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Abstract - Authentication of the person by
means of unique features such as finger veins
is used in various fields such as security. In this
research, a verification method based on
convolutional neural networks with the help of
computer vision is proposed. Through
experimentation, it was possible to create an
artificial intelligence model that shows the
measurements of loss and precision when
verifying the images of a data set. Finally, it is
concluded that the loss of biometric
recognition, the lower the percentage, the better
the model performs. For the modified VGG16
model, 40 epochs were carried out for training,
while the Mobilenet was 50 epochs.
Additionally, at the end of the execution, the
proposed architecture finished in 13 minutes
and 45 minutes.
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Resumen—La autenticacion de la persona por medio de
caracteristicas Unicas como las venas de los dedos se emplea en
varios campos como la seguridad. En esta investigacion se propone
un método de verificacion basado en las redes neuronales
convolucionales con la ayuda de la vision computacional. Por medio
de la experimentacion se logré realizar un modelo de inteligencia
artificial que muestre las medidas de pérdida y precision al verificar
las imagenes de un conjunto de datos. Finalmente, se concluye que
la pérdida del reconocimiento biométrico mientras menor sea el
porcentaje el modelo rinde mejor. Para el modelo VGG16 modified
se realiz6 40 épocas para el entrenamiento mientras que el Mobilenet
fueron 50 épocas. Adicionalmente al término de la ejecucion la
arquitectura propuesta termino en 13 minutos y 45 minutos.

Palabras Claves—Reconocimiento biométrico, redes
neuronales, vision computacional, modelo VGG16, método de
verificacion.

. INTRODUCCION

El reconocimiento biométrico vascular (RBV) es una de las
variantes biométricas que més favorece al usuario al momento
de identificarse, Sin embargo, aun existen factores que retrasan
el uso de estos sistemas. Como los son el excesivo costo, el
tamafio del equipo (la mayoria de estos sistemas ocupan un
espacio considerable), pero los principales factores son la
precision y el tiempo de respuesta, los cuales se ven afectados
de una manera directamente proporcional al costo. Puesto que,
si se trata de reducir el costo al momento de realizar estos
sistemas la precision disminuye y el tiempo de respuesta
aumenta haciendo que el uso de estos sistemas sea restringido
[1], Existen varias investigaciones al respecto en las cuales se
proponen distintos métodos para poder reducir el porcentaje de
error y de esta manera el RBV tenga una mayor precision.
Actualmente contamos con varios autores que han realizado
diversas pruebas con distinta metodologias como la CNN,
DCNN, TL,DL,Deep Vein, ROI entre otros[4].
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De las investigaciones y pruebas realizadas por los
distintos autores se puede destacar que existen metodologias
que contienen mejores resultados que otras con respecto a la
tasa de reconocimiento [5]. Por ello surge la siguiente pregunta
¢Como se disefia un modelo de reconocimiento Biométrico
Vascular, mediante redes neuronales convoluciones profundas
y visién computacional?

Este trabajo tiene como objetivos: Analizar la data de la
muestra de imégenes para reconocer las caracteristicas de las
venas de los dedos; Aplicar la metodologia DCNN a la base de
datos para aumentar la precisién al emparejar las Imagenes y
Evaluar el resultado del proceso de emparejamiento para el
reconocimiento biométrico Vascular de los dedos. Por ende,
nuestra contribucién en este trabajo es disefiar el modelo
propuesto, utilizando técnicas de aprendizaje profundo, los
cuales incluye las redes neuronales convolucionales. Esto con
el fin de mejorar la precision y acelerar el tiempo de respuesta
del RBV, también se evaluard el desempefio del modelo
mediante una matriz de confusion para comprobar la
efectividad del modelo y confirmar si tiene un mejor
rendimiento que otros modelos de reconocimiento biométrico
vascular.

