firmantes que participaron en los procesos de captura anteriores. En esta caso se localizaron 10
del primer proceso y 7 del segundo (ver Tabla 3.1 para mas detalles). Los 21 firmantes restantes son
nuevos.

El objetivo del cambio de formato fue el de obtener una muestra mas diversa en cuanto a
condiciones del documento sobre el que se firma. Asi, en este caso, algunas de las firmas se
encuentran rodeadas de texto, lineas y figuras de fondo. De esta forma, parte de las firmas pueden
ser utilizadas como muestra util para realizar experimentos de segmentacion de firmas.

El analisis de la muestra correspondiente a los tickets es interesante porque limita en gran medida el
area de firmado. El primer ticket deja un area para realizar la firma de 7.58X2.43 cms, mientras que el
segundo ticket deja un area menor de 6.31X1.6 cms. Esta diferencia influye en el firmante de tal
manera que realiza la firma con un area mayor en el primer ticket que en el segundo.
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Figura 3.1.- Ejemplo de la primera hoja de muestras, utilizada en las recolecciones del 2002 y del 2004.

_54



Capitulo 3 - Base de datos de firmas: captura y segmentacion
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DATE TIME CARD NUMBER
06012006 10:18 7321518043**

DATE TIME CARD NUMBER
06012006 10:18 7321518043**

MR. JOHN SMITH MR. JOHN SMITH

ESTABLISHMENT OP. NUMBER ESTABLISHMENT OP. NUMBER
124215303 32353/321434 124215303 32353/321434
SIGNATURE SIGNATURE

THANK YOU FOR YOUR PURCHASE

THANK YOU FOR

YOUR PURCHASE

En el reverso pone mi nombre

Figura 3.2.- Ejemplo de la segunda hoja de muestras, utilizada en las capturas de firmas del 2007.
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Sin embargo, se puede observar que los anchos de las firmas correspondientes al segundo ticket son
mayores que los anchos de las firmas del primer ticket. Asi, las imagenes recortadas de las firmas del
primer ticket en media miden 3.47X1.95 cms’, mientras que las del segundo ticket miden 3.64x1.8
cms”. Deducimos que esto se debe de nuevo a la influencia del 4rea de trazado. Obsérvese que el
area del segundo ticket es més alargada con una relacién ancho/alto de 3.94 frente a un 3.12 del area
del primer ticket. Esto parece influir de manera subconsciente en los firmantes que tienden a alargar
su firma, y por tanto hacen mas grande la firma cuando la caja es menor.

Concluimos que, en la muestra, el tamano del area de trazado influye en el tamafio de la firma que se
realiza. Fista puede ser la causa de que en muchos trabajos se considere oportuno realizar una
normalizacién de las firmas previas a su procesamiento. Es decir, que el tamafio de la firma no se
considere como una caracteristica discriminante.

3.2.1 Descripcion del proceso de recogida de firmas

Durante el proceso de rellenado de la hoja de firmas, al firmante se le pide que cambie de boligrafo
en varias ocasiones. HEsta operacion tiene por objeto forzar que la muestra sea independiente del tipo
de util de escritura y favorecer el cambio de posturas. En ocasiones los utiles de escritura eran
propios del firmante y en otras ocasiones fueron suministrados por el encuestador. Los
instrumentos mas habituales fueron: boligrafos de tinta espesa azul o negro (tipo Bic cristal normal),
rotulador negro (tipo Edding 1200) y boligrafos de tinta fluida (tipo Pilot) azul o negro.

El grupo de firmantes siempre ha estado formado por personas accesibles al autor de la Tesis
(familiares, amigos, compafieros de trabajo y alumnos) o al entorno de los alumnos que han
colaborado, debido a que es dificil que un extrafio acceda a realizar las multiples firmas requeridas.
Ello ha motivado, entre otras cosas, que todas las personas sean espafolas.

El rango de edades abarca a personas con edades entre 20 y 90 afios. A este respecto no se observa
diferencias entre los diferentes ejemplares, excepto en los ejemplares (ver Figura 3.3) de una persona
sana de avanzada edad (90 afios) en los que se aprecian ciertos temblores en los trazos cortos de su
firma y adosamientos en algunos trazos largos.

El nivel de estudios de las personas que han prestado su firma comprende a personas con estudios
primarios y con estudios universitarios. De nuevo, el entorno del proceso ha motivado que no se
hayan encontrado casos de personas sin estudios primarios.

Figura 3.3.- Firma correspondiente a un sujeto de 90 afios. A simple vista se
aprecian ciertos factores caligraficos como adosamientos y temblores en varios
puntos del trazado.
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Las profesiones de los firmantes son diversas: amas de casa, estudiantes, ferroviarios, informaticos,
topografos, administrativos, maestros infantiles, matematicos, sociélogos... Tampoco se aprecia
ninguna diferencia entre los ejemplares obtenidos a este respecto.

Reticencias a suministrar la firma

Pese a que el encuestador ha sido siempre una persona de confianza de los firmantes, en general, las
personas no relacionadas con este tipo de proyectos de investigaciéon han ofrecido cierta reticencia a
suministrar sus firmas. Las dos principales razones argumentadas han sido:

« Cansancio al tener que repetir tantas veces su firma.

« Coémo saber que su firma no se utilizara con fines distintos a los expuestos por el
encuestador.

Algunos, tres en realidad, han planteado incluso la posibilidad de realizar una alteraciéon de su firma,
cosa que se ha rechazado. Otros incluso han denegado la firma, pese a la confianza existente en la
persona que realiza la encuesta.

3.2.2 Descripcion del proceso de digitalizacion y preproceso

En el proceso de digitalizacion se han tenido en cuenta los siguientes aspectos:

* Resolucién espacial: las firmas se han capturado a 300 puntos por pulgada utilizando un escaner
de sobremesa que alcanza esa resolucién en modo 6ptico (sin interpolacién).

* Resolucion radiométrica: las imagenes se han capturado en color real (RGB - 24 bits por pixel).

* Formato de almacenamiento: las imagenes se han almacenado en formato BMP, debido a que este
formato no aplica algoritmos de compresion con pérdida y a que su tratamiento es inmediato en el
sistema operativo Windows.

Tras su digitalizacion la muestra no puede ser utilizada directamente por los algoritmos de

segmentacion, reconocimiento y verificacion que se presentan a lo largo de esta Tesis. Por ejemplo,

la verificaciéon precisa de imagenes en las que sélo aparezca la firma, mientras que la segmentacion
precisa documentos completos. Ademas, para simular unas condiciones reales de proceso, las
imagenes deben estar en formato bitonal. Los siguientes puntos describen estos procesos.

Preparacion de la muestra para su uso en algoritmos de reconocimiento y verificacion

Con objeto de contar con muestra de aprendizaje, validacién y test para alimentar los diferentes
sistemas de clasificacion de patrones que se describen en esta Tesis, se debe disponer cada imagen
de una firma en un fichero separado. Debido a que los sistemas de procesamiento de documentos
reales utilizan imagenes bitonales, las imagenes deben encontrarse en este formato.

El primer objetivo se ha conseguido mediante el recorte manual de las imagenes digitales a partir de
los formularios escaneados. Este recorte manual se ha realizado utilizando el programa GIMP de
licencia GPL’. Debe observarse que en ocasiones la firma de una persona sobresale del rectingulo
en el que se le ha pedido que firme (ver Figura 3.3). Por ello, como el recorte automatico no es
trivial, se ha optado por un recorte a mano alzada.

El segundo objetivo, la binarizaciéon de las imagenes, ha precisado de dos pasos. En un primer paso
la imagen se ha pasado a niveles de gris utilizando de nuevo el programa GIMP. En el paso a niveles
de gris, el color amarillo de la tabla (RGB 230,255,0) se ha convertido en un color gris claro

9 Licencia Publica General de GNU (GNU General Public License). Es una licencia creada por la Free Software Foundation
orientada principalmente a proteger la libre distribucién, modificacion y uso del software.
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(aproximadamente, con valor 219). Posteriormente, cada imagen en niveles de gris, ha sido

transformada a bitonal utilizando un algoritmo de umbralizado global [25] con valor umbral igual a
212.

Finalmente, las imagenes de las firmas se han almacenado en ficheros TIFF" utilizando el estaindar
de compresion sin pérdida CCITT Grupo 4.

Figura 3.4.- Resultado de la umbralizacion de la Figura 3.3.

Preparacion de la muestra para su uso en algoritmos de segmentacion

En el caso de los algoritmos de segmentacion interesa comprobar como distinguen los pixeles
correspondientes a la firma de los pixeles correspondientes al fondo. Para ello se desea disponer de
imagenes que contengan tanto la firma como el fondo. La tltima muestra recolectada (punto 3.2)
proporciona ejemplares de este tipo de firmas en forma de tickets de uso de una tarjeta de crédito.
Con objeto de utilizar esta muestra se ha segmentado en un fichero separado la imagen
correspondiente a cada uno de estos tickets. Posteriormente, cada imagen se ha transformado a
bitonal utilizando un proceso analogo al del punto anterior.

3.2.3 Resultado del proceso de captura sobre formularios

Con objeto de disponer de conjuntos homogéneos para las pruebas, la muestra correspondiente a
los formularios se ha dividido en 4 subconjuntos disjuntos. I.a Tabla 3.1 describe estos grupos. En
las columnas de la tabla se muestran los diferentes procesos de recoleccion que se han realizado. En
las cabeceras de las filas se muestran los individuos que han participado en cada proceso de
recoleccion. Los conjuntos que se han creado son:

« Muestra A..- Conjunto capturado entre 2002 y 2004, compuesto de entre 4 y 6 ejemplares por
cada uno de 27 individuos diferentes.

«  Muestra B.- Conjunto capturado entre 2002 y 2004, compuesto de 6 ejemplares por cada uno
de 27 individuos diferentes.

« Muestra C.- Conjunto capturado en 2007, compuesto por 6 ejemplares de 7 individuos que ya
prestaron su firma para B.

10 El Tagged Image Format File (I1FF) es un formato de fichero digital que sirve de contenedor para imagenes digitales en
formatos que vienen especificados en ciertas etiquetas (72gs) que las acompafian.

_58 -



Capitulo 3 - Base de datos de firmas: captura y segmentacion

« Muestra D.- Conjunto capturado en 2007, formado por imagenes correspondientes a
reproducciones de tickets firmadas por 38 individuos diferentes.

Estos conjuntos se utilizan de forma indisoluble en el resto de la Tesis, es decir o se utiliza todo el
conjunto o no se utiliza ningun individuo de dicho conjunto. Sobre la Tabla 3.1 se puede apreciar
que, para la parte experimental de esta tesis, se han desechado algunos ejemplares de firmas. Esto se
ha hecho con objeto de homogeneizar los conjuntos de muestras en cuanto a nimero de imagenes
por individuo.

Descripcion
2002 2004 2004 2007 36 2007{ et
4 firmas aisladas | 2 firmas aisladas | 6 firmas aisladas | 6 firmas aisladas 1emas en Iekets y
contratos
1al17 (17) X
18al19 (2) X X X
5 20 al 27 (8) X X X X
=3
=
é“. 28 al 29 (2) X X
2|30l 47 (18) X
48 al 54 (7) X X X
55al 75 (21) X X
Conjunto A Conjunto C
Conjunto B Conjunto D

Tabla 3.1.- Resumen de la descripcién de la muestra recogida. Una cruz en una celda significa que se han
recogido las firmas descritas en la cabeza de su columna para los individuos indicados en la cabeza de su fila.
Se representan con colores los diferentes conjuntos disjuntos de imagenes de firmas que se han formado.

3.3 Muestra procedente de documentos reales

Ademas de la muestra correspondiente a los formularios descritos en los puntos anteriores, también
se ha recolectado diversa muestra correspondiente documentos reales. Esta muestra sera de utilidad
para comprobar el funcionamiento de un sistema completo que segmente y verifique una firma en
condiciones reales.

Documentos bancarios

La empresa Investigacion y Programas S.A, ha suministrado 800 ejemplares reales de tipo cheque de
origen hispanoamericano y 295 recibos espafoles. Esta muestra, debido a su caracter confidencial,
no puede ser facilitada a terceros. La Figura 3.5 presenta un ejemplar de dicha muestra, debidamente
alterado para preservar la confidencialidad.

De este amplio conjunto de documentos se ha seleccionado un subconjunto mucho mas reducido,
compuesto de 120 imdgenes correspondientes a 37 individuos diferentes. En dicha seleccion se
tuvieron en cuenta principalmente dos aspectos:

+ que existiesen al menos 4 ejemplares de cada firmante, y

+ que la tipologfa de los ejemplares fuese lo mas variada posible.
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Todas las imagenes han sido escaneadas a 200 DPIs. Su resolucion radiométrica es bitonal y es el
resultado de la aplicacion de un umbralizado adaptativo mediante ventana deslizante proporcionado
por el hardware del escaner utilizado (una lectoclasificadora NCR 3770 de alta productividad). Esta
muestra se etiqueta como zzestra E.
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Figura 3.5.- Ejemplo de documento proporcionado por la empresa Investigacion y Programas. Dado su caracter
privado el documento ha sido alterado digitalmente para posibilitar su publicacion.

Sobre esta muestra ha sido necesario realizar un delicado proceso de limpiado de una firma por cada
firmante detectado. Este limpiado ha tenido como objetivo el disponer de un ejemplar de referencia
por cada firmante. Este proceso se ha realizado manualmente utilizando la herramienta de retoque
GIMP (ver Figura 3.6) y su herramienta de brocha.
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Figura 3.6.- Detalle del proceso de limpiado sobre documentos reales.
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Documentos generales

Ademas de la muestra correspondiente a firmas se ha recogido muestra de 10 documentos
manuscritos y 10 mecanografiados de caracter general. Esta muestra, que se etiqueta como muestra F,
se utiliza para el analisis del contexto en el que puede aparecer una firma.
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Figura 3.7.- Ejemplo de un documento manusctito y otro mecanografiado de la
muestra F.

3.4 Segmentacion automatica de la muestra real

En esta seccién se presenta un método heuristico de segmentacion que se ha disefiado para separar
las firmas de la muestra E del fondo que las acompafia. En general, cualquier proceso de
segmentacion de firmas gff-/ine consiste decidir para cada pixel activo de una imagen si pertenece o
no a la firma de un individuo cuya identidad se desea verificar. El método que se presenta es
totalmente automatico, por lo que formarfa parte de una solucion completa al problema de
verificacién en condiciones realistas.

Ia soluciéon que se propone para el problema de la segmentacién de la firma dentro de un
documento obtenido en condiciones realistas se apoya en el conocimiento de la firma que se desea
segmentar. Hste enfoque no es general, en el sentido de que no se puede utilizar para segmentar
firmas, si se desconoce la firma que se busca. Sin embargo, es un enfoque practicable en el caso de la
verificacion pues la firma que se busca es conocida.

El proceso de segmentacion que se ha disenado se debe acotar a la zona aproximada del documento
donde se sabe que se encontrara la firma (por ejemplo, en un cheque se aplicara sobre el cuarto
derecho inferior del mismo) y consta de dos fases. En la primera se realiza un filtrado morfolégico
que elimina parte del ruido presente en la imagen. En la segunda fase se realiza la segmentacion de la
firma. La descripcion detallada de estas dos fases vertebra esta seccion.

3.4.1 Etapa de filtrado morfolégico

Antes de proceder a una discriminaciéon sutil de aquellos elementos de la imagen que parecen
pertenecer a la firma y de aquéllos que no, conviene realizar un filtrado de “grano grueso” que

_61 -



Seccién 3.4 - Segmentacion automatica de la muestra real

elimine los elementos que por sus caracteristicas morfolégicas es seguro que no pertenecen a la
firma.

La etapa de filtrado consta a su vez de dos fases. En la primera, mediante un filtrado de erosion, se
eliminan las lineas horizontales y verticales. En la segunda fase se elimina el ruido blanco que pueda
encontrarse en el documento (ver 2.2.4). En los siguientes puntos se describen en detalle estas dos
fases.

Lineas en los documentos

Habitualmente, en los documentos en los que se requiere una firma se dispone de una linea
horizontal sobre la que se solicita su realizaciéon (ver subseccion 2.2.4). Esta linea debe ser eliminada
por el proceso de segmentacion. Dada su especial geometria es un elemento facil de detectar y por
ello su eliminacion se aborda en primer lugar.

Clasicamente, la deteccion de las lineas rectas dentro una imagen se realiza mediante la transformada
de Hough [169]. Esta transformada convierte los puntos de una imagen del dominio espacial al
dominio de los parametros de las rectas que los contienen. En este nuevo dominio las rectas se
detectan facilmente porque se corresponden a las intersecciones de las curvas que se generan en la
transformacion.

Sin embargo, en el contexto de las imagenes de documentos, la transformada de Hough no resuelve
problemas como la deteccion del punto de inicio y fin de los segmentos, o la deteccion de lineas de
grosor variable como una sola linea. Ademas, la trasformada sélo contempla la deteccion de las
lineas, y no contempla ni la eliminacién, ni la reconstruccioén de los objetos atravesados por ellas.

Para solventar estos problemas S. H. Kim y otros [170] proponen un método de deteccion de lineas
basado en 4 pasos: preproceso, deteccion, eliminacion y reconstruccion. La idea fundamental de este
método consiste en el analisis de las rachas de pixeles activos presentes en la imagen. Este método
soluciona las objeciones realizadas al enfoque basado en la transformada de Hough.

El analisis que realizan Kim y su grupo se centra fundamentalmente en la eliminacién de las rectas
de cualquier tamafio y de cualquier inclinacién. Sin embargo, en el problema de la verificacién de
firmas off-/ine hemos visto que las firmas pueden contener segmentos rectos, y su eliminacion
arbitraria puede destruir la firma que se pretende verificar. También debe tenerse en cuenta que los
documentos sobre los que se requiere realizar la verificacion de firmas suelen haber sido
preprocesados para eliminar la inclinacion de la imagen resultante de una alimentaciéon no horizontal
del escaner. Por ello no suelen contener lineas con orientaciones diversas, sino sélo lineas casi
perfectamente horizontales y verticales. Ademas, el aspecto de las lineas horizontales tiene un
caracteristico efecto de “almenas de muralla” (ver Figura 3.8). Se observa que las lineas horizontales
y verticales oscilan levemente un pixel arriba o abajo a lo largo de su trayectoria. Este efecto se debe
a la naturaleza discreta del algoritmo de giro aplicado para la correccion de la inclinacion del
documento. Estos problemas han motivado que se desarrolle un método especifico para la
eliminacién de estas lineas. La siguiente seccion describe este algoritmo.

Eliminacion de lineas horizontales y verticales

El procedimiento que se ha diseniado para la eliminacién de las lineas horizontales y verticales sigue
la secuencia de pasos propuesta por S. H. Kim y otros [170]. Sin embargo, se han afiadido diversas
heuristicas para adaptar el método a la problematica de la segmentacion de firmas. En primer lugar
se tratara el problema de las lineas horizontales, para luego tratar el particular a las verticales.
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Firma Ceee

Figura 3.8.- Ejemplo de oscilacién en una linea horizontal, resultado de la aplicacion del algoritmo de giro
utilizado para corregir la inclinacién de la imagen del documento.

Eliminacion de lineas horizontales

La eliminacion de lineas horizontales se basa en el concepto de racha. Se denomina racha a una
secuencia horizontal de pixeles de ancho variable y un pixel de alto. Estas rachas se pueden
representar mediante una tripleta compuesta de las coordenadas (x,)) de inicio y el tamano
horizontal de la racha.

El algoritmo que se propone (ver Figura 3.9) consta de 5 fases. En la primera fase se realiza una
dilatacién, utilizando un elemento estructurante horizontal, que trata de eliminar las discontinuidades
observadas en la Figura 3.8. En la segunda se localizan las rachas de mayor tamano utilizando un
umbral K. Estas rachas se supone que se corresponden con las bases de las lineas que se desea
eliminar. En el tercer paso se itera un bucle que, utilizando un umbral K,, afade las rachas de menor
entidad a la base de rachas existentes. Estas rachas de menor entidad se corresponden a los trozos
con forma de almenas de la Figura 3.8. En un cuarto paso, se eliminan las rachas detectadas de la
imagen. Finalmente, en una quinta fase se intenta reconstruir los huecos que la eliminacién de rachas
pueda haber causado sobre la firma manuscrita. Para ello se dilata la imagen resultante del proceso
anterior con un elemento estructurante vertical y se hace AAND del resultado con la imagen original.
El Algoritmo 3.1 describe formalmente el proceso.

Obsérvese que el umbral R; debera ser relativo a la zona prevista de firmado. Ademas, este umbral
determina que las lineas que se eliminaran no sélo seran las horizontales sino también aquéllas con
angulo a dado por (3.1):

?

X=arctg R_1 @31

donde 7 el grosor del trazo de la linea en pixeles.

Asi, suponiendo que un cheque esta escaneado a 200 DPIs (por tanto el trazo de las lineas
horizontales presentes en el mismo es de 3 pixeles) y suponiendo que R; se fija a 40 pixeles, el
procedimiento descrito detectarfa las lineas con angulos entre -4.28° y 4.28°. Por ello, cuanto mayor
sea el valor de Ry mas seguridad se tendra en eliminar Gnicamente las lineas horizontales.

Localizar Anadir rachas N Reconstruir huecos
) ” Eliminacion de . o
Dialtacion Rachas de de menor dejados al eliminar
~ - las rachas
mayor tamafio tamafio rachas

Figura 3.9.- Diagrama UMIL que presenta las 5 fases del algoritmo de eliminacion de lineas.
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La eleccion de R, debe realizarse cuidadosamente. Un valor alto hard que no se elimine ninguna
racha, mientras que un valor bajo podria resultar en la eliminaciéon de trazos de la firma que
intersecten la linea horizontal que se desea eliminar. Por ello, los valores de este parametro se dan en
funcién del grosor del trazo esperado para esa resolucion (por ejemplo, el triple del grosor del trazo).

Eliminacion de lineas verticales

La eliminaciéon de lineas verticales auxiliares podria seguir un camino analogo al descrito en la
seccién anterior. Sin embargo, deben observarse varias peculiaridades respecto a este tipo de lineas:

+  Las lineas verticales aparecen en el documento en un nimero menor de ocasiones, no siendo
habitual firmar sobre una linea vertical. Si aparecen, suelen hacetlo a los lados de la zona de
firma para no intersectarla.

« Ademas, estas lineas suelen tener un tamafio pequefo. Esto puede relacionarse con el hecho,
observado en la muestra A, de que el ancho medio de las firmas es mayor que el alto.

+  No es habitual firmar sobre una linea vertical.
Estas 3 peculiaridades influyen en las siguientes modificaciones respecto al Algoritmo 3.1:
«  El umbral R, debe reducirse.

+  Sila racha a eliminar supera un tercer valor umbral R; no se eliminara.

Algoritmo 3.1 de eliminacién de lineas horizontales

Nombre: EliminarLineasHorizontales

Entradas: I, : Imagen original
D, vy D, : Elementos estructurantes horizontal y vertical

R; v R, : Umbral para rachas grandes y para rachas pequefias

Salida: I. : Imagen resultado

1 - I, = I, & D

L = BuscarRachas (I4, R;)

N
|

3 = Lasx = BuscarRachas (Ig,R)
. do

5 - L. = L

6 = for each 1 in L.,

7 = if Adyacente(1l,L)

8 - L=1+1

9 - while (L # L)

10 - I. = (Eliminar(I4, L) & D, & I,
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Eliminacién morfolégica de ruido blanco

Se ha comentado en la subseccion 2.2.4 que las firmas suelen estar salpicadas de ruido, en forma de
objetos conexos comparativamente de pequefio tamafio, que en una imagen bitonal parece aleatorio.
Ademas, tras la aplicacion del filtrado de eliminacién de lineas puede quedar algin residuo que
también parece ruido aleatorio. Es por ello, que la aplicaciéon de un filtrado que elimine este tipo de
ruido resulta recomendable.

La eliminacién del ruido blanco se realiza mediante dos métodos:

«  Se eliminan las componentes conexas de la imagen con un tamafio en pixeles inferior a un
umbral I que debe elegirse en funcién de la resolucion de la imagen.

« Se eliminan las componentes conexas cuyo tamafio en numero de pixeles es superior a 2
veces el tamano en pixeles del esqueleto del objeto, siendo # el tamafo esperado para los
trazos a esa resolucion.

Figura 3.10.- Ejemplo de eliminacién de lineas sobre el cuarto inferior de un cheque: (a) presenta una
parte de un cheque salpicado de lineas horizontales, (b) muestra la imagen tras el proceso de eliminacion
de lineas horizontales y (c) el resultado de eliminacién del ruido.
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3.4.2 Etapa de seleccion y descarte de objetos conexos

Es probable que las componentes conexas que se han mantenido tras los filtrados realizados en las
secciones precedentes correspondan a la firma que se desea verificar. Sin embargo, también podrian
corresponder a restos de sellos, lineas, otros caracteres adyacentes a la firma o a ruido en general.

En las siguientes secciones se propone un método heuristico que determina las componentes
conexas que pertenecen a la firma a verificar y las que deben desecharse. Este método se basa en la
generacion de un conjunto de propuestas, creadas mediante combinatoria a partir de las
componentes involucradas, y su descarte basado en la comparaciéon contra un modelo de la firma a
verificar.

Analisis de las componentes conexas

El recuento del nimero de componentes conexas presentes en las firmas de la muestra A permite
obtener el grafico de barras de la Figura 3.11. En éste se puede apreciar que no hay ninguna imagen
que tenga mas de 8 componentes conexas, siendo lo mas probable que sélo tenga una o dos
componentes.

Analizando el tamafo de los objetos segun el nimero de componentes conexas en la misma muestra
A se confecciona el grafico de la Figura 3.12. Este grafico se ha construido analizando los
rectangulos horizontales minimos que contienen a las diferentes componentes conexas (bounding box)
de las firmas de la muestra A. El grafico relaciona el area de los rectangulos, con el numero
componentes, y con el nimero de firmas. Por ejemplo, la casilla enmarcada en un circulo rojo indica
que hay 1 firma (debido a su tono azul) con 6 componentes conexas de gran tamano (250000 pixeles
= 500x500). En este grafico se aprecia que la mayor densidad, la zona de colores calidos, se
encuentra para las componentes conexas de pequefio tamafio, en el margen izquierdo del diagrama.
De este grafico se desprende que las firmas casi siempre constan de una componente conexa de gran
tamafo y, en algunas ocasiones, de otras componentes conexas adyacentes de menor tamafio.

Numero de firmas

Numero de componentes en la firma

Figura 3.11.- Numero de componentes conexas por firma.

El analisis de los documentos mecanografiados de la muestra I (ver Figura 3.13) ha revelado que los
objetos conexos que en ellos aparecen, en media, son pequefios comparados con los tamafios de las
firmas. Esto se debe a que en los documentos mecanografiados las letras aparecen como objetos
conexos separados, y las letras tienen un tamafio pequefio (por ejemplo la letra “M” mayuscula con
fuente Times 12 a 300 DPIs tiene 40X40 pixeles por objeto). Sélo los objetos graficos y las firmas
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corresponden a objetos de area grande (para las firmas de la muestra A se ha encontrado una media
de 200x150 pixeles). Por otro lado, el analisis de los documentos con texto manuscrito de la muestra
F revela que la distancia, entre el tamafo de las componentes conexas del texto y el de las firmas, se
reduce pero sigue siendo significativa.

40

35

30

Numero de objetos

Numero de firmas

100000 150000 200000 250000 300000

Area del rectangulo horizontal que contiene cada objeto conexo

Figura 3.12.- Relacién entre el 4rea de los rectangulos hotizontales que contienen a los objetos
conexos de una firma, con el nimero de tales objetos, y con el numero de firmas. El color azul
de la casilla enmarcada en un circulo indica que hay 1 firma con 6 componentes conexas de
tamafio grande.

Numero de componentes conexas econtradas
Ntimero de componentes conexas econtradas
[
=]

.

0 100 200 300 400 500 600 700 500 0 50 100 180 200 280 300 380 400

Ancho de las componentes conexas en pixeles Alto (en pixeles) de las componentes conexas

(@) (®)

Figura 3.13.- Tamano de las componentes conexas encontradas sobre los documento de la muestra F. El eje
x de los histogramas (a) y (b) presentan respectivamente el ancho y el alto de las componentes conexas. El
eje y de ambos diagramas presenta el numero de apariciones medio de tales componentes encontrados en los
documentos de dicha muestra.
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Estos hechos conducen a una hipétesis: dentro de un documento, las componentes conexas de la
firma se corresponden habitualmente con las de mayor tamafio. Otra hipotesis que se plantea
consiste en que la posicion de la firma dentro de un documento suele estar localizada en una zona
reducida. Por ejemplo, dentro de un cheque suele estar situada en la parte inferior derecha, y dentro
de un documento de texto mecanografiado suele estar tras el texto, normalmente justificada a la
derecha o centrada.

Sin embargo, estas dos hipdtesis son insuficientes para descartar otros objetos conexos de gran
tamafio que pueden estar cercanos a la firma (como sellos, otras palabras manuscritas u otra firma).
Para salvar este obstaculo podemos considerar un tercer hecho: como el objetivo es verificar una
firma conocida, se puede aprovechar la informacién que se tiene sobre el nimero de componentes
conexas que debe tener y las posiciones relativas de las mismas.

Asi, partiendo de estas 3 hipotesis:
« componentes conexas de gran tamaflo,
+  posicion aproximada de la firma en el documento,

+ y conocimiento sobre el aspecto y la posicion relativa de las componentes conexas de la
firma modelo,

se ha construido un método heuristico que permite segmentar la firma de un documento de caracter
general con vistas a su verificacion.

Idea general del método de evaluacion de seleccion de componentes conexas

Como ya se ha senalado, tras los filtrados, se dispone de un conjunto de componentes conexas.
Algunas de estas componentes corresponderan a la firma, mientras que otras corresponderan a
elementos adyacentes a la firma que se considera ruido. Dado el escaso nimero de componentes es
posible utilizar un algoritmo de fuerza bruta que genere imagenes con las diferentes combinaciones
posibles de componentes conexas y luego las evalie en busca de aquélla que mejor se aproxime a la
firma buscada. La evaluacion de esta similitud se realizarfa utilizando la imagen modelo de la firma a
segmentar.

Generacion de combinaciones de componentes conexas

El algoritmo que genera diferentes imagenes mediante la combinacién de las diferentes
componentes conexas es trivial. La Figura 3.14 presenta un ejemplo de la aplicacion de tal algoritmo
para una imagen que consta de 5 componentes conexas. En la figura se denominan A, B,C, D yE a
estas componentes y se presentan en diferentes colores para facilitar su visualizacién. El arbol de la
Figura 3.14 presenta las posibles combinaciones de estas componentes. Entre estas combinaciones,
posteriormente, se debera seleccionar una de ellas, utilizando como criterio el parecido con la forma
conocida de la firma a verificar. En la figura, la combinacién de componentes que corresponde a la
firma y descarta el ruido es la que esta compuesta por la componente A (en rojo) y B (en rosa).

Asi, para N componentes conexas, el nimero de posibilidades viene determinado por la suma de las
b b
posibles combinaciones de esos N elementos tomados de uno en uno, de dos en dos, etc.
N

. . _ N
combinaciones =

3.2
n=0 N—n ( )
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Figura 3.14.- Arbol que muestra las combinaciones posibles de las componentes conexas de la imagen de
una firma. Arriba, la imagen de una firma junto con su entorno ruidoso constituida por 5 componentes
conexas.

Para completar el proceso de segmentacion, falta concretar cual de las combinaciones generadas
corresponde a la segmentacion correcta de la firma.

Comparacion de las propuestas

En esta seccidn se propone un algoritmo que, de manera rapida y robusta, permite elegir una de las
combinaciones como resultado de la segmentacion.

