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Resumen

La inteligencia artificial se ha consolidado como uno de los campos mas importantes y con mayor
proyeccion en el mundo de la ingenieria actual, siendo totalmente diversas y multidisciplinares sus
aplicaciones.

Bajo esta premisa, se pretende explorar en el potencial que puedan tener algoritmos de este tipo, mas
concretamente de Deep Learning a la hora de mejorar el desempefio de algoritmos existentes,
actualizando alguna funcionalidad de éstos mediante el uso de redes neuronales.

Con este objetivo, se propone el uso de la red FPD-M-Net de realce de imagenes de huellas dactilares
para intentar extraer un patron caracteristico de iméagenes de rayos X de cuadros del Museo Nacional del
Prado, cuya implementacion seré desarrollada en Python.






Abstract

Acrtificial intelligence has established itself as one of the most important and promising fields in the world
of engineering today, being its applications totally diverse and multidisciplinary.

Under this premise, the aim is to explore the potential that algorithms of this type, more specifically of
Deep Learning, can have when improving the performance of existing algorithms, updating some of their
functionality through the use of neural networks.

With this objective, we propose the use of the FPD-M-Net network for fingerprint image enhancement to
try to extract a characteristic pattern from X-ray images of paintings of the Museo Nacional del Prado,
whose implementation will be developed in Python.
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1 INTRODUCCION

1.1 Motivacion

el comportamiento y raciocinio humano a la hora de resolver todo tipo de problemas es desde hace

afios cada vez mas sonado y conocido popularmente, hasta el punto en el que se ha consolidado
como uno de los temas que conforman nuestra “cultura pop”. Sirviendo como gran fuente de inspiracion
para escritores, directores y guionistas podemos encontrar alusion directa a este concepto en obras que
pueden remontarse desde 1950 cuando Isaac Asimov publica Yo, robot, hasta Her (2013), donde un viudo
solitario interpretado por Joaquin Phoenix se enamora perdidamente de la inteligencia artificial detras del
asistente de voz de su teléfono.

EI término “Inteligencia Artificial”, como aquel que define la capacidad de un ordenador para emular

Es més que probable que gran parte de la popularidad de ésta se deba a la ciencia ficcién y que un alto
porcentaje de aquellos que dan sus primeros pasos en el mundo de la IA y el Machine Learning lo hagan
con aquella percepcion romantica de lo que supone entender el proceso en el que un ordenador es capaz
de imitar a simple vista la psique humana. Sin embargo, el mundo que se abre a continuacién va mucho
maés alla, destapando lo que es a dia de hoy uno de los campos de mayor estudio y con mayor proyeccion
en la ingenieria.

Bajo esta premisa nace la motivacion de este trabajo, la cual es, posterior a un estudio teérico de los
términos ya mencionados y otros primordiales para comprender este campo tales como el Deep Learning
y las Redes Neuronales Atrtificiales, buscar una aplicacién real para asi demostrar el potencial de esta
tecnologia.

1.2 Objetivos

A la hora de decidir dicha aplicacion nos encontramos con el Trabajo de Fin de Master de Maria del Mar
Velasco: Extraccion de patrones en telas de cuadros del siglo XVII a partir de placas de rayos X, en él se
disefia un algoritmo que tiene como objetivo caracterizar el patron que presentan las telas de algunos
cuadros, formadas por el entrelazado de los hilos que las componen, para asi extraer mas informacién que
contribuya al estudio de dichas obras de arte [1].

Como primera parte del algoritmo se hace uso de un software de realce de imagen de huellas dactilares,
(dada las similitudes que a simple vista se puede intuir que comparten los surcos que forman los hilos que
conforman una tela y los propios de una huella dactilar, aunque se hara hincapié mas adelante) como
parte del pre-procesamiento que se lleva a cabo en las imagenes de los cuadros.

Al igual que en muchisimos otros &mbitos, pues las aplicaciones del Deep Learning son préacticamente
inabarcables, en el campo de las huellas dactilares éste tiene una gran importancia en el estudio actual de
técnicas de reconocimiento, realce y eliminacion de ruido, entre muchas otras. Es por ello por lo que se
antoja como un reto mas que interesante el estudio de dichas técnicas de DL, con el objetivo final de
intentar mejorar el desempefio global del algoritmo disefiado por Maria del Mar.

De este modo, se tratara de evaluar el estado del arte en dicha materia para buscar una red neuronal capaz
de sustituir el algoritmo de realce de huellas usado originalmente. Posteriormente se evaluara el resultado
del codigo de la compafiera para hacer una comparativa y arrojar las conclusiones pertinentes.
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1.3 Estructura de la memoria

Para cumplir los objetivos previamente mencionados se llevara a cabo el trabajo bajo la estructura que
sigue a continuacion:

Capitulo 1: Introduccion. En este primer capitulo se explica cuales han sido los intereses que
han motivado al autor a llevar a cabo este trabajo, asi como los objetivos y metas establecidas en
éste.

Capitulo 2: Inteligencia Artificial, Machine Learning y Deep Learning. En el segundo
capitulo se haré una primera toma de contacto con el area de estudio de este trabajo, presentando
los tres conceptos que dan nombre al mismo y la jerarquia existente entre ellos.

Capitulo 3: Marco tedrico. Aqui se hara una introduccién teérica a la redes neuronales
convolucionales, asi como a sus caracteristicas principales necesarias para el claro entendimiento
de los capitulos posteriores.

Capitulo 4: Propuesta de trabajo. Donde se detallara desde un enfoque mas técnico el objetivo
del trabajo.

Capitulo 5: Estado Del Arte. Aqui se resumira todo el estudio realizado en materia de redes
neuronales para el realce y obtencion del campo de orientacion de iméagenes de huellas dactilares,
asi como la basqueda de la red neuronal empleada finalmente.

Capitulo 6: Implementacion del proyecto. En este capitulo se detallaran las cuatro
actualizaciones al cédigo original de la red neuronal empleada de forma cronoldgica, en funcion
de los resultados obtenidos tras cada una de ellas y las mejoras que fueron necesarias realizar.

Capitulo 7: Conclusiones y lineas futuras. Por ultimo, se analizara el resultado final del trabajo
y se propondran nuevas lineas de estudio que tomen como referencia o punto de partida el
presente trabajo.
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2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL, MACHINE LEARNING
Y DEEP LEARNING

totalmente consensuada dentro de la comunidad cientifica sobre lo que realmente es la inteligencia
artificial, o sobre qué respuestas o resultados obtenidos por un ordenador o software informatico
pueden caracterizarse realmente como “inteligentes”.

Q unque se trate de un concepto de extensisima popularidad, lo cierto es que no existe una definicion

La realidad es que se trata de una ciencia amplia, cuyas barreras no estan perfectamente delimitadas a dia
de hoy. Se trata de un campo multidisciplinar, que en muchas ocasiones se une con otras ciencias tales
como la psicologia, la economia e incluso la filosofia.

2.1 Inteligencia Artificial

De este modo, pues podriamos definir de forma generalizada la inteligencia artificial como la capacidad
de un ordenador para resolver problemas del mismo modo que lo haria un ser humano, desde su comienzo
investigadores han diferenciado varias formas de concebirla dependiendo de si este comportamiento
simplemente trata de emular el raciocinio humano, en términos de elegir la mejor solucién dado un
contexto especifico, o si por el contrario es necesario analizar todo el proceso cognitivo que se lleva a
cabo en el cerebro humano (a nivel neuronal inclusive) con el objetivo de replicarlo en algoritmos
computacionales [2].

Sistemas expertos

. . Algoritmos genéticos
Ciencia Cognitiva o
Agentes inteligentes

Sistemas multiagente

. . Vision artificial
Inteligencia

Artificial Robdtica Locomocién

Navegacion

Reconocimiento del lenguaje
natural

Interfaces de usuario natural . .
Comprension del lenguaje

Realidad Virtual

Tabla 2-1. Areas de la 1A [2], [3].

2.2 Machine Learning

Dentro de la inteligencia artificial, cuyas areas se clasifican en funcién de los paradigmas previamente
mencionados y que se muestran junto con algunos ejemplos en la figura 2-1 podemos destacar la
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22 Inteligencia artificial, Machine Learning y Deep Learning

subdisciplina del aprendizaje automatico o Machine Learning. Este tiene como principal caracteristica
gue aquellos modelos o algoritmos usados para abordar cada problema particular se ajustan para dar la
solucion méas Optima posible de forma automatica, es decir, sin necesidad de seguir un algoritmo fijo que
dependa de interaccion humana [4].

Esto se consigue mediante un proceso de entrenamiento, que parte de un conjunto de datos, llamado datos
de entrenamiento, de los cuales se intentan obtener similitudes, caracteristicas o patrones para asi predecir
futuros resultados dentro del problema concreto para el que sea destinado. Dependiendo de si existe algin
tipo de conocimiento previo o feedback asociado a estos datos o no se definen tres clases principales de
algoritmos de aprendizaje automatico: supervisado, no supervisado y por refuerzo (Reinforcement
Learning) [5]. Detallaremos las caracteristicas principales de los dos primeros:

2.21 Aprendizaje supervisado

Llamamos etiquetas (o label, en inglés) a aquellas caracteristicas o atributos relevantes que poseen los
datos de entrada de un algoritmo de machine learning y que se espera que se puedan obtener y clasificar
de forma predictiva por éste una vez pasado el proceso de entrenamiento. En el aprendizaje supervisado
se conocen todas las etiquetas de los datos de entrenamiento, por lo que el objetivo del sistema sera el de
mapear los datos de entrada a estas etiquetas ya conocidas. Algoritmos conocidos que empleen esta
metodologia son la regresion lineal, arboles de decision y redes neuronales [4] [6].

2.2.2 Aprendizaje no supervisado

Por el contrario, si no se conocen explicitamente estos atributos estaremos hablando de algoritmos de
aprendizaje no supervisado. Dado que no se especifica qué tipo de atributos se han de identificar dentro
de los datos de entrada, estos algoritmos tratardn de mapear todas las caracteristicas o features de los
datos de entrada en sus salidas, lo que los convierten en los mas apropiados para desempefiar tareas de
clustering. En este tipo de tareas es el propio sistema el que trata de agrupar los datos de entrada en
subconjuntos en funcion de caracteristicas que se haya determinado que tienen en comun [4] [5] [6].