Il. ESTADO DEL ARTE

A. Reconocimiento Biométrico Vascular

El reconocimiento se utiliza para rastrear y recopilar la
méaxima cantidad posible de informacion sobre un sistema de
destino. Existen diversas técnicas para la recopilacion de
informacion en las cuales son el escaneo, escaneres de puertos,
rastreadores de paquetes, entre otras. Las modalidades
biométricas son méas seguras de usar ya que es dificil de adquirir
los rasgos de los individuos. Para obtener una imagen biométrica
vascular se necesita un sistema de imagen Optica de luz
infrarroja que por medio de la mano o dedos del sujeto [3].

Gran parte de los sistemas de reconocimiento biométrico
utilizan la bioinformética. Estas herramientas tienen como
desventaja la cual es que ocupan un espacio de suma
importancia. Una manera de contrarrestar este problema es
buscar reducir los costos, aumentar el porcentaje de tasa de
reconocimiento y también aumentar la tasa de respuesta [10].
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B. Deep Learning en Informatica

Las redes neuronales (RN) son un conjunto de algoritmos
de machine learning con el proposito de aprender a resolver
tareas complejas. Se basa en aprender ejemplos de patrones que
figura de una base de datos de entrenamiento. Las RN al
momento de aprendizaje toman su propia estructura y
pardmetros para entender las sefiales de entrada [9]. No
obstante, hay casos donde los datos de aprendizaje son
insuficientemente escasos esto es debido a que a una red
neuronal son sensibles a la ubicacion espacial, es decir, que
objeto de aprendizaje tiene que ser muy idéntico a los datos de
la entrada. En una imagen cuando el objeto es cambiado de
posicion, identifica mal el objeto entre otras categorias
generando que la salida del reconocimiento se vea afectada. Por
ello, esta la red neuronal convolucional, que, a comparacion de
las tradicionales RN, una arquitectura CNN pueden mejorar el
rendimiento de clasificacion de imagenes. Debido a esto, el
CNN puede extraer caracteristicas de una imagen de entrada y
con ello hacer un reconocimiento y seguimiento de objetos con
el fin de tomar una decision acertada [6].

C. Transfer Learning

El aprendizaje por transferencia tuvo sus origenes en la
investigacion cognitiva, su idea principal es la transferencia de
conocimiento por medio de la relacién que existe entre las
tareas. De esta manera las nuevas tareas tienen un mejor
desempefio. El ser humano tiene la capacidad de aprovechar
cualquier conocimiento previo para resolver tareas similares.
Pan y Yang definieron TL con nociones de dominios y tareas.
“El dominio este compuesto por una distribucion de
probabilidad marginal P(X) y un espacio de caracteristicas, en
el cual x= {x1, ..., xnorte} €X. El dominio especifico es e =
{X, P(X)}, donde la tarea esta denotada por Y, f (-), un espacio
de etiqueta, siendo una prediccion predictiva objetiva, las tareas
se van aprendiendo de la pareja Xi, Yi en donde Xi € Xyyi €y.
El dominio de origen, la tarea de aprendizajes esta representada
por DSy, el dominio de destino es Dy y el aprendizaje de la
funcion predictiva FT () en D, utiliza el conocimiento
proveniente de DSyS” (Pan SJ, Yang Q. Una encuesta sobre el
aprendizaje por transferencia [4].

El objetivo principal del aprendizaje por transferencia (TL)
con CNN es mejorar el rendimiento de una nueva tarea. Al
tener tareas similares aprendidas, aprovecha el conocimiento
de estas.