Este problema encuentra ciertas similitudes con el problema de identificacién ya que se trata de
determinar cual es la firma mas parecida a una dada de un conjunto de firmas predeterminado. Sin
embargo, encontramos varias diferencias importantes:

«  De nuevo, sélo se dispone de una unica firma modelo para comparar las mualtiples
combinaciones. Esto contrasta con las principales aproximaciones a este problema en las que
se utilizan maltiples firmas de cada individuo.

« El problema es similar al de identificacién en cuanto a la cardinalidad de los conjuntos
involucrados. Sin embargo, en este caso, todas las firmas con las que se puede comparar la
firma modelo son muy parecidas, ya que son el resultado de un proceso combinatorio de las
mismas componentes conexas. Ademds, algunas de las imagenes a comparar pueden no ser
firmas, sino objetos de otra naturaleza que hayan sobrevivido a los filtrados previos.

« Por ultimo, si se desea que este método de segmentacion se pueda emplear en la practica,
dado el nimero de combinaciones que puede haber resultado de la aplicacién del algoritmo
anterior, el método de identificaciéon que se use debe ser computacionalmente poco costoso.

Estas peculiaridades motivan que no todas las caracteristicas discriminantes utilizadas para la
identificacion de firmas puedan utilizarse para esta comparacion. Se ha comprobado
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experimentalmente que muchas de las caracteristicas que habitualmente se utilizan en verificaciéon de
firmas no aportan informacioén discriminante cuando se usan sobre la muestra resultante de los
procesos de filtrado previos. Esto se debe a la varianza introducida sobre estas caracteristicas por el
ruido y por tales procesos de filtrado. Por ello, se han desechado las caracteristicas de “grano fino” y
se ha optado por utilizar una Gnica caracteristica de “grano grueso”: la comparacion de las formas de
las envolventes conexas de la firma modelo con las envolventes conexas de las diferentes
posibilidades de segmentacion. La envolvente conexa como unica caracteristica ha sido estudiada
por otros autores [171]. En general, su uso sobre conjuntos grandes de firmas podria dar lugar a
multiples falsos positivos, ya que es probable que la envolvente de dos firmas coincida, pero su
interior no. Sin embargo, para este caso, en el que el ruido adyacente hace cambiar la forma de la
firma y no nos interesa tanto su interior, esto no es un inconveniente sino una ventaja.

Comparacion de firmas basada en sus envolventes conexas

Como paso previo a la comparacién de envolventes conexas se procede a una normalizacion de las
imagenes involucradas. Esta normalizacién se realiza en dos sentidos: en area y en angulo. La
normalizacioén en area consiste en aumentar el tamafio del poligono con menor area para que iguale
el area del otro poligono. Este aumento se realiza mediante un reescalado que mantenga las
proporciones (ancho-alto) del poligono. Mientras, la normalizacion en angulo se realiza girando uno
de los poligonos para que su eje mayor coincida con el del otro.

Se pueden idear diferentes métodos de comparacion para las areas de las envolventes conexas [58].
Aqui se usa una idea simple, que consiste en verificar el solapamiento que se produce entre los dos
poligonos resultantes. Asi, tras la normalizacion, se procede a la evaluacién del solapamiento que se
realiza superponiendo ambas envolventes, utilizando sus centros de masas para alinearlas, y situando
una reticula sobre ambas. Cada casilla de tal reticula se puede considerar coincidente o no
coincidente segun se solapen o no ambos poligonos sobre ella (ver Figura 3.15). Asi, la comparacion
consiste en un proceso discreto de contabilizaciéon de coincidencias entre las casillas rellenas de la
reticula. Como tamafio de reticula se utiliza el pixelado de la imagen menor. Asi, si 7,, se
corresponde con la imagen binaria de la reticula de la firma a evaluar y 7, con la imagen binaria de
la reticula de la firma modelo, el porcentaje de coincidencia viene dada por la expresion:

ancho  alto
Z Z mj”(rgg,vg/(x) )/))rmd(x) Jj))

. . =1 y=1
coincidencia=—— (3.3)

ancho  alto

2 2 ma (o (5, )7, )

x=1 y=1

donde ancho y alto se refieren al tamafno del minimo rectangulo horizontal que contiene las
envolventes conexas.

Asi, de entre todas las envolventes conexas, resultantes del proceso combinatorio sobre las
componentes conexas, se elige como mejor aproximacion a la segmentaciéon aquélla que mayor valor
ofrezca para el porcentaje de coincidencia (definida en 3.3).

Eliminacion de sellos y otros objetos de gran tamafio mediante sobresegmentacion

Los procedimientos detallados hasta el momento proporcionan buenos resultados siempre que las
componentes conexas que forman la firma no se solapen con componentes conexas de gran tamafio
pertenecientes a sellos u otros elementos adyacentes. En algunos de estos casos, como en el ejemplo
de la Figura 3.16, el algoritmo propuesto no es capaz de eliminar estos elementos y el resultado de la
eliminacion es deficiente.
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Figura 3.15.- Comparacién entre las envolventes conexas. La del modelo (rojo) y
las componentes a segmentar (verde) se comparan sobre una rejilla. Previamente se
normalizan en angulo y drea ambas envolventes.

(B

Figura 3.16.-Ejemplo de ruido que no ha sido eliminado en la segmentacion. Las
lineas rojas sefialan la sobresegmentacion vertical que se realiza.

Para solventar estos casos se ha propuesto una solucién basada en la sobresegmentacion previa de
las componentes conexas de gran tamafo. Asi, si alguna de las componentes conexas de la firma
tiene una dimensioén superior a un valor umbral H, se segmenta esa dimensién en dos mitades. Este
valor umbral H debera fijarse en cada caso funcién del tamafio del area aproximada de firmado.

Resumen del algoritmo de segmentacion

El Algoritmo 3.2 agrupa y ordena el conjunto de acciones que se han presentado en las secciones
precedentes, conformando el método de segmentacién de firmas que propone esta Tesis.
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Algoritmo 3.2 de segmentacién de firmas manuscritas

Nombre: SegmentarFirma

Entradas: I: : Imagen de un documento
A : Ancho del documentos en centimetros
Alto del documento en centimetros

Iy : Imagen modelo de la firma a segmentar

Salida: I; : Imagen segmentada de la firma
1 - I.,x = EliminarLineasHorizontales (I, A, H)
2 - I.v = EliminarLineasVerticales (I.4,A,H)

3 - I.,x = EliminarRuidoBlanco (I.y, A, H)

4 - L = ObtenerComponentesConexas (I;z)

5 - Ls = SobresegmentarComponentes (L, H, V)
6 - L. = GenerarCombinaciones (Lg)

- Eyw = CalcularEnvolventeConvexa (Iy)

8 - mejor coincidencia = 0

9 - candidato = []

10 - for each ¢ in L. //Cada ¢ es un conjunto de componentes conexas
11 - E. = CalcularEnvolventeConvexa (c)

12 - comparacion actual = Comparar (Ey, Ec)

13 - if (comparacion actual > mejor coincidencia)

14 - mejor coincidencia = comparacion actual

15 - candidato = c

16 - Is = Recortar (Ig,c)

3.4.3 Resultados de los experimentos de segmentacion sobre muestra real

Para este experimento se ha utilizando la muestra E. Como se ha descrito en la seccién 3.2.3 esta
muestra corresponde a 120 documentos reales, con firmas de 37 individuos que se repiten en los
diferentes documentos. Esta muestra es ideal para realizar experimentos de segmentaciéon ya que
presentan a la vez toda la problematica descrita en el segundo capitulo. Dado que el formato de los
documentos era tipo cheque el umbral H de sobresegmentacion se ha fijado en 2 centimetros.

Las imagenes resultantes de este proceso de segmentaciéon sobre documentos reales se han estudiado
desde dos puntos de vista. Por un lado, como se comprobara en los dos capitulos posteriores, el
resultado de esta segmentacion se ha utilizado en diversos procesos de verificaciéon con resultados
positivos. Por otro lado, se ha medido manualmente la relacién sefial/ruido de los documentos y la
relacion sefal/ruido del resultado de la segmentacion (ver Figura 3.17). Los resultados medios se
exponen en las Tablas 3.2 y 3.3. En ellos se puede destacar que el ruido se ha disminuido de un 91%
a un 22% aproximadamente, mientras que en media s6lo se pierde el 2% de los pixeles de la firma.
Ademas, en la mayoria de los casos la firma queda perfectamente localizada.
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Figura 3.17.- Ejemplo del etiquetado manual realizado sobre el resultado de
la segmentacion. En negro los pixeles que realmente corresponden a la firma,
en rojo pixeles correspondiente a ruido que no se ha filtrado correctamente.

Potcentaje de pixeles Porcentaje de pixeles correspondientes
correspondientes a la firma a otros elementos
En documentos completos 8.79 % 91.21 %
En las firmas segmentadas 77.57 % 22.43 %

Tabla 3.2.- Caracteristicas de las imagenes de la muestra E utilizadas para las pruebas de segmentacion.

Porcentaje
Pixeles erroneamente etiquetados como pertenecientes a la firma (FAK) 270
’, ;. . 0
respecto al numero de pixeles del documento
Pixeles erréneamente etiquetados como ruido (FRK) respecto al nimero de 1,999
. . [
pixeles del documento

Tabla 3.3.- Resultados de la segmentacion sobre documentos reales.

3.5 Resumen del capitulo

En este capitulo se ha justificado la creaciéon de una base de datos de firmas manuscritas, y se han
detallado los procesos de captura y segmentacion de firmas que se han realizado.

Como resultado se han obtenido 6 conjuntos de imagenes (que se han nombrado utilizando las 6
primeras letras del alfabeto). La muestra A, compuesta de 6 firmas aisladas por cada uno de 28
individuos diferentes que se utilizara para el disefio de algoritmos de verificacién y para las pruebas
de validacion. La muestra B, compuesta por 6 firmas aisladas de 27 individuos diferentes que se
utilizara para el test de los algoritmos de verificacién. La muestra C, compuesta por 6 ejemplares de
7 individuos que ya prestaron su firma para la muestra B. La muestra D, compuesta de imagenes de
tickets y de contratos que se ha utilizado para disefiar y probar los algoritmos de segmentacion. La
muestra E, correspondiente a documentos bancarios reales, compuesta de varios ejemplares por
cada uno de 37 individuos, que se ha utilizado para probar los algoritmos de segmentacion sobre
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muestra real. Por ultimo, la muestra F, compuesta de 20 documentos de diverso origen, que también
se ha utilizado para el disefio de los algoritmos de segmentacion.

Finalmente, se ha presentado un algoritmo de segmentacién de firmas que se ha disefiado utilizando
la muestra C y que se ha aplicado sobre la muestra E. Como resultado de esta segmentacion se ha
obtenido un conjunto de imagenes que se utilizara en las pruebas de verificaciéon, que se realizaran
en los capitulos posteriores, como si de la muestra E se tratase.
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muestra sintética

En este capitulo se presentan diferentes métodos orientados a la verificacion off-line de firmas
manuscritas basados en el uso de muestra de aprendizaje sintética generada a partir de una unica
muestra modelo. Es por ello que el capitulo comienza con una exposiciéon del método propuesto
para la generacion automatica de la muestra sintética.

A continuacion, se presenta un conjunto de propuestas para la verificacion basadas en esta muestra
sintética. Hste capitulo describe diferentes desarrollos que se han realizado en los dltimos 5 afos.
Debido a la amplitud de este periodo de tiempo los métodos estan sujetos a una evoluciéon que,
partiendo de unos enfoques cercanos a la literatura clasica, se dirigen a enfoques mas novedosos que
los complementan.

Esta evolucion se refleja en la exposicion del capitulo. En primer lugar se experimenta utilizando
directamente la imagen de la firma sobre una Red de Neuronas de tipo Perceptrén Multicapa
(Multilayer Perceptrin o abreviadamente MIP). Después, se realizan experimentos utilizando un
enfoque clasico basado en la extraccion de caracteristicas discriminantes. Finalmente, se exponen
dos propuestas originales basadas en Redes de Compresion.

En general todos los trabajos siguen el esquema representado por el Diagrama de Actividad de la
Figura 1.3. Este esquema de alto nivel permite apreciar las 3 actividades necesarias en un sistema
autéonomo de verificacion gff-/ine de firmas: el aprendizaje , la segmentacion y la verificacion. En este
capitulo se presentan diversos métodos que, unidos al método de segmentaciéon propuesto en el
capitulo anterior, cubren estos tres procesos desde diferentes perspectivas.

4.1 Generacion automatica de muestra sintética

Ciertos tipos de sistemas de clasificacién, como los clasificadores estadisticos y las Redes de
Neuronas, precisan varios ejemplares de muestra para realizar un proceso de entrenamiento que
ajuste sus parametros. Una alternativa, desarrollada por varios autores [117][20], para evitar el
requisito de disponer de un elevado nimero de firmas de aprendizaje por cada individuo, consiste en
generar de manera automatica varias firmas sintéticas utilizando una muestra reducida capturada de
cada individuo.

En esta seccion se detalla una propuesta de algoritmo de generacion de muestra sintética y la base
experimental sobre la que se sustenta. Cabe destacar que el método que se presenta es realista en
cuanto a que solo precisa de una firma original para su operacion. Gracias este proceso de
generacion de muestra sintética, los algoritmos de verificacién, que se expondran posteriormente en
este capitulo, podran disponer de la muestra necesaria para sus procesos de aprendizaje.

La generacién de firmas que se realiza en este trabajo se basa en diversas transformaciones que
tratan de emular la variabilidad intrapersonal inherente a cada firmante. Mediante el analisis de la
muestra A se han detectado diferentes factores de variabilidad: pequefios giros, alteraciones en los
extremos de los trazos o en los extremos de la firma y cambios en el grosor del trazo.
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4.1.1 Factores de variabilidad y transformaciones equivalentes

En los siguientes puntos se analizan diferentes variaciones, observadas sobre la muestra A, y se
proponen diversos algoritmos que tratan de simulatlas.

Giros

Como se puede apreciar en la Figura 4.1, el angulo que forma una firma respecto al soporte en el
que se firma suele cambiar ligeramente. Esta oscilaciéon puede tener su origen en la posicion del
soporte o en la postura del firmante.

Utilizando el eje de minima inercia como direccion de referencia se ha medido la inclinacién de las
firmas de la muestra A. Los resultados obtenidos, que se presentan en la Figura 4.2, arrojan una
variacion media en valor absoluto de 2.84° por firmante, con una desviacion tipica de 1.54°. Esta
variabilidad se puede generalizar a cambios entre 0 y 10 grados, lo que ha motivado que no se
consideren giros mas alla de £5°. Asi, para simular esta oscilacion, se realizan transformaciones de
-59,-2.5°, 2.5° y 5° sobre cada firma modelo.

Modificacion de los extremos

Se ha observado en la muestra A que, de una firma a otra de un mismo individuo, los extremos de
los trazos se alargan o se acortan (ver ejemplo de la Figura 4.3). Con objeto de simular esta
variabilidad, se ha disefiado un proceso que determina los puntos extremos de una firma y su
direcciéon aparente, apoyandose en el esqueletizado de la imagen, para después prolongar o acortar
sus trazos extremos.

i | Bolens

Figura 4.1.- Posicién del eje de minima inercia sobre diferentes firmas de un mismo individuo.
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Numero de individuos

T T T T T T T T
0-1 12 2-3 4-5 6-7 7-8 8-9 9-10

Desviacion en grados respecto al angulo medio en valor absoluto

zﬁ HHW O

Figura 4.2.- Histograma de variacién del angulo para la muestra A.

o

Figura 4.3.- Ejemplo que muestra la variaciéon en la longitud de
los extremos de los trazos. Se comparan dos firmas de un
individuo de la muestra A.

Respecto al proceso de esqueletizado cabe decir que se ha realizado una adaptaciéon que, sobre
imagenes de firmas, mejora los resultados de los algoritmos de Zhang y Suen [172]. Esta
modificacién se apoya en el hecho de que la imagen a esqueletizar corresponde a una firma. Este
hecho permite estimar el grosor medio del trazo mediante el cociente entre el nimero de pixeles de la
imagen y el numero de pixeles de la imagen esqueletizada.
P(1)

P(Eq (1) D
donde G es el grosor estimado, Esg es la funcién de esqueletizado, P es una funcién que cuenta el
numero de pixeles, e I es la imagen de una firma.

Esta estimacion del grosor del trazo se utiliza como umbral para eliminar los pequefios segmentos
que suelen aparecer adosados al esqueleto segin el Algoritmo 4.1. El resultado, como se puede
apreciar en la Figura 4.4, es un esqueletizado de mayor calidad.
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fi% . /g%

Figura 4.4.- Diferencias en los algoritmos de esqueletizado: (a) utilizando el esqueletizado de Zhang y
Suen, y (b) utilizando la modificacién propuesta.

Algoritmo 4.1 de mejora al proceso de esqueletizado

Nombre : EsqueletizarFirma

Entradas: Is : Imagen esqueletizada con pequefios adosados

G : Grosor estimado para el trazo

Salida: I, : Imagen esqueletizada limpia de tales segmentos

1 - P = BuscarPixelesConUnSoloVecino (Ig)

N
|

for each (p in P)

3 - segmento = []
4 - Taux = Is

50— salir = false
6 - do

‘, Eliminar (p, T.uw)
g - if (Vecinos (p, Taw) == 1)

- p = Vecino (p, I.ux)

10 - segmento.insert (p)
1l = else

12 - salir = true

13 - while (!salir)

14 - if (segmento.size() < G)

15 - Eliminar (s, Is)

16 - I, = I,

Una vez esqueletizada, se procede a la deteccién de los extremos de los trazos de la firma. Para
encontrarlos se buscan sobre el esqueleto aquellos puntos que sélo tienen un vecino y que forman
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parte de un segmento cuya longitud sea superior a un minimo. Tras diversas pruebas este minimo se
ha fijado en medio centimetro. Esto hace que el algoritmo de deteccion de extremos quede como
una variacién del Algoritmo 4.1 en la que se usa para G un valor igual a medio centimetro en lugar
de usar la estimacion del grosor del trazo.

Una vez encontrados los extremos de los trazos ya se puede abordar el problema de su acortamiento
o alargamiento. El proceso que acorta los trazos es sencillo, consiste en eliminar los pixeles
correspondientes al final de los trazos detectados. Otra vez, este algoritmo es una variacion del 4.1.
La unica diferencia consiste en que, en vez de eliminar los pixeles sobre el esqueleto, se realiza una
erosion de tales pixeles con un elemento estructurante de tamano igual al doble del grosor del trazo
estimado segun la férmula 4.1.

Por otro lado, el alargamiento de los extremos es un proceso mas complejo. Para empezar se
necesita conocer la direccién en la que el extremo debe crecer. Para ello, se utiliza la recta de
regresion de los puntos que forman el extremo. Si el extremo en cuestion esta en curva, la
prolongacion en la direcciéon marcada por la recta de regresion no serfa adecuada. Para detectar este
caso, se calcula el error cuadratico resultante de comparar los puntos finales del extremo y la recta de
regresion. Si su valor no es proximo a cero se supone que el extremo esta en curva y se descarta su
prolongacion. En otro caso, se alarga en la direccion indicada utilizando un elemento estructurante
de dilatacién cuadrado de tamafio G. La Figura 4.5 presenta un ejemplo de la aplicaciéon de este
proceso sobre la imagen de una firma de la muestra A.

,/Ec/&y%g
4 /&A@

Figura 4.5.- Ejemplo de modificacién de los extremos de los trazos. En (a) se
alargan los extremos mediante el trazo marcado en amarillo. En (b) se acortan los
extremos eliminando los tramos coloreados de trojo.

Modificacién del grosor

Otra variacion que se puede apreciar al comparar las firmas consiste en los diferentes grosores de
trazo (ver Figura 4.6). Estas diferencias tienen su origen en el util de escritura usado para firmar. Asi,
los trazos mas finos corresponden a boligrafos de punta fina, mientras que los mas gruesos
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corresponden a rollers o rotuladores. Asi, sobre las imagenes digitalizadas, el grosor de los trazos
suele oscilar entre los 5 y los 10 pixeles a 300 DPIs.

Para introducir esta variabilidad en la muestra sintética se realiza un proceso morfolégico, utilizando
un elemento estructurante fijo, que modifique el grosor estimado segun la ecuacién 4.1. Si, a 300
DPIs, el grosor estimado es inferior a 7 pixeles se realiza una dilatacién del trazo y si es superior, una
erosion.

v

@) (b) ©

Figura 4.6.- Ejemplares que muestran diferencias de grosor y su simulacién mediante dilatacién. Las
imagenes (a) y (b) corresponden a dos firmas de un mismo individuo usando diferentes utiles de escritura.
La imagen (c) es a una dilatacién de la imagen (a).

Elongaciones iniciales o finales

Otra diferencia que puede apreciarse en las firmas de un individuo son las elongaciones que suele
realizar al inicio o al final de su firma. Por ejemplo, en la Figura 4.7 se aprecia este efecto sobre dos
ejemplares, representados en diferentes colores, proporcionados por un individuo de la muestra A.
En este caso se aprecia que la figura que inicia la firma por la izquierda, una especie de alfa invertida,
es mas alargada en el ejemplar superior, mientras que la longitud total de la firma aparece
aproximadamente igual.

Para reproducir este efecto se ha realizado una transformacion que altera el inicio o el final de la
firma. Si el ancho de la imagen se normaliza entre 0 y 1, estas alteraciones, inicial y final, se realizan
respectivamente mediante las siguientes funciones definidas por trozos.

x 9x
INl—=,y 5ix<0.2 Il—y 5ix<0.8
_ 2 _ 8,
Lo(x,9)= Iﬁn<x}ﬂ/)_ (4.2)
9x—1 , x+1 ,
I g ) six=0.2 I — ) 5ix=0.8

donde I es una matriz correspondiente a la imagen original.

La Figura 4.8 presenta el resultado de la aplicacién de las ecuaciones 4.2 sobre una firma de ejemplo.
La curva (a) de la Figura 4.8 es la funcién identidad, por lo que la imagen corresponde a la firma
original sin alteracién alguna. La curva (b) tiene una pendiente menor en el 20% inicial de su
recorrido, esto se traduce en una elongacion de la parte izquierda del trazo. Finalmente, la curva (c)
disminuye su pendiente en el 20% final de su recorrido, lo que elonga la parte derecha del trazo.
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Figura 4.7.- Ejemplo que manifiesta elongacion inicial y final de la firma, extraido de la muestra A
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Figura 4.8.- Elongacién de los extremos de una firma y funcién de transformaciéon utilizada: (a) firma
original, (b) elongacién del inicio y (c) elongaciéon del final.
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4.1.2 Resultado de la generacion sintética de firmas

La Figura 4.9 recoge un resumen del proceso de generaciéon de muestra sintética. Se debe senalar que
estos procesos se han ordenado con objeto de reducir el tiempo de ejecucion. Asi, los procesos que
requieren el esqueletizado (como la modificaciéon de extremos o la dilatacion) se realizan en primer
lugar. A continuacion, se realizan los procesos de elongacion y finalmente los de giro.

Este conjunto de transformaciones da lugar a 3X2X3X5=90 firmas sintéticas por cada firma original.
Los resultados de este proceso se evaluaran mediante el éxito o fracaso de los métodos de
verificacion que los utilizan y que se exponen a continuacion.

Elongar inicio Girar -5°, -2.5°, 0°,2.5°y §°

Modificar grosor / Elongar final  Girar -5°% -2.5°% 0° 2.5°y 5°
k No alterar Girar -5°, -2.5°, 0°, 2.5° y 5°

Alragar extremos

Elongar inicio Girar -5°, -2.5°, 0°,2.5°y 5°

No modificar grosor / Elongar final _ Girar -5°, -2.5°, 0°, 2.5°y 5°
k No alterar  Girar -5°, -2.5° 0°, 2.5°y 5°

Elongar inicio __ Girar -5°, -2.5° 0°, 2.5°y 5°

Modificar grosor / Elongar final  Girar -5° -2.5°% 0°, 2.5°y 5°
k No alterar _ Girar -5° -2.5°% 0°,2.5°y 5°

Acortar extremos Elongar inicio Girar -5, -2.5°, 0°, 2.5° y 5°

Imagen sintética

\ No modificar grosor Elongar final _ Girar -5°, -2.5°% 0°, 2.5°y &°
k No alterar _ Girar -5°, -2.5°% 0°,2.5°y 5°

Elongar inicio Girar -5°, -2.5°, 0°, 2.5° y 5°
Modificar grosor /Elongar final  Girar-5° -2.5° 0° 2.5°y 5°
kNo alterar Girar -5°, -2.5°, 0°, 2.5° y 5°
Elongar inicio __ Girar -5°, -2.5°, 0%, 2.5° y 5°
\ No modificar grosor / Elongar final _ Girar -5° -2.5° 0° 2.5°y 5°
No alterar Girar -5°, -2.5°,0°, 2.5°y 5°

No modificar extremos [

Figura 4.9.- Arbol de transformaciones que da origen a la muestra sintética.

4.2 Verificacion de firmas utilizando una Red de Neuronas

En esta seccion se expone un método de verificacién de firmas que se basa en dos elementos: la
generacion automatica de firmas sintéticas y la clasificacién entre firmas genuinas y falsificaciones
mediante un MLP (Perceptrén Multicapa) a cuya entrada se presenta directamente una imagen de la
firma normalizada. Una descripciéon de alto nivel del método puede verse en el Diagrama de
Actividad de la Figura 4.10.
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Imagen segmentada

supuesta identidad

imagen

imagen normalizada

[]
individuo X I
Verificacion basada en
umbralizar la salida del
clasificador
firma modelo ;{
clasificador
Generacion de . dimensianes <<datastore>>
firmas sintéticas clasificadores
firmas sintéticas clasificador

imagenes
normalizadas

<<datastore>>
patrones

Entrenamiento
de una MLP

Normalizacion

imagen normalizada

Figura 4.10.- Diagrama de Actividad para la verificacion utilizando una Redes de Neuronas MLP.

Este método se engloba dentro de la categoria de enfoques basados en clasificadores novedosos
comentado en el apartado 2.3.1 y encuentra referencias en los trabajos [57], [128] y [173]. La
principal diferencia con estos trabajos, que también utilizan un MLP como unico mecanismo de
verificacion, estriba en que la muestra utilizada para el entrenamiento procede de un proceso de
generacion sintética a partir de una unica firma de referencia, mientras que en aquellos trabajos se
utilizaba abundante muestra real obtenida de cada individuo.

El método que se propone utiliza el enfoque OCON (one-class-one-network) propuesto por Baltzaquis y
Papamarkos en 2001 [106]. De esta manera se entrena una Red de Neuronas por cada una de las
posibles firmas a verificar. La ventaja de este enfoque esta en la escalabilidad, pues para afadir un
nuevo individuo solo se debe entrenar un nuevo clasificador manteniendo intacto el resto. Su
inconveniente, respecto a un sistema que solo utilizase un clasificador, lo encontramos en el
aumento de recursos de almacenamiento.

4.2.1 Detalle del proceso de verificacion basado en la imagen

Como se ha sefialado este proceso de verificacion solo utiliza la propia imagen de la firma como
vector de caracteristicas. Asi, como el clasificador utilizado es una Red de Neuronas MIL.P, los
pixeles de la imagen corresponden a la entrada de la red. Con objeto de no ralentizar
innecesariamente el entrenamiento y el funcionamiento de la red, las imagenes se han normalizado a
una resolucion menor utilizando interpolacion bilineal.

Como se utiliza el enfoque OCON cada Red de Neuronas, una por individuo, puede tener a la
entrada un numero de neuronas diferente. Esto permite ajustar la entrada de cada red a las
proporciones de la firma a verificar, manteniendo las proporciones originales de la firma modelo en
la normalizacién de las firmas a verificar. De esta manera se pretende minimizar la pérdida de
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informacion que este proceso de normalizacion pueda causar. Asi, para crear la Red de Neuronas de
un individuo, las neuronas de entrada se disponen en un rectingulo que tiene las mismas
proporciones que la firma modelo y con un nimero de neuronas aproximadamente igual a 1000. Por
ejemplo, la imagen (a) de la Figura 4.11 que tiene unas dimensiones de 489X185 se reescala a la
imagen (b) de tamano 52X19 utilizando interpolacién bilineal. Los valores de los puntos de esta
imagen reescalada seran la entrada a la Red de Neuronas (c) de la Figura 4.11.

La configuracién de la salida de la red es muy sencilla pues sélo necesita una neurona de salida, ya
que el sistema se puede entrenar para que devuelva 1 si la firma debe aceptarse y -1 si debe
rechazarse. Por otro lado, la configuracién de los patrones de entrenamiento es mas complicada. El
conjunto de entrenamiento para el caso en el que la firma debe aceptarse es mas sencillo de
determinar que el conjunto para el caso en el que la firma debe rechazarse. Esto se debe a que este
segundo caso es mucho mas abierto. Mas en detalle, para entrenar la clase de las firmas a aceptar se
utiliza la muestra sintética, que trata de reproducir la variabilidad intrapersonal. Sin embargo, el
conjunto para entrenar la clase de las firmas a rechazar deberfa contemplar todas las falsificaciones
posibles. En este caso se ha optado, con resultados positivos, por utilizar todos los ejemplares de la
muestra A a modo de ejemplos a rechazar.

r |
;r n f 11 Y ‘\
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o 1] 10 1

Figura 4.11.- Representacion del proceso de verificaciéon usando la
imagen y un Perceptron.
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Utllizando la muestra A se han experimentado diferentes posibilidades para las capas ocultas. En
particular, se ha probado a no poner capas ocultas, a poner una y a poner dos. También se ha
probado a poner 5, 10 y 20 neuronas en las capas ocultas. Se ha observado que el uso de mas de una
capa oculta, o que ésta disponga de mas de 10 neuronas no repercute en el resultado obtenido, por
ello se ha elegido esta configuraciéon para todos los casos. En la Figura 4.11 (c), que presenta dicha
configuracién, se puede apreciar la entrada (compuesta de 988 neuronas) la capa oculta (de 10
neuronas) y la capa de salida (con 1 neurona). Obsérvese que en la figura también se representan las
matrices correspondientes a los pesos de las conexiones entre neuronas (IIW7{1,1}) y los términos
constantes o bias (b{1}).

También ha sido necesario automatizar el proceso de aprendizaje de las diferentes Redes de
Neuronas. Idealmente se podria utilizar una muestra de validaciéon para detener el proceso de
aprendizaje en el punto 6ptimo de generalizacion. Sin embargo, la escasez de la muestra y el deseo
de utilizar toda la muestra sintética en el aprendizaje nos ha conducido a una simplificacién de este
proceso. Asi, tras varios ensayos sobre la muestra A se ha determinado que el proceso de
entrenamiento se detiene si el error cuadritico medio durante el entrenamiento alcanza el valor 0.01
o si se alcanzan los 3000 ciclos de entrenamiento.

4.2.2 Experimentos sobre la muestra de test

La primera prueba ha consistido en entrenar 25 Redes de Neuronas correspondientes a cada uno de
los 25 individuos de la muestra B. Para aprender la clase de las firmas genuinas de cada red se utiliza
la muestra sintética generada a partir del primer ejemplar del individuo cuya identidad se desea
verificar. Para entrenar la clase de los rechazos se utiliza siempre la muestra A.

Tras el entrenamiento se confeccionan las curvas FRR y F/AR de la Figura 4.12. Para obtener la
curva FRR se utilizan los 5 ejemplares restantes de cada uno de los individuos de la muestra B los
cuales no han sido utilizados hasta ahora. Para obtener la curva F.AR se utilizan todos los ejemplares
de la muestra B excepto los del individuo que se debe aceptar (esto es 24X6=144 cjemplares).
Obsérvese que la clase de los rechazos se ha entrenado con las firmas de la muestra A y el test se
realiza con las firmas de la muestra B, la cual corresponde a individuos diferentes.

En la curvas de la Figura 4.12 se aprecia un EER de 22.4%. Estos resultados son similares a los
presentados por Rash [173] para las falsificaciones de tipo casu#al que fueron del 20%. Por lo que se
puede deducir que en este caso el sistema de generaciéon de muestra sintética ha cumplido su
objetivo y ha capturado la variabilidad intrapersonal que influye en este tipo de sistemas de
verificacion.