Supervised Learning ® o

Labeled Data

g 8 g Machine ML Model Predictions

OO~ g8 B Ao
Labels / Q@ E ﬁ O i
|

O

Rectangle Circle

T'AI HO &O

Test Data
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Figura 2-1. Tipos de aprendizaje automatico [7].

2.3 Deep Learning

A medida que el conocimiento en Machine Learning fue aumentando, horizontes cada vez mas
ambiciosos fueron descubriéndose y junto con ellos se fue intentando abarcar problemas cada vez mas
complejos y con mayor capacidad y requerimientos computacionales. Nace asi el aprendizaje profundo,
mas conocido por su traduccion al inglés, Deep Learning.

Se definen como algoritmos de DL aquellos que utilizan mdltiples capas donde se procesan datos.
Conforme aumentan el nimero de capas y las interconexiones entre las neuronas artificiales que las
componen aumenta el nivel de abstraccion y por tanto la complejidad de los problemas que sera capaz de
resolver.

Modelos de DL de gran escala pueden contener decenas de billones de parametros que deberan ser
ajustados en el proceso de entrenamiento. Sin embargo, la evolucién en la demanda actual de hardware
cada vez mas potente y la llegada de GPUs, TPUs y FGPAs, capaces de realizar entre 104 y 10V
operaciones por segundo (frente a las 10*° de una CPU convencional [5]) unidas con el auge actual del
Big Data hacen que estos algoritmos no solo puedan llevarse a cabo, sino que presenten un futuro mas
gue prometedor en el mundo de la ciencia computacional.

Queda cubierto asi el objetivo de este capitulo introductorio, el cual es dar un enfoque global de la
inteligencia artificial como el conjunto de técnicas para resolver problemas humanos mediante la
computacion. Dentro de éste se destaca el Machine Learning como un subconjunto que resuelve estos
problemas con modelos capaces de ajustarse de forma automatica con el objetivo de dar una solucién
Optima. Por altimo, aquellos algoritmos de ML que siguen una estructura de redes neuronales, agrupadas
en capas profundas se definen bajo la categoria de Deep Learning.

Un esquema a modo de resumen es el que se muestra en la Figura 2-2.

23
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Inteligencia artificial

Machine Learning
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Figura 2-2. Relacion entre 1A, ML y DL [4].
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3 MARCO TEORICO

interesantes de la inteligencia artificial vienen de la mano del aprendizaje profundo o Deep

Learning. Siendo ésta la rama de estudio de este trabajo, pues se tratara de trabajar con redes
neuronales convolucionales, sera menester hacer una introduccion tedrica sobre aquellos conceptos
bésicos tanto de Machine Learning como de Deep Learning que faciliten la comprensién de los capitulos
posteriores.

C omo se ha introducido en el capitulo anterior, las aplicaciones mas complejas y por tanto

3.1 Redes Neuronales Atrtificiales

En los afios 50, de la mano del nacimiento de la inteligencia artificial, los procesos de funcionamiento del
cerebro humano suscitaron un gran interés dentro de la comunidad cientifica. Pronto, cientificos
presentaron diversos modelos matematicos que trataban de explicarlo de forma esquematica, tomando
como referencia los conocimientos en neurociencia que se tenian hasta la fecha.

De este modo los investigadores del MIT Warren McCulloch y Walter Pitts presentaron en 1943 el primer
modelo de una red neuronal, en él, las diferentes neuronas podian activarse o no dependiendo de la
presencia de estimulos externos. En su estado de activacion emitirian sefiales a todas las neuronas
interconectadas con ellas emulando la sinapsis en el caso real. Si bien este modelo no contemplaba la
capacidad de moldear sus valores de activacion, pesos sinapticos y en definitiva su capacidad de
aprender, plantearon un nuevo paradigma a la hora de resolver problemas empleando unidades (llamadas
neuronas ya gue se intentaba replicar el comportamiento del cerebro) interconectadas entre si [8].

Dendritas Soma Axén Entradas Funcién de Salida
activacion

-

\\\/

% (wixi) —-@

e

D
A
Nt

Figura 3-1. Neurona bioldgica y modelo de McCulloch y Pitts [9].

Faltaba pues emular esa capacidad del ser humano de aprender y desarrollarse en base a las experiencias
vividas y conocimientos adquiridos durante el tiempo, lo cual ocurrié una década después, en el 1957,
cuando Frank Rossenblatt invent6 el primer modelo una de red neuronal artificial capaz de hacerlo: el
perceptron, asentando asi las bases del Deep Learning.

3.2 El perceptron

El perceptron es la unidad béasica constitutiva de las redes neuronales artficiales, pues modela el
comportamiento de una red formada por una Unica capa y una Unica neurona tal y como se muestra en la
Figura 3-2:
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Figura 3-2. Esquema del perceptrdn [4].

1+e™ %

Esta neurona recibe un conjunto de entradas X =[x, X,,...,X,] y un sesgo b;. Cada uno de ellos es

multiplicado por su peso asociado, que de forma vectorial se representa de la siguiente forma:
W=[W,,W,,...,w ]. La salida de la neurona es por tanto una combinacion lineal de las entradas y el

sesgo que sigue la férmula 3-1:

n
_wly —
Z, =W X_Zl:wijxi +b,
i=

31

El sesgo b;, también conocido como bias en inglés, funciona a todos los efectos como un peso mas, el

cual es multiplicado por una entrada que siempre tendra valor unitario (X, =1). Gracias a €l, la salida de

la neurona sera siempre distinta de cero incluso cuando todas sus salidas son cero. Puede intuirse que la
existencia de este sesgo define un valor minimo a la salida y es por ello que también se le conoce con el
nombre de umbral de activacion [5] [10].

Nombrando el sesgo como un peso mas, pues asi sera tratado a la hora de ajustar su valor, obtenemos la
formula genérica del perceptron:

n
Zj = Zolwij % (3-2)
i=

Aqui los vectores de entrada y de pesos tienen dimension n+1: X =[1x,...,X,], w=[b;,w,...,w,]. El
subindice j hace referencia a la j-ésima capa, por lo que al tratarse del caso concreto de una sola capa del
perceptron podria obviarse.

La salida final del perceptron ser4 el resultado de aplicar una funcién no lineal f(-), llamada funcién de
activacion, a la salida z;. El hecho de que esta function deba ser no lineal se respalda en el teorema de

aproximacion universal, el cual aplicado en materia de redes neuronales establece que ante un nimero
suficiente de capas, que empleen un numero suficiente de funciones de activacién no lineales, el
algoritmo podrad acercarse de forma exponencial a representar cualquier funcion lineal, es decir, a
ajustarse a un problema de cualquier tipo y clasificacion de sus datos [11].

La forma que pueda tomar esta funcion dependera del objetivo para el que se disefie la red y ser& por
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tanto tarea del programador elegirla, sin embargo se muestran a continuacién las mas comunes:

La més simple de todas es la funcién de activacion lineal (linear), si bien es cierto que no afiade la no
linearidad tan importante mencionada anteriormente, para propésitos sencillos y aplicaciones concretas en
las que no es necesaria basta con replicar la sefial de entrada y esta funcién puede emplearse.

Linear

Figura 3-3. Funcién lineal [4].

Usada ampliamente para aplicaciones de clasificacidn binaria, o para obtener resultados que modelen la
probabilidad de que algo ocurra o no se utiliza la funcién sigmoidea (sigmoid).

Atendiendo a su formula (3-3), resulta inmediato entender su funcionamiento: para valores positivos (0
superiores al umbral de activacion, en caso de tener en cuenta el bias) la funcion sigmoid mapea
rapidamente la salida a uno. Por el contrario, para valores negativos rapidamente se acerca a cero.

1

sigmoid ( ) 1+ e_x

(3-3)

El mayor problema relacionado con el uso de esta funcion reside en que para ambas asintotas su gradiente
se anula. Esto se conoce como el problema del desvanecimiento del gradiente (vanishing gradient
problem) y, como veremos mas adelante, ralentiza enormemente el proceso de obtencién de los pesos
[10].

Como alternativa para paliar este problema se puede emplear la funcion tangente hiperbdlica (tanh).
Como puede verse en su representacion en la Figura 3-4, al tener mayor rango: (-1,1) es mas robusta.

e —e” 2
tanh(x) = = -1=2f_ . (2x)-1 -
( ) ex+97X 1+e72x 5|gm0|d( ) (3 4)
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Sigmoid Tanh
1.0

Figura 3-4. Funciones sigmoid y tanh [12].

Para aplicaciones, también muy comunes, en las que haya que clasificar multiples clases se emplea la
funcidn softmax. Suele emplearse como funcion de activacion en una capa de salida con tantas neuronas
como clases se pretenda clasificar en el problema. Toma todos los valores de salida de las neuronas de su
capa y devuelve la probabilidad relativa de que el valor de su entrada pertenezca a su clase asociada [13].

Para la i-ésima neurona y un numero total de clases y neuronas en su capa igual a K, la funcién softmax se
puede expresar de la siguiente manera:

fsoft max (X)i - K

Z e (3-4)

k=1
g@—‘ P (Class 3)
Input Layer Hidden Layer Output Layer \/"

Figura 3-5. Ejemplo de clasificacion de 3 clases con softmax [13].

Por altimo, una de las funciones mas populares en los algoritmos actuales es la ReLU (Rectified Linear
Unit).

El mapeo que realiza es: para entradas por encima de un umbral, de forma lineal, no activando el nodo si
la entrada no supera dicho umbral. Esto convierte esta funcion en una muy eficiente, pues simplifica
muchos valores dando una salida nula, sin dejar de ofrecer una respuesta no lineal que recordemos es vital
para obtener resultados complejos [10].
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3-5
x forx>0 (3-9)

0forx<0
fReLU (X):{ }

Para aumentar mas todavia la capacidad de aprendizaje al hacer posible el calculo del gradiente en la zona
por debajo del umbral, se afiade cierta pendiente @, obteniendo asi la leaky RelL.U:

ax forx <0

fieay reLu (X) = % for x >0 , (@=0.1p.e) (3-6)

RelU LeakyRelLU
10+

—10 5 0 5 10 10

Figura 3-6. Funciones ReLU y Leaky RelLU [12].