I1l. METODOLOGIA

Este trabajo es de tipo aplicada, esto porque se aplicaran los
conocimientos sobre las redes neuronales convolucionales
profundas y la vision computacional para realizar el
reconocimiento biométrico vascular, de tal manera evaluara el
desempefio de la metodologia para mejorar la precision del
reconocimiento a comparacion de otras arquitecturas y con ello
mejorar futuras investigaciones. Nuestra investigacion es de
tipo aplicada, porque se aplicaran los conocimientos sobre las
redes neuronales convolucionales profundas y la visién
computacional para el reconocimiento biométrico vascular. [7],
se conoce la investigacion aplicada como investigacion
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empirica. Porque su principal caracteristica se basa en la
busqueda del estudio empleando conocimientos previos. Sin
embargo, se adquiriran nuevos conocimientos al implementar y
sistematizar todo tipo de practica basada en la investigacion.
Esta investigacion se elaboré en un enfoque cuantitativo. Esto
porque segun [2] este fendbmeno se describe objetivamente,
puesto que los datos se pueden extraer con diferentes tipos de
mediciones y la recopilacion de informacion de tal manera
poder probar y comprobar una hipétesis para luego examinar a
detalle la informacién adquirida. Es necesario especificar los
indices donde se cuantificaran las variables y sus respectivas
observaciones. Es uno de los enfoques mas empleados en la
ciencia aplicada, puesto que busca una explicacién mediante
pruebas de hipdtesis o la realizacion de un modelo. Por ello este
enfoque es el que mejor se adapta a los requerimientos de
nuestra investigacion. De esta manera, nos permitird determinard
rendimiento de la metodologia DCNN en las regiones de interés
de las imégenes y con ello mejorar la precision en la tarea de
pareo para que la identificacion de las personas sea masrapida y
eficiente. Este trabajo de investigacion solo posee unavariable,
el modelo de reconocimiento biométrico vascular mediante
redes neuronales convolucionales sera la variableresponsable
de mejorar la precision de emparejamiento deimagenes para
cumplir con el objetivo establecido. Gracias a esta variable se
extraeran las caracteristicas de un conjunto de datos (Imégenes
de las venas de los dedos). Ademas [8]; aseguran que el método
de las redes neuronales convolucionales profundas aumenta la
robustez de las pruebas y procedimientos del VBR. Se recurrird
a un disefio experimental. Seguin [5] esta investigacion implica
manipular una o mas variables, las cuales no se han
comprobado en circunstancias netamente controladas. Con el
objetivo de describir el modo y la causa en que se produjo esa
situacion. Sila investigacion es causada por el investigador, él
puede afiadirvariables especificas y controlar el incremento o
reduccion de las variables, para observar el efecto que estas
producen. También es pre-experimental, porque no se usara un
grupo control, tampoco se manipulard mas de una variable, solo
se medira una variable (el modelo de reconocimiento
biométrico vascular mediante redes neuronales
convolucionales) y el gradode control que tendremos en esta
investigacion serd el minimo.Los pre-experimentos nos ayudan
a aproximarnos al fenémenoestudiado. Esto se logra con la
administraciéon de un estimulo o tratamiento al grupo
experimental con el fin de generar una hipdtesis, para realizar
la medicién de variables y observar los efectos. [2]

A. Disefio del modelo de reconocimiento biométrico vascular

Para disefiar el modelo nos basamos en una técnica de la
inteligencia artificial que es el Deep Learning, ya que usa
algoritmos de clasificacién de imagenes.
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C. Procedimiento
e Adquisicién de la data es obtenida de un repositorio

ﬂp llamado “Kagle”. Esta base de datos cuenta con una
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Fig. 1 Modelo Propuesto de reconocimiento biométrico

B. Desarrollo de la metodologia propuesta

Para su desarrollo nos basamos en varios antecedentes
que realizan diferentes tipos de modelos de Deep
Learning entre ellas nos asentamos en 5 fases
importantes para disefiar la metodologia. A
continuacion, se mostrard un diagrama de cdmo se va

disefiando el modelo. Fig. 3 Imagenes ROI
' ™y
ADQUISICION DE DATA e Preprocesamiento de imagenes, se aplicara 3 técnicas
L ) para mejorar la calidad de la imagen entre ellas esta la el
i mejorar el brillo y para ello se aplica la ecualizacién
L ] adaptiva del histograma para solucionar este problema.