La segunda prueba ha consistido en entrenar 16 Redes de Neuronas, una para cada uno de los 16
individuos de la muestra E. De nuevo, para aprender la clase correspondiente a las firmas genuinas,
se utiliza la muestra sintética generada a partir del primer ejemplar del individuo cuya identidad se
desea verificar. Para entrenar la clase de los rechazos se utiliza la muestra A.

Tras el entrenamiento se confeccionan las curvas FRR y F/AR de la Figura 4.13. Para obtener la
curva FRR se utiliza el resto de ejemplares del individuo a verificar una vez excluido aquél que se
utilizé para generar la muestra sintética y por tanto para entrenar. Para obtener la curva FAR se
utilizan todos los ejemplares de la muestra E excepto los del individuo que se debe aceptar.

El ERR del 20% obtenido significa una mejora resultados obtenidos para la muestra B, aunque esta
diferencia no puede considerarse significativa. Esto parece indicar que el sistema se comporta igual
sobre firmas limpias (muestra B) que sobre firmas ruidosas obtenidas en condiciones reales (muestra

E).
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Figura 4.12.- Curvas de error obtenidas al usar una Red de Neuronas sobre la muestra B: (a) presenta el
error al aceptar (FLAR) y al rechazar (FRR) y (b) es una curva ROC.
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Figura 4.13.- Curvas de error obtenidas al usar una Red de Neuronas sobre la muestra E: (a) presenta el
error al aceptar (FLAK) y al rechazar (FRR) y (b) es una curva ROC.

4.3 Verificacion basada en caracteristicas discriminantes

En esta seccién se expone un método de verificacion de firmas que se basa en tres elementos: la
generacion automatica de firmas sintéticas (ver subseccion 4.1.2), una recopilacién de las principales
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caracteristicas discriminantes geométricas propuestas en trabajos clasicos y una etapa de clasificacion
basada en un Perceptréon Multicapa siguiendo el enfoque OCON. Una descripcion de alto nivel del
método puede verse en el Diagrama de Actividad de la Figura 4.14.

El enfoque que aqui se plantea esta basado en un conjunto de caracteristicas ya documentadas como
significativas y discriminantes por otros autores. Por ello, l6gicamente, el uso de estas caracteristicas
discriminantes no es algo novedoso. Sin embargo, su uso sobre una muestra generada sintéticamente
no aparece documentada.

Ya se enumeraron en el apartado 2.3.1 las principales caracteristicas que habitualmente se utilizan en
relaciéon con la verificacion de firmas. Evidentemente, dado la gran cantidad de trabajos existentes,
ha sido necesario realizar una seleccion. Asi, nos hemos centrado en las caracteristicas globales mas
sencillas. Se trata de caracteristicas que individualmente no aportan demasiada informacion
discriminante, pero que en conjunto veremos que permiten abordar el problema de verificacion
satisfactoriamente.

4.3.1 Descripcion de las caracteristicas discriminantes

Se ha construido un vector de 37 caracteristicas discriminantes (ver Tabla 4.1). La mayoria de las
caracteristicas se basan en el estudio geométrico de la imagen de la firma o de los histogramas de las
proyecciones sobre los ejes de dicha imagen. En los siguientes apartados se describe con detalle en
cada una de ellas y como se ha implementado su obtencién automatica.

Extraccion de
caracteristicas
discriminantes

imagen
Imagen segmentada %

vector de caracteristicas

[ ]
individuo X . . Verlflca-laon basgda en
supuesta identidad umbralizar la salida del
clasificador
firma modelo
clasificador
<<datastore>>
Generacion de . clasificadores
firmas sintéticas
clasificador
firmas sintéticas

vectores de

Extraccion de vector de caracteristicas caracteristicas

o <<datastore>> S
caracteristicas

patrones

Entrenamiento
de una MLP

discriminantes

Figura 4.14.- Diagrama de Actividad UML para el método basado en caracteristicas globales.
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Titulo del conjunto de caracteristicas

Numero de

caracteristicas
Proporciones del rectangulo que circunscribe a la firma 1
Pendiente y posicion de la recta de minima inercia y del eje mayor del cierre convexo 2X2 =4
Nuamero de componentes 4 y 8 conexas 2
Nuamero de regiones cerradas (bucles) 1
Numero de intersecciones entre los trazos de la firma 1
Area del cierre convexo, del relleno respecto al eje de minima inercia y de la firma 3
esqueletizada respecto al rectingulo que la contiene
Indice de redondez o compacidad 1
Centro de masa global y centros de masa parciales 2+ 2x4 =10
Linea base global y medidas superiores e inferiores respecto al eje X e Y 3X2=06
Diferentes relaciones entre la medida de la curtosis y la de asimetria 8

Tabla 4.1.- Caracteristicas discriminantes implementadas.

Proporciones del rectangulo que circunscribe a la firma

Una caracteristica sencilla de obtener consiste en el cociente entre el alto y el ancho del rectangulo
minimo que contiene completamente la firma y que tiene lados paralelos a los bordes de la imagen

segun se ha capturado (bounding box) [23][2][1006].

La Figura 4.15 presenta la frecuencia de las desviaciones respecto a la media de las proporciones
observada en la muestra A. Dicho histograma indica que las proporciones de estos rectangulos para
un individuo tienen una variabilidad media de aproximadamente un 30%. Hay que sefialar que las
variaciones de tamafio observadas no se debfan a un cambio en la escala de la firma, pues las zonas
de firmado tenfan siempre el mismo tamafio, sino que se debian a que se alargaban o se acortaban

los trazos, haciendo que variase el tamafio del rectangulo que circunscribe a cada firma.

Numero de individuos

l ]

I I I I I I T T I T
0-0.1 0.1-0.2 0.2-03 0.3-04 0405 0506 0607 0708 0809 0.9-1

Desviacion, en porcentaje, de las proporciones respecto a la media

Figura 4.15.- Histograma sobre la variaciéon de las proporciones de los rectangulos

minimos que contienen a las firmas.
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Pendientes de la recta de minima inercia y del eje mayor del cierre convexo

En esta seccién se presentan dos medidas la inclinacion y orientacion habitual de la firma [52]. Asi,
en una busqueda de un vector estable dentro del grafismo se opta por dos alternativas: el eje de
minima inercia [87] y el eje mayor del poligono resultante del cierre convexo del grafismo (ver Figura

4.16).

De cada una de estas medidas se obtienen 2 caracteristicas discriminantes: el angulo y el corte con el
eje Y. Esta dltima se normaliza respecto al alto del minimo rectangulo horizontal que contiene la
firma con objeto de hacerla invariante a escala.

Ademas de usar estos angulos como caracteristicas discriminantes, algunos autores las utilizan en
una etapa de preproceso mediante rotacion [87] previo al calculo del resto de caracteristicas. Sin
embargo, otros autores prefieren no realizar dicha normalizacién debido a la alta influencia que
podria tener sobre el calculo del resto de caracteristicas en caso de error y a que la orientacioén de las
firmas de un mismo individuo suele ser bastante estable y puede usarse como caracteristica
discriminante [83].

Figura 4.16.- Ejemplo de envolvente conexa y de posicién de los ejes. En
rojo el mayor eje del poligono y en verde el eje de minima inercia.

Numero de componentes conexas

El uso del nimero de componentes conexas como aproximacién al nimero de elementos
constituyentes de la firma es una caracteristica discriminante utilizada en varios trabajos [55][94].
Como se puede hablar de agrupaciones 4 u 8 conexas, dependiendo de si se sigue el criterio de 4
conexion o de 8 conexion, se ha optado por crear dos caracteristicas una por cada criterio.

Ya se ha justificado en la seccién 3.4.2 la estabilidad de esta caracteristica. Se puede afiadir que el
analisis de la muestra A revela que su variabilidad intrapersonal radica en dos factores: falta de
resolucion en la digitalizacién y pequefias alteraciones en la posicion de los elementos constituyentes
de la firma. La falta de resolucién motiva que en la imagen aparezcan unidos trazos que en el
documento original estan separados. Por otro lado, cuando se alarga un trazo, como el de la 'S' final
de la Figura 4.3, se pueden unir objetos que en otros ejemplares estan separados.

Numero de regiones cerradas (bucles) encontradas en la imagen de la firma

El nimero de regiones encerradas por el trazo de la firma es una caracteristica que aparece en los
trabajos de Baltzakis y Papamarkos [106][71]. Este numero constituye una cota superior del nimero
de bucles realizados al trazar la firma, pues ademas incluye los bucles resultantes de las
intersecciones con otros trazos anteriores.
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El algoritmo utilizado para detectar estos bucles es sencillo. Consiste en afiadir un margen a la
imagen vy, tras esto, invertirla. El nimero de componentes conexas que se encuentre correspondera
con el numero de regiones cerradas mas una, correspondiente al fondo de la imagen (ver Figura
4.17).

La estabilidad de esta caracteristica es alta, pues su variabilidad suele deberse al cambio de posicién o
longitud de algtn trazo largo que motiva nuevas intersecciones y por tanto nuevos bucles.

N

Figura 4.17.- Ejemplo de deteccién de bucles formados por los trazos usando el inverso de la
imagen. El numero de componentes conexas se corresponde al nimero de bucles mas uno.

Numero de intersecciones entre los trazos de la firma

Esta caracterfstica trata de medir el numero de intersecciones producidas por los trazos que
componen la firma [71][100]. La localizacién de tales intersecciones se realiza sobre la imagen
esqueletizada de la firma mediante un algoritmo de dos fases: una primera de etiquetado y una
segunda de eliminaciéon de redundancia.

En la primera fase se etiquetan como candidatos a punto de cruce aquellos puntos de la imagen cuyo
entorno coincide con alguno de los 16 patrones de la Figura 4.18. En la segunda fase se agrupan
aquéllos que se encuentren a una distancia inferior a un umbral prefijado U. Para el caso de las
firmas se ha tomado el umbral U igual al doble del grosor medio estimado para las firmas (ver punto
de modificacién de los extremos en 4.1.1). La Figura 4.19 presenta el resultado de esta operacion
sobre una firma de la muestra A. Obsérvese que es posible la aparicién de falsos positivos, como por
ejemplo, el que aparece en el extremos derecho de la curva que cierra la firma por abajo.

Areas del esqueleto, del cierre convexo, del relleno respecto al eje de minima inercia

Las medidas de area, entendida como el recuento del nimero de pixeles sobre la imagen, es una
caracteristica comun en muchos trabajos [58][23][2][106][18]. Respecto a qué area se debe medir, la
literatura propone diferentes opciones, de las cuales en este trabajo recogemos tres:

« El area del cierre convexo [171] de la figura de la firma (ver Figura 4.20 (a)).

« El area de la proyeccion vertical sobre el eje de minima inercia de los pixeles de la firma (ver
Figura 4.20 (b)).

« Elarea del trazo de la firma. En este caso, para evitar dependencias con el grosor del util de
escritura, se cuenta el nimero de pixeles sobre la imagen esqueletizada.
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o E..5-2l

aaali® 0"

Figura 4.18.- Patrones utilizados para detectar los puntos de cruce entre los trazos de una firma.

-

Figura 4.19.- Puntos de cruce entre trazos sobre la imagen
esqueletizada de una firma de la muestra A.

En cualquiera de los tres casos, como el area se calcula por recuento de pixeles, no es una medida
independiente a cambios de escala. Es por ello que se opta por su normalizacion antes de utilizarla
como caracteristica. Una posible normalizaciéon consiste en dividir por el 4area de la caja, rectangular
y paralela a la horizontal, que circunscribe la firma. Al ser siempre este valor una cota superior, y al
estar en las mismas unidades, el resultado serd un valor adimensional entre 0 y 1 (normalmente muy
por debajo de 1).

Indice de redondez o compacidad

Este indice mide la similitud entre la firma y un circulo [2]. Este indice se confecciona comparando
el area del poligono que encierra la firma (el cierre convexo) con el area del menor circulo que la
circunscriba. Asi, I s¢ define segin:

4,
redondez 2
D

I 4.3)
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donde A, es el area del poligono correspondiente al cierre convexo y D, es la longitud del mayor eje
de dicho poligono.

@) (b)

Figura 4.20.- A la izquierda (a) se colorea en gris el area del cierre convexo. A la derecha (b) se marca en
negro el area de la proyeccion vertical sobre el eje de minima inercia.

Centros de masas globales y parciales

El centro de masas de una imagen es una medida habitual en el reconocimiento de patrones [100][2]
que da lugar a dos caracteristicas discriminantes (C,,C)). Este par es el resultado de la suma vectorial
de la posiciéon de todos los puntos activos de la imagen dividida por el nimero total de puntos.
Debido a la variabilidad en tamafio de las imagenes que contienen las firmas, se normaliza el par
resultante, dividiendo sus coordenadas por el alto o el ancho de la firma segun corresponda. Mas
formalmente:

1 1 !
CX——N_A”[/MZI(%).X C]——N_AZMZI(n).y (4.4)

n=1 n=1
donde I(#) son los N puntos activos de la imagen.

Los centros de masas parciales son caracteristicas obtenidas al dividir la imagen de la firma en varios
sectores y calcular el centro de masas global de cada sector. En este trabajo se ha optado por la
misma formulacién que siguen en su trabajo Ismail y Gad [2]. Se divide la imagen en 4 sectores
mediante dos lineas paralelas a los bordes que pasan por el centro geométrico de la misma, y luego
se calcula el centro de masas de cada sector. Este proceso da lugar a 8 nuevas caracteristicas
discriminantes.

Linea base global y limites superiores e inferiores de las proyecciones

Las proyecciones sobre los ejes de abscisas y ordenadas de los pixeles de la firma tienen una forma
caracteristica que varfa de un individuo a otro (ver Figura 4.21). Varios trabajos [2][106] utilizan
ciertas medidas sobre estas proyecciones como caracteristicas discriminantes para la verificaciéon de
firmas. De estos trabajos aqui se utilizan tres caracteristicas: la posicion de su linea base y las
posiciones de sus limites superior e inferior.

La linea base (base-line o BSL) se corresponde al punto de la proyeccion de la imagen sobre la vertical
donde el nimero de elementos es maximo.
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P, =max{P(y)} donde y=1..M siendoM elalto de la imagen 4.5)

Tras hallar la BSL se realiza el calculo del lwite superior (upper-limit o UL) y del limite inferior (lower-limit
o L)) de la firma. Para realizar este calculo en primer lugar es preciso obtener dos rectas, que
llamaremos 7, y 7, que unen el punto BSL de la proyecciéon con los extremos del mismo. Los limites
superior e inferior de la escritura se corresponden a aquellos puntos donde la distancia de la
proyeccién a ambas rectas es maxima. Es decir:

UL=max{|P(y)=rl}  LL=max{|P(y,)=r] (4.6)

donde y; varia entre el punto superior del histograma y el punto BSL e y, lo hace entre el punto BSL
y el punto inferior.

En la imagen 4.21 se puede observar un ejemplo del calculo de estos limites sobre un ejemplar de la
muestra A. En verde se presentan las rectas 7, y 7. La recta roja central representa la BSL y las rojas
adyacentes representan a UL y LI, respectivamente. Para el eje vertical se obtienen 3 caracteristicas
equivalentes proyectando sobre el eje de abscisas. Estas caracteristicas se normalizan dividiéndolas
por el ancho o por el alto del minimo rectangulo que contiene a la firma, segun corresponda.

e

Figura 4.21.- Ejemplo de calculo de la BSL, del UL y del ILLL de una firma,
utilizando la proyeccion sobre el eje vertical de los pixeles activos de la imagen.

Curtosis, asimetria y relaciones entre ambas

Por dltimo, se incluyen una serie de caracteristicas propuestas inicialmente por Bajaj y Chaudhury
[56], y luego usadas repetidamente en otros trabajos [23][2], relativas a la curtosis y a la asimetria de
las proyecciones sobre los ejes de la firma.

My My _ Hy My My _ Hys
Kv_—z S,= 1.5 R,= 0.75 K/a_—2 $,= 1.5 R,= 0.75
Hy H,» M4 o Hy Hy
M, u,
VH,=—2 1H,=—% (4.7)
Hyo Hyy

donde ,, representa el momento #-ésimo sobre la horizontal y y,, el correspondiente momento #-
ésimo sobre la vertical.

4.3.2 Analisis de las caracteristicas

En este apartado se estudia la importancia relativa de las caracteristicas utilizadas mediante un
analisis del Coeficiente de Fisher (CF) asociado a cada una de ellas.
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El problema de la verificaciéon de firmas es un problema biclase, es decir se trata de clasificar cada
firma como genuina (G) o como falsa (F). Es por ello, que se debe utilizar la formulacién biclase
(4.8) del ratio de Fisher. Se puede apreciar que este coeficiente, calculado para cada caracteristica, es
mayor cuando los centroides de las dos clases se encuentran separados que cuando se encuentran
proximos. También aumenta cuando la desviacion estandar disminuye, es decir cuando los patrones
estan concentrados. Por ello, una caracteristica discriminante con un CF mayor indica una mayor
capacidad discriminante.

2
CF:M (4.8)

ootor
El CF debe calcularse para cada caracteristica de un clasificador. Como se sigue el enfoque OCON
(one-class one-network) el namero de clasificadores es elevado. Asi, si calculamos el CF para cada uno
de las caracteristicas de cada individuo de la muestra A (140 ejemplares) obtendriamos una matriz de
140 filas y 37 columnas. Como esta matriz no ofrecerfa una informaciéon facilmente analizable, se
opta por un analisis mas estadistico. Por ello, se ha calculado la media y la variaciéon del CF para cada

caracteristica a través de los 37 clasificadores. Los resultados se recogen en la Figura 4.22 (a).

En la Figura 4.22 (a) se puede apreciar que todas las caracteristicas tienen un CF similar exceptuando
el area del cierre convexo. Este valor atipico se debe a que existe una clase para la que el valor del
ratio de Fisher es muy alto, lo cual explica también su alta variacién. Excluyendo ése y otros pocos
casos extremos se obtiene la Figura 4.22 (b) en la que se aprecia unos valores CF mas equilibrados
entre las diferentes caracteristicas. Este hecho aporta confianza en el uso de estas caracteristicas.

Del estudio realizado se puede observar que entre las caracteristicas con mayor poder discriminante
hay algunas habitualmente olvidadas por la literatura como: el angulo del mayor eje del cierre
convexo o el area del relleno respecto al eje de minima inercia.

4.3.3 Clasificador utilizado

Las caracteristicas discriminantes descritas deberfan permitir ajustar un clasificador para utilizarlo en
el problema de la verificacién de firmas. De nuevo se ha optado por el uso de una Red de Neuronas
MI_P como clasificador para cada uno de los individuos a verificar siguiendo el enfoque OCON.

Dada la naturaleza de los datos, la estructura de la Red de Neuronas debe disponer de una capa de
entrada con 37 neuronas (una por cada caracteristica discriminante) y una capa de salida con una
unica neurona que determinara si aceptar o rechazar la firma. Ademas, tras diferentes pruebas sobre
la muestra A en las que se ensayan diferentes configuraciones para las capas ocultas, se disponen 10
neuronas en una unica capa intermedia.

4.3.4 Experimentos sobre la muestra de test

De nuevo, mientras que para el disefio de los algoritmos se ha utilizado la muestra A, para la
realizaciéon de experimentos se utilizara el resto de muestras. Asf, en esta seccion se analizaran los
resultados sobre las muestras B y E (ver seccion 3.2.3).

Como la muestra B consiste en las firmas de 25 individuos diferentes, se precisa entrenar 25 Redes
de Neuronas. En el entrenamiento de la red de cada individuo se utiliza sélo una de las firmas,
reservando el resto para la fase de test. Gracias al algoritmo de generaciéon de muestra sintética ya
comentado, cada una de estas firmas modelo da lugar a un conjunto de entrenamiento compuesto
de 90 imagenes.
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B Media del cociente de Fisher
W Coeficiente de variacion medio del
cociente de Fisher
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Figura 4.22.- Media y desviaciéon de los Coeficientes de Fisher para diferentes caracteristicas discriminantes
medidas sobre diferentes clasificadores de la muestra A. El histograma superior (a) se realiza antes de eliminar
casos extremos y el inferior (b) después de eliminarlos.

=]
[N

El experimento consiste en presentar a cada clasificador correspondiente a cada uno de los
diferentes individuos, las 5 firmas propias, excluyendo la que se usa para entrenar el sistema. En
estos 5 ensayos se esperard un resultado positivo de aceptacioén de la firma. Luego, se presentan las 6
firmas de los 24 individuos restantes, esperando obtener, en estos casos, rechazos.

Dado el alto nimero de redes a entrenar, el proceso de entrenamiento debe automatizarse. Esta
automatizacion se concreta en detener el entrenamiento al alcanzar los 5000 ciclos o si el error
cuadratico medio es inferior 0.001. La Figura 4.23 presenta como ejemplo el error cuadratico medio
producido durante el entrenamiento de una red. Este ejemplo es representativo de los
entrenamientos observados al entrenar las diferentes redes.

En la Figura 4.24 (a) se puede observar que el EER obtenido es aproximadamente del 20%.
Comparativamente, la Figura 4.24 (b) permite apreciar que los resultados son ligeramente mejores
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que los obtenidos cuando se utiliza directamente la imagen normalizada de la firma como unico
elemento discriminante.

La Figura 4.25 muestra que los resultados sobre la muestra E son similares, si bien en este caso los
resultados obtenidos por la imagen como unica caracteristica son ligeramente mejores. Esto implica
una mayor robustez de ese enfoque frente al ruido de diferente tipo que introduce la muestra E.

Errorcuadratico medio

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000
Ciclos

Figura 4.23.- Curva de error obtenido durante el entrenamiento de la
Red de Neuronas del primer individuo de la muestra B.
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Figura 4.24.- Curvas de error obtenidas al usar el método basado en caracteristicas discriminantes sobre
la muestra B: (a) presenta el error al aceptar (FLAR) y al rechazar (FRR) y (b) es una curva ROC que
superpone el resultado obtenido con el del método basado en la presentacién directa de la imagen a un

MLP.
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Figura 4.25.- Curvas de error obtenidas al usar el método basado en caracteristicas discriminantes sobre
la muestra E: (a) presenta el error al aceptar (F/AR) y al rechazar (FRR) y (b) es una curva ROC que
superpone este resultado con el del método basado en la presentacion directa de la imagen a un MLP.

4.4 Verificacion de firmas mediante Redes de Compresion

En esta seccion se expone en detalle una idea, original de esta Tesis: la utilizaciéon de las Redes de
Compresion para el problema de verificacion off-line de firmas. En esta seccion se presentan
intuitivamente las Redes de Compresion y a continuacion se describe el uso que de ellas se hace para
la verificacién de firmas. Para una introduccion mas formal a las Redes de Compresiéon remitimos al
lector al anexo B de este documento.

4.4.1 Uso de las Redes de Compresion para la verificacion de firmas

Las Redes de Neuronas de Compresion son unas redes que se entrenan para que presenten en sus
neuronas de salida el mismo patrén que se le muestra en las de entrada, utilizando una funcién de
activacion lineal en sus neuronas. La particularidad de las Redes de Compresion estriba en su
estructura. Fsta es tal que, en la unica capa oculta que tiene una red de este tipo se dispone un
numero mucho menor de neuronas que las que hay en la entrada o la salida. Esto hace que para que
la red pueda ofrecer a la salida el mismo patrén que recibe a la entrada deba comprimir, en esas
pocas neuronas de la capa oculta, toda la informacién de la entrada.

Asi, si el nimero de neuronas ocultas es menor que el nimero de neuronas de entrada y de salida, se
esta obligando a la red a codificar la entrada en un subespacio de dimensién menor, que conserva la
mayor parte de la informacién. En definitiva, se fuerza a la red a capturar las regularidades y
redundancias presentes en los patrones, extrayendo un conjunto de caracteristicas menos
correlacionadas que las originales (que serfan todos los valores de la entrada). Por esto, las Redes de
Compresion se conocen también como Redes Codificadoras o Redes Autocodificadoras [174].

Kohonen [175], utilizando iméagenes del rostro humano como entrada y salida de la red, comprobo
que cuando un patrén de entrada a la red estaba incompleto, a la salida la memoria autoasociativa
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aproximaba las partes que faltaban del patrén. Segin algunos autores, como D. Valentin y otros
[174], las reconstrucciones predecian con éxito las zonas faltantes. Una idea de esta Tesis es que esta
caracteristica puede utilizarse para construir un sistema fiable de verificacion. Al medir la diferencia
entre la entrada y la salida de una Red de Compresion se esta obteniendo un valor que permite medir
el parecido entre el patrén, que se le presente a la red, y aquellos patrones con los que se entrené. Es
por ello que se pensé en utilizar este error como caracteristica discriminante para la verificaciéon de
firmas. En los siguientes apartados se describen las etapas de entrenamiento de las Redes de
Compresion y los primeros ensayos de verificacion utilizando directamente estas redes.

Estructura de 1a Red de Compresion para la verificacion de firmas

La estructura de las Redes de Compresion viene determinada por las imagenes de las firmas. En
particular, la Red de Compresion entrenada para cada individuo tiene a la entrada (y por tanto a la
salida) un numero de neuronas aproximadamente igual a 1000. Esta inexactitud se debe a que la
entrada de cada red sigue las proporciones de la firma modelo que se utiliza para generar la muestra
sintética. Asi, si la firma de un individuo tiene unas proporciones de 1 a 3, tanto la entrada como la
salida de la red, que se construya para ella, tendran estas proporciones.

Otra variable consiste en el numero de unidades ocultas. Este valor deberfa coincidir con el minimo
numero de autovectores que describan la mayor parte de la varianza de las muestras [174]. Este
namero es dificil de predecir a priori, por lo que se opté por determinarlo mediante
experimentacion. Para ello, se han realizado diferentes pruebas sobre la muestra A con diferentes
configuraciones. En estas pruebas se ha observado que un nimero de neuronas ocultas mayor a 15
no mejora los resultados. Es por ello, que el nuimero de neuronas ocultas se ha fijado en 20,
estableciendo un margen de seguridad de 5 neuronas.

Las estructuras de las redes descritas hasta el momento seran similares a la de la Figura 4.26. Sin
embargo, aun quedan detalles por especificar. Los principales son: el formato al que se normalizan
las firmas para su presentacion a la red, los parametros a usar para el algoritmo de ajuste de pesos,
los valores de inicio de los pesos y el nimero de unidades ocultas. A priori, no existe una regla
teorica fija para elegir estas opciones sino que suelen usarse criterios experimentales para la medida
del error y algun método sistematico de prueba.

=1a14] 20 aGg

Figura 4.26.- Ejemplo de la Red de Compresion utilizada para el
individuo 1 de la muestra A.

Tras diversos experimentos, se ha comprobado que los pesos de las conexiones de la red deben
inicializarse con valores pequefios (entre -0.001 y 0.001). En caso contrario, tras las primeras
iteraciones, el uso de una funcién lineal como funcién de activaciéon hace que, los valores de salida
de algunas neuronas alcancen valores muy altos, produciendo errores de desbordamiento en los
programas. Por otro lado, el algoritmo Backprop, que se utiliza para el entrenamiento de la red,

necesita que se configure adecuadamente el parametro que define la velocidad de convergencia (L
En general, el valor que se utilice deberfa ser suficientemente grande para evitar que el proceso caiga
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en minimos locales, y lo bastante pequefio para evitar que oscile sin converger sobre el espacio de
soluciones #-dimensional. En nuestro caso, la eleccion de un valor alto provocaba fuertes
oscilaciones que motivaban errores de desbordamiento a las pocas iteraciones. Por suerte, en la
superficie del error generada por las Redes de Compresion no existen minimos locales [176], por lo

que se puede tomar un valor del parametro U todo lo pequefio que se desee con la seguridad de que
siempre convergera al minimo absoluto. El tnico problema en este caso puede ser que quizas
converja demasiado lentamente. Al principio se probaron varios valores, hasta comprobar que un
parametro U igual a 0.0001 dotaba al sistema de suficiente estabilidad y no hacia excesivamente lento
el aprendizaje. Con la red de 5 unidades ocultas incluso se utilizé 0.01 sin que se produjesen errores
de desbordamiento.

Por dltimo, las imagenes de las firmas deben normalizarse antes de presentarlas a la red. Esta
normalizacién se realiza en tamafio, para que coincida con la entrada que exija cada red, y también
en valores de intensidad. La normalizacién en tamafio utiliza una interpolaciéon bilineal para
minimizar la pérdida de resolucién. Ademas, las intensidades de los puntos se normalizan a valores
en el intervalo [-1,1].

Entrenamiento de las Redes de Compresion

El entrenamiento se realiza con el método Backprop sobre el conjunto de patrones de entrenamiento.
El orden en que se evaltian los pesos de la red es el mismo en que se crearon (orden topolégico), ya
que el algoritmo BackProp no impone ningun criterio, y segun C. G. Looney [177], a priori, otro
criterio de ordenacién no aporta ventajas.

Como se ha indicado, una ventaja de las Redes de Compresion estriba en que su entrenamiento no
puede caer en un minimo local pues, por su arquitectura, esta Red de Neuronas sélo tiene un
minimo. Por ello, con objeto de reducir el error cometido por la red, el nimero de ciclos de
entrenamiento puede ser tan elevado como se desee. En nuestro caso cada red se entrena hasta
alcanzar un error de 0.01 o hasta superar 3000 ciclos. La curva descrita por el aprendizaje, para el
caso de una de las firmas, se presenta en la Figura 4.27.

4.4.2 Resultados del uso de las Redes de Compresion

La primera idea que se plante6 para la verificacion de firmas utilizando las Redes de Compresion se
basaba en utilizar directamente la diferencia entre la entrada y la salida de la red como caracteristica
discriminante. La idea inicial consistia en que, si a una red, entrenada para las firmas de un individuo,
se le presenta una firma de tal individuo el error obtenido al comparar la salida de la red con su
entrada deberfa ser pequefio. Por otro lado, si a la misma red se le presentase la firma de otro
individuo, distinto al usado para entrenar la red, el error deberfa ser grande.

Ia Figura 4.28 ilustra la salida obtenida por una Red de Compresion al presentarle una firma que
deberia aceptar. En este ejemplo la red esta entrenada con los patrones sintéticos del individuo 4 y la
firma presentada también es del individuo 4. Se puede observar un alto parecido entre la entrada a la
red y la salida obtenida.

ILa Figura 4.29 ilustra el caso contrario, es decir la salida que ofrece una red cuando se le presenta un
individuo que debe rechazar. En este ejemplo particular se vuelve a utilizar la red correspondiente al
individuo 4, pero esta vez se le presenta una firma del individuo 2. Se puede apreciar una mayor
diferencia entre la entrada y la salida que en el caso de la Figura 4.28.
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Valor tras el entrenamiento: 0.0106851, Objetivo: 0.01

Error cometido durante el entrenamiento

Il Il Il Il Il
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
3000 Ciclos

Figura 4.27.- Entrenamiento de la Red de Compresién de uno de los individuos. En
particular, corresponde al entrenamiento de una red para el individuo 9 de la muestra A.

@) () ©

Figura 4.28.- Resultado de presentat a la red del individuo 4 una firma del individuo 4: (a) firma a verificar,
(b) entrada presentada a la Red de Compresion y (c) salida obtenida por la misma.

@) () ©

Figura 4.29.- Resultado de presentar a la red del individuo 4 una firma del individuo 2: (a) firma a verificar,
(b) entrada presentada a la Red de Compresion y (c) salida obtenida por la misma.
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La diferencia entre la entrada y la salida se puede medir mediante el error cuadratico medio, es decir,
mediante la suma de las diferencias al cuadrado entre las entradas y las salidas a la red. La Figura 4.30
muestra las diferencias entre la entrada y la salida que se obtienen para una firma de la muestra A al
presentar a la red (una vez entrenada) los mismos patrones sintéticos usados en el entrenamiento,
otros patrones del mismo individuo y patrones de otros individuos. En el caso de la Figura 4.31 se
puede comprobar que la diferencia, que en adelante llamaremos error de la red, cumple que:

« esta entre 100 y 150 para los patrones sintéticos,

« esta entre 170 y 195 para la muestra genuina del individuo (descartando la primera firma que
se uso para generar la muestra sintética),

« finalmente, esta por encima de 200 para el resto de individuos de la muestra A.