Una vez conocida la funcién de activacion f () podemos denotar finalmente como y ; alasalida del

perceptron y expresarla mediante la siguiente formula:
Yi= f(zj) (3-7)

3.3 El perceptron multicapa

Siguiendo el razonamiento de este trabajo, el siguiente paso I6gico para poder abarcar problemas de
mayor envergadura mediante algoritmos de ML sera el de agrupar perceptrones (a partir de ahora
neuronas) en capas. Nace asi el concepto de perceptron multicapa o Multi-Layer Perceptron (MLP).

En su forma méas genérica, una red neuronal serd una sucesion de capas formadas por neuronas que
realizaran un mapeo de un conjunto de entradas en otro de salidas. La conexion entre capas sera sin
bucles de realimentacion y la salida de cada capa funcionard como entrada de la capa inmediatamente
posterior, por lo que también se las conoce como Feed-Forward Neural Networks (FFNN). Ademas, si
la informacion de salida de cada neurona de una capa es propagada a todas las neuronas de la siguiente se
clasifican bajo el nombre de redes o capas densamente o completamente conectadas (fully-connected
layers/networks) [4] [8].

Estas capas se agrupan bajo tres categorias:
e Capa de entrada: Recibe la entrada del exterior y se limita a replicarla en la primera capa oculta.

e Capas ocultas: En inglés, hidden layers, deben su nombre a que sus valores no aparecen en los
datos de entrada, por el contrario, sera el propio modelo el que a medida que vaya aprendiendo
vaya decidiendo qué caracteristicas o relaciones entre ellas son utiles dentro de los datos que
obtenga a su entrada [14]. Como se ha adelantado en capitulos anteriores, conforme aumente el
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nimero de capas ocultas, aumentard la capacidad de abstraccion de la red y por tanto la
complejidad de los problemas que esta sera capaz de resolver. Si la red posee mas de una capa
oculta, seré calificada como profunda (deep neural network) y estara abarcando problemas bajo
el &rea del aprendizaje profundo o Deep Learning.

e Capa de salida: Arroja el resultado de la red. Este resultado sera visible y tendrd una
interpretacién relacionada con la entrada de la red, lo cual no era necesario durante todo el paso a
lo largo de las capas ocultas.

capa de capas ocultas capa de
enitrada salida

Figura 3-7. Esquema de una fully-connected FFNN, con dos capas ocultas [8].

3.4 Redes Neuronales Convolucionales

Un tipo de redes neuronales artificiales son las redes neuronales convolucionales, en inglés
Convolutional Neural Networks, también conocidas como ConvNets o simplemente por sus siglas CNN.

La estructura de este tipo de redes es igual que las vistas previamente, con la salvedad de que los datos de
entrada son tensores (matrices de dos 0 mas dimensiones) y que en una o varias de sus capas ocultas se
realizan operaciones de convolucion, recibiendo asi su nombre. Esto mismo es lo que las hace
especialmente Utiles a la hora de trabajar con sefiales de audio, video o imagen y cuyo uso resulté en un
cambio de paradigma en el area de la visién por computador.

Centrandonos en el caso de las imagenes, éstas seran tensores de tres dimensiones: Altura (height),
anchura (width) y profundidad (depth). La profundidad en la capa de entrada no hace referencia mas que a
su numero de canales, por lo que también se conoce como channels. Para im&genes RGB el nimero de
canales sera 3, mientras que para imagenes en blanco y negro solo sera 1, correspondiente a su nivel de
gris.

3.41 Convolucion y Kernels

A la hora de extraer informacién de una imagen, es l6gico pensar que las caracteristicas relevantes para la
resolucion del problema no se extraigan en un pixel en concreto, sino que haya que tener en cuenta las
relaciones entre pixeles adyacentes. Es ésta precisamente la caracteristica principal de las CNNs, pues
toma pequefias regiones locales dentro de la imagen de las que va extrayendo la informacion significativa.

De esta forma, como se muestra en la imagen 3-8, las capas iniciales de la red seran capaces de extraer
informacion muy simple, como pueden ser bordes. Sin embargo, a medida que crezca el modelo el nivel
de abstraccién de la red convolucional aumentard, permitiendo poco a poco diferenciar contornos, partes
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de objetos hasta llegar al objetivo deseado [5].

Outpuat

(object identity)

3rd hidden layer

(object parts)

2nd hidden layer
(corners and

contours

Ist hidden laver

(¢ 11','1'.\]

Visible 1.[\ cr

(input pixels)

Figura 3-8. Esquema de como una CNN aumenta su nivel de abstraccion conforme aumenta su nimero
de capas [14].

Esto se consigue mediante la aplicacion de filtros, llamados Kernels. Cada capa convolucional vendra de
realizar un producto escalar entre un pufiado de pixeles (neuronas de la capa de entrada) y el propio
kernel, cuyos valores seran los pesos a calcular durante la fase de entrenamiento, a lo largo de toda la
imagen de entrada. El tamafio de la ventana correspondera con el del filtro y a esta operacidn se la conoce
en terminologia de DL como convolucion.

Figura 3-9. Ejemplo de se aplicaria un kernel (en verde) para obtener una capa convolucional (derecha) a
partir de una capa de entrada (izquierda) [15].

Finalmente hay que tener en cuenta que al entrenar cada kernel este sirve para identificar una Unica
caracteristica o feature, por lo que en la obtencién de cada capa de la red se suelen aplicar varios filtros,
cambiando asimismo la profundidad de ésta. En el caso de ejemplo de la Figura 3-10 se estarian
intentando detectar 32 features, por lo que a partir de una capa de entrada de tamafio 28x28x1
obtendriamos una capa oculta de 24x24x32.
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28

X 32

28

Input layer Hidden layer

Figura 3-10. Ejemplo de como aumenta la profundidad de una capa oculta al computar mas de un kernel

[4].

3.4.2 Pooling y autoencoders

Igual de importantes que las capas convolucionales son las capas de pooling, las cuales tienen como
objetivo condensar y simplificar la informacion de una capa convolucional manteniendo su relacién
espacial.

Su obtencion serd similar a las de las capas convolucionales, pues una ventana recorrera las imagenes de
la capa anterior. La diferencia es que en este caso los valores del filtro ya estaran definidos y tendran
como objetivo aplicar una funciéon lineal (en el caso del average-pooling, donde el valor del pixel de
salida corresponde al de la media de los pixeles de la ventana) o no lineal, si se trata por ejemplo del
maxpooling, donde se toma como valor de salida el mayor de los valores de la ventana.

max( )

Figura 3-11. Ejemplo de maxpooling [15].

De la misma forma que puede reducirse el tamafio de las imagenes mediante el pooling también se puede
hacer el proceso inverso, pues hay que tener en cuenta que existen aplicaciones en las que la salida no es
necesariamente una clasificacion, (para las que si que se necesita que la parte final de la red corresponda
con una fully-connected y que por tanto la informacién se vaya comprimiendo sucesivamente) sino otra
imagen que preserve las dimensiones de la original.

Este proceso es conocido con el nombre de unpooling. Ejemplos de él pueden ser el max-unpooling,
nearest neighbour (replicar el valor del cada pixel de la ventana en el nimero de filas y columnas como
se quiera aumentar el tamafio de la imagen) o la transpose convolution. Esta Gltima consiste en realizar la
operacion inversa a la convolucion con un kernel cuyos pardmetros también son obtenidos en la fase de
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entrenamiento.

Si la red esta formada por capas tanto de pooling como de unpooling, recibe el nombre de autoencoder
pues la informacion de entrada esta siendo codificada en la primera etapa y descodificada en la segunda
[16].

28x28x1 Output
28x28x1 Convolution
28x28x16 Upsample
14x14x16 Convolution
14x14x4 Upsample

Decoder

Compressed

Tx7x4 MaxPool Representation

14x14x4 Convolution e
14x14x16 MaxPoo

28x28x16 Convolution

28x28x1 Input

Figura 3-12. Ejemplo de autoencoder [16].

3.43 Hiperparametros de una CNN

Para completar este repaso general de los conceptos basicos sobre las redes neuronales convolucionales
solo quedan por estudiar los hiperparametros de las capas convolucionales. Estos son cuatro y son
elegidos por el programador a la hora de disefiar la red:

e Numero de filtros: Como hemos visto previamente, este sera igual al nimero de caracteristicas
diferentes que se quieran detectar y determinara la profundidad de la capa convolucional.

e Tamafo de la méascara de convolucién: Define el tamafio del filtro y como se ha visto
anteriormente la region de la capa de entrada que computa, también llamado campo receptivo de
la neurona. Los tamafios de mascara suelen ser reducidos e iguales en ambos ejes (i.e 3x3, 5x5 0
7X7)

e Paso, salto o zancada: En inglés, Stride. Dependiendo de las necesidades del problema es
posible que no sea necesario realizar la convolucion tradicional, sino que puedan saltarse filas y/o
columnas con el objetivo de reducir el nmero de operaciones a realizar o reducir el tamafio de la
capa de salida. Tomando de ejemplo la figura 3-9, podemos ver que un stride de 2 pixeles
reduciria en un factor de 4 el tamafio de la salida (pasamos de una imagen de entrada de 6x6 a
una de salida de 3x3).
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Filter Filter Filter

Figura 3-13. Ejemplo del barrido del filtro para Stride=1 (centro) y Stride=2 (derecha) [17].

Padding: Como se ha visto anteriormente, después de cada operacion de convolucién la imagen
original pierde dimensionalidad con un factor que depende del stride, incluso cuando éste es
unitario. Esto es lo que se conoce con el nombre de efecto de borde y puede afectar de manera
considerable al rendimiento de la red, especialmente cuando se usan imagenes pequefias o filtros
grandes. El padding, que no es mas que un relleno de ceros en las filas y columnas exteriores a la
imagen de entrada ayuda tanto a preservar el tamafio original de ésta, delegando el submuestreo
en las capas de pooling, disefiadas para ello, como para evitar los efectos de borde.