La segunda técnica es la eliminacién de ruido, ya que
tiene el objetivo de mejorar los pixeles de la imagen
~ - mediante filtros gaussianos que se encarga de reducir el

l ruido de la imagen que tiene regiones borrosas o

PREFROCESAMIENTO

i N componentes de alta frecuencia. Por Gltimo, la técnica de
MODELO mejora de contraste, la ecuacién de correccion gamma
L ) mejora ese contraste. Debido al valor gamma de
luminosidad que se ingresa las cuales no se pueden
B v i detectar si se da una baja intensidad y se calcula de la
siguiente forma:
AMNALISIS
\. J ECUALIZADOR DE
HISTCGRAMA CON
R ¥ 4 CONTRASTE FILTROS BUR
ADAPTIVO
RESULTADOS
b A
Fig. 2 Fases de la metodologia propuesta _ ¥
CORRECION
GAMMA

Fig. 4 Técnicas aplicadas
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Configurado los parametros e aumentado los datos,
seguimos con el siguiente que es aplicar el VGG16 modifed.
Para ello, adicionamos una capa densa con n cantidad de clases
ya que la capa densa es la méas eficaz en cuanto al tratamiento
de informacion. Sin embargo, es la més lenta al momento de
procesar datos por la abundante informacion que gestiona de una
capa a otra.

_ dlog (Vou)
d.ﬂﬂg {_F[n::'

Fig. 5 Ecuacion de correccién gamma

Layer (type) Output Shape Param #
input_2 (InputLayer) [(None, 224, 224, 3)] a
blockl_convl (Conv2D) (None, 224, 224, 64) 1792
e Modelo de redes neuronales convolucionales nos blockl_conv2 (Conv2D) (Wone, 224, 224, 64) 36028
basamos en una arquitectura existente de una red blocki_pool (MexPooling2D) (Home, 112, 113, 64) °
neuronal convolucional pre entrenada denominada Dlockz_convi (Com2D) (one, 112, 112, 128, 73850
VGG16. Las razones son las siguientes: Segun [1] tiene
un resultado entre un 96% y 97% a comparacion de otros block2_conv2 (Conv2D) (None, 112, 112, 128) 147584
modelos de CNN. Contiene 13 capas convolucionales y block2_pool (MaxPooling2D) (None, 56, 56, 128) o
3 densas y €s faC!I de Comp_r?nde,r e Implementar' block3_convl (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 295168
Agregando lo anterior, se modificard esta arquitectura o
. block3_conv2 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 50p230
para lograr un mejor resultado.
block3_conv3 (Conv2D) (None, 56, 56, 256) 50pase
. block3_pool (MaxPooling2D) (None, 28, 28, 256) a
B B @ o oG a e e 3
N N 8 N N 8 N NN 8 5 3 3 L block4_conwl (Conv2D) (Mone, 28, 28, 512) 1188160
cehzzszee 1HE
BB O O © o IO I o = S block4_conv2 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2359808
OU=Z00U=000 800§
blockd_conv3 (Conv2D) (None, 28, 28, 512) 2350888
blockd_pool (MaxPooling2D) (None, 14, 14, 512) a
VGG16 Architecture block5_convl {Conv2D} (MNone, 14, 14, 512) 2359388
block5_conv2 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359888
block5_conv3 (Conv2D) (None, 14, 14, 512) 2359888
Flg 6 Mapeo de Ia aquIteCtura block5_pool (MaxPooling2D) (MNone, 7, 7, 512) a
e Analisis y resultado nos basamos en una serie de flatten (Flatten) (Wone, 25088) 8
métricas que nos permite evaluar el desempeﬁp del o1 (Dense) (Hone, 4096) 22764500
modelo propuesto. Para ello usaremos la matriz de
confusion que es un tablero que describe el rendimiento fc2 (Dense) (None, 4896) 16781312
de un modelo de aprendizaje supervisado. outaut (bense) (hone, 50) Sazaan

D. Experimento

En el entrenamiento se configurd parametros para que le
rendimiento del modelo sea efectivo. Para el DCNN propuesto
le aplicamos un data augmentation que simulara mas data en el
set de entramiento y set de validacion con el fin de mejorar el
performance y eliminar el overfitting.