Del experimento anterior se deduce que parece existir un umbral, en este caso cercano a 200, por
encima del cual se deberfan rechazar los patrones y por debajo del cual se deberfan aceptar. Sin
embargo, los margenes observados para este ejemplo parecen muy pequefios. Debe observarse que,
en este caso, la muestra sintética es de poca ayuda para encontrar ese umbral, pues nunca supera el
valor 150. Ademas, se ha comprobado que el valor umbral es cambiante y varfa cuando se analiza la
red de otro individuo. En un intento de determinar dicho umbral de una forma paramétrica se han
realizado varios experimentos que se detallan en los siguientes parrafos.

200

150 o . o 4

100 f * ° % o e o0 0 % %o e * 00

200

180 b 4

160 b 4

140 L 4

120 I 1 I 1 |

§00

400 | . . 4

200 [%%e % &° L . oo LY oS .

0 20 40 60 80 100 120

Figura 4.30.- Error cometido por la Red de Compresion del individuo 1 de la
muestra A: (a) error de las firmas sintéticas de entrenamiento, (b) error para
diferentes firmas del individuo 1 y (c) error ante firmas de otros individuos.
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Primeramente, tras realizar algunas pruebas con la muestra A, se opta por fijar el umbral de rechazo
en el doble de la media del error observado para la muestra sintética. Esto es, se utiliza un umbral
diferente para cada individuo que depende del error observado por su red frente a la muestra
sintética que se usa para entrenarla. Los resultados de esta idea fueron poco alentadores, obteniendo
un 40% de EER como resultado final.

También se ha creado para cada red un Clasificador Euclideo que separa la clase de los patrones

sintéticos de una clase formada por los patrones de la muestra A que deberfan ser rechazados. Este
clasificador ha obtenido resultados de un 38% de ERR.

También se ha probado un clasificador estadistico basado en la distancia de Mahalanobis, pero los
resultados fueron peores debido a la baja desviacion tipica de los patrones sintéticos en comparacion
con la desviacion obtenida por los patrones de la muestra A (ver Figura 4.31).

Finalmente, se ha comprobado mediante el test de Kolmogorov-Smirnoff, que mas del 85% de las
redes siguen una distribucién Normal para el error cuando se le presentan los patrones de la muestra
A. Basandonos en este hecho, y utilizando de nuevo la muestra A como modelo de la clase a
rechazar, se ha probado a usar el valor de probabilidad de pertenencia a cada una de estas clases
como caracteristica discriminante. Para ello se calcula la media y la desviacion tipica del error
arrojado por cada red cuando se le presentan patrones de la muestra A, y se utiliza la funciéon de
distribucién acumulativa como caracteristica discriminante. Los resultados que se obtuvieron con
este enfoque fueron muy similares a los logrados con el Clasificador Euclideo.

Los resultados de las figuras 4.32 y 4.33 muestran los mejores resultados obtenidos, los cuales
fueron producidos por el Clasificador Euclideo. Se puede apreciar que, sobre la muestra B, el EER
obtenido esta proximo al 38%, y en el caso de la muestra E, por encima del 41%. También puede
apreciarse que son unos resultados comparativamente mucho peores que los obtenidos para el
enfoque basado en caracteristicas discriminantes o para el basado en el uso directo del Perceptron
Multicapa sobre la imagen.

— Patrones aaceptar
___ Patrones arechazar

Porcentaje de patrones

1
0 10 20 30 40 50 60 70
Errorcometido porla red una vez norm alizado

Figura 4.31.- Diferencias entre la entrada y la salida de las Redes de Compresion para la
muestra A.
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—— Imagen
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Figura 4.32.- Curvas de error obtenidas al usar el método basado en Redes de Compresion sobre la
muestra B: (a) presenta el error al aceptar (FAK) y al rechazar (FRK) y (b) es una curva ROC que
superpone el resultado obtenido con: el del método basado en la presentacion directa de la imagen a un
MI_Py el del método basado en caracteristicas discriminantes globales.

—— Ermoralrechazar —— Imagen
90 — Erroralaceptar 90 — Caracteristicas
— Red Compresion
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Figura 4.33.- Curvas de error obtenidas al usar el método basado en Redes de Compresién sobre la
muestra E: (a) presenta el error al aceptar (FXAR) y al rechazar (FRK) y (b) es una curva ROC que
superpone el resultado obtenido con: el del método basado en la presentacion directa de la imagen a un
MILPy el del método basado en caracteristicas discriminantes globales.

4.5 Meétodo de Cortes Posicionales para la verificacion de firmas

En la Figura 4.30 se observa que existe una clara diferencia entre el error cometido por la red para
los patrones de una firma genuina y de una falsificaciéon casual. Los pobres resultados obtenidos
pueden achacarse a la dificultad para encontrar de manera automatica un umbral 6ptimo para cada
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red. Esta dificultad se acrecienta debido a que sélo se dispone como modelo de un ejemplar de la
firma a verificar (la cual ademas ya se us6 en el entrenamiento de la red). El método de Cortes
Posicionales, que aqui se propone, salva esta dificultad y consigue utilizar las Redes de Compresion
para verificar las firmas.

La idea fundamental del método de los Cortes Posicionales consiste en eliminar la necesidad de
utilizar directamente un umbral sobre el error que comete la red. En vez de ello, se utiliza un umbral
sobre un ranking resultante de ordenar los errores cometidos al presentar a la Red de Compresion
diferentes permutaciones de la firma a verificar. Asi, para verificar una firma, se presenta a la Red de
Compresion la imagen de la firma en cuestién y otras imagenes obtenidas mediante permutaciones
de una divisién en columnas de la misma. En el caso de que la firma a verificar sea correcta es de
esperar que la firma sin alterar, y aquéllas que tengan menores distorsiones respecto a ésta, obtengan
un error menor al comprar la salida y la entrada de la Red de Compresion. Por otro lado, en el caso
de que la firma a verificar sea falsa el azar determinara qué permutaciéon se asemejard mas a la
falsificacion.

En la Figura 4.34 se presenta un Diagrama UML de Actividad que describe el método de
verificaciéon propuesto. Se puede apreciar que primero, partiendo de la muestra sintética, se entrena
una Red de Compresiéon por cada uno de los individuos cuya firma se desee poder verificar. Por
tanto, el método sélo requiere una firma de cada individuo para la etapa de aprendizaje. Mas tarde,
cuando se desea verificar la validez de una firma, ésta se divide en # bandas verticales. Luego, se
toman estas bandas y con ellas se generan #! imagenes mediante las permutaciones de sus posiciones.
A continuacion, se presenta a la Red de Compresion la firma sin modificar y las #! permutaciones. Si
la firma sin modificar obtiene uno de los menores errores la firma deberia aceptarse, si por el
contrario, no esta entre las de menor error deberfa rechazarse. Parece posible por tanto definir una
medida de la confianza basada en la posicioén de la firma a verificar dentro de ese ranking.

individuo X

firma modelo

imagen Verificacion basada de @
cortes posicionales

i

Imagen segmentada

red de compresion

<<datastore>>

. clasificadores

Generacion de
firmas sintéticas

red de compresion
firmas sintéticas

imagenes normalizadas imagenes normalizadas
<<datastore>>

patrones

Entrenamiento
de una Red de
Compresion

Normalizacion de
imagen

Figura 4.34.- Diagrama de Actividad UML que describe el método de Cortes Posicionales.
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En un primer intento se pensé que cualquier tipo de permutacion de la firma servirfa para construir
este ranking. Asi, se probaron variaciones basadas en teselaciones, en bandas horizontales y en
bandas verticales. Sin embargo, las pruebas realizadas sobre la muestra A revelaron que los mejores
resultados se obtenfan utilizando exclusivamente los cortes verticales. Este hecho quizas se deba a la
habitual horizontalidad de las firmas, lo cual motiva que las permutaciones generen ejemplares mas
parecidos a los reales. El Algoritmo 4.2 ofrece una descripcién formal del método propuesto.

Algoritmo 4.2 de verificacidén basado en Cortes Posicionales
Nombre: VerificarConCortesPosicionales
Entradas: F : La imagen de la firma que presuntamente pertenece a I

n : El numero de cortes posicionales

R : La Red de Compresidén del individuo I ya entrenada

Salida: c : La confianza en la firma

1 - c[l..n] = ObtenerCortesPosicionales (F,n)
2 - pll..n!-1] = ObtenerPermutaciones (F,c)

3 - error = (R(F) - F) ~ 2

4 - mejores = 0

5 = for (i=1l..n!)

6 - error aux = (R(p[i]) - F) ~ 2
- if (error aux < error)

8 - mejores = mejores + 1

9 - c =1 - mejores / n!

4.5.1 Resultados del método de Cortes Posicionales

La Figura 4.35 presenta los resultados obtenidos por el clasificador de Cortes Posicionales sobre la
muestra B. En particular, puede apreciarse un EER de aproximadamente un 24%. Se puede
comprobar que existe una mejora substancial respecto a los resultados ofrecidos por el uso directo
de la Red de Compresion, evitandose el problema de variabilidad en el umbral que aquel enfoque
precisaba. Ademas, se puede observar que los resultados son similares, quizas ligeramente peores, a
los que ofrecen los enfoques presentados al principio de este capitulo.

La Figura 4.36 presenta los resultados sobre la muestra E. En este caso, se aprecia que la pauta es
similar a la comentada para la muestra B: mejora significativa respecto al uso directo de la Red de
Compresion y resultados similares a los enfoques precedentes. Ahora, que la muestra utilizada es
mas realista, la pequefia ventaja que se apreciaba en el experimento anterior no resulta tan clara,
existiendo una zona de bajo error al rechazar en la que los mejores resultados los ofrece este
método. Sin embargo, dicha diferencia tampoco es significativa.
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Figura 4.35.- Curvas de error obtenidas al usar el método de Cortes Posicionales sobre la muestra B: (a)
presenta el error al aceptar (FLAR) y al rechazar (FRR) y (b) es una curva ROC que superpone el resultado
obtenido con: el del método basado en la presentacion directa de la imagen a un MLP, el basado en
caracteristicas discriminantes globales y el basado en Redes de Compresion.

— Erroralrechazar — Imagen

90 — Erroralaceptar 90 — Caracteristicas
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80 — Cortes Posicionales
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Figura 4.36.- Curvas de error obtenidas al usar el método de Cortes Posicionales sobre la muestra E: (a)
presenta el error al aceptar (FAAR) y al rechazar (FRK) y (b) es una curva ROC que superpone el resultado
obtenido con: el método basado en la presentacion directa de la imagen a un MLP, el basado en
caracteristicas discriminantes globales y el basado en Redes de Compresion.

4.6 Resumen del capitulo

En este capitulo se ha presentado un método de generacion de muestra sintética que simula la
variacion intrapersonal inherente a las diferentes firmas de un individuo.
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Se han estudiado los resultados de verificacién ofrecidos por dos métodos clasicos de verificacion:
uno basado en el uso de una Red de Neuronas sobre la propia imagen de la firma y otro basado en
caracteristicas discriminantes. Ambos métodos se han modificado mediante el uso de muestra
sintética para que solo sea preciso utilizar una firma durante sus fases de aprendizaje.

Ademas, se han presentado dos enfoques novedosos basados en Redes de Compresion. El primero,
utilizando directamente el error de la Red de Compresion al reconstruir la imagen que se presenta a
su entrada como caracteristica discriminante. El segundo método, denominado de Cortes
Posicionales, esta basado en la comparacién de diferentes imagenes que se obtienen al permutar
diferentes cortes verticales practicados sobre la firma a verificar.
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Capitulo 5 Verificacion de firmas mediante snakes

En este capitulo se expone en detalle una idea, original de esta Tesis, de utilizar snakes para el
problema de verificacion off-/ine de tirmas.

5.1 Formulacidén original de los snakes

Un snake, en su formulacion original [20], consiste en una curva o contorno, abierto o cerrado, que
se desplaza sobre una imagen a la que trata de adaptarse para lograr una segmentacion de una parte
de la misma. La curva que define el szake corresponde a una curva paramétrica (una linea poligonal,
un spline, una curva de Bezier...) definida por una secuencia de puntos de control. El caso mas simple
consiste en una linea poligonal con N vértices, donde los puntos de control son los vértices »; de
dicha linea poligonal, tomando 7 valores entre 1 y IN. En adelante, se utilizara esta formulacién y se
usara indistintamente el término vértice o punto de control. Para una introduccion mas formal a los
snakes se recomienda la lectura del anexo A.

Funciones de energia

Al snake en cada instante 7 se le asigna una energia resultado de la suma de una energia interna al snake
y otra energia externa que actua sobre él (véase ecuacion 5.1). La energia interna se deriva de la
posicion relativa en el instante 7 de los puntos de control que definen la curva »(#). Por otro lado, la
energfa externa se deriva de la posicion de esos puntos del snake sobre la imagen en ese mismo
instante. En este contexto el snake se mueve sobre la imagen buscando una posicion de minima
energia.

E.mwée (f ) = Eiﬂlemﬂ ( z ) + Eexlema (ZL) (51)

En su formulacién original la fuerza interna del snake consta de dos términos: el primero, ponderado
por una factor «, controla la elasticidad de los segmentos del snake y el segundo, ponderado por un
factor f, controla su rigidez [178]. Asi, un valor alto de « permite que los segmentos se estiren
mucho, mientras que un o bajo hace que se contraigan. A su vez, en el caso de un szake abierto, un
valor alto del factor f permite que el szake se curve mucho, mientras que un § bajo fuerza al snake a
que sus segmentos se configuren en linea recta. Para la energfa externa, Kass y otros, proponen un
parametro » que pondera la atraccion del snake hacia los valores de la imagen.

Por otro lado, la energia externa se deriva de la posicion que tenga el suake sobre la imagen. En
general, esta energfa se suele definir de manera que disminuya cuando se aproxime a ciertos
elementos objetivo dentro de la imagen, como bordes o esquinas. De esta forma, determinados
objetos de la imagen “atraen” al smake. Para que la energfa externa exhiba este comportamiento se
suele utilizar una formulacién que contiene la propia imagen y sus derivadas, de manera que la
energia sea mayor ante ciertos niveles de intensidad o en los bordes de los objetos.
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Proceso habitual de inicializacién y convergencia del snake

El primer paso para utilizar un snake es definirlo. Como su uso habitual es la segmentacién de
objetos sobre imagenes, se suele crear una linea poligonal cerrada con una forma similar al objeto
que se desea segmentar. A continuacion, el szake se posiciona en un lugar préximo a la zona donde
se sospecha que se encuentra el objeto a segmentar. Es importante la proximidad a la zona para
minimizar la posibilidad de caida en minimos locales. Para terminar esta primera etapa de
inicializacién se deben asignar valores convenientes a los parametros que controlan el
comportamiento del snake.

Tras la etapa de inicializacion se aplica un proceso iterativo de descenso del gradiente, que minimiza
localmente la energia del snake sobre la imagen variando la disposicién de sus puntos de control. En
este proceso, el snake se desplaza sobre la imagen hasta alcanzar una posiciéon estable, momento en el
cual el proceso finaliza. La convergencia de este proceso esta asegurada, ya que el nimero de estados
es finito (pues se trabaja sobre una imagen digital) y en cada paso la energia sélo puede descender.

Uso habitual de los snakes

El método de ajuste del snake descrito funciona bien en presencia de ruido. Por ello, el uso habitual
de los snakes ha sido la segmentacién de objetos en imagenes digitales ruidosas, encontrando
numerosos trabajos en el area de las imagenes médicas y meteoroldgicas. Por ejemplo: segmentacion
de huesos en radiografias [179], segmentacion de secciones del cerebro en imagenes de resonancia
magnética, segmentacion de fetos en ecograffas [178] o segmentacion de nubes en imagenes de
satélite [180].

5.1.1 Aplicacion de los snakes para la verificacion off-line de firmas

Una idea original de esta Tesis' consiste en utilizar los snakes para un proceso de verificacion en vez
de para su habitual uso en problemas de segmentacioén de objetos.

La clave para su aplicacion al problema considerado consiste en crear un szake con la forma que se
desea verificar utilizando una firma modelo (o firma de aprendizaje). Luego se debe posicionar el
snake sobre la imagen que contiene la firma a verificar con una orientacién y una posicion cercana a
dicha firma. Tras esto se debe iterar el snake hasta que su energia converja a un minimo. Finalmente,
se comprueba si la adaptaciéon conseguida es aceptable. Este proceso se encuentra descrito por el
Diagrama de Actividad de la Figura 5.1.

Asi, puede deducirse que, con objeto de disponer de un sistema completamente automatico de
verificacion, se debe contar con los siguientes elementos:

«  Un algoritmo que permita crear un szake a partir de la imagen de una firma modelo.

« Un algoritmo que permita el ajuste del smake y que se adapte a las singularidades del
problema.

«  Un conjunto de caracteristicas discriminantes, basadas en el resultado del proceso de ajuste,
que permitan determinar la validez o falsedad de una firma.

11 Esta no es la primera vez que se utiliza la técnica de snakes en relacién con la problematica de las firmas. En 1994,
Pavlidis y otros [16][15] utilizaron snakes para el problema de la identificacién de firmas. Estos autores propusieron
que la deformacién de un poligono que envuelve la firma unido a un proceso de convergencia basado en snakes se
puede utilizar para identificar al firmante de entre un conjunto predeterminando de firmantes. El enfoque planteado
en esta Tesis es muy diferente al de ese trabajo. La primera diferencia esta en que aqui se aborda el problema de la
verificacion y no el de la identificacion. Pero la diferencia mas importante consiste en que en el trabajo de Pavlidis el
snake no se configura con la forma de los trazos sino con la envolvente de la firma.
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Inclusién de un nuevo individuo a reconocer

Creacion de un snake
Escaner I% para la firma del sujeto

imagen utilizando una imagen
modelo modelo
L]
linea poligonal
<<datastore>>
snakes
- J
( N\
linea poligonal
Proceso de verificacion

[]

Posicionamiento

) . . Medicién del grado
Escaner | > aproximado del snake [] Proceso iterativo de de ajuste del snake Usuario |
sobre laimagen a snake e ajuste del snake K confianza
snake alaimagen
en la firma

imagen a verificar imagen
verificar

- J

justado

Figura 5.1.- Diagrama de Actividad que describe el uso de snakes para la verificacién de firmas.

Generacion del snake utilizando una firma modelo

El enfoque planteado en este capitulo requiere que previamente al proceso de verificacion se
disponga de un snake de la firma a verificar. La seccion 5.2 se dedica al estudio del problema de
generacion del snake a partir de una imagen modelo.

Convergencia del snake sobre una imagen a verificar

Como se explica en la Figura 5.1, para la verificacion de una firma que presuntamente pertenece a un
individuo se debe posicionar el szake de ese individuo sobre la imagen de la firma a verificar. Luego
se debe aplicar un algoritmo de convergencia que minimice la energia del swake. Durante este
proceso iterativo el snake se desplazara, serpenteando sobre la imagen, desde su posicion inicial hasta
una posicion de coincidencia, idealmente maxima con la firma a verificar. En este proceso son claves
la inicializacién del snake y la formulacion de los términos de energia.

Debido a la naturaleza del algoritmo de convergencia, que suele utilizar descenso de gradiente, es
posible que el snake caiga en un minimo local durante su movimiento de ajuste. Por ello, para evitar
la caida en algin minimo local, es importante la determinacién de la posicion inicial del snake. Por
otro lado, la formulacién exacta de los términos de energia es importante para que el snake sea
atraf{do a seguir una trayectoria que le conduzca a un valor bajo de energfa. Las secciones 5.3 y 5.4 se
dedican a estudiar estos detalles del proceso de convergencia del snake.

Determinacion de las caracteristicas discriminantes

Una vez que el snake ha convergido a una posiciéon de minima energfa es necesario medir cémo se ha
adaptado a la firma a verificar. Si la adaptacion se considera adecuada, se debera aceptar la firma de
la imagen a la que el snake se ha ajustado como genuina. En caso contrario, debera considerarse esa
firma como una falsificacion.
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La seccion 5.5 se dedica a estudiar diferentes caracteristicas discriminantes que se usan para
determinar este grado de adaptacion

Ventajas del enfoque basado en snakes
El procedimiento descrito de verificacion basado en snakes aportara las siguientes ventajas:

«  Solo se usara una firma para crear un modelo de szake y, por tanto, para construir un sistema
de verificacion de firmas off-/ine.

« La variabilidad intrapersonal en las firmas de un sujeto no sera significativa para el algoritmo
de ajuste del smake, mientras que la variabilidad interpersonal de las falsificaciones debera
producir valores altos de energia que permitiran su deteccion.

«  Como se ha demostrado en otros trabajos [179][178], el snake resultara ser un enfoque
robusto frente al ruido con estructura. Mientras que el ruido aleatorio (sin estructura) podria
eliminarse mediante un filtrado morfolégico previo.

5.2 Generacion de snakes usando una imagen modelo

En esta seccion se describe un método que permite obtener un szake a partir de la imagen de una
firma que se toma como modelo.

Las alternativas consideradas han sido dos:
«  El snake modelo se obtiene directamente utilizando un dispositivo de captura on-/ine.

«  El snake modelo se obtiene de manera gff-/ine a partir de una firma modelo.

5.2.1 Obtencion on-Iline del snake modelo

Utilizando un dispositivo de captura de tipo tableta digitalizadora se puede obtener el conjunto de
puntos que definen el snake.

Existe cierta variabilidad en cuanto a los tipos de tabletas que pueden utilizarse para este fin. Con
objeto de que el resultado obtenido luego sea utilizable sobre imagenes off-/ine de firmas, sobre las
que finalmente debera operar el sistema, es fundamental garantizar el parecido visual entre el modelo
y las firmas que el sujeto suele realizar utilizando elementos convencionales de escritura. Por ello,
para no modificar substancialmente la dinamica del firmante, es importante que:

« Exista realimentacion visual (feedback) para que el firmante, al ver lo que escribe mientras
ejecuta la firma modelo, realice las microcorrecciones inconscientes de trayectoria que
permitan asegurar el parecido visual con sus firmas habituales.

«  Los elementos que intervienen en la captura, como el tipo de puntero o la superficie sobre la
que se firma, deben proporcionar una sensacioén similar a la que habitualmente se obtiene
con un papel y un boligrafo.

La siguiente tabla presenta los tipos de dispositivos de captura on-/ine existentes, indicando sus
ventajas e inconvenientes.

- 112 -



Capitulo 5 - Verificaciéon de firmas mediante snakes

Dispositivos Ventajas Inconvenientes

No proporcionan realimientacion visual,
Son los dispositivos mas baratos y por lo que la firma generada puede no

robustos parecerse a la firma que realiza una persona
cuando ve lo que escribe

Tabletas
digitalizadoras con
puntero sin tinta

La escritura sobre una pantalla, provoca una
sensacion diferente (agarre del puntero,
tamafio del dispositivo o postura del
firmante) que puede modificar el aspecto
final de la firma. Ademas, los dispositivos
de este tipo son fragiles

Al ver lo que se esta escribiendo
Tabletas (gracias al eco proporcionado por la
digitalizadoras pantalla) permiten al firmante obtener
sobre pantalla tactil | la realimentacién visual necesaria para
asegurar el parecido con sus firmas

Permiten al firmante una sensacién
idéntica a la que obtiene cuando realiza| Son los dispositivos mas caros y menos
la firma con medios convencionales robustos

(boligrafo y papel)

Tabletas
digitalizadoras de
puntero con tinta

Tabla 5.1.- Ventajas e inconvenientes de los diferentes dispositivos de captura on-/ine de firmas.

5.2.2 Generacion automatica off-line de snakes

Inicialmente, la obtencion gff-/ine de los primeros snakes, a partir de imagenes modelo, se ha realizado
mediante trazado manual, utilizando para ello una herramienta ad hoc.

En principio puede resultar extrafio que el proceso de seguimiento de un trazo off-iine pueda
presentar algun tipo de dificultad. Se ha comprobado que si a cualquier persona se le muestra una
firma y se le pide que siga su trazo con un lapiz y sin levantarlo, ésta descubrira enseguida la manera
de realizar la tarea. En la cultura occidental, seguramente comenzara por algun inicio de trazo que se
encuentre a la izquierda, mientras que personas de otras culturas (p. ej. arabe) quizas empiecen por la
derecha. Desafortunadamente, como todo lo que el ser humano realiza de manera natural y sin
seguir un proceso que se preste a una definicion concreta, dicha tarea no es un proceso trivial [8].

La experiencia acumulada, tras el trazado manual para las mas de 50 imagenes (correspondientes a la
primera imagen de cada individuo de las muestras A y B), ha permitido enunciar las siguientes reglas
heuristicas respecto a este proceso de creacion del snake modelo:

1. Se suele comenzar por un punto de comienzo de trazo situado en la parte izquierda de la
imagen.

2. Se suele seguir el camino definido por los pixeles activos, sin cambiar de componente conexa
hasta que se llega a un punto extremo.

3. Elindividuo evita realizar dos veces un mismo trazo.

4. Ante las dudas que surgen en algunos cruces entre trazos, se suele seguir la trayectoria que
implica un menor cambio de pendiente. A esto lo denominamos criterio de snavidad.

Obsérvese el parecido de estas reglas con las propuestas de J. C. Pan y S. Lee [8] comentadas en la
seccion 2.3.2.
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Otro punto de estudio consiste en la decision relativa al nimero de puntos que debe tener el snake.
Primeramente, se probo a utilizar el minimo numero de puntos de control que permitiese a la linea
poligonal estar completamente contenida en el trazo de la firma. Se encontré que este enfoque daba
lugar a segmentos demasiado largos que luego no se adaptaban correctamente a la firma por ser
demasiado rigidos. Asi, tras diversos experimentos, para que el snake generado sea util en los
procesos de verificacion posteriores, se han formulado las siguientes reglas empiricas:

1. Se deben definir los puntos del snake a intervalos regulares para no crear segmentos largos y
rigidos que luego no se adapten a las variaciones de la firma.

2. El trazado del snake debe seguir un orden similar al que sigui6 el individuo que firmo, con
objeto de aprovechar las caracteristicas de deformacion de los suakes.

Con el fin de no tener que trazar manualmente un szake para cada firma modelo de cada individuo
se ha disefiado un algoritmo de generacion automatica de szakes que cumple las reglas descritas.

Descripcion general del método de generacion automatica de snakes

El proceso de generacién automatica de szakes que se plantea en este trabajo se basa en la idea de
utilizar el algoritmo de esqueletizado de firmas, planteado por Doermann y Rosenfeld [181], para
realizar seguimiento del trazo. El inicio del recorrido se realiza preferentemente en puntos extremos
del snake, aunque para evitar que un bucle pueda quedar sin trazar también puede comenzar el
trazado en un punto cualquiera. Este proceso de seguimiento se interrumpe cuando se alcanza un
punto de cruce o un punto ya visitado. Esto da como resultado un conjunto sobresegmentado de
trazos, los cuales se uniran en la etapa siguiente con objeto de generar una tunica linea poligonal
continua que sera el snake. Esta union de segmentos se realiza en dos fases: primero, uniendo los
segmentos que se tocan por sus extremos, y luego, uniendo los segmentos que no se tocan mediante
segmentos fuera de trazo. En aquellos casos en los que dos o mas segmentos tengan un extremo
comun, se unen en primer lugar aquéllos dos cuyos angulos guarden mayor similitud. Finalmente, se
trata de minimizar la longitud de los segmentos fuera de trazo.

La Figura 5.2 representa un esquema general del proceso, y en los siguientes parrafos se describe en
detalle cada uno de los pasos del mismo.

El primer paso consiste en realizar un esqueletizado de la imagen de la firma. Se ha utilizado la
variacion del algoritmo de Zhang y Suen propuesta en la subseccion 4.1.1. En este nuevo contexto,
este algoritmo plantea un problema: en ocasiones, principalmente en las intersecciones entre trazos,
el resultado no parece seguir la linea natural del trazo (véase un ejemplo en la Figura 5.3). Este
problema influye en la solucién adoptada de unién de segmentos, ya que dificulta la aplicacion del
criterio de suavidad previamente descrito.

Tras el esqueletizado se crea una lista con los segmentos que componen la firma. Para ello, primero
se localizan los puntos finales de dichos segmentos. Estos puntos finales se corresponden con los
puntos finales de los trazos y con los puntos de interseccién entre dos o mas trazos de una firma.

La deteccion de las intersecciones ya se comento6 en el punto 4.3.1 y no presenta mayor problema.
Por otro lado la deteccién de los puntos finales de segmentos en una imagen consiste en la busqueda
de aquellos puntos activos de la imagen esqueletizada que sélo tienen un vecino activo. La Figura 5.4
presenta el resultado de la aplicacion de este sencillo algoritmo sobre una imagen.

El algoritmo 5.1 detalla el proceso de creaciéon de la lista de segmentos sobresegmentados. El
algoritmo comienza a partir de los puntos extremos de la firma esqueletizada o, en su defecto, a
partir de cualquier punto de la misma. En sucesivas iteraciones aflade puntos a una variable llamada
“segmento_actual”. Cuando el siguiente punto a afiadir forma parte de una interseccién o es un
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punto extremo el “segmento_actual” se considera completo y se comienza a construir otro.
Conforme se recorre la imagen, se van eliminando los puntos activos de la misma, terminando
cuando la imagen se queda sin puntos activos.

Escaner
\L imagen
[]

Proceso de
esqueletizado

Deteccion de Deteccion de
intersecciones puntos finales

posibles segmentos

]

puntos finales de segmento Eliminacion de segmentos grandes

falsos

Construccién de
segmentos

] Unién coherente

de segmentos
segmentos

Snake de la firma

Figura 5.2.- Contexto de la generacion automatica de snakes.

Figura 5.3.- Ejemplo en el que el esqueletizado no sigue de manera
natural al trazo.

Solt

Figura 5.4.- Resultado de la aplicaciéon del algoritmo
de localizacién de puntos extremos sobre una firma.
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Algoritmo 5.1 de sobresegmentacién de trazos

Nombre: SobresegmentaTrazos
Entradas: I : Imagen esqueletizada
Salida: T : Conjunto de trazos

1 - while (!I.Vacio())

2 - cjto _extremos = Extremos (I)

3 - if (cjto_extremos # )

4 — i = cjto extremos.Primero ()
5 = else

6 - i = I.PuntoAlAzar ()

= segmento actual = O

8 - fin trazo = false

9 - while (!fin trazo)

10 - segmento actual.Afiadir (i)

11 - I.Borrar (i)

12 - cjto vecinos = I.VecinosActivos (i)
13 - if (cjto_vecinos.Tamafio() # 1)

14 - T.Afladir (segmento actual)

15 - fin trazo = true

16 - else

17 - i = cjto vecinos.Primero ()

Para obtener el snake tan solo queda realizar una reconstrucciéon coherente de la firma a partir de la
lista de segmentos que se ha creado. Para ello, se sigue un procedimiento que consiste en ir uniendo
los segmentos de la lista segin un criterio primero de distancia y luego de suavidad. En
consecuencia, entre varios segmentos que se toquen por sus extremos se continda el recorrido por
aquel camino que conlleve un menor cambio de pendiente.