0 0 0 0 0 0 O

0,2 4 9 1 4 0 21 |59 37 -19 2

02 1 4 4 6 0 1 2 3 30 51 66 20 43

o1 1 2 9 2 0 X 4 7 4 = -14 31 49 101 -19

07 3 5 1 3 0 2 -5 1 59 15 53 -2 21

0 2 3 4 8 5 0 Filter / 49 57 64 76 10
Kernel

00 0 0 0O 0 O Feature

Image

Figura 3-14. Ejemplo de padding para conservar las dimensiones de la capa de entrada [18].
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4 PROPUESTA DE TRABAJO

mas concretamente el uso de redes neuronales convolucionales, podemos enfocar nuestro punto de
mira en el objetivo de éste, el cual recordamos es estudiar la viabilidad del uso de algln algoritmo
de DL para mejorar programas existentes.

| ' na vez hecho el contexto tedrico sobre el &rea de estudio de nuestro trabajo: el Deep Learning y

4.1 Definicion de objetivos

El escogido en este caso es el TFM de Maria del Mar Velasco, antigua alumna de la Universidad de
Sevilla. En su trabajo se toman imagenes de rayos X de cuadros del Museo Nacional del Prado con el
objetivo de extraer patrones caracteristicos, en forma de romboides, que posteriormente se puedan
analizar para asi extraer datos que sirva como nueva fuente informacion relevante en estudios posteriores

[1].

Su algoritmo tiene una fase inicial, que podriamos considerar de pre-procesado, en la que a partir de la
imagen de rayos X original se pretende resaltar el entrelazado de los hilos del lienzo en cuestion. En la
Figura 4-1 se ve con claridad el objetivo, pues se eliminan manchas que pueden ser procedentes tanto del
propio deterioro de la tela como de que parte de la pintura sea captada incluso al tratarse de una imagen
de rayos X.

Figura 4-1. Fragmento de la imagen de rayos X de uno de los cuadros (izquierda) y el resultado de
aplicar el algoritmo de huella dactilar a la misma (derecha) [1].

Para obtener dicho objetivo se empled el software de Matlab de uso libre de Peter Kovesi [19], quien
adaptd el algoritmo réapido de realce de huellas dactilares desarrollado por Lin Hong, Yifei Wan y Anil
Jain [20].

Es en uno de los pasos posteriores del algoritmo de Maria del Mar donde estard de nuevo nuestro punto
de mira, pues tras procesar la imagen binaria de huella dactilar resultante de la fase inicial (tal y como se
explica en la seccion 4.2 de su trabajo [1]) se extraen las direcciones principales de la textura del lienzo.
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Figura 4-2. Izquierda: Lineas encontradas con informacion relevante. Derecha: Mascara formada a partir
de éstas [1].

El resultado de este paso es el que se muestra en la Figura 4-2. Las lineas rojas de la imagen de la
izquierda hacen referencia a las dos direcciones principales mientras que las azules presentan todas
aquellas con angulos muy parecidos a los principales. A partir de estos datos continta el algoritmo de
Maria del Mar, pero nos detendremos en este punto.

En este trabajo se analizaran dos formas en las que, mediante algoritmos de DL, se pueda contribuir a
mejorar la fase del trabajo mencionada anteriormente. Estos son:

e El uso de una red neuronal de realce de huellas dactilares que sustituya el algoritmo de Peter
Kovesi. De esta forma los resultados obtenidos serian analizados en las sucesivas fases del
algoritmo de Maria del Mar.

e El uso de una red neuronal capaz de calcular las direcciones principales de los surcos y
valles de una huella dactilar. Aplicando esta red al entrelazado de los hilos del cuadro también
se conseguiria sustituir la segunda fase mencionada dentro del algoritmo.

Para ello se debera hacer un estudio sobre el estado del arte en estas materias, con el objetivo de encontrar
alguna red de uso libre que se pueda adaptar nuestro contexto para recibir las mismas imagenes de rayos
X de los cuadros que emplea el trabajo original.
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5 ESTADO DEL ARTE

existentes en la seguridad y en contra de los fraudes de identidad, estan en continuo desarrollo. La

biometria, que tiene como definicion aquella rama de la ciencia que estudia caracteristicas tanto
fisicas como en la conducta de las personas que pueden medirse es, por tanto, tema de estudio por
universidades y organismos fiscales a lo largo de todo el mundo. Podemos encontrar ejemplos de
biometria en nuestros propios dispositivos moviles desde hace casi una década, cuando Apple presento el
iPhone 5s, el cual incluia el primer sensor de huellas dactilares destinado para la autenticacion de
usuarios en el mercado [21]. Otros ejemplos, usados mas alla del &mbito comercial serian las medidas del
iris del 0jo, rasgos faciales, la firmay la voz.

I 0s sistemas biométricos, debido a la necesidad constante de actualizar y extender las tecnologias

El estudio de las huellas dactilares es uno de los mas importantes en este campo, pues lleva en continuo
desarrollo desde hace més de cien afios, cuando se comenzaron a implementar en el ambito forense con la
creacion de registros de huellas de criminales con el objetivo de identificarlas en posibles delitos
reincidentes [22]. El origen de este fuerte interés suscita en que, debido a que las huellas se generan por el
movimiento del feto durante su desarrollo, la distribucion de los datos relevantes que las componen
(llamados en la literatura como minutiae) y sus posiciones relativas garantizan probabilisticamente que
sea imposible encontrar dos individuos con una misma huella dactilar, lo que lo convierte en una métrica
perfecta para métodos de identificacion personal [23].

5.1 Identificacion de huellas dactilares

Al medir una huella dactilar se analiza en qué forma se curva la piel de los dedos, formando lineas con
patrones Unicos para cada persona. Usando la nomenclatura habitual de la literatura, los surcos (ridges,
en inglés) son por tanto los relieves dentro de la huella y los valles (valleys) los huecos generados entre
ellos. Los elementos de los cuales se pueden extraer algin tipo informacion relevante para el estudio de
biometrias de una huella dactilar se clasifican en tres niveles:

e Nivel 1. Son caracteristicas globales sobre la forma de los surcos. Llamamos loop cuando un
surco se curva y delta cuando dos surcos distintos se encuentran, formando un tridngulo.

Figura 5-1. Caracteristicas de nivel 1. Los circulos amarillos representan loops y los triangulos rojos
deltas [24].

¢ Nivel 2. Son las conocidas minutiae (minucias en espafiol, aunque se usa su traduccién inglesa).
Son consideradas minutiae cambios concretos en la estructura de un surco y existen varios tipos,
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tratdndose de los méas importantes los finales y las bifurcaciones de los surcos (ridge ending y
bifurcations en inglés). La mayoria de los sistemas y softwares desarrollados por la comunidad
cientifica se han centrado en identificar estas minutiae, pues sus localizaciones y posiciones
relativas dentro de la huella son las que otorgan su autenticidad.

Level 2 features

ZIN/ZA DN

Line-unit Line-fragment Ending Bifurcation Eye Hook

Figura 5-2. Caracteristicas de nivel 2 [25].

¢ Nivel 3. Son aquellas caracteristicas de mas bajo nivel, como pueden ser los mismos poros de la
piel. Aunque para incluirlos en la caracterizacion de las huellas hagan falta imégenes de alta
resolucion (de mas de 1000dpi siendo 500 dpi el usado cominmente en la actualidad) ya se estan
desarrollando algoritmos de DL que los incluyen. Este es el caso de la red propuesta por
Zhenzhen Yang et al [26].

Level 3 Features

Pores Line shape Incipient Creases Warts Scars
nidges

Figura 5-3. Caracteristicas de nivel 3 [25].

Los dispositivos electrénicos encargados de capturar las imagenes, extraer la informacién relevante e
identificar la persona de la que procede se conocen con el nombre de Automatic Fingerprint
Identification Systems (AFIS en lo sucesivo). El proceso de identificacion de huellas dentro de un AFIS
se realiza siguiendo los pasos de la Figura 5-4, mostrada a continuacion:
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The collection of fingerprint

V

Fingerprint image preprocessing

h 4

Fingerprint image feature extraction

v

Fingerprint image feature matching

|

Output matching result

Figura 5-4. Diagrama de flujo de un AFIS [27].

Una vez recopilada la imagen de la huella dactilar, es de gran importancia tratarla en la etapa de pre-
procesamiento. Pueden ser muchos los factores externos capaces de generar imperfecciones en la
primera etapa, lo cual puede acarrear pérdidas de resolucion y de minutiae, asi como la generacion de
minutiae espurias que degraden considerablemente el desempefio global del AFIS. La etapa de pre-
procesamiento se divide de forma general, por tanto, en cuatro pasos [27]:

1. Segmentacion de la imagen de huella dactilar.
2. Realce de laimagen.

3. Binarizacion de la imagen.

4. Refinamiento de la imagen.

La literatura al respecto es muy extensa y para la gran mayoria de aplicaciones esta etapa es considerada
un paso intermedio, mas que una aplicacion en si misma. Al tratarse de pre-procesado, entre sus objetivos
estan el de acondicionar la imagen para las etapas posteriores mediante la eliminacion de ruido o
espurios, realce de minutiae o la obtencion de una representacion simplificada de la imagen (ridge
skeletons o thinned maps [28]). Esto hace que no exista un estandar y que sea posible encontrar
algoritmos que superpongan algunos de estos pasos o incluso los descarten, es por ello que, tras un
estudio exhaustivo sobre la literatura existente, este trabajo se centrara Unicamente en analizar el estado
del arte de 2 métodos de pre-procesado: estimacion del campo de orientacion (Orientation Field
Estimation) y realce (Enhancement) de imagenes de huellas.
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5.2 Estimacion del Campo de Orientacion de imagenes de huellas dactilares

El campo de orientacion de una imagen de huella dactilar, Orientation Field en inglés, (OF en lo
sucesivo) es una matriz discreta cuyos valores almacenan vectores tangentes a la direccion media de los
surcos de la huella en una region.
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Figura 5-5. Imagen de huella dactilar (izquierda) y su correspondiente OF (derecha) [28].

La literatura en este campo es, una vez mas, muy extensa. Para arrojar un poco de luz nos apoyamos en
un estudio del 2019 realizado por Weixin Bian et al. en el que se hace un registro historico de los trabajos
mas relevantes en el estudio de la estimacion del OF [29], en él podemos ver que dichos trabajos se
agrupan bajo tres categorias: basados en gradiente, modelos matematicos o aprendizaje maquina. Los
métodos basados en el gradiente fueron los primeros en aparecer y datan de finales de los afios 80, sin
embargo, la gran mayoria de algoritmos introducidos en la ultima década son del grupo de ML o DL.

A la hora de hacer una comparativa, esta Ultima categoria se desmarca favorablemente de las demas
cuando se trabaja con imagenes de baja calidad, pues métodos de DL basados en redes convolucionales
son capaces de aprender variaciones del tipo de rotaciones, traslaciones y distorsiones respecto a los datos
de entrenamiento [24] , [29].