VGG16 Modified

DataBase
Training

Estimate
Metric

DataBase
Imagenes

DataBase
Testing

Fig. 7 Modelo de entrenamiento del DCNN
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Total params: 134,506,364
Trainable params: 245,328

Nen-trainable params: 134,260,544

Fig. 2 Estructura VGG16 Modified

IV. RESULTADOS
En el siguiente péarrafo se analizard los resultados

obtenidos por las métricas ya establecidas en la metodologia:

e Se uso el repositorio de BD-FV-USM para el

entrenamiento, validacion y prueba.

e Se usaron dos modelos diferentes con los mismos

parametros, pero diferentes épocas.

e Los parametros elegidos para el proceso de
clasificacion fueron 40 épocas, donde cada época
tomo 30 segundos de la GPU. El optimizador
ADAMmejora el rendimiento del modelo y reduce
la funciénde perdida.
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TABLE |
TABLA DE DATOS
Entrenamiento del modelo
Total . L
Entrenamiento Validacion Prueba
1450 1020 300 130

Para entrenar el modelo se separd la data en un 70% de
entrenamiento, 20% de validacion y 10% de prueba. Es
necesario realizar pruebas para verificar si la imagen esta
prediciendo.

En el resultado de la perdida mientras menor sea el
porcentaje el modelo rinde mejor. Para el modelo VGG16
modified se realizd 40 épocas para el entrenamiento mientras
que el Mobilenet fueron 50 épocas. Adicionalmente al término

de la ejecucion la arquitectura propuesta termino en 13 minutos
y 45 minutos la otra.

46 —— Loss Training

Loss Validate

42

0 it

Number of Epochs

Fig 3. Loss VGG16 Modified

% —— Loss Training
Loss Validate

45 s

\,
NN SN P—r
A won ommmatS N

40

40 50

Number of Epochs

Fig 4. Loss Mobile Net

En resultado de entrenamiento se observa que la precision
aumenta, en la que se puede deducir que la precision es alta. Por lo
cual la precision del modelo estd en un rango favorable que
puede ser aplicado sin ningun inconveniente.
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TABLE Il
TABLA DE COMPARACION DE LOS MODELOS

MODELO PRECISION PERDIDA
VGG16 Modified 0.9705 0.2351
Mobilenet 0.9655 0.2498

Como resultado del entrenamiento, se observd un aumento
en la precision, por lo que se puede concluir que la precision es
alta. Por lo tanto, la precision del modelo se encuentra en un
rango favorable que se puede aplicar sin dafio.

Number of Epochs

6 —— Accuracy Training ; ,"\‘
v | 7 Training Validate i M
g i ‘-.
>4 i
O I
© g I3t
|-
= \
S ¥
< 2 v “::'
i
0 10 20 30 40
Number of Epochs
Fig 5. Accuracy VGG16 Modified
i \  —— Accuracy Training
. B f': T Training Validate
X i I
=3 i .
9 i P
© HH I
— I /
02 =.
v} i
< a
1 ':

0 10 20 30

Number of Epochs

40

Fig 6. Accuracy Mobile Net

La comparacion de los graficos muestra que el modelo
basado en DCNN es mejor que el método implementado por
mobilenet, debido a que el entrenamiento es muy efectivo ya
que el DCNN implementado supera al otro método en todos los
conjuntos de pruebas.
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La precision del conjunto de pruebas aumenta el tamafio del
conjunto de entrenamiento del modelo. Dependiendo de cuantas
clases se configure en el parametro la precision sera mucho méas
estable.

V. CONCLUSION

En este articulo, presentamos un nuevo modelo para el
reconocimiento biométrico vascular de los dedos mediante un
DCNN vy vision computacional. Realizamos experimentos con
dos diferentes arquitecturas de redes neuronales
convolucionales y usando una matriz de confusion para evaluar
las métricas planteadas en este documento. Como se muestra en
los resultados, el método propuesto logra un mejor rendimiento
en la precision y perdida, lo que demuestra que las redes
neuronales convolucionales profundas tengan un buen impacto
en coincidir los patrones de las venas de los dedos.

Con los resultados de la figura X se comprobd que no es
necesario aumentar mas épocas para un mejor rendimiento,
generando que el tiempo de respuesta sea muy efectiva al
momento de querer implementar este modelo en un sistema de
verificacion.
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