El algoritmo 5.2 describe formalmente el procedimiento de uniéon de segmentos. En el algoritmo se
utiliza una funciéon llamada “Distancia” que debe contemplar los dos criterios de distancia y
suavidad. Utilizando esta funcién, el algoritmo busca los dos trazos mas proximos entre s en el
conjunto de trazos de entrada. Una vez encontrados los elimina e inserta el resultado de su uniéon. El
algoritmo termina cuando todos los trazos se han unido en uno solo.
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Algoritmo 5.2 de unién de trazos sobresegmentados

Nombre : UneTrazos
Entradas: C : Conjunto de trazos
Salida: T : Trazo resultado de la unidén de los trazos de entrada

- while (C.Tamafio() > 1)
2 = for x = 1 to C.Tamafio ()
3 - for vy = x+1 to C.Tamafio ()
4 - matriz dist[x][y] = Distancia(C[x],C[y])
5 - [m x,m y]= Minimo (matriz dist)
6 - C.Insertar(Unir(C[m_x],C[m_y]))
- C.Eliminar (C[m x])
8 - C.Eliminar (C[m y])

9 - T =C

Resultados del proceso de generacion automatico de snakes

En general, los resultados obtenidos son satisfactorios, si bien el trazado realizado por una persona
suele diferir, sobre todo en puntos donde se pierde la suavidad. Se ha comprobado que esto se suele
deber a un esqueletizado deficiente. La Figura 5.5 presenta un ejemplo de la aplicacion del algoritmo
sobre una imagen y la comparacién con un trazado realizado manualmente. A pesar de las
diferencias, como se comprobari en los experimentos posteriores, éstas no parecen afectar a los
resultados del proceso de verificacion de firmas.

5.3 Ajuste de un snake a la imagen de una firma

En esta seccién se presenta un método novedoso que permite realizar el ajuste de un Contorno
Activo a la imagen bitonal de una firma. El método se basa en una serie de modificaciones a la
propuesta original de snakes realizada por Kass, Witkin y Terzopoulos [26].

5.3.1 Uso del algoritmo original de snakes

En primer lugar se propuso utilizar directamente el algoritmo original de Kass, Witkin y
Terzopoulos [26] sobre las imagenes de las firmas. Sin embargo, dada la naturaleza del problema,
pronto hubo que realizar las primeras adaptaciones, las cuales se describen en los siguientes puntos.
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@)

)

Figura 5.5.- Ejemplo del resultado de la generacién del snake a partir de una imagen
modelo: (a) mediante trazado manual y (b) mediante trazado automatico.

Primer uso del snake sobtre un trazo

Como ya se ha sefialado, la descripcion original de suakes utiliza imagenes en niveles de gris para
moverse sobre ellas. Gracias a estos niveles de gris se pueden calcular derivadas para encontrar los
bordes de las figuras y a la vez obtener un gradiente de aproximacion a los objetos. Sin embargo, en
el caso de las firmas ya se justific, en la subseccion 2.2.3, el uso de imagenes bitonales. Asi pues, la
formulacién original, basada en el uso de imagenes en niveles de gris para la energfa externa, es
inadecuada. Por ello, para crear un gradiente de aproximacién a la firma similar al obtenido por el
algoritmo original, se aplicé un suavizado gausiano con una ventana amplia (de 25X25 pixeles para la
muestra A). Ademas, se favorecié que el snake buscase posicionarse sobre los puntos activos de la
imagen mediante la asignacién de un valor » muy bajo (en la ecuaciéon A.4), respecto a los valores de
oy B (en la ecuacion A.2). Es decir, se forzé al smake a buscar los pixeles oscuros, en principio
correspondientes a la firma, manteniendo unas fuerzas internas débiles. Sobre las firmas, este ajuste
mejoro los resultados de la propuesta original de szakes a costa de hacer el snake mas “maleable”.

En estos primeros experimentos se utilizaron imagenes simples como la Figura 5.6. Dicha figura
presenta una 'S' sobre la que se ha aplicado un suavizado gausiano. El comportamiento que se
esperaba para el snake queda reflejado en la Figura 5.7. El snake (en rojo), con una forma similar a la
del elemento a verificar, se situa directamente sobre la imagen en una posicion aproximada. La idea
inicial consiste en que el snake, una vez dispuesto en esta posicion inicial, se itere hasta alcanzar un
punto de minima energfa. En el momento en que se alcanzase dicho minimo, se mediria la energfa
del snake para comprobar su situacién respecto a un umbral prefijado. Si la energfa fuese superior a
ese umbral deberfa rechazarse la firma puesto que la posiciéon de equilibrio no serfa la esperada,
mientras que si la energfa fuese inferior a ese umbral deberfa aceptarse la firma.
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Problema de la velocidad

Para que el tiempo de computo de las multiples iteraciones del szake fuese aceptable se utilizé una
optimizacion del algoritmo de diferencias finitas sobre la propuesta original de Kass y otros. Esta
optimizacion, propuesta por A. A. Amini, T. E. Weymouth y R. C. Jain [182], utiliza técnicas de
programacion dinamica para minimizar el nimero de calculos necesarios en cada iteracion. Para ello,
impone la limitacién de que el calculo de la energia del snake se realice segin un orden estricto de los
puntos de control, y que el calculo de la energfa asociada a cada punto de control sélo dependa de
los puntos de control adyacentes. Esta optimizacién convierte en polinémica la complejidad del
algoritmo, que en su formulacion original es exponencial respecto al nimero de puntos de control.

>SS

(@) (b)

Figura 5.6.- Imagen sintética utilizada en las pruebas: (a) imagen original y (b) tras la
aplicacién de un filtro gausiano paso bajo.

S 9

@) (b)

Figura 5.7.- Ejemplo que muestra como se ajusta un szake a la figura de una 'S": (a)
muestra la posicion inicial del szake, (b) muestra la posicién del snake tras iterar hasta
converger. Bl snake tiene parametros (a,6,2)=(0.1,0.1,-100.0)

El procedimiento empleado para las primeras pruebas viene detallado por el Algoritmo 5.3, el cual
considera dos hipétesis o precondiciones:

« La mayoria de los puntos de la imagen a verificar corresponden a la firma, siendo la imagen
de entrada un rectangulo horizontal ajustado a la firma. Esto se deriva de los resultados
obtenidos por el algoritmo de segmentacién propuesto.
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« No existen grandes diferencias entre la inclinacién de la linea base de la firma modelo y la de
la firma a verificar. Esto es, la imagen de la firma no se encuentra rotada artificialmente, mas
alla de la variabilidad natural producto de la escritura.

En este algoritmo, la funcién “Ajustar” consiste en un paso del descenso de gradiente que busca
minimizar la energfa del snake. La funcién “Posicidonlnicial” hace coincidir el centro de masas del
snake y el centro de masas de la imagen, reescalando el swake para que, manteniendo sus
proporciones originales, ocupe el maximo espacio posible dentro de la imagen.

Algoritmo 5.3 de verificacién de firmas mediante snakes

Nombre: VerificaConSnake

Entrada: I, : imagen con la firma a verificar.

Ix : imagen modelo.

Salida: C : Valor de ajuste del snake a la imagen.

1 - P = UneTrazos (SobresegmentaTrazos ((Iy)) //Algoritmo 5.1 y 5.2
2 - Piniciai = PosicionarInicialmente (P, I,)

3 - Pajustado = AjUStar(PiniCial’ TIv)

4 - while (P.ctuar # Panterior)

5 - Panterior = Pactual

6 - Poctwar = ajustar (Paccuars Lv)

7 - C = Medir (Iy, Pactua1)

Problema de localidad

Los resultados obtenidos por este algoritmo de snakes ligeramente modificado no fueron
satisfactorios. En primer lugar, se comprob6 que, como apuntan varios autores, el algoritmo de
convergencia del szake cae facilmente en minimos locales. Esto motiva que el szake rara vez converja
a la posicién deseada si su inicializacién no es lo suficientemente cercana a la firma a verificar (ver
ejemplo de la Figura 5.8). Este comportamiento local se deriva de dos hechos: sélo se evalian un
numero limitado de vecinos de cada punto de control del snake, y la zona de influencia de un punto
de la firma sélo llega hasta donde lo haga el filtro paso bajo que se haya aplicado.

Por otro lado, los parametros para la energia interna del algoritmo original de Kass y otros
(elasticidad y rigidez) no se disefian para conservar la forma inicial del snake. El snake es un elemento
sin memoria que no recuerda su forma inicial. Asi, unos valores bajos de a y 3 (en la ecuacién A.2)
lo hacen maleable, mientras que unos valores altos tienden a alinear todos los puntos de control.
Debido a ello, en muchas ocasiones, durante el proceso iterativo de minimizacién de energia el snake
se deforma totalmente (véase la Figura 5.9). Ademas, debido a que los puntos de control del snake
consiguen concentrarse sobre los pixeles oscuros de la imagen y los segmentos entre dichos puntos
pueden alinearse y contraerse casi completamente, se obtienen valores de muy baja energfa, lo cual
invalida, en principio, el uso de la energfa como criterio de verificacion.
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S S

@) (b)

Figura 5.8.- Ejemplo que ilustra el problema de la localidad de los s#akes. Una ligera variacion en
las condiciones iniciales del s#ake de la Figura 5.7 lo hace converger a una posicién no deseada. La
Figura (a) muestra la posicion inicial del snake, y (b) muestra la posicién del suake tras iterar hasta
su convergencia.

S S

@) (b)

Figura 5.9.- Ejemplo que ilustra el problema de la ausencia de memoria de los snakes. De nuevo
una ligera variacion en las condiciones iniciales del s#ake de la Figura 5.7 lo hace converger a una
posicién no deseada. La Figura (a) muestra la posicion inicial del s#ake y (b) muestra la posicion
del snake tras iterar hasta converger perdiendo totalmente su forma inicial.

5.3.2 Modificaciones adicionales a la propuesta original

Debido a los problemas que se encontraron utilizando la propuesta original de snakes se han
realizado una serie de modificaciones sobre las funciones de energfa, las cuales se describen en las
siguientes subsecciones.
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Uso del mapa de potencial para la energia externa

Para resolver la dificultad asociada a la falta de localidad del snake, primeramente se penso en aplicar
un filtrado gausiano con una ventana de mayor tamafio. Pronto se comprendié que lo que se
necesitaba era llevar al limite esa idea, es decir, asociar a cada pixel no activo de la imagen su
distancia euclidea al pixel activo mas cercano. De esta forma, en cualquier punto de la imagen
existirfa un gradiente hacia los pixeles activos, que por hipétesis son los que pertenecen a la firma.
De manera simultanea, mediante una revision bibliografica, se descubrié que Cohen y Cohen [183]
ya habfan propuesto esta idea y la habian denominado mapa de potencial.(potential map).

Formalmente, sea I la imagen con la firma a verificar y A el conjunto de pixeles activos de 1, el mapa
de potencial se define mediante la matriz bidimensional:

(5, 9)=min( N (x— p V+(y—p,)) Y(po,p,)€EA A ¥ (x,y)E] (.2)

Algoritmo de calculo del mapa de potencial bidimensional

La ecuacion 5.2 no se debe utilizar directamente para el calculo de la matriz mmggm(ac,y) debido a la

complejidad del algoritmo resultante. Por ello, se propone un algoritmo que reduce la complejidad
del célculo. En el algoritmo propuesto se comienza asignando valor 0 a los pixeles activos y se van
asignando paulatinamente valores de distancia a sus vecinos. Asi, el valor de distancia para un punto

del mapa mz.mdgm(m)/) es igual al valor ya calculado para alguno de sus vecinos incrementado en una

unidad. De esta forma, el algoritmo calcula los valores de distancia partiendo de los pixeles
adyacentes a los activos y avanzando en capas hacia los limites de la imagen.

En la Figura 5.10 se aprecia el resultado del calculo del mapa de potencial para la imagen de la'S'. En
esta figura, el nivel de intensidad asociado a cada punto de la imagen representa la distancia al punto
de la firma mads cercano. Noétese la diferencia entre dos pixeles adyacentes siempre es la unidad.
Utilizando este mapa de potencial el término de la energia externa de la ecuacion 5.1 se modifica
segun:

Eaxfemﬂ(pz'):Eﬁmj)a?potmda/(”i):mimagm(7}/—1)+m' (Z/i)+m' (”H—l) VZ:Z "'N_1 (5'3)

mnagen mnagen

Obsérvese que en esta formulacién se tiene en cuenta las energfas de los puntos adyacentes a cada
punto de control del snake. Esto se hace para evitar la inmovilidad de los extremos del snake.

Figura 5.10.- Resultado del calculo del mapa de potencial sobre la imagen de
la'S'. El nivel de intensidad de gtis, que se ha ecualizado pata resaltarlo, indica
la proximidad a los pixeles activos.
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Algoritmo 5.4 de creacién del mapa de potencial

Nombre: DistanciaEnMapaDePotencial

Entradas: I : Imagen bitonal correspondientes a una firma

Salida: M : Matriz de enteros de las mismas dimensiones que I
= n=20

2 = P =[]

3 = M = IniciarACero ()
4 - for each i in I {
3= if (1 == 0) {

6 - P.Insertar (i)

7 - while( p # [] )

= for each p in P

9 - M(p) = n

10 - n=mn+1

11 = V = vecinos (P, I)
12 - P =[]

13 = for each v in V
14 - if M(v) == 0)

iE P.Insertar (v)

Las pruebas han permitido comprobar que la introduccién del mapa de potencial ayuda a paliar el
problema de la localidad. Sin embargo, el problema de la ausencia de memoria del snake sigue
impidiendo el comportamiento deseado para éste. El snake, en la Figura 5.11, partiendo de su
inicializacién (a), tras 50 iteraciones (b) se aproxima a la solucién deseada. Sin embargo, como se
puede apreciar en las figuras (c), (d) y (e), el proceso de convergencia continua, fomentado por las
fuerzas elasticas de la propuesta original (ecuacion A.2). Finalmente, en la figura (f) el snake queda
concentrado en un punto.

Propuesta de energia interna con memoria

Se ha comprobado que el snake pierde su forma original durante las sucesivas iteraciones que se
producen cuando su posicion inicial no esta cerca de la forma a la que se ajusta. Con objeto de que
esto no ocurra, se ha propuesto una modificaciéon de la energfa interna original de Kass y otros. Esta
modificacion sustituye los factores de elasticidad y rigidez asociados al snake por el de elasticidad de
un elemento con memoria dando lugar a lo que denominamos suakes con memoria (memory shape
snakes).

Como el snake, en este caso, consiste en una linea poligonal abierta, para preservar su forma basta
con mantener constantes, respecto a su inicializaciéon, los angulos y las proporciones entre cada par
de segmentos adyacentes. Sin embargo, el mantenimiento estricto de estos angulos y estas
proporciones darfa lugar a un comportamiento tan rigido del szake que imposibilitarfa adaptacion
alguna. Para evitar este comportamiento indeseado la energfa interna se define como la suma de dos
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energfas. Una que restringe la variacion excesiva de los angulos entre segmentos del suake, y otra que
hace lo mismo con la variacién de las proporciones. En consecuencia, el término de energfa interna

queda:

Epm=E =E,.tE

propr 5.4

Debe tenerse cuidado con la definiciéon de estos términos de energfa pues, para que siga siendo
valido el enfoque de programacién dindmica comentado en 5.3.1, el cémputo de dicha energia para
cada punto de control no debe depender mas que de los puntos de control adyacentes o de valores
constantes.

interna memoria dngulo

Este tipo de alteraciones en la definicién de energfa es habitual cuando se trabaja con snakes. Asi, por
ejemplo, el uso de restricciones que consideran el angulo entre segmentos adyacentes con respecto al
angulo de inicializacién del szake ya se ha utilizado con éxito en un trabajo de Davison y otros [178].
Sin embargo, no hemos encontrado ninguna referencia al uso de restricciones en las proporciones
de los segmentos respecto a su inicializacion.

(a) Inicial (b) 50 iteraciones (c) 100 iteraciones
d) 200 iteraciones (e) 300 iteraciones (f) Convergencia tras 322
iteraciones

Figura 5.11.- Ejemplo de movimiento del s#ake cuando se utiliza un mapa de potencial.
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Restricciones respecto al angulo entre segmentos adyacentes

A cada vértice de la linea poligonal que define el snake, se le puede hacer corresponder el angulo
formado por los dos segmentos precedentes. Notese que deben excluirse el primer vértice y el
ultimo pues no tienen segmento adyacente con el que definir angulo alguno.

(”z'_”i—l)'<”;+1_7/z)

|”z_”z—1|'|”z+1_”i

Vi=2..N-1 (5.5)

dngnlo (v ;)= arcos

En cada instante de tiempo #la variacion del angulo relativo a cada vértice respecto al angulo que
existia en el momento de inicializacién del snake viene dado por:

§=|angulo (v,(0))—dngulo (v,(2))] Vi=2..N—-1 (5.6)

En la formulacién de Davison [178] se define la energfa de rigidez segtin la ecuaciéon 5.7 donde £, es
una constante que permite variar el grado de rigidez. Encontramos que esta formulacion no es
adecuada para nuestro caso ya que el cambio de angulo no tiene limite, lo que en principio le permite
su adaptacion a cualquier figura. Esto se debe a que el snake de Davison no persigue verificar una
forma, sino adaptarse a ella.

2

= [ dngulo (,(0))— dnguto(v,(2)) .
B n1))=k, 2 | S S Vi=2..N-1 5

Por contra, en este trabajo, para restringir la variaciéon del angulo se define, asociado a cada vértice,
un término de energia con una formulacién tipo resorte. Esta formulaciéon depende de una
parametro £, de elasticidad (la constante del resorte) y de un umbral U, que impide distensiones
mas alla de un limite estricto respecto al angulo inicial. Formalmente:

0 sio>U

Edﬂua V; t))= ’ dngulo V :ZN_l 5.8
i PW @6<U ’ G)

dngulo > dngulo

siendo la energfa total E,,,, en un instante # el resultado de la suma de la energfa correspondiente a

cada vértice en ese instante # Por lo tanto:

N-1

Eypoi(1)= 2 B (0,(2)) (5.9)

i=2

Restricciones respecto a las proporciones entre segmentos adyacentes

De nuevo, a cada vértice de la linea poligonal que define el snake, se le puede hacer corresponder la
proporcion existente entre los dos segmentos adyacentes.

)_“”z_”zﬂ”

_””iﬂ_pz'”

propr (v, Vi=2..N—1 (5.10)

En cada instante de tiempo # la variacion de las proporciones relativas a cada vértice respecto a los
valores existentes en el momento de inicializacion del szake viene dada por:

_ propr((2))
propr(2,(0))
Notese que esta definicién no es compatible con que se definan dos vértices sobre el mismo punto.

De nuevo, deben excluirse el primer y el dltimo vértice pues no tienen mas que un segmento
adyacente.

Vi=2..N-1 (5.11)
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Finalmente, para restringir la variaciéon de las proporciones, asociada a cada vértice, se define otro
término de energfa con formulacién tipo resorte. Esta formulacién depende de un parametro £, de
elasticidad (la constante del resorte) y un umbral U, que impide distensiones mas alla de un limite
estricto respecto a las proporciones iniciales. Formalmente:

_|bk,, , siU,, —12¢=U, +1

E,,.(v,(t)) proer Vi=2..N-1 (5.12)

w0 en otro caso

siendo la energfa total E,,, en un instante 4 el resultado de la suma de la energfa correspondiente a
cada vértice en ese instante #

E,pp (8)= 20 By (0,(2)) (5.13)

Primeros ensayos con firmas

Los resultados obtenidos tras estas modificaciones fueron satisfactorios. Asi, los snakes convergen si
su localizacion inicial no esta demasiado alejada de la localizaciéon deseada. Ademas, en ausencia de
ruido, la localizacién inicial, basada en la coincidencia de los centros de masas del szake y la imagen,
es suficiente para obtener un resultado satisfactorio sobre imagenes sencillas.

Estos resultados animaron a realizar pruebas con imagenes de firmas reales, las cuales definen
siluetas con mayor complejidad que la considerada en los ejemplos precedentes.

Ya se ha comentado que algunas firmas estan compuestas de segmentos inconexos. Esto hace que
algunos puntos de control no deban computarse en el calculo de energfa de la ecuaciéon 5.3 debido a
que no deben coincidir con el trazo de la firma. Para contemplar esta situacion, en el proceso de
definicion del snake, ya se realizé una distincion entre segmentos dentro de trazo y segmentos fuera
de trazo. Ahora, ademas, se cambia la ecuacion 5.3 para tener en cuenta este hecho:

Ema])a_po/emz’a/ (pi) ) ‘fZ. ”i (O) € A

E
0, siv;(0)& A

externa ( ”i) = (5 1 4)

siendo A el conjunto de pixeles activos de la imagen modelo.

La Figura 5.12 muestra un ejemplo en el que se sitda el snake definido en la Figura 5.8 sobre una
imagen a verificar y se itera hasta lograr la convergencia. Al igual que ya se hizo en la Figura 5.5, los
segmentos interiores a trazos se representan en rojo y los segmentos fuera de trazo en blanco.

Utilizando la muestra A se han obtenido los valores de energia recogidos en la Figura 5.13. En la
figura se pueden apreciar las diferencias en las distribuciones de energfa para las dos clases: la de
firmas a aceptar y la de firmas a rechazar. Realizando pruebas sobre el umbral de energfa a partir del
cual se deberfan aceptar o rechazar las firmas se encuentra un EER del 17.8% para un valor de
energfa de 4.65.

5.3.3 Propuesta del uso del angulo de los trazos como dimensioén adicional

A pesar de que los resultados obtenidos por las modificaciones presentadas producen resultados
satisfactorios en muchas situaciones, el algoritmo propuesto no es capaz de resolver aquéllas en las
que el snake tiene que atravesar zonas amplias de pixeles activos hasta alcanzar el encaje deseado.

La Figura 5.14 (a) muestra un ejemplo que ilustra este tipo de situaciones. En ella vemos como el
snake esta definido inicialmente como una linea horizontal roja sobre una imagen que tiene dos
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lineas que se cruzan: una horizontal (como el snake) y otra diagonal. Las posibilidades de
comportamiento que se prevén para el algoritmo de szakes modificado son dos:

1. El snake gira y se ajusta a la linea diagonal.

2. El snake se desplaza y finalmente se ajusta a la linea horizontal.

@)

(b)

Figura 5.12.- Ejemplo de funcionamiento del algoritmo modificado de snakes: (a) presenta la posicion
inicial del s#ake sobre imagen a verificar y (b) una vez que ha convergido tras 20 iteraciones.

0,09

™ Firmas a aceptar
0,08 B Firmas a rechazar

0,07

0,06

0,05 |

0,04 l

% de casos

0,03

0,02 -

0,01

o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28
Valor de energia

Figura 5.13.- Energfa obtenida para las firmas de la muestra A por el szake con memoria.
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Una de las hipotesis de partida del Algoritmo 5.3 era que el snake se encontraba con una inclinacion
similar a la de la figura con la que se desea encajar. Por ello, el comportamiento deseado serfa el que
describe la segunda posibilidad. Sin embargo, como se aprecia en la Figura 5.14 (b), el algoritmo de
snakes modificado encuentra un camino que lo lleva a la primera posibilidad y alli encuentra un
minimo local.

En el caso del ajuste de un snake a una firma, esta situaciéon puede encontrarse en, al menos, dos
supuestos:

1. Entre el snake y el punto deseado de ajuste hay otras partes de la firma debido a una
inicializaciéon poco adecuada.

2. Entre el snakey el punto deseado de ajuste hay ruido con estructura.

Obsérvese que, en el ejemplo considerado, los segmentos del szake tienen una orientacién horizontal
de aproximadamente 0°. Mientras, algunos de los pixeles activos de la imagen estan incluidos en un
trazo de orientacion 0° y otros en un trazo de orientacion 60°. Los puntos de control del snake se
encuentran mas cerca del trazo diagonal que del horizontal (de hecho en ocasiones lo tocan), pero el
valor del angulo asociado al sunake es igual al valor del angulo asociado al trazo horizontal. Otra
aportacion de esta Tesis, consiste en la inclusioén del angulo de la tangente a cada punto de un trazo
como una dimension adicional en la definiciéon de energfa del snake. De esta forma, en el ejemplo de
la Figura 5.14 (a), el snake podria encontrar mas cercano el trazo horizontal que el inclinado, pues
comparte con ¢l el valor de una de sus dimensiones.

En la Figura 5.15 se presenta un ejemplo en el que un punto de control » del snake se encuentra
entre dos trazos de una imagen. Dentro de la imagen, el punto de control » se halla mas cerca de uno
de los segmentos. Sin embargo, el snake tiene una disposicion mas parecida a la del otro segmento
que se encuentra mas alejado dentro de la imagen. En la Figura 5.16 se representa el cambio sobre
esta situacién que introduce una nueva dimensiéon que tiene en cuenta el angulo de la tangente a los
puntos del trazo y a los puntos de control. En la misma, se puede apreciar como ahora el punto de
control » se ha alejado del trazo que tiene una disposicion contraria al snake.

@) (®)
Figura 5.14.- Ejemplo de error en el ajuste del snake: (a) disposicion

inicial del snake sobre la imagen y (b) posicion del snake tras finalizar el
proceso de convergencia.
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tangente al trazo en P,

Figura 5.15.- Ejemplo de distancia en un mapa de potencial bidimensional. Como
sélo tiene en cuenta las coordenadas x ey, » esta mas cerca de p; que de cualquier
otro punto de los trazos, y por ello se crea un gradiente desde » a p;.

‘punto de control
snake

Figura 5.16.- Ejemplo de distancia en un mapa de potencial que considera el angulo de la tangente
al trazo en cada punto ademas de las coordenadas x e y. Segiin este mapa, » estd mas cerca de p, que
de cualquier otro punto de los trazos. Esto determina que se cree un gradiente desde » a p..
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En la Figura 5.17 se presenta, mediante una figura tridimensional axonométrica y algunas de sus
proyecciones, un ejemplo de una imagen con varias figuras geométricas. Como el eje vertical
corresponde a la dimensién del angulo tangencial, la proyecciéon (b) corresponde a la imagen
original. Aqui se puede apreciar como la nueva dimensién introducida supone un incremento del
espacio de movimiento, lo cual permitira al swake moverse con mayor libertad, evitando
interacciones indeseadas con otros elementos de la imagen que no compartan su orientacion.

@ (b)
— . - -
160 4 [ p— e 160 F e smsomemermons
——ce s ® cmsme [ U — Jr— ——
10 cemew R 140 [ —
— - o . ——— [—
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f— — . [ —
100 4 = - . 100 F EEOEMOONNITROIENDY +
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Figura 5.17.- Representacion tridimensional de una imagen bidimensional tras la inclusién de la dimensién
tangencial: la Figura (a) es la representacion axonométrica de la imagen plana (b). El eje vertical corresponde
al angulo, por lo que (b) corresponde a la proyeccién sobre el suelo de (a). Las Figuras (c) y (d) corresponden
a las proyecciones izquierda y derecha de (a).
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Asi, la idea de incluir el angulo de la tangente a los trazos como una tercera dimension, se concreta
en los siguientes aspectos:

« A cada pixel activo de la imagen a verificar (x, y) se le asocia un valor 64(x, y) igual al angulo
de la recta tangente aproximada al trazo en el que esta contenido. Este angulo se obtiene del
segmento que, pasando por el punto (x, y), mantiene mayor longitud dentro del trazo de
manera ininterrumpida (ver figura 5.18).

« A cada vértice » de la linea poligonal que forma el smake se le asocia un valor 05(z)
determinado por los al angulos de los segmentos anterior y posterior al vértice. Obsérvese
que se sigue respetando la condiciéon impuesta por en el apartado 5.3.1.

« El mapa de potencial pasa de ser una superficie bidimensional XY a ser un espacio
tridimensional XY®, donde 6O€® varfa de manera discreta entre 0° y 180°. En este

espacio, cada punto esta etiquetado con la distancia al punto activo mas cercano (ver Figura
5.16).

tangente al trazo en un punto
: trazo

rectas contenidas que pasan por el punto

Figura 5.18.- Ejemplo de la determinacién de la recta tangente a un punto p del trazo. Se obtiene
de manera aproximada mediante la tangente del segmento que pasando por el punto p mantiene
mayor longitud de manera ininterrumpida dentro del trazo.

En el calculo de un mapa de potencial tridimensional aparecen dos problemas. El primero se deriva
de la eleccion de la escala para la dimension relativa al angulo y el segundo se deriva del aumento del
tiempo de calculo respecto al enfoque previo. A continuacién se analizan estos problemas.

Distancia en la dimension del angulo tangencial

Se acepta que una imagen digital constituye un espacio métrico donde la distancia entre sus puntos
puede ser definida de diferentes formas (por ejemplo con la distancia euclidea). Sin embargo, al
introducir la componente relativa a la distancia angular el espacio pierde esta propiedad. Esto se
debe a que no es posible establecer un orden entre dos angulos cualesquiera. Por ejemplo, es
evidente que hablando de nimeros naturales se cumple que 0<90<180, pero no es cierto que
0°<90°<180° pues 0°=180°. Asi, se podria establecer que el angulo 0° sea menor que el angulo 90°,
el cual a su serfa menor que 180° pero dos segmentos que forman 180° o 0° estan alineados, por lo
que corresponden al mismo angulo.

Obsérvese que en la figura 5.17(a) se produce un salto abrupto entre las dos espirales que forman el
circulo. Este salto abrupto desapareceria si se hiciese coincidir el valor superior del angulo (180°) con
el inferior (0°). Esta operacion no se realiza en la figura porque el resultado serfa dificil de visualizar,
ya que el eje vertical tendria que ser un circulo (y el resultado un hipercilindro).

Con objeto de que la elecciéon de un angulo con valor 6 6 6+180° no afecte al calculo de la distancia
entre dos valores, la distancia del angulo tangencial entre dos valores angulares se ha definido
mediante la siguiente ecuacion:
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d/ngeﬂ[in/(el )92):7”5”(””'”(91;92)"‘180_7””9((91 ;92):”74‘%(91; 92)_7”i”(91)92>) (5.15)

Por otro lado, debe tenerse en cuenta el problema de la escala de la dimension angular. En el mapa
de potencial que so6lo tienen en cuenta las coordenadas x e y de los puntos activos de la imagen,
como ambas coordenadas usan las mismas unidades, no se planteé que una dimensioén tuviese mas
peso que otra. Sin embargo, el angulo esta definido en unidades de diferente tipo a las coordenadas
espaciales. Por ello, obligatoriamente se debe elegir una escala que determinara el peso del angulo en
el calculo de distancias. Si este factor de escala es grande con respecto a las de las otras dimensiones,
significara que el angulo influye mucho en el calculo de la distancia y por lo tanto en el movimiento
del snake. Por otro lado, si el factor de escala es pequeno la introduccién de esta dimension adicional
apenas afectara al movimiento del snake.

Algoritmo de calculo del mapa de potencial

El aumento de las dimensiones del s#ake aumenta la complejidad del Algoritmo 5.4 que pasa de
O() 2 O(1), pues la funcion “Vecinos” de este algoritmo pasa de devolver 8 vecinos a devolver 26.
Este cambio hace inviable su aplicaciéon a problemas practicos que requieran rapidez en la obtencion
del resultado usando medios computacionales modestos. Por ello, se plantea el Algoritmo 5.5 para el
calculo de distancias, el cual no requiere el calculo previo de todos los valores del mapa de potencial
tridimensional, sino que los calcula de manera eficiente segun se precisan.

Algoritmo 5.5 de calculo de distancia en un mapa de potencial 3D

Nombre: DistanciaAlMapa3D

Entradas: I : imagen con un conjunto A de pixeles activos

X, y, 6 : punto p del mapa de potencial

Salida: distancia : Distancia de punto p al punto més cercano de A

1= static
2 - A = ObtenerPixelesActivos (I)
3 - for each a in A
- mapa (a.x,a.y,a.0) = 0
5 = if (mapa(x,y,0) # null)
6 - return mapa (x,y,0)
] = else
g = mapa (x,y,0) = «
= for each a in A
10 - mapa (x,y,6) = min (mapa(x,y,0) , Distancia((x,y,6), (a.x,a.y,a.0))

11 - distancia = mapa(x,vy,90).

Paradojicamente, el calculo de todos los puntos, del cubo que formarfa el mapa de potencial,
utilizando este algoritmo serfa mas costoso que el mismo calculo usando el Algoritmo 5.3. Sin
embargo, como el snake en sus iteraciones no recorre todos los puntos del mapa de potencial, el
resultado es un incremento efectivo de la velocidad del proceso iterativo de convergencia del snake.
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Obsérvese que el Algoritmo 5.5 consta de una parte estatica que solo se calcular en la primera
ejecucion, y cuyos resultados se aprovechan en las invocaciones necesarias para calcular la distancia
desde cada punto.