Teniendo esto en cuenta, se plantea como una opcién bastante razonable buscar alguna red neuronal
existente que realice el célculo del OF, pues es precisamente informacién sobre la direccionalidad local
de los hilos (el equivalente a los surcos al extrapolar los métodos existentes a nuestro problema) la
métrica buscada para sustituir el algoritmo de [1] hasta su segunda fase.

A continuacion, se realizd una busqueda exhaustiva en la literatura con el objetivo de encontrar redes
neuronales de obtencion de OF. Fueron varios los recursos encontrados, pues son muchas las
universidades investigando en este tema actualmente. Sin embargo, elegir una no fue tan sencillo como
pareciera en un principio, pues a parte de intentar seleccionar una red actualizada al estado del arte se
pretendia que ésta fuera de uso libre. Encontrar cddigo libre (en paginas como github, paperswithcode o
los propios portales de las universidades investigadoras) es mas complicado de lo que pudiera parecer,
aunque estas instituciones o investigadores apoyen a la comunidad cientifica con articulos en donde se
muestran las mejoras de sus redes propuestas respecto al estado del arte en el momento de su publicacion,
no suelen acompafarlos con el cédigo. EI motivo de esto puede deberse a que decidan reservarlos
simplemente como parte de la propiedad intelectual de los propios autores o para competiciones futuras
como la serie de competiciones LivDet: Liveness Detection Competition, celebrada cada dos afios desde
el 2009 hasta la actualidad o la mas trascendental en este &mbito: Fingerprint Verification Competition
[30], [31].

En base a estas restricciones, se han seleccionado dos redes: FingerNet y Orienet.



Deep Learning para realce de huellas dactilares aplicado a la deteccion de patrones en telas de cuadros del siglo XVII 41

5.21 FingerNet

Esta red disefiada por Yao Tang et al. para la extraccion de minutiae y presentada en la IEEE
International Joint Conference on Biometrics de 2017 consiguié superar los resultados obtenidos por los
demés modelos de DL hasta entonces [32]. A parte del OF, obtenido como paso intermedio, la red
devuelve una version realzada de la imagen.

Su cddigo se puede encontrar en: https://github.com/592692070/FingerNet.

(a) latent fingerprint (b) orientation field (c) enhanced fingerprint (d) minutiac map

Figura 5-6. Ejemplo del resultado de FingerNet [32].

Estos resultados se consiguieron combinando el conocimiento previo del area y métodos de aprendizaje
profundo: en una primera fase se adaptaron métodos tradicionales de estimacién del OF, segmentacion,
realce mediante filtros de Gabor y extraccién de minutiae a estructuras de filtros kernel convolucionales,
con pesos fijos. En la segunda fase se expandirian estos filtros a redes convolucionales entrenables, que
tomarian esos pesos fijos como valores iniciales en el proceso de entrenamiento para mejorar el
rendimiento de la red final unificada.

En la Figura 5-7 se muestra la curva de Cumulative Match Characteristic 0 CMC, forma en la que
usualmente se compara el rendimiento de los métodos de identificacion de biometrias. Para ella se utilizd
la base de datos NIST SD27 y se refleja claramente como se consiguieron resultados por encima del
estado del arte del momento.
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Figura 5-7. Curva CMC de diferentes algoritmos de extraccion de minutiae comparados con FingerNet
[32].
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5.2.2 OrieNet

Esta red fue presentada por Zhenshen Qu et al. para la vigesimoséptima edicion de la International
Conference on Artificial Neural Networks celebrada en Rhodes, Grecia, en octubre del 2018 [33]. Su
cddigo se puede encontrar en: https://github.com/juniorliu95/OrieNet.

Esta red, bajo la misma premisa de FingerNet, combina una primera etapa en la que hace uso de métodos
tradicionales para el pre-procesamiento de las imagenes con una red neuronal destinada a la estimacion
del OF.

Esta primera etapa estd compuesta por un blogue de Local Total Variation (LTV), usado para
descomponer la imagen en bloques de 64x64 pixeles, un filtro paso de banda y un filtro de Gabor. Este
ualtimo emplea las dos orientaciones con mayor respuesta de entre un conjunto de 12 filtros direccionales,
obtenidos mediante un método de optimizacion externo. A continuacion, la imagen de huella realzada
serd entregada a una red del tipo DRNN (Deep Regression Neural Network).

Para la comparacion de resultados se tomé la red FingerNet, la cual fue re-entrenada y testeada con la
misma base de datos de esta red, la cual volvio a superar el rendimiento de los mejores algoritmos hasta la
fecha.
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Figura 5-8. Curva CMC de diferentes algoritmos y OrieNet (azul) [33].

Ambas redes cumplen con nuestros requerimientos, pues a parte de dar un desempefio actualizado a la
orden del estado de arte actual su codigo se puede encontrar de manera publica en github. Sin embargo, el
campo de orientacion se obtiene por ambas redes en forma de imagen, lo que haria necesario encontrar o
en su defecto programar un método para obtener las direcciones principales del OF a partir de su imagen.
Esta tarea excede los limites de un trabajo de este tipo, por lo que definitivamente se elegird algin
algoritmo centrado Unicamente en el realce.
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5.3 Realce de imagenes de huellas dactilares

Si bien es cierto que la literatura al respecto de esta materia también es amplia, resulta ain mas
complicado encontrar el cddigo asociado a los articulos. Esto se debe a que el realce de las iméagenes de
huellas constituye en casi todos los casos la primera etapa de un algoritmo y no un objetivo final. Los
algoritmos propuestos para realce buscan, por tanto, mejorar el rendimiento de otros para la estimacion de
OF, extraccion de minutiae o en definitiva el que suele ser el objetivo principal de todo el desarrollo en
este campo: la mejora en la robustez y resolucién de los AFIS en su software de identificacion.

De esta forma se ha elegido la red desarrollada por Sukesh A. y Jayanthi S. llamada FPD-M-net [34].

5.3.1 FDP-M-Net

El nombre de esta red hace referencia, tal y como explica el titulo de su articulo asociado, a una red de
restauracién (Inpainting) y eliminacién de ruido (Denoising). Para ello se adapta una red convolucional
existente, llamada M-Net [35].

Esta red fue disefiada para la segmentacion de iméagenes 3D de resonancias magnéticas cerebrales (MRI),
obteniendo muy buenos resultados. FPD-M-Net elimina por tanto el primer blogue encargado de la
conversion de 3D a 2D, reordenan las capas de algunos blogues y sustituye la funcion softmax en la capa
final por una sigmoid, quedando finalmente una estructura como la que se muestra en la siguiente figura
5-9:

16 16 16_ 16 1
Il 1
Il |
2 = ::I:‘) P s
=1 L i R
@JL 32 32 32 i o =
i | | —
i 7, 3x3 CONV +,
!l :b |:|':' :b = 'BN + ReLU
4 * B 64 64 64 @— 3 1x1 CONV +
l Sigmoid
{2 = 2 | 2 g 2
4 128 128 1 1 MAXPOOL
| : S q . 2
’ UPSAMPLE
|—'—l'
Left L Y J ! 1 J Right COPY and
leg Encoding Decoding leg . CONCATE /

Figura 5-9. Arquitectura de FPD-M-Net [34].

En esta figura las cajas amarillas continuas representan bloques CONV-BN-RelLU, esto es una capa
convolucional y una de Batch Normalisation seguidas de una funcién de activacion del tipo ReLU. Entre
cada dos de estos bloques se introduce una capa de dropout con probabilidad de 0.2. Las capas de BN se
utilizan Unicamente durante el proceso de entrenamiento para hacerlo més estable y répido y las de
dropout para prevenir un fenémeno llamado sobreentrenamiento u overfitting, el cual ocurre si no se
entrena el modelo de forma adecuada y este no es capaz de ganar generalidad a la hora de realizar nuevas
estimaciones cuando se dan nuevos datos de entrada distintos a los de entrenamiento. Las capas de
dropout, por tanto, prueban a descartar capas enteras bajo una cierta probabilidad en cada una de las
iteraciones del proceso de entrenamiento [36].
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Figura 5-10. Ejemplos de resultado de FPD-M-Net.

En la figura anterior se muestra un ejemplo de ejecucion de la red. En ella las figuras de la izquierda
muestran las imagenes originales y las de la derecha su resultado tras pasar por ésta. Puede verse como se
realizan las funciones tanto de eliminacion de ruido como de restauracion de las huellas.
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6 IMPLEMENTACION DEL PROYECTO

de FPD-M-Net, la red escogida a la cual entregaremos imagenes de lienzos para que las realce,

detallaremos como ha sido la implementacion de este proyecto. En un primer lugar
mencionaremos las plataformas y software empleados y a continuacion, la aportacion de este trabajo al
codigo original y el proceso mediante el cual se adapt6 para que cumpliera con nuestras necesidades, asi
como para que superara ciertas adversidades que fuimos encontrando.

l ' na vez se han explicado los conceptos basicos de DL necesarios para entender el funcionamiento

6.1 Entorno

El codigo original de la red se descargd desde GitHub. Esta pagina se trata del mayor repositorio de
codigo online, con méas de 31 millones de usuarios registrados en la actualidad [37]. A parte de albergar
infinidad de tutoriales y cédigos de uso libre, la caracteristica mas interesante de GitHub reside en que
estd basada en un sistema de control de versiones Git. Mediante este se guardan copias de todas las
versiones de un programa, siendo todas ellas accesibles durante el desarrollo de los proyectos, 1o que
facilita la cooperacion de forma remota, asi como la depuracidon de errores.

GitHub

Figura 6-1. Logo de GitHub [37].

Como intérprete para ejecutar este cddigo se ha elegido también otro recurso ampliamente conocido como
es Jupyter Notebook. Este basa su funcionamiento en cuadernos, faciles de compartir por medio de
Google Drive y de ejecutar, pues se hace desde el propio navegador web. Jupyter soporta méas de 40
lenguajes de programacién como R, Julia, Scala y Python, siendo este Gltimo el mas usado actualmente
por ingenieros e investigadores de datos y DL y por tanto en el que esta escrito nuestra red.