Algoritmo optimizado de calculo del mapa de potencial

El Algoritmo 5.5 se puede optimizar si, en vez de calcular la distancia del punto P a todos los pixeles
activos A, se calculan s6lo un subconjunto de dichas distancias. Para ello, se ha procedido a agrupar
los pixeles de A utilizando una estructura bidimensional (o cuadricula). De cada cuadro de esta
cuadricula se almacena un representante y el punto contenido en el cuadro que mas se desvia del
representante (maxima desviaciéon de los puntos contenidos en el cuadro respecto a su
representante). Luego, para obtener el potencial de un punto P se ordenan las cuadriculas segun la
distancia de cada representante a P. Finalmente, si la cuadricula mas cercana a P es C, se evaltan las
distancias de P a los pixeles de C y a los pixeles contenidos en las cuadriculas cercanas a C.
Entendiendo como cercanas aquellas cuadriculas cuya desviacion, sumada a la distancia a su
representante, sea menor que la distancia a C, mas la desviacién de C. Suponiendo que los diferentes
grupos tienen en media el mismo numero de elementos, esta modificaciéon divide el numero de
iteraciones del paso 9 del Algoritmo 5.5 entre el nimero de grupos.

El Algoritmo 5.6 formaliza esta descripcion. En él, la funcién “Distancia” corresponde a la del
Algoritmo 5.5.

Algoritmo 5.6 optimizado de calculo de distancia en un mapa de potencial 3D

Nombre: DistanciaOptimizadaAlMapa3D

Entradas: I : imagen con un conjunto A de pixeles activos

X, y, © : punto p del mapa de potencial

Salida: distancia : Distancia de punto P al punto mas cercano de A
1= static

2 - cents = HallarCentroidesRejilla (10,10,1I)

3 - desvs = HallarDesviacionesRejilla (10,10,1TI)

4 - cent candidato = HallarCentroideMasProximo (P, cents, I)

5 - L = [cent candidato]

6 - distancia candidata = Distancia(cent candidato, I)

= for each (c in cents)
8 - if (Distancia(c,p) < distancia candidata + desvs(cent candidato))
9 - L= "c: L
0 - distancia =
11 - for each (c in L)
2 - for each (p aux in c)

13 - distancia = min (Distancia(p_aux,p),distancia candidata)
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Calculo de la energia
El mapa de potencial definido en 5.2 y utilizado en la ecuacién 5.3 se modifica segun la ecuacion:
mimagen(” ) Q)ZMi”[\/(yx_px)2+(y>y_p])z+(/égd/aﬂgﬁzdﬂ/(9,'9/4 (yx ) ﬂ])) )2} >
YV(p.,p,)EA AN N(v,v)=v€E] AN V0<O<m (5.16)

siendo I la imagen con la firma a verificar, A el conjunto de pixeles activos de I, 04(x;, ) el angulo de
la recta tangente aproximada al trazo en el que esta contenido cada punto (x, y) de A, & una
constante de escala, y . 12 funcion definida en la ecuacién 5.15.

Este mapa de energia se utiliza para una nueva definicién de energfa externa dada por:

E E

mapa_ potencial —

:wi»mgm(yiflJGJ(yifl))+mimagen(yj)9:(”i)+wil//agm(yile))gf(yi+l)) (5.17)

excterna

Algunos experimentos usando la dimensién del angulo de las tangentes

Los resultados obtenidos tras la introducciéon de la dimension angular en el mapa de potencial
fueron positivos. En los experimentos, sobre la muestra A, se usaron varios factores de escala para la
dimension angular, optandose finalmente por £,=10. Se aprecia que el snake se vuelve mas robusto
en su aproximacion a elementos de la imagen con su misma inclinacién, reduciéndose la influencia
de zonas activas intermedias con inclinaciones diferentes.

Por ejemplo, se puede comprobar la aproximacion obtenida usando el mapa de potencial
bidimensional (véase la Figura 5.14) con la obtenida con el mapa de potencial tridimensional (Figura
5.19). Se produce una mejora respecto al problema de la localidad, el szake se vuelve menos local.

@) ®)

Figura 5.19.- Ejemplo de acierto en el ajuste del szake cuando se introduce la
dimensiéon angular: (a) disposicion inicial del swake sobre la imagen, y (b)
posicion del suake tras finalizar el proceso de convergencia.

La Figura 5.20 muestra otro ejemplo donde un szake, en rojo y con forma de triangulo, se encuentra
posicionado entre la imagen de un cuadrado y la de otro triangulo. En particular, en las Figuras
5.20(a) y (b) se han sefialado en amarillo los puntos activos de la imagen mas cercanos a cada punto
de control del snake segin las dos definiciones de distancia: una (Figura 5.20(a)) basada en el mapa
de potencial bidimensional y otra (Figura 5.20(b)) basada en el mapa tridimensional. Al iterar la
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Figura 5.20(a), si se permite un cambio de proporciones del 10% se obtiene el resultado (c) y si se
restringe el cambio de proporciones al 1% se obtiene (e). Por otro lado, al iterar la Figura 5.20(b), si
se permite un cambio de proporciones del 10% se obtiene (d) y si se restringe el cambio de
proporciones al 1% se obtiene (f).

Este ejemplo muestra que el snake que utiliza la tercera dimension, basada en el angulo de la tangente
a los trazos, mejora los resultados respecto al snake que utiliza sélo las dos dimensiones espaciales
propias de la imagen. Se aprecia que cuando se usa esta tercera dimension, el snake consigue encajar
de manera casi 6ptima sobre la figura con la que guarda parecido (el tridngulo). Mientras que cuando
el snake solo usa las dimensiones espaciales, el encaje se produce en una posicion subdptima, debido
al problema de localidad explicado en secciones precedentes. No obstante, se debe sefialar que
aunque el problema de localidad no se elimina, si se mejora en un grado considerable.

@ (b)
- 1 < 4
© @
© ®

Figura 5.20..- Ajuste de un szake triangular sobre una imagen con dos figuras geométricas. En (a) y (b) se
seflalan en amarillo los puntos mas cercanos a cada punto de control del snake cuando no se utiliza la
dimension del angulo tangencial y cuando si se utiliza. En (c) y (e) se itera (a) hasta converger, permitiendo
un cambio de las proporciones del 10% y del 1% respectivamente. En (d) y (f) se itera (b) hasta converger,
permitiendo un cambio de las proporciones del 10% y del 1% respectivamente.
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De nuevo, utilizando la muestra A, se realizan diversas pruebas. En primer lugar se comprueba que
el algoritmo logra un mejor ajuste de las firmas que cuando no se utilizaba esta dimension adicional.
La Figura 5.21 presenta un ejemplo que ilustra la mejor aproximacioén conseguida por los mapas de
potencial tridimensionales al ajustar un detalle de una firma.

Por otro lado, la Figura 5.22 presenta los valores de energfa obtenidos para la muestra A. Al igual
que en la Figura 5.13 se puede comprobar la diferencia en las distribuciones de energfa para las dos
clases: la de firmas a aceptar y la de firmas a rechazar. Sin embargo, en esta ocasion se aprecia que la
diferencia es mayor. Realizando pruebas sobre el umbral de energfa a partir del cual se deberfan
aceptar o rechazar las firmas se encuentra un EER del 13.3% para un valor de energfa de 131. Asi, la
introduccion de la dimension angular representa una mejora en el EER de 4.5 puntos respecto a la
formulacion bidimensional de szakes (de un 17.8% se pasa a un 13.3%).

@) ®)

Figura 5.21.- Detalle de ajuste del szake tras el proceso iterativo de convergencia: (a) muestra el resultado
utilizando sélo coordenadas bidimensionales, y (b) el resultado afiadiendo la dimensién basada en el angulo
de las tangentes.

0,1

¥ Firmas a aceptar
B Firmas a rechazar

0,06 |

0,05

% de casos

0,04

0,03

0,02

0,01 —

0
0 15 30 45 60 75 90 105120 135 150 165 180 195 210 225 240 255 270 285 300 315 330 345 360 375 390 405 420 435 450 465 480 495 510 525 540 555 570 585 600 615 630 645 660 675 690

Valor de energia

Figura 5.22.- Energfa obtenida para las firmas de la muestra A por el snake tridimensional.
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5.4 Formulacién borrosa de la energia del snake

Se ha comprobado que el ajuste de los parametros definidos para controlar al snake es complejo y
costoso. Por un lado, se han requerido multiples iteraciones de ensayo y error hasta obtener unos
valores para dichos parametros que ofreciesen unos resultados satisfactorios. Por otro lado, resulta
complejo explicar el significado de las diferentes variables que gobiernan el modelo.

Con objeto de reducir estos costes y simplificar esa complejidad, se ha realizado una reformulacion
de las funciones de energfa utilizando reglas borrosas (fuzgy rules). Otros autores ya han realizado
formulaciones borrosas similares de swakes con éxito [184][185]. Esta secciéon describe las
modificaciones realizadas para adaptar la definicién de energfa presentada en la seccién precedente.

Un modelo borroso para la distancia

En la seccién 5.3.3 se presento el angulo del trazo en cada punto como una dimensién adicional al
mapa de potencial de la imagen de la firma. Entonces, se objeté que la medida de la distancia
mezclaba dimensiones diferentes (angulo y distancia espacial), y, por ello, se debia introducir una
constante, o peso, que ponderaba la relaciéon entre esas diferentes unidades. El significado de ese
peso resultaba oscuro y por ello se elegia mediante prueba y error, buscando que el sistema se
comportase de una forma aceptable.

Sin embargo, utilizando un modelo borroso las objeciones a la mezcla de dimensiones parecen
diluirse junto con ese parametro de ponderacion. Intuitivamente, dos puntos estan cerca si su
distancia espacial es pequefia y el angulo del trazo en el que estan contenidos es similar, y estan lejos
en caso contrario. Si se define de manera precisa qué se considera una distancia espacial pequefia y
un angulo similar, tendremos una formulaciéon equivalente a la presentada en la seccién 5.3.3 pero
mucho mas transparente:

S (distancia pequefia) A (angulo tangencial parecido) = (esta cerca)

S (distancia grande) V (angulo tangencial diferente) = (esta lejos)
Para concretar esta idea intuitiva se sigue un modelo Takagi-Sugeno (TS) [186] de orden cero y se
obtiene el siguiente conjunto candnico de 4 reglas:

R,: Si(e€8,)A(0€0,)=D,,,, =D,
R,:Si(e€)N0€0,)=D,,,=D,, o
R,:Si(e€&)A(0€0,)=D,,,,=D,,
R;:Si(e€2)N0€0,)=D,,,=D,,

donde ¢ es la menor distancia espacial del punto de control del snake evaluado a los puntos activos
de la imagen, ¢ es el conjunto borroso “distancia espacial pequefia”, ¢, es el conjunto borroso
“distancia espacial grande”, 6 es el valor absoluto de la diferencia entre angulo de la tangente al
trazo en el punto p y el angulo del snake en el punto de control evaluado, 9~0 el conjunto borroso
“angulos de las tangentes similares”, 9~1 es el conjunto borroso “angulos de las tangentes
distintos”, D,,,, es un valor de distancia asociado al punto, D, es el valor asignado a una distancia
pequena, y Dy, es el valor asignado a una distancia grande. Asi, el valor D,,,, queda:

Dfm'é’No(3)'50(9)+D/¢7‘a.r'€~1(e)'éo(9)+D/e/'a.f'€~o(€)' ~1(9)+D/¢/a.r'€~1(6’)'9~1(9)
2,(¢)0,(0)+2,(¢)-0,(0)+2,(¢)-0,(0)+¢,(¢)-0,(0)

D pzmla: (5 . l 9)
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~

donde ¢éy(e) esla funcién de pertenencia de ¢, ,y 9~0(9) es la funcién de pertenencia de 0,

7 7

cuando 7 toma valores 0 y 1.

Por comodidad, se toma D,,,,=0 y D,;,, =100. También, se definen los conjuntos borrosos: “distancia
espacial pequefia” y “distancia espacial grande” mediante las particiones unidad de la Figura 5.23(a).
Y los conjuntos borrosos “angulos de las tangentes parecidas” y “angulos de las tangentes
diferentes” mediante las particiones unidad de la Figura 5.23(b).

1 Z:a lcelrca 1 Tangente
4 lejos d
0,6 0,6 diferente
@ ®) o
0,4 :
0,2 0,2
0 0
0 50 100 1000 0° 10° 20° 40° 180°
pixeles grados

Figura 5.23.- Particiones borrosas relativas a la distancia espacial entre un punto del szake y un punto de
la imagen (a) y a la similitud de los angulos de la tangente a un punto del szake con la tangente respecto al
trazo en un punto de la imagen (b).

Debido a que D,.,=0 y a que existe particion unidad en todos los conjuntos borrosos las ecuaciones
5.18 pueden simplificarse a:

mea:D/g/m'(l_50(6’)'50(9)) (5.20)

Reglas borrosas para el calculo de la energia

En realidad, la idea subyacente a los swakes con memoria (shape memory snakes) presentada en
secciones precedentes, es sencilla de adaptar a una formulaciéon con reglas borrosas. Estas reglas
deberan reflejar que si el snake cambia mucho respecto a su forma inicial o si el snake se encuentra
lejos de la figura a verificar su energfa sera alta y, en otro caso, su energfa sera baja.

S7 (angulo cambia poco) A (proporciones cambian poco) A (esta cerca) = (energia es pequefia)
S7 (angulo cambia mucho) V (proporciones cambian mucho) V (esta lejos) = (energfa es grande)

De nuevo, para concretar esta idea se sigue un modelo Takagi-Sugeno de orden cero y se obtiene el
siguiente conjunto de ocho reglas resultado de las combinaciones de los tres conjuntos borrosos:

R():SZ'(46520)/\(0‘6070)/\(Pefso)zEw/ae:Ebw

R,=Si(d€d,)NXER)A(PE }y) = E i=E.
R,=Si(d€d,) NxEX)N(pE py)=E i.=FE.
R,=Si(d€d,)ANx€&)A(pE€})= E,p.=E...
R,=Si(d€d,)NxE)A(pE po)=E i.=Eo
R=S/(ded,)ANxE€&)A(pE },)= E, .= E..
R,=Si(d€d,)NE&)A(pEp))= E,pp=FE.
R,=Si(d€d,)Nx€&)NpEP,)=E, =FE. (5.21)
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donde 4 corresponde al valor de distancia asociada al punto de control del s#ake evaluado, d o esel
conjunto borroso “distancia pequefia”, d . es el conjunto borroso “distancia grande”, o
corresponde al valor del cambio en el angulo entre los segmentos adyacentes al punto de control
evaluado, &, es el conjunto botroso “dngulo pequefio”, & es el conjunto borroso “dngulo
grande”, p corresponde al valor del cambio en las proporciones entre los segmentos adyacentes al
punto de control evaluado, p, es el conjunto borroso “cambio de propotciones pequefio”,

es el conjunto borroso “cambio de proporciones grande”, E,,.. corresponde a la energfa asociada al
snake, E,,, es un valor asociado a una energfa pequefa y E,, es un valor asociado a una energfa alta.

Con objeto de reducir la formulaciéon 5.21 podemos generalizar aquella formulacion a:

R= Si(”oe’zz‘,o) /\( n 677;',1)/\ (” € 77:‘,2): E.,.=E, (5.22)
donde 7, es d, n; es a, 1, es p, e i toma valores entre 0 y 7.
Podemos escribir entonces que la energia del snake es:
7 2
Zo EiHO %;',/(X/)
mmée: 7 Zj (523)
Z H %i,j(xj)
=0 ;=0

Por comodidad, se toma E,;,=0 y E., =100. También, se definen los conjuntos borrosos “esta
cerca” y “esta lejos” mediante las particiones unidad de la Figura 5.24(a). Los conjuntos borrosos
“angulo cambia poco” y “angulo cambia mucho” mediante las particiones unidad de la Figura
5.24(b). Y los conjuntos borrosos “proporciones cambian poco” y “proporciones cambian mucho”
mediante las particiones unidad de la Figura 5.24(c).

1 Esta cerca
Esta lejos
0,8
0,6
@
0,4
0,2
0
0 50 100 1000
pixeles
1 Angulo cambia 1 Proporciones
poco cambian poco
0,8 Angulo cambia 0,8 Proporciones
0.6 mucho 06 cambian mucho
04 0,4
(b) 0,2 (C) 0,2
(Vi T T 1 0 J
0 5 10° 180° 0 20 30 100

grados porcentaje de cambio

Figura 5.24.- conjuntos borrosos para el calculo de la energia borrosa de un snake.

Al ser E,,;,=0y al tener particiéon unidad, la ecuacién 5.23 se simplifica a:

Ema/ee:Eg/m’(l_Jo(”’)'&o(‘x)'ﬁo(]’)) (5.24)
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les fuzzy

imensiona

Experimentos con los snakes trid

dos en la Figura 5.26. De nuevo la clase de las firmas a aceptar y la de las firmas a

rechazar aparecen claramente diferenciadas. Las pruebas sobre el umbral de energfa a partir del cual

’

La Figura 5.25 presenta los valores obtenidos de energia por las reglas definidas para diferentes
energia recogi

combinaciones de los parametros de entrada. Obsérvese como la energia siempre es alta, excepto
cuando los cambios respecto a la inicializacion son pequenios y ademas estan relativamente cerca de

un punto con una tangente similar.
Por otro lado, de nuevo, se utiliza la muestra A para realizar pruebas preliminares para comprobar

los resultados aportados por la formulacion f#zzy. En estas pruebas se han obtenido los valores de

1000

0
distancia

50

150
cambio-tangente

elbiaus

ora en la compresion de los parametros de ajuste introducida

j

cambio-dngulo

se deberfan aceptar o rechazar las firmas muestran un EER del 12.5% para un valor de energfa de
20.99. Este resultado es 0.8 puntos mejor al del enfoque precedente que utilizaba una formulacion

crisp. Esta mejora es atribuible a la me

por la formulacién borrosa.

elbiaus

(b)

(@)

vibiave

elblaua

1000

distancia

cambio-tangente

cambio-dngulo

cambio-proporciones

(d)

()

Figura 5.25.- Resultados de energfa borrosa obtenidos al aplicar las reglas borrosas propuestas. En (a) y (b)

se mantienen al minimo la distancia espacial, mientras que en () y (d) se mantiene al maximo.
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0,08
¥ Firmas a aceptar
0,07 M Firmas a rechazar

0,04

% de casos

0,03
0,02

0,01

o

17 17,5 18 18,55 19 19,6 20 20,5 21 21,5 22 225 23 23,5 24 245 25 255 26 26,5 27 27,5 28 28,6 29 29,5 30 30,5 31

Valor de energia

Figura 5.26.- Energia obtenida para las firmas de la muestra A por el snake fuzzy.

5.5 Caracteristicas discriminantes para la verificaciéon de firmas
mediante snakes

En este apartado se proponen un conjunto de caracteristicas discriminantes que permiten utilizar el
resultado del proceso de convergencia de un szake sobre la imagen de una firma para la verificacién
de la misma.

Se ha comprobado que tras un nimero variable de iteraciones, el snake siempre converge a una
solucién. De acuerdo con el esquema de la Figura 5.1 el siguiente paso consiste en estudiar el
resultado del ajuste del snake para obtener un valor de confianza en la firma que se esta verificando.
Este aspecto se puede analizar desde dos perspectivas no excluyentes:

a) Determinar si la silueta en la que ha convergido el szake puede considerarse suficientemente
similar al modelo inicial como para que se decida aceptar la firma que se presenta como
auténtica.

b) Determinar si la silueta se ha situado correctamente sobre los puntos de la firma de la
imagen que se presenta.

Tras responder a estas preguntas se obtendran una o varias medidas que se podran utilizar a modo

e caracteristicas discriminantes para decidir la autenticidad de la firma utilizando un clasificador de
de caractetisticas discriminant ra decidir la autenticidad de la fir tilizand lasificador d
patrones. En esta seccion se describen las caracteristicas discriminantes consideradas. Nuevamente,
para las diferentes pruebas que se realizan sélo se utiliza la muestra A.

5.5.1 Caracteristicas habituales de ajuste elastico

En la mayoria de los trabajos de reconocimiento de imagenes mediante modelos deformables se
proponen soluciones desde la perspectiva (a) del punto anterior. Estas soluciones consisten en medir
la similitud entre dos siluetas deformables. Dependiendo del autor se proponen diferentes métodos
para realizar esta comparacion. Yoshide y Sakoe [187] comparan las diferencias entre los angulos y
las proporciones de segmentos correspondientes entre dos siluetas de textos manuscritos capturados
on-line. Basti y otros [188] proponen una medida del coste necesario para transformar una silueta en
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la otra. Al utilizar estos enfoques para la verificacion de firmas con los snakes se obtiene como
resultado que las siluetas casi siempre coinciden. De hecho, los algoritmos que se proponen
funcionan correctamente, ya que en realidad las formas a comprar son las mismas tras las pequefias
modificaciones resultantes del proceso de convergencia. Obsérvese que, en el caso de la verificacion
de firmas se mide la similitud entre el snake antes de comenzar el proceso de convergencia (es decir
el modelo almacenado) y el snake tras el proceso de convergencia.

Por ejemplo, en la Figura 5.27 se puede apreciar que la silueta del szake no cambia significativamente
tras el proceso de convergencia, a pesar de que la firma contenida en la imagen a la que trata de
adaptarse no se corresponde con la del snake. Esto se debe a la propiedad de memoria con la que se
ha dotado al snake. Cualquier método que compare siluetas, si funciona, deberfa decidir que la silueta
del snake en 5.27(b) es igual a la de 5.27(a), por lo que esta medida por si sola siempre resultara
insuficiente como caracteristica discriminante.

Se puede concluir que, para tener éxito al medir la calidad del ajuste del snake para la verificacion de
firmas, el método de comparacion que se utilice debe tener en cuenta, no sélo las siluetas del snake
antes y después del proceso de convergencia, sino también, la imagen sobre la que se ha realizado
este proceso. Asi, las caracteristicas no sélo deberan medir la deformacién del suake, sino que
también deberan medir como se ha ajustado el snake a la imagen de fondo, y como la imagen de
fondo queda descrita por la posicion del snake tras su convergencia.

@)

(b)

Figura 5.27.- Ejemplo del proceso de convergencia del szake en un caso de no coincidencia. Se
intenta ajustar el modelo del sujeto 1 a la imagen de una firma del sujeto 7. La imagen (a) muestra la
inicializacién del proceso y (b) muestra el resultado tras el proceso iterativo de convergencia.
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5.5.2 Energia del snake como caracteristica discriminante

La primera caracteristica discriminante que se ha considerado es la propia energia del snake obtenida
segun las ecuaciones (5.1), (5.3) y (5.4). Idealmente, un valor alto de energfa significa que los puntos
del snake se encuentran en posiciones alejadas de las consideradas satisfactorias. Sin embargo, debido
a que la energfa puede variar de forma considerable dependiendo del tamafo del snake, no resulta
posible utilizarla sin una normalizacién previa que considere la ponderacién respecto al numero de
puntos de control.

Otra posibilidad consiste en el uso de la definicién borrosa de energfa proporcionado descrita en la
seccion precedente. Esta posibilidad aporta la ventaja de su acotacion, pues la suma de las energfas
borrosas de los puntos de control dividida entre el numero de puntos de control siempre produce
un valor en el intervalo [0,100], mientras que las deformaciones aplicadas sobre las férmulas de tipo
resorte de la formulacién no borrosa (ecuaciones 5.8 y 5.12) producen valores no acotados.

Esta caracteristica mide, por un lado, el grado de deformaciéon del snake, pues tiene en cuenta las
fuerzas internas, pero también considera la posicion lograda por el snake sobre la firma, debida a las
fuerzas externas.

5.5.3 Indice de coincidencia como caracteristica discriminante

En las pruebas que se han realizado utilizando la energia de ajuste del swake como caracteristica
discriminante, se observo que en vez de computar solo la energfa correspondiente a los puntos de
control del snake, serfa conveniente computar la energfa externa de todos los pixeles intersectados
por los segmentos que unen puntos de control consecutivos. Este computo adicional tendria la
ventaja de ponderar mas exactamente la correspondencia entre los puntos de la silueta del snake y los
pixeles activos de la imagen.

Este cambio aumenta significativamente el nimero de puntos en los que hay que calcular la funcién
de energfa externa. Debido a este incremento de complejidad, resulta prohibitiva su utilizacion
durante las iteraciones de la etapa de convergencia. Sin embargo, si es posible y apropiada su
aplicacion en esta etapa final de analisis de coincidencia.

Para obtener un valor normalizado entre 0 y 1 de coincidencia entre el szake y la imagen de la firma a
la que se ajusta, se utiliza la siguiente expresion:

coincidencia( S )= z o p) (5.25)
VY pes
donde:
milfmgm ( p)
o p)=—2e L2 (5.20)
PIET G

siendo S el conjunto de todos los pixeles de la imagen a verificar coincidentes con la silueta del
snafke, k; un factor de escala y G el grosor medio del trazo de la firma en pixeles (ver ecuacién 4.1).
De nuevo debe tenerse en cuenta que los segmentos de union entre partes inconexas de la firma no
deben ser considerados

5.5.4 Indice de distancia como caracteristica discriminante

Sobre la imagen de una firma que posea muchos pixeles activos (el caso limite serfa una imagen con
todos los pixeles activos) las caracteristicas descritas hasta ahora devolveran valores de alta
coincidencia. Esto se debe a que todos los puntos del szake se encontraran sobre pixeles activos.
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Este hecho motivé que se buscase una caracteristica que permitiese la discriminacién en este caso.
La posibilidad que se ha considerado consiste en medir el porcentaje de pixeles activos totales de la
imagen que no se encuentran cerca del snake. Este valor, que se ha llamado indice de distancia, se
calcula utilizando el mapa de potencial bidimensional 7z,..(x,)), que tiene su origen en el snake una
vez iterado, y que permite calcular a qué distancia se encuentran los pixeles de la firma respecto a la
posicion del snake. Para obtener un valor normalizado entre 0 y 1 del indice de distancia entre el
snakey la imagen de la firma a la que trata de ajustarse se utiliza la siguiente expresion:

1

distancia (§)=—
N Y peA

d(p) (5.27)

donde:

— 1 mimagm(p)<c
0 M (p)=G

znagen

d(p) (5.28)

siendo A el conjunto de todos los pixeles activos de la imagen a verificar, N la cardinalidad de 4 y
G el grosor medio del trazo de la firma en pixeles (ver ecuacion 4.1).

La Figura 5.28 muestra un ejemplo en el que se han coloreado en verde los pixeles activos de la
imagen que, tras el proceso de convergencia, se encuentran alejados del szake. En definitiva, aquellos
puntos p tales que la ecuacion (5.28) devuelve 0.

@)

(b)

Figura 5.28.- Ejemplos de ajuste del swake de una persona a las imagenes de dos firmas. Se han
etiquetado en verde los puntos cuyo indice de distancia es 0. La imagen (a) corresponde a la misma
persona que originé el snake, mientas que la imagen (b) corresponde a otra persona.
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El ruido aleatorio, como puede eliminarse facilmente mediante filtrado morfolégico, no afecta al
valor de esta caracteristica. Sin embargo, el ruido con estructura, que puede existir en la imagen de la
firma tras el proceso de segmentacion, es un inconveniente para este indice, pues incrementa su
valor al recoger los pixeles que se encuentran alejados de la firma y que en realidad corresponden a
ruido.

5.5.5 Analisis de las caracteristicas discriminantes

El estudio de las caracteristicas descritas sobre la muestra A revela los resultados de la tabla 5.2.

Media Desviacion tipica
Caracteristica Fisher
Genuinos | Falsificaciones | Genuinos | Falsificaciones
Energia 1.72 0.20 0.24 0.01 0.03
Coincidencia 1.46 0.71 0.29 0.19 0.28
Distancia 2.53 0.68 0.41 0.11 0.12

Tabla 5.2.- Analisis de las caracteristicas discriminantes calculadas tras la convergencia del snake.

Ademas, se obtienen las siguientes matrices de correlacion para las caracteristicas de energfa,
coincidencia y distancia.

1 —0.46 —0.57 1 —0.56 0.06
[genm'no.r: —0.46 1 0.14 [fa/.rz'ﬁmfiam.r: —0.56 1 —0.38 (529)
—0.57 0.14 1 0.06 —0.38 1

El mayor ratio de Fisher del indice de distancia indica que es la caracteristica mas discriminante,
aunque el analisis de las medias y las desviaciones tipicas indica que las diferencias no son muy
significativas. Por otro lado, las matrices de correlacién muestran que las caracteristicas gozan de un
deseable cierto grado de independencia.

5.5.6 Entrenamiento de un clasificador

La Figura 5.29 presenta varias vistas del valor de las caracteristicas discriminantes, de coincidencia,
distancia y energfa, para una seleccion de la muestra A. Esta seleccion se ha realizado de manera que
el nimero de patrones de ambas clases, patrones a rechazar y patrones a aceptar, sea el mismo.

En la Figura 5.29(b) se aprecia que los patrones a aceptar toman valores altos para el indice de
coincidencia y para el de distancia, y los patrones a rechazar toman valores bajos. Respecto al indice
de energia se aprecia lo opuesto: valores mas bajos para los patrones a aceptar. A priori, parece
sencillo construir un clasificador que permita discriminar entre ambos tipos de clase. Es por ello, que
se ha diseflado una sencilla Red Neuronal del tipo Perceptron Multicapa (MLP) para realizar dicha
clasificacién. La entrada de la red viene determinada por las tres caracteristicas discriminantes
existentes. Como lo que se pretende es aceptar o rechazar cada firma, para la salida basta con una
neurona que se active o desactive si se debe aceptar o rechazar el patrén. La geometria de las
diferentes vistas de la Figura 5.29 (especialmente la vista (b)) parece indicar que una sola capa oculta
puede ser suficiente para clasificar correctamente los patrones. La Figura 5.30 presenta un esquema
de la red propuesta.
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Figura 5.29.- Posicion de los patrones de la muestra A respecto a sus caractetisticas discriminantes. Los
circulos verdes corresponden a los patrones a rechazar y los puntos azules son los patrones a aceptat. En
(a) se comparan las caracteristicas de energfa y coincidencia, en (b) las de energfa y distancia, en (c) las de
coincidencia y distancia.

- 146 -



Capitulo 5 - Verificaciéon de firmas mediante snakes

Figura 5.30.- Esquema del MLP utilizado como clasificador.

ILa Figura 5.31 presenta el error cuadratico medio cometido durante el proceso de entrenamiento de
la red utilizando la muestra A. La Figura 5.32 presenta la salida de la red para los diferentes valores
de los indices de coincidencia y distancia manteniendo el valor de energfa en 0.22. Se puede apreciar
que la forma de la superficie se aproxima a la que marcan los patrones de la Figura 5.29(b).

5.6 Resultados del sistema de verificacion basado en snakes

Una vez entrenado el clasificador se han realizado diversos experimentos sobre las muestras B y E.
La Figura 5.33 y 5.34 presentan los resultados obtenidos.

Performance is 0.112727, Goalis 0

Training-Blue

, 4 “A.LAu.l P

1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
3000 Epochs

Figura 5.31.- Curva del error cuadratico medio obtenido durante el entrenamiento
del MLLP de la figura 5.30.
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Figura 5.32.- Salida del MLP de la figura 5.30 una vez entrenada cuando varia el
indice de coincidencia y el de distancia y se mantiene la caracteristica de energia
con valor 0.22.