Asimismo, haremos uso de Google Colaboratory (conocido comunmente como Google Colab o solo
Colab) para abrir el repositorio de GitHub y ejecutar la red. La gran ventaja que nos aporta Colab es que
permite gratuitamente hacer uso de CPUs o GPUs potentes de forma remota, esto es esencial cuando se
trabaja con redes neuronales como se ha comentado en los capitulos introductorios.
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jupyter

Figura 6-2. Logo de Jupyter [38].

Finalmente, pues ya se ha adelantado que el software de programacion empleado sera Python,
mencionaremos brevemente las principales librerias empleadas.

e Keras: Se trata de uno de los frameworks de aprendizaje automéatico mas usados en la actualidad.
Tensorflow, otro framework de cédigo abierto, es compatible con éste y entre los dos relnen
todos los métodos y herramientas con las que esta desarrollada y entrenada la red.

e 0s Yy sys: Son médulos de sistema. La libreria 0s nos permite ejecutar 6rdenes del sistema
operativo tales como abrir, cambiar, crear o eliminar directorios. Con sys podemos obtener
parametros y funciones especificas del sistema, como pueden ser los argumentos entregados por
linea de comandos al lanzar la ejecucion del programa.

e glob: Empleado para la bisqueda de rutas a archivos bajo condiciones especificas.

e numpy: Mobdulo ampliamente conocido, sirve para trabajar con vectores y matrices
multidimensionales y realizar operaciones matematicas sobre ellos.

e PIL, imageio y cv2: Seran los modulos empleados para trabajar con imagenes.

6.2 Implementacion

6.2.1 Cuaderno de Google Colab: TFG.ipynb

El primer paso para la implementacion de este trabajo serd la creacion de un cuaderno de colab desde el
cual se pueda ejecutar la red. Este nos servird como entorno de trabajo y en el realizaremos los cambios
pertinentes como crear las carpetas necesarias, afiadir nuestras propias imagenes o eliminar archivos
innecesarios, para que el trabajo funcione correctamente. El codigo completo se puede consultar en el
Anexo A de este trabajo.
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v [1] !git clone https://github.com/adigasu/FDPMNet.git

Cloning into 'FDPMHet'...

remote: Enumerating objects: 65, done.

remote: Total 65 (delta @), reused ® (delta @), pack-reused 65
Unpacking objects: 1@8% (65/65), done.

v [2] #Importamos el modulo del sistema operativo (os):
import os

v [3] os.chdir("FDPMNet/")

Codigo 6-1. Clonacién del repositorio de GitHub de la red original.

Con la ejecucion de los 3 primeros blogues, mostrados en el codigo 6-1, clonamos el repositorio de
github de los autores de la red y nos situamos dentro de éste (capeta FDPMNet). Cabe destacar que al
clonar un repositorio se crea una copia local en el entorno de ejecucion que estemos usando en ese
momento en Google Colab, que se borrara al desconectarse de éste.

Al ejecutar el archivo test.py se toman las imagenes de su carpeta homonima y se entregan a la red, los
resultados (imagenes realzadas por la red) se guardardn en la carpeta Results. A continuacion,
eliminaremos el archivo test.py para reemplazarlo por otro de igual nombre, pero actualizado para
trabajar bajo nuestras condiciones, asi como la carpeta Results, que contiene un resultado de ejemplo.
Esta carpeta se genera con la ejecucion del programa y nosotros la usaremos como guia para validar que
nuestros cambios no afecten al desempefio original de la red.

[4] #Borramos los archivos obsoletos.
if (os.path.isfile("test.py")):
print{"Borramos archive test.py”
os.remove( test.py")
else:
print{"Archivo test.py no existe™)

Borramos archive test.py
[5] #Borramos carpeta de Results (para comprobar que se estd ejecutando bien el cédigo de la red)
os.chdir("test/")
import shutil
if (os.path.exists("Results")):
print{"Borramos carpeta Results")
shutil.rmtree("Results™)
else:

print{"Carpeta Results no existe™)

#Volvemos a la carpeta FDPMNet:
os.chdir("../")

Borramos carpeta Results

Cddigo 6-2. Para eliminar el archivo test.py y carpeta Results originales.

Finalmente, para trabajar de forma local, se copian desde Google Drive las imagenes de los cuadros a una
carpeta de nombre ImagenesTFG dentro de la carpeta test, pues de ahi tomara el programa las imégenes a
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la hora de pasarlas por la red.

v [6] #Montamos el Drive para la carga de las imdgenes y los archivos actualizados:
from google.colab import drive
drive.mount("/content/gdrive/", force_remount=True)

Mounted at /content/gdrive/

¥ [7] #Movemos el archivo test.py actualizado:
origen_arch = "../gdrive/MyDrive/TFG/test.py"”
destino_arch = "../FDPMNet"
shutil.copy(origen_arch, destino_arch)

'../FDPMNet/test.py”

v [8] #Cuando pueda usar las imagenes: Las copiamos todas en la carpeta para que puedan ejecutarse.
#5e crea la carpeta: ImagenesTFG
os.chdir("test/")
if os.path.exists("ImagensesTFG"):
print(“"Carpeta ya existe"”)
else:
os.mkdir{"ImagenesTFG")
os.chdir("../")

origen_arch = "../gdrive/MyDrive/TFG/Imagenes”
destino_arch = "../FDPMNet/test/ImagenasTFG"

files = os.listdir(origen_arch)
for fname in files:
shutil.copy(os.path.join(origen_arch,fname), destino_arch)

Cadigo 6-3. Para hacer una copia local de archivos de Drive.

Una vez ejecutadas todas estas celdas estara preparado el entorno de trabajo con nuestro archivo test.py
actualizado y nuestras imagenes de cuadros cargadas. Un ejemplo de los cambios en el entorno nada mas
ser clonado de GitHub y tras la ejecucion del cuaderno se muestra en la siguiente figura:
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Figura 6-3. Entorno en colab (TFG.ipynb) tras clonar el repositorio de GitHub (izquierda) y después de

ejecutar el codigo (derecha).

6.2.2 Cambios en el codigo de la red: test.py

En este apartado detallaremos los cambios realizados sobre el codigo test.py original en el orden l6gico en
el que se fueron implementando, en funcion de las necesidades que fueron apareciendo, hasta que se

obtuvieron resultados competentes.

Para ello sera necesario tener una idea global de como funciona la red en su version original, prestando
especial interés en las dimensiones de las imagenes que admite a la entrada y el tratamiento que éstas
reciben, pues adelantamos seran objetivo de gran parte de las modificaciones que tendremos que realizar.
Un esquema del flujo de la red en forma de diagrama de bloques se muestra en la siguiente figura:
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Figura 6-4. Diagrama de flujo del programa original.
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Atendiendo a dicho diagrama, vemos que las imagenes de prueba proporcionadas tienen unas
dimensiones de 275x400 pixeles (todas pertenecen a misma la base de datos empleada tanto para el
entrenamiento como la validacion, la cual es la Chalearn LAP Inpainting Competition Track 3 [39], de la
cual hablaremos més adelante) a las cuales se aplica un padding (con la llamada a la funcién padData),
de modo que las dimensiones que admite la red a su entrada son de 368x496 pixeles.

Una vez se obtiene la imagen de huella dactilar realzada se realiza un unpadding de forma que se obtiene
una imagen final a la salida acorde a las dimensiones de entrada (275x400 de nuevo).

A continuacién, iremos presentando los cambios que se fueron haciendo a partir de esta base. El codigo
completo se puede encontrar en el Anexo B.

6.2.2.1  Primera actualizacion: parcheado de imagenes grandes

A la hora de introducir nuestras imagenes en la red cabia esperar que sus dimensiones no coincidieran con
aquellas para las que ésta estaba disefiada, es por ello que parece l6gico que la primera actualizacion al
programa sea afiadir métodos que nos ayuden a dividir estas imagenes (que catalogaremos como
“grandes”) en parches cuyo tamafio si admita la red.

4029

2762 Parchear

Figura 6-5. Parcheado de la imagen Murillo2.jpg.

El razonamiento es bastante inmediato: dividimos cada imagen en parches de tamafio 275x400 pixeles al
igual que los de la base de datos empleada, a los cuales se aplicarian las mismas técnicas de relleno
(padding). Con esto no solo conseguimos mantener las mismas dimensiones de 368x496 pixeles con las
que trabaja la red original, sino que lo haga correctamente al centrar las imagenes tal y como explican los
autores del articulo en [34].
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Figura 6-6. Parches de la imagen Murillo2.jpg al pasar por la red.

Finalmente, bastaria con unir todas versiones realzadas de los parches en una nueva imagen, la cual seria
equivalente a haber pasado la imagen grande directamente por la red.

— Unir
/ parches ‘

Figura 6-7. Union de los parches de Murillo2.jpg en la imagen grande realzada.

Para lograr todo esto se crearon las siguientes nuevas funciones:

e ConvertToJPG: Simplemente se encarga de convertir las imagenes importadas a formato .jpg,
de modo que puedan ser tratadas con normalidad por el resto del programa.

e parchear: Esta funcion realiza el parcheado de la imagen proporcionada en una carpeta nueva
con su mismo nombre.

e unirParches: Une todas las imagenes de una carpeta en una nueva imagen, aunque se utilizara
Unicamente para la reconstruccion de la imagen realzada final.

Ademas de editar la funcion Main del programa test.py para que difiera si la imagen a tratar es grande o
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no, en cuyo caso realizaria una ejecucion normal sin hacer uso de ninguna de las actualizaciones
mencionadas.

Con esta nueva version del programa, se probaron tres imagenes de cuadros, que llamaremos
Greco_rombos, Murillo2 y zurbaranl. Algunos datos destacables sobre estas imagenes “grandes” se
muestran en la siguiente tabla:

Nombre de la Alto Ancho N° de N° de Ne° de
imagen (Height) (Width) parches filas columnas
Greco_rombos.jpg 2048 2048 48 6 8
Murillo2.jpg 2762 4029 105 7 15
zurbaranl.jpg 1956 1453 30 5 6

Tabla 6-1. Imagenes grandes empleadas en la primera actualizacion del programa.

Tras la ejecucion del programa, el entorno de ejecucién quedd como se muestra en la Figura 6-8. Las
iméagenes realzadas obtenidas como resultado se muestran en las figuras posteriores:
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ﬁ LICENSE
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Figura 6-8. Entorno en colab (TFG.ipynb) tras ejecutar el codigo de la primera actualizacion.
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Figura 6-9. Imagen Greco_rombos original (arriba) y tras ser realzada por la red (abajo).
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Figura 6-10. Imagen Murillo2 original (arriba) y tras ser realzada por la red (abajo).



Deep Learning para realce de huellas dactilares aplicado a la deteccion de patrones en telas de cuadros del siglo XVIlI 55

(|55

e
PV o
Mgt ee: S

Smsbre—— s

i

s e o
)

]

\\—
=——
oy
_——

O

il

=
S

= S
= =

Figura 6-11. Imagen zurbaranl original (izquierda) y tras ser realzada por la red (derecha).

En vista a estos resultados podemos arrojar un par de conclusiones acerca de esta primera actualizacion
del codigo de la FPD-M-Net:

Puesto que las dimensiones de los parches son fijas es posible, y de hecho ocurre para estas tres
iméagenes, que el Gltimo parche en cada fila y columna ocupe una regién muy pequefia del cuadro
original. Esto se contempla en el programa a la hora de realizar el padding, donde en caso de
recibir un parche de dimensiones menores a 275x400 aplica un doble relleno: primero afiadiendo
filas y columnas de ceros hasta llegar a dichas dimensiones, después el que recibiria cualquier
parche en todos sus bordes hasta los 368x496 que admite la red.

Aunque el hecho de que la red, al recibir muy poca informacién en estos casos no sea capaz de
realzar el parche de forma totalmente correcta, esto no supone un problema ya que sera suficiente
con el resto del cuadro para calcular la informacion sobre las direcciones principales. Se podra o
bien descartar esos parches o recortar las bandas blancas, producto de ese primer relleno
comentado.

Lo que si que parece un problema son las bandas blancas que aparecen entre los parches, pues
podemos afirmar que se esta perdiendo informacion sistematicamente en esas zonas. También
podemos afirmar que no se debe a una mala aplicacion del proceso de unpadding, pues por
ejemplo en el primer parche de la imagen zurbaranl (ver Figura 6-11) se puede apreciar que no es
una banda blanca solida, que se podria arreglar con un simple recorte. En este caso sélo una
pequefia parte es interpretada por la red como “huella” y por tanto realzada, mientras que el resto
es interpretado como ruido y consecuentemente descartado.

Analizando el origen de esto bajo la suposicion de que se encuentre en el proceso de
entrenamiento de la red llegamos al dataset empleado [39]. En él podemos ver que, aunque las
huellas sufran transformaciones aleatorias, tales como rotaciones de los pixeles o rotaciones
totales de 10°, la gran mayoria de estas quedan confinada en el centro de la imagen (ver Figura 6-
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12). Es razonable por tanto pensar que, aungue la red rinda con el dataset entregado para el
concurso para la que fue disefiada, no se realcen de igual forma los bordes hasta el punto de
obtener bandas en las que la imagen es totalmente ignorada.

Figura 6-12. Ejemplos del dataset empleado por la red [39].

Para solucionar esto se supuso que al tomar los parches con cierto solape se lograria entregar toda
la informacion del cuadro por la red, al repetir aquella informacién que la red descarta
sisteméaticamente en todos los parches. Bajo esta premisa se implemento el siguiente cambio en el
programa.

6.2.2.2 Segunda actualizacion: solapado entre parches

La idea detras de esta actualizacion es simple: afiadir un nivel de solapado entre los parches igual a las
franjas en las cuales la red no funciona correctamente. Las dimensiones de solapado, (medidas en pixeles
repetidos tanto en filas como columnas con los parches anteriores) si bien pudieron haber sido calculadas
de forma optima con alguna nueva funcion, se obtuvieron tras varias iteraciones en un proceso de ensayo
y error.



Deep Learning para realce de huellas dactilares aplicado a la deteccion de patrones en telas de cuadros del siglo XVII

57

Figura 6-13. Parches de la imagen Greco_rombos sin solape (izquierda) y con solape (derecha.

Los cambios mas remarcables en el codigo fueron en la funcidén parchear, que ahora admite dos
variables nuevas: solap_x y solap_y, que denotaran el nimero de pixeles solapados entre columnas y filas
respectivamente. Con estos cambios, afiadiendo un solapado de 44 pixeles entre columnas y 74 entre
filas, un analisis de las imagenes a tratar por la red se muestra en la siguiente tabla:

Nombre de la N° de N° de N° de
imagen parches filas columnas
Greco_rombos.jpg 63 7 9
Murillo2.jpg 162 9 18
zurbaranl.jpg 42 6 7

Tabla 6-2. Imagenes grandes empleadas en la segunda actualizacién del programa.

Y los resultados fueron los siguientes:
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Figura 6-15. Imagen Murillo2 realzada tras la segunda actualizacion del programa.
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Figura 6-16. Imagen zurbaranl realzada tras la segunda actualizacion del programa.

Aunque tras las nuevas adiciones al programa podamos suponer que las imagenes estardn siendo
realzadas, tal y como se ve en las figuras anteriores las bandas blancas entre parches no dejan de aparecer.

Esto tiene sentido, pues hemos cambiado la forma en la que se entregan las imagenes a la red, no la forma

que esta tiene de analizarlas, que seguira siendo deficiente en los bordes tanto derechos como inferiores

de cada parche como habiamos analizado.

La solucidn final, por tanto, sera eliminar esos bordes manualmente ya que ahora no estariamos perdiendo

la informacion del cuadro en esa zona al ser replicada en los parches mediante el solape.

Tercera actualizacion: eliminacion de bandas blancas

6.2.2.3

Puesto que los parches en la actualizacion se disefiaron con medidas tales que se contrarrestaran las zonas
en las que la red no trabajaba de forma correcta, resulta razonable eliminar tantas filas y columnas al final

de cada parche como aquellas que se hayan replicado a la hora de formarlos.

Esto se hard al final de la ejecucion del programa, donde a la hora de unir los parches ya realzados se
descartaran el mismo numero de filas y columnas que los que se hayan indicado para hacerlos (estas son

las variables solap_y y solap_x).
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44

Figura 6-17. Recorte de las zonas donde la red trabaja de forma ineficiente.

Se aumento el nivel de solapado a 92 filas y 50 columnas. Las imagenes realzas quedan, tras la
incorporacién de todos los cambios mencionados, de la siguiente manera:
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Figura 6-18. Imagen Greco_rombos realzada tras la tercera actualizacién del programa.
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Figura 6-19. Imagen Murillo2 realzada tras la tercera actualizacion del programa.
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la tercera actualizacion del programa.
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aun se pueden diferenciar a simple vista peque
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imagenes. Si bien esto no tiene por qué condicionar el resultado del algoritmo final al
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incorporarlas, al compararlas con las imagenes binarias de huella dactilar del trabajo original puede ser un
indicativo de que no se vaya a conseguir mejorar su desempefio. Es por ello que como actualizacion final
se probaran algunas técnicas de pos-procesado, con el objetivo de aportar una imagen con informacion
sobre el patron formado por los hilos lo suficientemente caracteristica.

6.2.24 Cuarta actualizacion: pos-procesado de la imagen realzada

Puesto que los hilos de los cuadros se distribuyen o bien en direccion horizontal, o bien en vertical, el
altimo paso sera aplicar alguna técnica de pos-procesado a la imagen realzada final para asi realzarlo en
alguna de estas componentes.

Primero se probd la aplicacion de operaciones morfoldgicas tipicas, empleadas comunmente en la
deteccion de bordes tales como la erosion y la dilatacion. También la combinacién de éstas, conocidas
como opening, donde primero se aplica la erosion y a continuacion la dilatacion y closing, que sigue el
orden inverso. Un ejemplo del resultado de este pos-procesado es el que se muestra en la siguiente figura:
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Figura 6-21. Imagen Murillo2 después de la operacion open (arriba) y close (abajo).

Sin embargo, el resultado méas convincente se obtuvo tras la aplicacién de un filtro u operador de Sobel.
Este también es ampliamente conocido y empleado en la deteccion de bordes, pues realiza una estimacion
del gradiente local de la imagen, tanto en direccion horizontal como vertical, tal y como buscabamaos.

El filtro de Sobel se define como un kernel del siguiente tipo, siendo el kernel definido en la ecuacién 6.1
el del filtro horizontal y el de la ecuacion 6.2 el vertical [40]:

-1 0 1
Se=1-2 0 2

-1 0 1 (6.1)
[—1 -2 —1]
s, =10 0 0
y
1 2 1 (6.2)

Los resultados tras aplicarlo en nuestras imagenes realzadas por la red fueron los siguientes:
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Figura 6-22. Imagen Greco_rombos después del filtrado de Sobel horizontal (arriba) y vertical (abajo).
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Figura 6-23. Imagen Murillo2 después del filtrado de Sobel horizontal (arriba) y vertical (abajo).
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Figura 6-24. Imagen zurbaranl después del filtrado de Sobel horizontal (izquierda) y vertical (derecha).

En vista de estos resultados podemos concluir que:

e Parece que el uso de filtros de Sobel da un resultado més convincente a simple vista, pues al
eliminar una de las componentes y realzar la otra se ofrece una imagen mas caracteristica del
patrén general que siguen los hilos del cuadro. Sin embargo, es posible que para ciertas
aplicaciones, como es el caso del algoritmo de extraccién de patrones para el que estaba
destinado, sea mas util la operacién de open, que da como resultado una mayor separacién entre
lo que podriamos caracterizar como figuras romboidales de hilos.

Se prob¢ a filtrar la imagen y luego hacer un opening, pero el resultado destruia el patron por
completo.

e Comparando la aplicacion del filtrado en ambas direcciones, parece que el mejor resultado se da
al realzar sus componentes horizontales. Mientras que en el algoritmo original se realiza todo
un procedimiento para decidir qué direcciones realzar [1], el propuesto en este trabajo esta
limitado a una Unica de éstas. Si bien en términos de modularidad y escalado del problema esto
puede ser considerado una ventaja, supone una limitacion si se utiliza con cuadros cuyos patrones
se deban encontrar mediante el analisis de sus hilos verticales.

El origen de esto se encuentra en el propio funcionamiento de la red, pues no se debe olvidar
estaba disefiada para el realce de huellas dactilares. Al entregarle nuestras iméagenes, parte de los
hilos verticales no son interpretados como surcos y son consecuentemente eliminados en el
realce.
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Figura 6-25. Problema del realce de hilos verticales en la imagen Murillo2.