—— Eroralrechazar — Imagen

90 — Eroralaceptar 90 — Caracteristicas
— Red Comopresion
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—— Snakes
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Figura 5.33.- Curvas de error obtenidas al usar szakes tridimensionales con memoria sobre la muestra B:
(a) presenta el error al aceptar (FLAK) y al rechazar (FRR), y (b) es una curva ROC que superpone el
resultado obtenido con: el del método basado en la presentacion directa de la imagen a un MLP, el basado
en caracteristicas discriminantes globales, el basado en Redes de Compresion y el de Cortes Posicionales.
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Figura 5.34.- Curvas de error obtenidas al usar suakes tridimensionales con memoria sobre la muestra E:
(a) presenta el error al aceptar (FAR) y al rechazar (FRR), y (b) es una curva ROC que superpone el
resultado obtenido con: el del método basado en la presentacion directa de la imagen a un MILP, el basado
en caracteristicas discriminantes globales, el basado en Redes de Compresion y el de Cortes Posicionales.

En la figura 5.34 se puede comprobar que el EER sobre la muestra B es aproximadamente del 12%,
lo cual mejora de manera considerable los resultados de todos los métodos propuestos en el capitulo
precedente. Ademas, los resultados, en general, también son mejores, sobre todo en cuanto a la tasa
de error al rechazar (FRR). Este resultado es similar al obtenido por X. Xiaoa y G. Leedhamb [78],
aunque este autor usa 6 firmas para el aprendizaje de cada individuo y aqui solo se usa una para este
fin.

La Figura 5.34 presenta los resultados sobre la muestra E. Tal y como ocurrié en los todos los casos
anteriores el error fue mayor que el obtenido para la muestra B. De todas formas el valor EER
entorno al 16%, también mejora los resultados de todos los métodos precedentes para esta muestra.

5.7 Resumen del capitulo

En este capitulo se ha presentado un método de verificacién novedoso basado diferentes modelos
novedosos de snakes. En general, las propuestas realizadas se basan en una serie de modificaciones
sobre el algoritmo original de Kass, Witkin y Terzopoulos [26] realizadas para posibilitar su
aplicacion al problema de verificacion off-/ine de firmas sobre imagenes bitonales. Los resultados
obtenidos por el método de verificaciéon basado en sunakes mejoran los obtenidos por todos los
métodos previamente presentados en esta Tesis.

Ademas, con objeto de disponer de un método de verificacién completamente automatico, también
se ha presentado un método de generacion no asistido de los snakes a partir de una firma modelo, el
cual se ha utilizado en los experimentos.
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En esta Tesis se ha abordado el problema de la verificacion gff-/ine de firmas manuscritas desde una
perspectiva realista: utilizando imdagenes bitonales de baja resoluciéon y documentos reales,
considerando la velocidad y la escalabilidad del sistema, usando una sola firma modelo por cada
firmante y atendiendo al caso de las falsificaciones aleatorias. Primeramente, se ha introducido toda
la problematica relativa a esta area de investigacion. Luego, se han analizado las diferentes
propuestas para la verificacion o¢ff-/ine de firmas que se pueden encontrar en la bibliograffa.
Presentado, desde los principales enfoques aplicados clasicamente por la practica forense, hasta los
trabajos actuales basados en técnicas de Vision Artificial.

Como resultados de esta Tesis se ha presentado: una base de datos de firmas, un método novedoso
de segmentaciéon de firmas y diferentes propuestas originales que permiten realizar la tarea de
verificacion gff-/ine de firmas de manera automatica en un entorno realista. En los siguientes puntos
se presentan las conclusiones de cada uno de los trabajos y métodos expuestos.

6.1 Conclusiones respecto al estado del arte

Hay areas de la Percepcion Computacional donde existen paradigmas de reconocimientos que estan
asentados y que son aceptados como efectivos por la comunidad cientifica. Tal es el caso del
reconocimiento del habla (que utiliza los Modelos Ocultos Discretos de Markov [189]), o del
reconocimiento de caracteres manuscritos aislados (donde se usan diversos Modelos de Redes
Neuronales [12]). Sin embargo, no ocurre esto en el problema de la verificacion gff-/ine de firmas, en
donde no existe una técnica de reconocimiento madura o ampliamente aceptada.

En particular, en la literatura se encuentran pocos trabajos en los que se trate el problema de la
localizacion de la firma en un entorno ruidoso [12]. Se ha visto que el uso de imagenes en color, o en
niveles de gris, facilita mucho la segmentacion de la firma, mientras que el uso de imagenes bitonales
complica la tarea. Sin embargo, se ha comprobado que los requisitos de produccién de los entornos
reales fomenta el uso de imagenes bitonales. Ademas, la evidencia de que cualquier persona es capaz
de realizar la tarea de segmentacién en estas condiciones [23] anima en la busqueda de una solucién
automatica.

Tampoco suele abordarse en la literatura el problema de la imposibilidad de usar mas de una firma
por individuo para el aprendizaje del sistema. El problema de la escalabilidad y de la automatizacion
del proceso también es olvidado en muchos trabajos. Aun se encuentran menos trabajos que traten
todos estos aspectos simultaneamente con el objeto de proporcionar un sistema operativo en
condiciones realistas.

Se ha comprobado que no siempre se sigue la recomendacion de Leclerc y Plamondon [41] sobre
presentar los resultados de verificaciéon de firmas utilizando los dos tipos de errores (FAR y FFR)
que puede cometer un sistema al verificar una firma. También se ha detectado que, en general, las
bases de datos que utilizan los trabajos analizados son de naturaleza privada, lo que dificulta
comparar sus resultados. Ademas, como ya sefialaba Plamondon y Srihari en el afio 2000 [12], las
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bases de datos que se suelen utilizar siguen siendo demasiado pequefias, en nimero de firmantes y
en numero de firmas por firmante, como para obtener resultados estadisticamente significativos.

Finalmente, se puede constatar que, ultimamente, la atenciéon se centra en el problema de los
falsificadores habilidosos. Sin embargo, en esta area los éxitos presentados son cuestionables por dos
motivos. Primero, por la forma de abordar el problema por parte de algunos autores, que entrenan
sus sistemas con falsificaciones de los mismos autores que luego intentan desenmascarar. Por otro
lado, ya que las fotocopias y el calcado son practicas que no permiten su discriminacién mas que con
un analisis microscopico, se hace dificil justificar la utilidad practica del analisis de este tipo de
falsificaciones, sobre todo teniendo en cuenta que segin varios estudios [19][11] el 99% del fraude
corresponde a falsificaciones aleatorias.

6.2 Conclusiones respecto a la base de datos de firmas

Se ha creado una base de datos de imagenes de firmas manuscritas y se ha divulgado como de
dominio publico. Esta base de datos permitirda a los investigadores realizar experimentos sobre
verificacion off-/ine de firmas y contrastarlos con los resultados de otros autores que también la
utilicen.

Las firmas de la base de datos corresponden a 75 individuos diferentes a los que se les ha solicitado
colaboracion. Algunos individuos, 17 en concreto, han prestado su firma en diversas capturas
separadas por dos o mas afios de diferencia.

La base de datos no soélo contiene imagenes segmentadas de firmas, sino que también contiene
firmas sobre tickets de compra simulados, con objeto de que la misma muestra se pueda utilizar
tanto para ensayos de verificaciéon como de segmentacion de firmas. Como resultado del proceso de
captura de datos realizado, se pueden presentar las siguientes conclusiones experimentales:

« El cambio del tamano de la zona sobre la que se firma influye de manera no trivial en el
tamafio de la firmas.

« Las firmas son en general mas anchas que altas, con un ratio medio de 1 a 3.

+ Las firmas espafiolas suelen tener pocas componentes conexas (en nuestra muestra nunca
mas de 10 elementos).

Respecto al proceso de captura de datos, hay que comentar que se ha apreciado cierta reticencia a
firmar en algunos individuos a los que se les ha pedido colaboracién, pese a que se asegurd el total
anonimato de las muestras recogidas y un uso exclusivamente cientifico. Esta reticencia parece
justificada por el valor social de las firmas.

6.2.1 Conclusiones a la segmentacion automatica de firmas

Se ha presentado un método de segmentaciéon que ofrece resultados satisfactorios sobre documentos
reales que contienen ruido de diversa procedencia.

Como se ha podido comprobar, debido al volumen de la muestra analizada y a su naturaleza, no ha
resultado posible la obtenciéon automatica de unos resultados cuantitativos sobre segmentacion de
firmas, por lo que en una primera etapa de evaluacién se ha recurrido a una verificacion visual de los
resultados. Asi, se ha obtenido un 2.70% de error al etiquetar pixeles de ruido como pertenecientes a
la firma y un 1.99% de error al etiquetar pixeles de la firma como ruido, respecto al total de pixeles
del documento, teniendo en cuenta que la firma comprende un 8.79% de los pixeles del documento.
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Por otro lado, para las pruebas de verificacion se han utilizado las firmas segmentadas por el método
presentado. Estas pruebas han permitido obtener, de manera totalmente automatica, valores
cuantitativos que corroboran la eficacia del método de segmentacién propuesto.

6.3 Conclusiones a los métodos de verificacién propuestos

Se ha presentado un método de generacion de muestra sintética que pretende simular la variacion
intrapersonal inherente a las firmas de un mismo individuo.

Se han analizado los resultados obtenidos por dos métodos muy utilizados en la literatura de
verificacién de firmas, uno basado en el uso de un Perceptréon Multicapa (MIP) directamente sobre
la imagen de la firma y otro basado en la extraccion de caracteristicas discriminantes. Estos métodos
se han alterado, mediante el uso de la muestra sintética durante su entrenamiento, para que solo
precisen una firma para aprender la firma de un individuo.

También se han presentado tres enfoques novedosos (junto con diversas variantes de los mismos)
para la verificacion de firmas, respetando el requisito de utilizar una sola muestra para aprender la
tirma de un individuo. Estos métodos son: la propuesta basada en Redes de Compresion, el método
de Cortes Posicionales y finalmente los diferentes algoritmos basados en el uso de snakes.

Se ha cuidado especialmente que todos los métodos presentados sean desasistidos y escalables. Asf,
ninguno de los métodos descritos requiere intervencion humana y el disefio de los mismos no esta
limitado en cuanto al nimero de individuos a verificar, y el coste de afiadir un nuevo individuo es
constante.

Ademas, se ha estudiado la robustez de los métodos desde dos perspectivas: frente a una muestra
limpia y frente a una muestra real procedente de cheques de una entidad bancaria. Esta segunda
prueba se ha basado en el método de segmentacion de firmas en documentos que también se ha
presentado como un resultado de esta Tesis.

La experimentacion, sobre cheques bancarios, ha permitido comprobar que, el ruido inherente a las
imagenes reales que contienen firmas empeora los resultados de verificacion en un 5%
aproximadamente, respecto a los resultados obtenidos sobre muestra sin ruido.

6.3.1 Conclusiones respecto a la verificacion usando muestra sintética

Por un lado, se ha mostrado que la mayoria de los métodos de verificacion de firmas encontrados en
la bibliograffa precisan de abundante muestra de aprendizaje. Por otro lado, se ha planteado la
restriccion a este requisito en los sistemas reales, en los que no es posible solicitar varias firmas a
cada individuo para el aprendizaje del sistema. Por ello, se ha optado por desarrollar un algoritmo
que genera automadticamente una muestra sintética, util para el aprendizaje, a partir de una unica
firma, intentando reproducir la variabilidad intrapersonal natural en las firmas de una misma
persona. El algoritmo se basa en un analisis cuantitativo que se ha realizado sobre las variaciones de
ciertos rasgos que suelen apreciarse entre las firmas de un mismo individuo.

Inicialmente, esta muestra sintética se ha utilizado para entrenar dos clasificadores por cada
individuo. El primero esta basado en el entrenamiento de una Red de Neuronas, de tipo MLP, que
utiliza como entrada la propia imagen de la firma una vez normalizada. El segundo clasificador,
también basado en el entrenamiento de una red MLP para cada individuo, esta vez usa como
entrada un conjunto de caracteristicas discriminantes descritas en la bibliografia.

Con el clasificador que utiliza la imagen directamente se ha obtenido un Egual Error Rate (EEK) del
22% sobre la muestra sin ruido y del 20% sobre la muestra procedente de documentos bancarios.
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Con el clasificador que extrae previamente caracteristicas discriminantes se ha obtenido un EER del
20% sobre ambas muestras. Estos resultados son similares a los reportados por la bibliografia [173],
aunque otros autores, al implementar estos métodos usan varias firmas de cada individuo para el
aprendizaje, y en los métodos presentados solo se utiliza una firma junto con el proceso de
generacion sintética de firmas descrito. Ello permite a esta Tesis extraer la conclusion de que el
método de generacion de firmas sintéticas cumple el objetivo perseguido de reproducir la
variabilidad intrapersonal inherente a las firmas de un mismo individuo.

También se ha utilizado la muestra sintética para entrenar un sistema novedoso de verificaciéon
basado en Redes de Compresion. El método consiste en entrenar una Red de Compresion para cada
individuo, y utilizar la diferencia entre la entrada y la salida ofrecida por la red como una medida del
error al verificar una firma. Los resultados de este método no fueron satisfactorios en comparacion
con las otras propuestas, obteniendo un EER del 38% y del 41% para la muestra sin ruido y la
muestra de documentos bancarios respectivamente.

Ante la contradicciéon entre la potencia observada en algunos experimentos con Redes de
Compresion sobre firmas y los pobres resultados ofrecidos por el método presentado, se ha
propuesto otro enfoque, también novedoso, que combina las Redes de Compresiéon con una serie de
cortes verticales para obtener una mejor medida de la confianza en una firma al ser verificada. Esta
propuesta, que se ha denominado método de Cortes Posicionales, ha obtenido un EER del 24% y
del 25% respectivamente sobre la muestra sin ruido y la muestra de documentos bancarios. Estos
resultados son similares a los obtenidos por los enfoques previos, lo que demuestra la capacidad de
las Redes de Compresion para abordar este problema.

6.3.2 Conclusiones particulares a la verificaciéon usando snakes

Se ha propuesto un método, junto con diferentes variantes del mismo, de verificacién de firmas
basado en la técnica de ajuste de suakes que constituye la principal aportacién de esta Tesis. El
método, en su fase de aprendizaje, construye un snake para cada individuo a partir de una firma
modelo. Luego, en su fase operativa, intenta adaptar el snake a la firma presente en la imagen a
verificar, utilizando diferentes medidas del grado de adaptacion para decidir si aceptar o rechazar la
tirma.

El método propone la realizacion de una serie de modificaciones a la formulacion original de los
snakes de Kass y otros [26], con objeto de hacerla compatible con el problema de la verificacién off
line de firmas. Estas modificaciones se han realizado de manera incremental. En primer lugar se han
modificado las funciones de energia externa de los szakes para que funcionasen sobre las imagenes
bitonales de las firmas, utilizando un mapa de potencial que mide la distancia de cada punto del
snake a los pixeles activos de la imagen a la firma. A continuacién, se ha incluido en la formulacion
de la energia externa una tercera dimensioén basada en el angulo de la tangente aparente a cada punto
del trazo de la firma. También, se han modificado las funciones de energfa interna, convirtiendo el
snake en un modelo con memoria de su forma. Ademas, se ha introducido una formulaciéon borrosa
que simplifica la configuraciéon del sistema y mejora los resultados. Finalmente, se han propuesto
una serie de caracteristicas discriminantes que combinadas con una Red de Neuronas se han
utilizado para medir el grado de adaptacion del snake a las firmas a verificar.

Con objeto de conseguir la completa automatizaciéon de esta propuesta, se ha desarrollado un
método que permite la generacion automatica del snake a partir de la imagen digital de una firma.

El EER obtenido por esta propuesta ha sido de un 12% y de un 16% sobre la muestra sin ruido y
sobre la muestra de documentos bancarios respectivamente. Estos resultados mejoran
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significativamente aquéllos obtenidos por los métodos precedentes, manteniendo todas las
restricciones impuestas relativas a las condiciones realistas.

6.4 Resumen de publicaciones originadas por esta Tesis

Esta Tesis, en sus diferentes evoluciones, ha dado lugar a varios trabajos publicados en varias
revistas y en diversos congresos nacionales e internacionales. A continuaciéon se recogen las
publicaciones del autor derivadas de los métodos presentados en esta Tesis, junto con una breve
descripcion de las mismas.

En el ano 2003, en el congreso internacional “IEEE Workshop on Neural Networks for Signal
Processing” celebrado en Tolousse se presento el trabajo “Robust Off-line Signature 1V erification using
Compression Networks and Positional Cuttings”. En este trabajo se describian los resultados del método
de Cortes Posicionales [79].

En 2004 en Vigo se presentd un trabajo en el “2nd COST Workshop on Biometrics on the Internet”
titulado: “Szmplified Stroke-based Approach for Off-line Signature Recognition”. En este trabajo se evalian
diferentes caracteristicas para el reconocimiento de firmas [190].

En el ano 2005, dentro del “Simposio de Reconocimiento de Formas y Analisis de Imagenes™ del
ler congreso nacional CEDI, se present6 un primer trabajo basado en swakes titulado
“Verificacion Off-Line de Firmas Manuscritas: Una Propuesta basada en Swakes Paramétricos”. En
este trabajo se presentan algunos resultados preliminares y se analizan los problemas inherentes a
los snakes al aplicarlos a la verificacion de firmas (ya que los snakes se han aplicado
tradicionalmente al problema de segmentacion de imagenes) [191].

En el afio 2006, dentro de la 11 Conferencia Internacional IPMU se present6 el trabajo “.4 Hybrid
Approach wusing Snakes and Fuzzy Modelling for Off-Line Signature 1 erification”. En este trabajo se
introduce un modelo borroso preliminar para el método basado en snakes [192].

En el 2006, dentro del “10th International Workshop on Frontiers in Handwriting Recognition”, se
presentd otro trabajo basado en snakes que bajo el titulo “Combining Snakes and Neural Networks for
Off-Line Signature Verification” introducen las Redes de Neuronas como clasificador en la etapa final
de verificacion [123].

En 20006 se presentd un trabajo resumen titulado “Verificacion gff-line de firmas manuscritas” en el
“Campus Multidisciplinar en Percepcion e Inteligencia (CMPI '06)” [193].

También en el 2006 se publicé en la revista Engineering Applications of Artificial Intelligence un trabajo
presentado en el 2005 titulado “Support Vector Machines versus Multi-layer Perceptrons for Efficient Off-
line Signature Recognition”. En este trabajo se describe el proceso de generacion de muestras
sintéticas de firmas y se comparan los resultados del enfoque de verificaciéon basado en Redes de
Neuronas MIP con otro basado en Maquinas de Vectores Soporte (SVM) [194].

En el ano 2007, en el “Tth International Conference on Intelligent Systems Design and Applications”, se
profundiza en el enfoque borroso de los snakes, introduciendo ademas la tercera dimension
angular en el espacio de busqueda, en un trabajo titulado “Introducing Fuzziness on Snake Models for

Off-Line Signature 1 erification” [195].

Finalmente, en el 2008, la revista Fuggy Sets and Systems ha aceptado y esta pendiente de
publicaciéon un trabajo titulado “Fugzy Shape-Memory Snakes for the Automatic Off-line Signature
Veerification Problen?” que amplia y formaliza el enfoque borroso de verificacién basada en snakes
presentada en trabajos precedentes.
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6.5 Futuros trabajos

En esta seccién se esbozan futuros trabajos que pretenden dar continuaciéon a la linea de
investigacion abordada en esta Tesis Doctoral. Dichos trabajos se centran tareas de ingenierfa y
tareas de investigaciéon propiamente dicha.

Las tareas de ingenieria se centraran en la puesta en producciéon de un sistema que resuelva de
manera efectiva el problema de la verificacion utilizando una combinacién de los métodos
propuestos. Los principales problemas existentes, desde este punto de vista, son debidos a los
tiempos de ejecucion de los métodos propuestos. Por ejemplo, los algoritmos de entrenamiento de
una Red de Compresion para cada individuo en un Pentinm 4 a 3Ghzs con 1Gb de memoria,
requieren entre uno y dos minutos por firma, y los tiempos de convergencia del szake unos 30
segundos en promedio.

Entre las tareas de investigacién se propone avanzar en:

«  Una propuesta de nuevos métodos de eliminaciéon de ruido con estructura (como sellos o
textura). Hstos métodos producirian una inmediata mejora en los algoritmos de
segmentacion, lo que en consecuencia, mejoraria los resultados de verificacion.

« El estudio de técnicas de combinaciéon de clasificadores que permitiesen mejorar los
resultados de verificacién obtenidos.

« La ampliacién del conjunto de caracteristicas discriminantes utilizado en el enfoque basado
en caracteristicas.

+ La mejora del sistema de generaciéon de muestra sintética con la introduccion de nuevos
tipos de transformaciones. En especial, aquéllas de caracter elastico, como por ejemplo
alguna transformacién que cambie el tamano de las filigranas de la firma.

« El disefio de un método que no necesite para el aprendizaje una firma modelo capturada en
condiciones especialmente controladas. Se trata de poder utilizar como modelo cualquier
firma de un individuo, quizas contenida en un documento firmado con presencia de ruido.

« Por dltimo, aunque ya se ha comentado que tiene poco interés, desde un punto de vista
econémico, el abordaje del problema de los falsificadores habilidosos es un reto interesante
desde el punto de vista de la vision artificial. Un primer paso para ello consistirfa en ampliar
la base de datos para que incluyese imagenes de firmas falsificadas por personas
especialmente adiestradas en dicha labor.
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Este anexo presenta una breve introducciéon formal a los snakes o modelos de Contornos Activos,
centrandose en la propuesta original realizada por Kass, Witkin y Terzopoulos en 1988.

A.1 Los snakes

Un snake [26] es un tipo de modelo de Contorno Activo [65], que consiste basicamente en un
contorno abierto o cerrado que se mueve sobre una imagen a la que trata de adaptarse. Asociado a
este Contorno Activo se define una funcién de energfa que tiene una componente interna y otra
externa. En la formulacién original de Kass y otros [26], la componente interna de la energfa
incorpora ciertas caracteristicas de elasticidad y rigidez al contorno. Mientras, la componente externa
afiade la influencia de la imagen sobre la que se mueve el Contorno Activo. Utilizando estas
componentes, un algoritmo iterativo mueve el Contorno Activo sobre la imagen buscando una
posicion de minima energfa. En este movimiento se aprecia un desplazamiento caracteristico del
contorno (serpenteo) que da nombre al snake (serpiente en inglés)

Definiendo la posicion del snake sobre una imagen bidimensional como un conjunto infinito de
puntos 2(s)=(x(s),)(s)), donde s es un parametro de posiciéon que varia entre 0 y 1, se puede escribir la
funcién de energia del szake como:

1

E(v(s)ds=[ [E,, (v(s)+E,..(0()+E,, (v (s))]ds (A1)

imagen
0

E =

snake

© ey

En esta formula E representa la energia interna debida a la relacion entre los puntos de control del

snake, E. representa la energia externa relativa a la posiciéon que ocupan los puntos de control del
imagen

snake dentro de la imagen, y finalmente E_ representa un término de energfa asociado a otras

condiciones externas opcionales (en la formulaciéon original de Kass y otros no se le da uso alguno).

A.11 Energiainterna

En la formulacién original [26] para E_ se propone la siguiente ecuacion:
inter

1
Ey =7 (5[5 () 57 () [+ B (o) [ () + 5l ) ) (A2)
En la férmula, x e y representan la derivada primera respecto al pardmetro de posicion .
Igualmente, x_e y representan las detivadas patciales segundas. Por otro lado, los coeficientes a(s) y

B(s) corresponden respectivamente a la importancia de la elasticidad y a la rigidez del snake. Cuanto
mas alto es el valor de a(s) mayor tendencia tiene el szake a contraer su longitud. Por otro lado,
cuanto mas elevado es el valor de B(s) mas tendencia tiene el snake a enderezar su forma (si no es
cerrado), o a volverse convexo (si es cerrado), haciéndolo en general mas suave y menos anguloso.
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Otras formulaciones propuestas posteriormente por Davison y otros [178] tratan de solventar
diferentes tipos de problemas relacionados con el comportamiento del swake ante situaciones
particulares. En general, casi todas las formulaciones se basan en ecuaciones de tipo muelle.

A.1.2 Energia de la imagen o externa

Asociado a cada punto de la imagen, sobre la que se mueve el snake, se define una funcién de energfa
llamada externa. Esta funcién de energia debe asignar valores de menor energia a aquellos puntos
donde se desee que se sitde finalmente el szake. Ademas, se suele dotar a los pixeles de la imagen,
sobre la que se ajusta el szake, de valores de gradiente que convergen hacia estos puntos de minima
energfa, para fomentar el movimiento del snake en dicha direccion.

En su formulaciéon original, el algoritmo de snakes propuesto por Kass y otros [26], contempla
términos que atraen al Contorno Activo hacia las lineas, los bordes y las terminaciones presentes en
la imagen. Estos elementos topologicos deben ser previamente segmentados en la imagen sobre la
que se sitaa el snake. Asi, la energfa de la imagen se formula como:

E o= Eeast Epars+ Ev, (A.3)
Para atraer el snake hacia las lineas se propone utilizar la funcién de la imagen por si misma:
Ej=w-1(x, ) (A4
Para atraer el snake hacia los bordes se propone la funcién gradiente:
E,.=IVI(x, y)f (A.5)

Finalmente, para atraer el snake hacia los puntos de terminacion, se propone utilizar la curvatura de
las lineas de nivel sobre la imagen suavizada C mediante un filtro de Gauss.

_00

term a”l

donde 6 = arctg(Cy/ Cx) y n.=(-sen(6),cos(6))

E (A.6)

A.2 Minimizacion de la energia del snake

En la busqueda de un minimo de energia para el snake se hacen multiples simplificaciones. En
primer lugar, se discretiza el contorno, de manera que pasa de ser una funciéon continua a estar

compuesto de un conjunto finito de # puntos de control {v,}"

=, que forman parte de una linea
poligonal o en algunos casos de un spline. En segundo lugar, se hacen constantes los coeficientes
asociados con las energias internas (a(s) y B(5)). Finalmente, se busca el valor de minima energfa
mediante un algoritmo iterativo. Este permite el calculo de las sucesivas posiciones de los puntos de

. T . . .
control del snake en el tiempo (v ,(#)],_, , obteniendo finalmente un problema variacional.

Amini y otros [182] proponen el uso de la técnica de programacion dinamica para evitar la costosa
evaluacion de las mdltiples posibilidades asociadas a cada movimiento del snake, siendo éste el
enfoque utilizado por nuestra implementaciéon. En el método propuesto el calculo de la energfa
definida en la ecuacién A.1 puede descomponerse en etapas sucesivas segun la siguiente
formulacion:

E(v,,vy,eyv,)=E (v,,0,)+E, (v, 0,)+..+E (v, ,,v,) (A7)
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A su vez, el calculo de cada término de energia puede descomponerse, utilizando programacion

n

dindmica discreta, en una secuencia de funciones de una variable 5 donde el conjunto | ;1,}1,21 se
obtiene segun el siguiente sistema de ecuaciones de recurrencia:
11(p2)=min[El(01’pz)}
vy
53(”4):min{52(”3)"'53(”3:”4)} (A.8)
&
min E(ﬂ“ ...,pﬂ)zmin{yn,z(pn,l)-l-E”,l(pﬂ,z,y”,1)}
Viyes?, v,
y finalmente:
min E(ﬂl, s y”):min{xn,z(v”,l)-i-Eﬂ,l(yﬂ,z s 0”71)} (A.9)

Vi, ¥, Yy

Para poder evaluar no sélo el primer sumando sino toda la ecuacién A.2, hay que tener en cuenta
que la derivada segunda involucra a un tercer vértice, por lo que la descomposicion de energfas debe
hacerse segun:

E(v,,vy,.c,v,)=E (v, 0,,0)+E,(v,,05,0,)+..+E,_ (v, ,,0,_,v,) (A.10)
donde:
Ez‘ﬂ(”iﬂ;”g:V;‘H):Ez‘mg(”z‘)""Emm(Vz'—1;”g:”iﬂ) (A.11)

Por ello, la secuencia de funciones {;,}7_ contiene dos variables y para el caso de la funcién (A.2)

tendra la siguiente forma:

fz(”zﬂ )”z‘):min{51‘—1(”w”i—1)+o‘|”z‘_”z‘—1|2+ﬁ|”i+1_2”z+”z‘—1 |Z+Em(”g)} (A.12)
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Anexo B Redes Neuronales: Perceptrones Multicapa
y Redes de Compresion

Este anexo realiza una breve descripcion de las Redes de Neuronas y sus elementos relacionados,
centrandonos a continuaciéon en los tipos de redes usados en esta Tesis Doctoral: los Perceptrones
Multicapa y las Redes de Compresion.

B.1 Introduccion a las Redes de Neuronas artificiales

El funcionamiento de las Redes de Neuronas artificiales tiene su base en la interaccién de unos
elementos, las células nerviosas o neuronas, a través de unas conexiones llamadas conexiones sindpticas.
Tales conexiones tienen su origen en una neurona y su destino en otra neurona. Ademas, estas
conexiones tienen asociadas un valor real variable que determina la influencia de la misma y que se
denomina peso. Como una misma neurona puede ser destino de varias conexiones sinapticas, las
entradas que una neurona recibe se procesan, mediante la funcion de activacion, para definir el estado
de activacion de la célula nerviosa. A partir de la funcién de activacion se genera la salida de la neurona
mediante la funcion de salida'.

Se pueden distinguir tres tipos principales de neuronas artificiales (ver Figura B.1): de entrada, de
salida y ocultas. Las neuronas de entrada, son aquéllas por donde se introducen los datos, a partir de los
cuales la red producira la respuesta. Las de entrada son las unicas neuronas cuyo estado de
activaciéon se impone directamente desde el exterior. Las neuronas de salida son las que con su
estado de activacion definen la respuesta de la red ante el estimulo suministrado a su entrada. Puede
haber, por dltimo, una serie de neuronas intermedias, llamadas neuronas ocultas, que procesan y
propagan informacion desde la entrada hasta la salida. Como se puede apreciar, por esta descripcion
que se ha realizado de las Redes de Neuronas, la salida de una red sélo depende: de la entrada, de las
conexiones que existan entre las células y de los pesos que éstas tengan asociados.

Figura B.1.- Ejemplo de una Redes de Neuronas genérica. Se presentan en negro y mas pequefias
las neuronas de entrada y, sombreadas las de salida. El resto son neuronas intermedias u ocultas.

12 En su definicién mas general se definen tres funciones asociadas a cada neurona. Ia funcién de entrada, la funcién de
activacion y la funcion de salida, aunque como la funcién de salida suele ser la funcién identidad en general no se tiene
en cuenta. Hay autores que denominan funcién de transferencia al conjunto formado por la funcién de activacion y la
funcién de salida.
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B.1.1  El proceso de aprendizaje de una red

El calculo de los pesos que deben poseer las conexiones de una Red de Neuronas para que realice la
funcién que se desea se conoce como aprendizaje. En redes triviales el ajuste de estos pesos se
puede hacer manualmente, pero la tarea se vuelve imposible en redes de una complejidad minima. Se
han inventado diferentes algoritmos que realizan esta tarea de manera mas o menos automatica
sobre distintos tipos de redes, aunque todos tienen inconvenientes®.

Desde un punto de vista puramente matematico, dejando de lado lo que las entradas o las salidas de
la red significan en este contexto, el problema consiste en encontrar el valor de unas incégnitas (los
pesos) para que unas funciones (las ecuaciones de las neuronas) obtengan ciertos valores (la salida
deseada) cuando se dan unos valores determinados a sus parametros (las entradas a la red). En caso
de no poder obtenerse exactamente el valor buscado se podria pensar en minimizar el error entre la
salida deseada y la obtenida. Esto lleva al problema de encontrar el minimo global de una funcién
cualquiera, problema para el que en general no se conoce soluciéon. Son aplicables sin embargo una
infinidad de procedimientos numéricos, basados generalmente en métodos del gradiente, que
desgraciadamente sélo permiten obtener soluciones locales a este problema. El algoritmo mas
popular es el de aprendizaje por retropropagacion.

Propiedad de generalizacion de las Redes de Neuronas

Durante el entrenamiento las salidas de una Red de Neuronas se aproximan a ciertos valores
objetivo. Esto puede bastar para ciertas aplicaciones, pero el mayor interés despertado por las Redes
de Neuronas se debe a su capacidad para gemeralizar. Se llama generalizar a la propiedad que le
permite generar salidas adecuadas frente a entradas que no se encuentran en el conjunto de
entrenamiento y que por tanto la red no ha aprendido previamente. La generalizacion no siempre es
posible. Se destacan tres condiciones necesarias para que pueda conseguirse generalizacion:

*  Que las entradas contengan suficiente informacioén para que se pueda alcanzar las salidas
deseadas al menos en el entrenamiento. Si la red no es capaz de aprender algo dificilmente
sera capaz de generalizar posteriormente.

*  Que la funcién a interpolar sea, en cierto sentido, suave. Es decir, que un pequefio cambio
en la entrada debe producir un pequefio cambio en la salida. Esto implica que la funcién que
se emula sea continua hasta la primera derivada. Por ello las salidas de funciones como los
generadores de numeros pseudo-aleatorios o algoritmos como los de encriptaciéon no
pueden ser emuladas con una red de neuronas.

* Que el conjunto de entrenamiento sea suficientemente grande. Esto se debe a que la
generalizacién se produce en dos sentidos: interpolando y extrapolando. La interpolaciéon en
general da buenos resultados, pero la extrapolaciéon no, por ello se deben tener suficientes
casos de entrenamiento de manera que se reduzca la extrapolacion.

Conjuntos necesarios para entrenar una red

Para el ajuste de los pesos de las Redes de Neuronas, se precisan unos patrones con las entradas a la
red y otros con las salidas deseadas frente a esos estimulos, constituyendo lo que se llama conjunto
de entrenamiento (CE). Se usara este conjunto para entrenar la red, mediante un procedimiento
iterativo, que consiste en variar los pesos buscando minimizar la funcién de error que se haya
determinado.

13 El proceso de aprendizaje de un conjunto de neuronas reales constituye un tema por descubrir para la biologfa actual.
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Opcionalmente se distingue otro conjunto, denominado conjunto de test del entrenamiento (CTE),
que se usa para saber en qué momento se debe detener el entrenamiento. Una red sobreentrenada ha
memorizado demasiado, y es incapaz de generalizar a nuevos patrones distintos a los del
entrenamiento. O de otra forma, un sobreentrenamiento hace que la red ajuste los pesos en exceso,
curvando mucho, para ello, la superficie formada por los pesos, de manera que entradas proximas,
pero no iguales, obtienen resultados muy diferentes. Mientras que con un entrenamiento menos
exhaustivo las entradas proximas darfan resultados similares, pues la superficie formada por los
pesos es mas suave y se produce un proceso de interpolacion. El punto de generalizacion dptimo seria
aquel a partir del cual la red memoriza en demasia, y antes del cual la red puede mejorar sus
resultados con los conjuntos CTE y CE.

Una vez terminado el entrenamiento se debe disponer de un tercer conjunto, llamado conjunto de
validacion (CV), con el que se evalda la red. Es importante que CV se use s6élo como comprobacion
final, pero nunca para entrenar la red. Si no, la red aprendera este conjunto también, y no se sabra si
es capaz de generalizar.

ENTRENAMIENTO SOBREENTRENAMIENTO
INSUFICIENTE

Efrof(pE
Error 1 —
Error 2 = B -
Errorep
CE
Error 3

Punto de Generalizacion ()ptima

Figura B.2.- Ejemplo del entrenamiento de un Red de Neuronas. Se presentan en negro la curva
correspondiente al error al entrenar y en rojo la correspondiente al error al validar. El punto de
generalizacién 6ptimo viene marcado por el momento en el que el error de validacién comienza
a crecer.

B.2 Estructura del Perceptrén Multicapa

Cumpliendo el esquema que se ha planteado se pueden construir multitud de modelos. Uno de los
mas sencillos es aquél en cual el estado de activacion de cualquier célula j es funcion de la entrada
total a la misma, siendo la entrada total el resultado de sumar todas las salidas correspondientes a las
diferentes neuronas que son entradas de ; multiplicadas cada una por el peso de la conexiéon que las
une y restandole al total una variable que s6lo depende de la neurona ;. Llamaremos a esta variable
umbral debido a la funcién inhibidora que puede ejercer. Asi la entrada total a la neurona ; toma la
forma de la expresion B.1.

entrada ;=—umbral ,+ Z Salida, Peso,_, | B.1)
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Para simplificar los calculos suele cambiarse el umbral por una entrada de peso igual a wwbral,

conectando este ax6n a una neurona de entrada adicional que siempre tendra estado de activacion 1.
De esta forma la entrada total a la neurona ; sera:

entrada ;= Z Salida, Peso,_, | B.2)

De igual forma, las funciones de activacion clasicas son, en el caso discreto, la Funcion Escalon (B.3), y
en el caso continuo, la Funcion Sigmoide (B.4). Como se puede ver en la Figura B.3, estas funciones
hacen que si la entrada total es negativa la salida de la neurona sea 0 (o proxima a 0) y que si es
positiva la salida sea 1 (o préoxima a 1).

= eﬂz‘rada/-< 0

salida .=
/ L = entrada ;20 (B-3)
lid ! 4
saliga ,——— .
J l 4o —entrada ; (B )
i 1
Funcién Escalén
() =—— -
i 1
f Funcién Sigmoide
0 R

Figura B.3.- Aspecto de las Funciones de Activaciéon Escalon (arriba) y Sigmoide (abajo).

Asi, el modelo mas sencillo consistira en una red compuesta por una unica neurona, en la que la
salida viene determinada por la sigmoide (B.4) de la entrada total. Es sencillo demostrar que este
esquema es idéntico al del Clasificador Euclideo. Asi, una red con una sola capa puede separar
conjuntos de patrones mediante un hiperplano (ver Figura B.4).

Un paso por encima en complejidad se encuentra una red, carente de neuronas ocultas, compuesta
por varias de estas unidades que operan de forma independiente, es decir, que la salida de cualquiera
de ellas no influye en el funcionamiento del resto. Esta configuracién, conocida como Perceptrin,
equivale al uso de varios Clasificadores Euclideos. El Pereptron Multicapa es la red compuesta por
varios niveles sucesivos de Perceptrones (ver Figura B.5), de manera que las salidas de las unidades
de una capa son entradas de las unidades del nivel siguiente. En el siguiente punto se estudiaran las
ventajas que aporta esta estructura multicapa.
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Figura B.4.- Patrones 2D separados por un hiperplano (en este caso una recta).

Salidas
Salidas Nivel N>0 (Salida)
k unidades (k>0)
Unico Nivel (Salida)
i unidades (i>0) oo o Resto de niveles
ocultos

Nivel 1 (Oculto)
i unidades (i>0)

Entradas

Entradas

Figura B.5.- Esquemas de los tipos de Perceptrones. A la izquierda el de un
Perceptron y a la derecha el de un Perceptrén Multicapa.

B.3 Propiedades del Perceptron Multicapa

El Perceptrén Multicapa tiene una serie de propiedades que lo hacen especialmente interesante al

usarlo como clasificador. Estas son:

* Robustez frente al ruido aleatorio. Lo que conlleva la seleccion automatica de las
caracteristicas importantes dentro del vector de caracteristicas que es entrada a la red.

* Separacion de regiones complejas dependiendo de la estructura de la red. Una red puede
separar clases a pesar de que la hipersuperficie de separacion entre ambas sea arbitriamente

compleja, o incluso no sea unica.

* Capacidad de generalizacion. Los algoritmos de descenso del gradiente han demostrado en la
practica que obtienen buenas interpolaciones para patrones con los que no se ha entrenado

el sistema.
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B.3.1 Seleccion del nimero de capas ocultas

Se ha dicho que una red con una neurona de salida y sin unidades ocultas, es equivalente a un
Clasificador Euclideo, siendo capaz de discriminar mediante un hiperplano dos conjuntos de
patrones linealmente separables.

Para poder discriminar dos conjuntos sea cual sea la disposicion de sus patrones se puede utilizar
una red con una sola capa oculta. En los siguientes parrafos se ofrece una demostracion informal de
este hecho.

Primeramente debe notarse que siempre es posible agrupar los patrones de cualquier clase formando
subconjuntos convexos. Estos subconjuntos convexos tienen la particularidad de que pueden
separarse linealmente del resto de elementos mediante varios hiperplanos (véase la Figura B.6). Asi,
un patrén interior a un subconjunto convexo queda clasificado por la interseccion de las regiones
definidas por varios hiperplanos.

Es facil demostrar que este primer paso de separacion mediante hiperplanos se puede resolver con
una red Perceptrén sin unidades ocultas, con una neurona de salida por hiperplano necesario.
Cuando, ante un patrén, todas las neuronas de salida de una de estas intersecciones se activan
simultaneamente indica que ese patrén pertenece a ese subconjunto convexo.

Figura B.6.- Los patrones de una muestra siempre se pueden agrupar en regiones convexas.

El siguiente paso consiste en la union de los resultados de estos subconjuntos convexos en las clases
que les dieron origen. Se puede demostrar que esta tarea la puede realizar una red Perceptron, sin
unidades ocultas y con una neurona de salida por cada clase a discriminar. En particular, una
neurona de salida, correspondiente a una clase C, tendra un umbral H. Para que esta neurona se
active sélo cuando un patrén corresponda a la clase C, el umbral H puede tomarse ligeramente
menor al nimero de hiperplanos necesarios para separar cada uno de los subconjuntos convexos de
la clase C.

Por tanto, concatenando las dos redes descritas, es decir, construyendo una red con una capa oculta
y tantas neuronas de salida como clases, se pueden separar regiones con forma cualquiera.

Asi, al menos tedricamente, el comportamiento de cualquier red de dos o mas capas se puede
obtener con una red de sélo una capa oculta. Sin embargo, los algoritmos de aprendizaje que se
conocen no garantizan que esta busqueda tenga éxito. Es mas, la mayorfa de las veces estos
algoritmos obtienen buenos resultados cuando se disponen varias capas ocultas, y malos resultados
cuando sdlo se dispone una capa oculta.
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B.4 Algoritmos de aprendizaje para el Perceptron Multicapa

Resumiendo lo visto, un algoritmo para el ajuste de los pesos de una Red de Neuronas artificiales
debe minimizar alguna funcién que esté relacionada con el error cometido en las unidades de salida
al presentarle una entrada. Si para cada configuraciéon posible de los pesos de una red se conoce el
error que comete a la salida al presentarle una entrada determinada, el error puede verse como una
superficie cuya altura depende de las coordenadas de los pesos en que se tenga.

La busqueda del minimo de estas superficies ha dado lugar a varios algoritmos basados en su
mayoria en métodos de descenso del gradiente. Entre todos destaca, por su simplicidad y buenos
resultados, el algoritmo de retropropagacion del gradiente, descubierto en 1974 por Werbos y
redescubierto de manera independiente en 1985 por Le Cun y Parker. En la base del algoritmo de
retropropagacion del gradiente esta la regla delta.

B.4.1 Laregla Delta

Para el Perceptrén existe un algoritmo, conocido como regla delta o algoritmo LMS (Least Mininum
Squares), que cambia los pesos, peso,, en la direccién de maxima pendiente dentro de la superficie del

error. Las diferentes componentes del vector de direccion de maxima pendiente vienen
determinadas por las derivadas parciales segiin cada componente de la funcién error.

_ 0 Error
8 =g ®9
i—

En la ecuacién anterior se aprecia que se ha afiadido un término U cuya funcién es determinar la
velocidad de variacion de los pesos, este término se conoce como tasa de aprendizaje. Un valor de (4
pequeno puede hacer que se caiga facilmente en minimos locales, mientras que un valor de i grande
puede hacer que se esté siempre oscilando, sin converger nunca. Desgraciadamente el concepto de
“orande” y “pequefio” varfa segun la superficie de error que se esté considerando, la cual a priori es
desconocida ya que depende de la muestra que se use para el entrenamiento, por lo que su ajuste
constituye un proceso experimental.

Elementos de la red

De la ecuacién B.5 se deduce que se debe disponer de una medida para el error. LLa medida mas
comun de éste consiste en la suma de las diferencias cuadraticas entre los valores obtenidos y los
deseados, en las ##mIN neuronas de salida, después de presentar cada patrén de entrenamiento. Esta
térmula (B.6) se conoce como error cuadratico medio.

numN

Z (salida \,— deseada )? (B.6)

numIN =

Error=

Donde se ha tomado la salida de una neurona j como una funciéon F de la entrada total a la misma
(B.2), de acuerdo con la definicién de funcién de activacion y funcion de salida.

salida ;= F ( entrada /-) (B.7)

Calculo del incremento del peso

Si se aplica sobre (B.6) la regla de la cadena, se puede escribir:
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0 Error 0 Error O entrada ;

= .8
Bpesoﬁj ﬁem‘mdaj Gpefol-ﬂj (B-8)

De la ecuacién B.2 deducimos:
Oentrada ; " 0
8])&‘01-%/ =salida; (B.9)

Definimos ahora:
. —0 Error

cambio ;= ————— (B.10)

7 Oentrada ;

Asi que uniendo las formulas B.9 y B.10 se puede reescribir la expresion B.5, que determina la
variacion de los pesos en su busqueda del minimo, como:

A peso,_, ;= W cambio ; salida; (B.11)
El parametro mm/oz'oj ~se obtiene aplicando de nuevo la regla de la cadena:

—O0Eror —0 Error afﬂ/l'dﬂ/
0= = 12
cambio O entrada y 0 salida ; O entrada ; B.12)

El segundo término de la dltima férmula de la ecuacién anterior equivale a derivar respecto de
entrada; la ecuacion B.7.

O salida ;

Ml _ 13
Oentrada ; 1" entrada ) (B.15)

Sila neurona ; es una neurona de salida, en la ecuacién B.6 uno de los términos considerados sera la
misma neurona ;. En tal caso el primer término de la ecuacion B.12 puede calcularse directamente
derivando en B.6 respecto de m/z'daj. Consecuentemente, la aplicacion de esta férmula para el error se

realiza s6lo en los casos en que la funcion de activacion de las neuronas es continua y derivable.

—0 Error )
W = deseada ; — salida ;= (B.14)
cambio ;= (deseada ,—salida ;) F' (entrada ;) (B.15)

Este algoritmo constituye la regla delta y viene acompanado con un teorema que asegura la
convergencia del método siempre que el problema de clasificacion tenga solucion. Este teorema no
asegura, sin embargo, la convergencia hacia el minimo absoluto de la supetficie, sino que el descenso
puede ser a un minimo local de la superficie del error.

Funciones de activacion

Como se desprende de (B.15) la aplicacion de la regla delta depende de la derivada de la funcién de
activaciéon. La funcién de activacion mas comuin es la sigmoide, pero también suelen usarse la
funcién tangente hiperbolica y la funcién identidad.

Si la funcion de activacion fuese la identidad se tiene:
salida ;= F (entrada /-) =entrada ; (B.10)
Derivando:

F'(mtmda/)Zl (B.17)
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Sila funcion es la sigmoide se puede escribir:

. _ _ 1 —entrada ; _ 1
m/zdgj._F(em‘mdaj)—W=>e = /—l (B.18)
Derivando:
1 g—mtmdﬂ ;
F'(entrada ;)= T = i+ 7Wm/)2 =salida ; (1~ salida ,) (B.19)
e ¢

Segun se ha visto la funcién de activacion debe ser derivable, y si no lo es la regla delta se encuentra
con un escollo. Este se debe a la funcién de error que se esta usando. Tomando otro tipo de funciéon
para el error se puede seguir aplicando el algoritmo a funciones no derivables.

Por ejemplo, en el caso de la funcion escalon Flentrada) vale 0 en todo [J menos en el 0 que no

existe. Esto hace que (B.13) no pueda calcularse. La soluciéon es hacer que no sea necesario su
calculo, por ejemplo haciendo que el error tenga tal forma que mmbz'aj pueda calcularse directamente
como la derivada del error respecto de la entrada. Para ello se define 7 como aquel valor umbral tal
que, si la entrada es mayor que ¢él entonces la salida es 1, y si la entrada es menor entonces la salida es
0. Definiendo el error para una neurona determinada con una funcién derivable respecto de la
entrada como (B.27), se puede obtener (B.28) que permite usar la regla delta con la funcién escalon.

0 si la salida es correcta
1 2 . . .
oror=| 2 (m— entrada /v) si la salida es O y deberia ser 1 (B.20)
——(m—entrada .)2 sila salida es 1 y deberia ser 0
2 / Y
0 si la salida es correcta
entrada . ' )
combio = —O0Ermor _ — 7 s la salida es 0 y debetia ser 1 B.21)
! Oentrada '
—entrada ] )
Tj—i_ m  stlasalida es 1y deberfa ser O

B.4.2  Generalizacion de la regla Delta

El algoritmo de retropropagacion supone una generalizacion de la regla delta de manera que pueda
aplicarse a Perceptrones Multicapa. En estas redes las formulas (B.15) y (B.19) permiten el calculo
del incremento de los pesos para las neuronas de la ultima capa. Sin embargo, en las neuronas
intermedias no se conoce el valor deseado para su salida, por lo que estas férmulas no se pueden
aplicar directamente.

La idea central de la retropropagacion esta en que el valor deseado para una neurona de una capa
intermedia | (ver Figura B.7) puede derivarse del valor deseado para las neuronas de la siguiente capa
K. La aplicacion de esta idea de manera recursiva nos conducira a la ultima capa para la que si se
conoce el valor deseado a la salida.
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= > > : - _— =
Neuronas Neuronas
de de
Entrada Salida
— = — — — =~
Capa A Capa 1 Capa ] Capa K Capa N

Figura B.7.- Esquema general de una conexién entre dos neuronas en un Perceptrén Multicapa. Se
presenta el caso de una conexién cualquiera, que une la neurona 7 de la capa intermedia [ y la
neurona ; de la capa intermedia J.

En un Perceptréon Multicapa, el error cometido por la red se puede escribir como una funciéon E de
las entradas a cualquier capa intermedia de la red, sin mas que ir sustituyendo en (B.6) los términos
salida por sus correspondientes de (B.7). Asf para un nivel | cualquiera, de un Perceptréon Multicapa,
en el que se encuentran las neuronas 1,2,... j,...,num] se puede expresar el error en funcién de las
entradas a este nivel.

Error=E( entrada, entrada,...entrada ;... em‘mdgm,]) (B.22)

Teniendo en cuenta la definicién previa y usando la regla de la cadena se puede simplificar el primer
término de la ecuaciéon B.11 para cualquier neurona de la red.

numK

—O0Emor _ 0 Error O entraday
0 salida | & Oentrada, 0O salida ;

(B.23)

num|
0 Z peso . salida
:_Wf{ OEmor  \J=1 IR / (B.24)
= Oentrada am/z'daj

Realizando la derivada y usando el resultado de la ecuacion B.12 se llega a:

NumK

numK

0 Error

=— W-])&WJHK: Z cambio - peso (B.25)
K=1 K k=1

Sustituyendo esta ecuacion y la B.13 en la B.12 se obtiene:

numK

cambio ;= F "(entrada /.)- z cambio - peso Ly (B.206)
K=1

Esta féormula nos permite conocer el factor cambio para una capa siempre que se conozca el factor
cambio para la capa siguiente. Este proceso tiene fin en la ultima capa de la que se conoce el valor
cambio gracias a B.15. Constituye por tanto un método constructivo para ir calculando el
incremento de los pesos que minimiza el error segin B.6, y que exige que la funcién de activacion de
cada neurona sea derivable respecto de la entrada total a la misma.

Una vez conocidos estos resultados, se puede resumir el Algoritmo de Retropropagacion en los
pasos que se detallan en el listado adjunto.
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— Algoritmo de Retropropagacién del Gradiente -

= Iniciar los pesos de las conexiones de la red con valores aleatorios
pequefos.

2 = Presentar uno de los conjuntos de entrada de la muestra a la red y
calcular la salida que se obtiene.

3 - Si no coincide la salida obtenida con la deseada ajustar los pesos
como sigue:

4 - j = N (N es el numero de neuronas)
5 = i =7
6 - while (7 # 0)

= while (iZ 0)

8 - A pesoiaj(t+1)=ﬁlZHambioj(t) [salida,(t)

9 - peso, .(t+l)=peso, ,(t)+ A peso, (t+l)

10 - i =1 -1

11 - j = 3j-1

13 - cambioj(t)= F’(entradaj(t)) [7(deseadoj(t)—estadoj(t))
14 - cambio, (t)= F’(entrada, (t)) 02 (cambio, (t) Ebesoij(t))

16 - Tomado k los valores de todas las neuronas por encima de la neurona j.

] - Si han coincidido todas las salidas obtenidas con las esperadas
después de presentar todos las entradas de nuestro conjunto de
entrenamiento terminar. En otro caso hacer t = t + 1 e ir al paso 2.
Como es posible que el proceso no logre obtener siempre la salida
deseada frente al patrdén de entrada, siempre se puede detener el
proceso cuando alcance un valor de error que se considere aceptable.

En esta forma los pesos se modifican tras cada iteracion constituyendo la variante on-/ne. También
podrian sumarse cuando han pasado todos los conjuntos de entrada en lo que serfa la variante bazch.
Obsérvese que canbio, es una medida del error cometido en la neurona ;. En este algoritmo este error

depende del tipo de neurona. Si la neurona ; es de salida, mm[oz'oj , tendra en cuenta la diferencia entre

el valor deseado y el obtenido:

B.4.3 Las Redes de Compresion

Las Redes de Compresion se basan en un sistema autoasociativo lineal que fue expuesto por primera
vez por Anderson y otros [196] y por Kohonen [175] de manera independiente.

La memoria autoasociativa

Sea una imagen dada como un vector columna x, de dimension p, donde p es el nimero de pixeles

de la imagen. Por comodidad, ademas, asumiremos que tales vectores se han normalizado de manera
que:
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T
x, x,=1 (B.27)
Si deseamos almacenar » imagenes en la memoria, se puede comenzar por representar el conjunto
total de imagenes como una matriz M de dimension pxz, donde cada elemento x; , correspondera a
g4

la intensidad del pixel 7 de la imagen £.

Por otro lado la memoria autoasociativa se representara como una matriz ~4 de dimension pxp,
donde el elemento 4, ; representa la covarianza existente entre los pixeles 7 e 7% Esta matriz se conoce
)

como matriz de correlacién y de acuerdo con la nomenclatura descrita se puede expresar la matriz 4
como:

K
A= xx, =X X" (B.28)
£

Construida la matriz 4 ya tenemos la memoria autoasociativa. Ahora, para obtener la imagen £,
almacenada en la memoria, s6lo se ha de posmultiplicar la matriz 4 por la imagen x,. Se obtiene asi

X, , que corresponde a la estimacion de la imagen £ dada por la memoria.
x,=Ax, (B.29)
Cuando todos los vectores almacenados en la memoria sean ortogonales X, serd igual a %, . Por el

contrario, si los vectores no son ortogonales, la memoria afiadira algin tipo de ruido al patrén
correcto. En estos casos, métodos iterativos para la obtenciéon de la matriz A, como la regla de
Widrow-Hoff [197] obtienen mejores resultados. La calidad de esta reconstrucciéon puede medirse
con el coseno del angulo entre los vectores x, vy X, .

Componentes principales contenidas en la memoria

Sea A una matriz semidefinida positiva. Podemos, segin el teorema espectral, expresarla como el
producto de 3 matrices, una de ellas diagonal.

R
A=Y A un =UAU" (B.30)

Donde U es la matriz de los autovectores u, de A, A la matriz diagonal positiva de los autovalores A

y Rel rango de A (es decir, el nimero de autovectores con autovalores distintos de cero).

De (B.29) y (B.30) se puede deducir:

R
&é:z Ar‘f/e,r”r (B'?)l)
-
donde s © - son las proyecciones del vector x " sobre los autovectores de 4:

oo =u"x, (B.32)

Lo importante de esta situacion es la interpretacion de los autovalores, ya que se corresponden con
la varianza direccional de las proyecciones sobre los autovectores. Asi, la magnitud de cada autovalor
determina la cantidad de varianza representada por su correspondiente autovector. Un mayor valor
del autovalor implica que el autovector asociado explica mas varianza de la muestra. Ademas, si los
autovectores son ortogonales, la cantidad de varianza explicada por un conjunto de autovectores es
igual a la suma de sus autovalores.
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Redes de compresion

Una de las propiedades de las Redes de Neuronas consiste en que, a través del entrenamiento, en las
unidades ocultas se construye una representacion interna de la entrada para que se produzcan las
salidas deseadas. Para un patréon de dimensiéon p, se puede disponer una red con p unidades de
entrada, p unidades de salida y / unidades ocultas. Si se entrena para obtener a la salida el mismo
patron que se presenta a la entrada, queda claro que se construye una representacion del patrén en
las unidades ocultas.

Figura B.8.- Formato de una Red de Compresion.

Si ademas el nimero de neuronas de 4 es menor que el de p, se esta obligando a la red a codificar la
entrada en un subespacio de dimensién menor, que conserva, sin embargo, la mayor parte de la
informacién. Es decir, se fuerza a la red a capturar las regularidades y redundancias presentes en los
patrones, extrayendo un conjunto de caracteristicas menos correlacionadas que las originales (que
serfan todos los puntos la imagen). Por esto, este tipo de Redes de Neuronas se conocen como
Redes de Compresion, Redes codificadoras o Redes Autocodificadoras [174].

Si las unidades ocultas son lineales en definitiva lo que tenemos es un polinomio con tantas
incognitas como pesos tenga la red. La mejor solucién al problema de representar la informacion de
la imagen en un polinomio de este tipo corresponde a unos valores de los pesos que minimizan el
error cuadratico medio [174]. Como hemos visto, esta solucién es la que se obtiene con una
memoria autoasociativa. Pero también una Redes de Neuronas, entrenada con el algoritmo de
retropropagacion, trata de minimizar esta suma. En particular Baldin y Hornik han demostrado [176]
que la superficie del error para este problema no tiene minimos locales y tiene un unico minimo
global que coincide con A (solucién de la memoria autoasociativa). Por tanto al iterar una Redes de
Neuronas de Compresion, con retropropagacion, sélo podemos aproximarnos a la misma solucion
que se obtiene con el andlisis de componentes principales. Ademas, se ha demostrado que estas
Redes Neuronales, en sus /4 unidades ocultas, aproximan las 4 componentes principales de la imagen
que poseen mayores autovalores [198].
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El Lenguaje Unificado de Modelado (Unified Modelling Language o UML) es un lenguaje estandar para
describir el software. Los Diagramas de Actividades son uno de los cinco tipos de diagramas UML
que se utilizan para el modelado de los aspectos dinamicos de los Sistemas de Informacién [199].

Un Diagrama de Actividad es fundamentalmente un diagrama de flujo que muestra la secuencia de
control entre diferentes acciones, mostrando tanto la concurrencia como las bifurcaciones de
control. Los Diagramas de Actividades pueden servir para visualizar, especificar, construir y
documentar la dindmica de una sociedad de objetos, o pueden emplearse para modelar el flujo de
control de una operacion.

La ejecuciéon de una actividad se descompone en la ejecucion de varias acciones individuales cada
una de las cuales pueden cambiar el estado de un objeto o pueden comunicar mensajes a otros
objetos.

C.1 Elementos de un Diagrama de Actividad
Los elementos basicos de un diagrama de actividad son:

«  Las acciones y nodos de actividad

« Odbjetos de valor

« Flujos de control y de objetos

En las siguientes secciones se resumen brevemente las caracteristicas de estos elementos.

C.1.1  Acciones y nodos de actividad

Los sucesos que describe un Diagrama de Actividad ocurren en las acciones y en los nodos de
actividad. Cuando el suceso es atémico, no puede descomponerse, es una acciéon. Mientras que,
cuando el suceso puede descomponerse en sucesos mas elementales es un nodo de actividad o
actividad.

Tanto las acciones como los nodos de actividad se representan mediante un rectangulo con las
esquinas redondeadas (véase la Figura C.1) y un texto descriptivo en su interior. En el caso de las
acciones el texto se corresponde a una operacion simple o a una expresion, mientras que en los
nodos de actividad el texto se corresponde al nombre de otra actividad.

En general, una accién puede verse como un caso particular de una actividad. Por simplicidad, en
adelante, se hablara exclusivamente de actividades, aunque todo serfa igualmente aplicable a las
acciones.

C.1.2 Objetos de valor

En los Diagramas de Actividad se pueden representar instancias de los objetos involucrados
mediante rectangulos (véase la Figura C.1) En el interior de estos rectangulos se describe mediante
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texto la naturaleza del objeto y su valor. Ademas se puede etiquetar, mediante un texto
entrecomillado, que se denomina estereotipo, categorfas especialmente importantes de objetos
(como por ejemplo los almacenes).

Los objetos de un Diagrama de Actividad pueden corresponder a elementos producidos,
consumidos o utilizados por una actividad.

)

Actividad compleja desgranada
Accién elemental

—_ @

) Enviar mensaje

Actividad
compleja oculta

—

x=x+1

<<estereotipo>>
Objeto X

- J

Figura C.1.- Nodos de un Diagrama de Actividad. Los rectangulos redondeados corresponden a acciones
o a actividades, mientras que los rectangulos normales corresponden a objetos. Obsérvese que se suelen
permitir licencias como sombreados o colores.

C.1.3  Flujos de control y de objetos

En los diagramas de Actividad se distinguen dos tipos de flujos: los flujos de control y los flujos de
objetos.

Flujos de control

Los flujos de control dentro de un Diagrama de Actividad marcan el orden en el que se pasa de una
actividad a otra. Los flujos de control se detallan mediante flechas que unen las cajas de las
actividades (véase la Figura C.2).

Es posible especificar el principio de un flujo de control mediante un circulo relleno. Igualmente, el
fin de un flujo de control se puede especificar mediante un circulo relleno concéntrico a una
circunferencia extetior.

Dentro de los flujos de control es posible especificar bifurcaciones mediante rombos huecos. Al
rombo llega una flecha de flujo de control y salen tantas flechas como bifurcaciones se produzcan.
Acompafiando a cada flecha de salida del rombo se escribe un texto entre corchetes, que se
denomina guarda, con la condicién que determina que se siga ese camino.

También es posible especificar flujos concurrentes en los Diagramas de Actividades. Los puntos en
los que el control se divide o se une en multiples hilos se denominan barras de sincronizacion y se
representan mediante un segmento horizontal o vertical de trazo grueso.
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[condicion A]
. ; Accion 1 Accion 2 Q @

N\ [condicion B]
Actividad 1
~——
o |- |
Y
Accion 4
——

Figura C.2.- Ejemplo de flujo de control. El punto relleno muestra el punto de inicio de flujo de control,
los puntos concétricos son puntos de fin del flujo, el rombo es una bifurcacion y las barras verticales son
puntos de sincronizacién donde se crean o se unifican hilos separados de ejecucion.

Flujos de objetos

Cuando en un Diagrama de Actividad se involucran objetos es preciso detallar qué actividad los
produce o consume. Asi, cuando un objeto recibe una flecha de una actividad, significa que el objeto
es producido por ella. Por otro lado, cuando existe una flecha de un objeto a una actividad significa
que la actividad consume dicho objeto.

A partir de la version 2.1 de UML, es posible afiadir una pequefia caja, denominada pin, al contorno
de una actividad para indicar de manera abreviada que esa actividad crea o consume un objeto. En
este caso, sobre la flecha se escribe un texto que describe al objeto involucrado (véase la Figura C.3).

Finalmente, es posible enlazar dos objetos mediante una flecha para indicar que los objetos
interaccionan entre si.

objeto a objeto b

Accién
consumidora

Actividad
creadora

Objeto X

objeto .
Actividad

consumidora

Actividad
credora

Figura C.3.- Ejemplo de flujo de objetos. Arriba la “actividad creadora” crea un objeto «, se lo envia al
objeto Xy éste a su vez genera un objeto & que lo consume la “actividad consumidora”. Abajo la “actividad
creadora” crea un objeto que lo envia a una “actividad consumidora”.
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