6.2.3 Resultados

Llegados a este punto solo faltaria sustituir las imagenes resultantes en el algoritmo de [1]. De este modo
el algoritmo tomaria estas nuevas imagenes a la hora de calcular las direcciones principales, y
sucesivamente hasta proporcionar toda la informacion referente al patrén del cuadro.

Los resultados obtenidos tras la fase de identificacion de direcciones principales fue el siguiente:
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Figura 6-26. Imagen Murillo2: arriba, lineas encontradas con informacion relevante. Abajo: Méascara
formada a partir de éstas.

Tal y como podia preverse en los apartados anteriores, comparando el resultado aportado por el nuevo
algoritmo con los de la Figura 4-2, este resulta insuficiente, de modo que la etapa del algoritmo de [1]
basado en la transformada de Hough no es capaz de calcular las direcciones principales del cuadro,
haciendo imposible la ejecucion de los pasos posteriores.
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7 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

mejorar la técnica de realce de hilos verticales y horizontales de un algoritmo existente.

Desgraciadamente, tal y como se explica en el apartado 6.2.3, el tratamiento que propone este
trabajo es incompatible con el algoritmo que se pretendia mejorar, dando no solo un peor resultado que el
del original sino totalmente nulo.

EI objetivo planteado en este trabajo era el de probar el funcionamiento de una red neuronal para

Sin embargo, el procedimiento presentado produce en gran medida una imagen del patrén de los hilos del
cuadro, especialmente cuando éstos estan distribuidos en su mayoria en direcciones horizontales. Esto
plantea la semilla de lo que podria ser la solucion a una de las mayores debilidades del algoritmo de [1],
que es su limitacion a la hora de poder ser modularizado en otros algoritmos o escalado a bases de datos
de més cuadros o incluso de otros museos, pues este requiere fuertemente de la interaccion de un
profesional que decida qué clase de procesado mejora el resultado en su primera fase.

También cabe destacar la que ha sido la mayor adversidad a la hora de realizar este trabajo, y que sin
duda ha tenido repercusion en todo el desarrollo de éste que ha sido la escasez de cddigos de redes
neuronales de uso libre en el campo de las huellas dactilares. Como se comenta en el apartado 5.2, aunque
la literatura de aplicaciones de DL en este ambito es muy extensa, se tuvo que utilizar practicamente la
Unica red disponible de realce de huellas dactilares.

7.1 Lineas futuras

Puesto que ningun trabajo de investigacién supone nunca un punto y final, a continuacién se proponen
varias ideas que puedan dar origen a trabajos futuros:

e Si bien el trabajo no ha tenido el resultado al que se aspiraba en un primer momento, todo el
codigo desarrollado para el parcheado y unién de parches de imagenes puede ser empleado en
cualquier contexto en el que se esté trabajando con redes neuronales convolucionales. Puesto que
éstas suelen tener entradas y salidas de dimensiones fijas en funcion de la base de datos que
empleen para su entrenamiento y para la aplicacion para la que estén destinadas, serd necesario
algun tipo de pre-procesamiento en caso de querer trabajar con iméagenes que no cumplan con
estas dimensiones.

e Podria estudiarse la utilizacion de otras redes con el mismo objetivo de este trabajo, mas
concretamente de aquellas que calculen el OF de una imagen de huella dactilar. En los apartados
5.2.1y 5.2.2 de este trabajo se presentan FingerNet y OrieNet.

Para ello seria necesaria la realizacion de un nuevo algoritmo que calculara los angulos de los
vectores del OF, los cuales aportarian una descripcion mucho mas exacta de las direcciones
principales de los hilos del cuadro.

e Por ultimo, tomando la red FPD-M-Net utilizada en este trabajo, podria aplicarse un proceso de
Transfer Learning para conseguir que ésta funcione correctamente al recibir imagenes de rayos X
de cuadros y asi mejorar su bajo rendimiento tanto en los bordes como con los hilos verticales.
Esto, sin embargo, podria no ser posible en funcién de la cantidad de recursos de este tipo de
imagenes, pues su uso deberia ser solicitado a aquellas instituciones duefias de éstas.
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ANEXO A

Cddigo del cuaderno de Google Colab, empleado para cargar las imégenes de los cuadros, el codigo
Python desarrollado en este trabajo para su pre y pos-procesado y la ejecucion de la red neuronal.

[1] | 'git clone https://github.com/adigasu/FDPMNet.git

[2] | #Importamos el modulo del sistema operativo (os):
import os

[3] | os.chdir("FDPMNet/")

[4] | #Borramos los archivos obsoletos.

if (os.path.isfile("test.py")):
print("Borramos archivo test.py")
os.remove("test.py")

else:
print("Archivo test.py no existe")

[5] | #Borramos carpeta de Results (para comprobar que se estd ejecutando bien el
cédigo de la red)
os.chdir("test/")

import shutil

if (os.path.exists("Results")):
print("Borramos carpeta Results")
shutil.rmtree("Results")

else:
print("Carpeta Results no existe")

#Volvemos a la carpeta FDPMNet:
os.chdir("../")

[6] | #Montamos el Drive para la carga de las imagenes y los archivos
actualizados:

from google.colab import drive

drive.mount("/content/gdrive/", force_remount=True)

[7] | #Movemos el archivo test.py actualizado:
origen_arch = "../gdrive/MyDrive/TFG/test.py"
destino_arch = "../FDPMNet"
shutil.copy(origen_arch, destino_arch)
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(8]

#Copiamos todas las imagenes en la carpeta para que puedan ejecutarse.
#Se crea la carpeta: ImagenesTFG
os.chdir("test/")
if os.path.exists("ImagenesTFG"):
print("Carpeta ya existe")
else:
os.mkdir("ImagenesTFG")
os.chdir("../")
origen_arch = "../gdrive/MyDrive/TFG/Imagenes™
destino_arch = "../FDPMNet/test/ImagenesTFG"

files = os.listdir(origen_arch)
for fname in files:
shutil.copy(os.path.join(origen_arch,fname), destino_arch)

[9]

#Ejecutamos la red FPD-M-Net
Ipython test.py './test'
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ANEXO B

Cadigo del archivo Python test.py tras ser actualizado con las funciones necesarias para cumplir con los
objetivos de este trabajo.

from _ future__ import print_function

from typing import Dict

#@inproceedings{adiga2018fpdmnet,

# +title={FPD-M-net: Fingerprint Image Denoising and Inpainting Using M-Net
Based Convolutional Neural Networks},

# author={Adiga, Sukesh V and Sivaswamy, Jayanthi},

# booktitle={arXiv preprint arXiv:1812.10191},

# year={2018},

#}

"Fingerprint Image denoising using M-net"

#Codigo usado en el T.F.G de Manuel Manzano (@manmanher, US, 2022) para el
realce de las imagenes de cuadros de Museo del Prado

#usando la red neuronal convolucional FPD-M-net de Sukesh Adiga y Jayanthi
Sivaswamy.

import os

import glob

import numpy as np

import PIL

from PIL import Image

import datetime

import scipy as sp

import imageio

import sys

import keras as keras

from keras.models import Model

from keras.layers import Input, Activation, Conv2D, MaxPooling2D, UpSampling2D,
Dropout

# from keras.layers.merge import concatenate

from keras.layers import concatenate

#from keras.layers.normalization import BatchNormalization
from keras.layers import BatchNormalization

from keras import backend as K

from tensorflow.keras.optimizers import SGD
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import math

import cv2

# image_data_format = channels_last
K.set_image_data_format('channels_last')

#Necesario para que no piense que estamos haciendo un Decompression bomb DOS

attack:

#Establecemos el tamano maximo de pixeles en el mayor de todas nuestras
imagenes:

PIL.Image.MAX_IMAGE_PIXELS = 248500000

# Parameter
S e e e e e e e
modelName = 'FPD_M_net_weights'

lrate = 0.1
decay_Rate = 1le-6
height = 400

width = 275

padSz = 88

d =238

padX = (d - height%d)

padY = (d - width%d)

ipDepth = 3

ipHeight = height + padX + padSz

ipWidth = width + padY + padSz

outDepth = 1

is_zeroMean = False
e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e

# Loss function

def my_loss(y_true, y_pred):
11 loss = K.mean(K.abs(y_pred - y_true))
return 11 loss

# Define the neural network
def getFPDMNet(patchHeight, patchWidth, ipCh, outCh):

# Input
inputl = Input((patchHeight, patchwidth, ipCh))

# Encoder
convl = Conv2D(16, (3, 3), padding='same')(inputl)

convl = BatchNormalization()(convl)
convl = Activation('relu’)(convl)
convl = Dropout(@9.2)(convl)

convl = concatenate([inputl, convl], axis=-1)
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convl = Conv2D(16, (3, 3), padding='same')(convl)
convl = BatchNormalization()(convl)

convl = Activation('relu')(convl)
pooll = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(convl)
#

input2 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(inputl)

conv2l = concatenate([input2, pooll], axis=-1)
conv2 = Conv2D(32, (3, 3), padding='same')(conv2l)
conv2 = BatchNormalization()(conv2)

conv2 = Activation('relu')(conv2)

conv2 = Dropout(9.2)(conv2)

conv2 = concatenate([conv21l, conv2], axis=-1)
conv2 = Conv2D(32, (3, 3), padding="same')(conv2)
conv2 = BatchNormalization()(conv2)

conv2 = Activation('relu')(conv2)

pool2 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv2)

#

input3 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(input2)

conv3l = concatenate([input3, pool2], axis=-1)
conv3 = Conv2D(64, (3, 3), padding='same')(conv31)
conv3 = BatchNormalization()(conv3)

conv3 = Activation('relu')(conv3)

conv3 = Dropout(9.2)(conv3)

conv3 = concatenate([conv31l, conv3], axis=-1)
conv3 = Conv2D(64, (3, 3), padding="same')(conv3)
conv3 = BatchNormalization()(conv3)

conv3 = Activation('relu')(conv3)

pool3 = MaxPooling2D(pool_size=(2, 2))(conv3)

#

input4 = MaxPooling2D(pool size=(2, 2))(input3)
conv4l = concatenate([input4, pool3], axis=-1)

conv4d = Conv2D(128, (3, 3), padding='same')(conv4l)
conv4d = BatchNormalization()(conv4)

convd = Activation('relu')(conv4)

conv4 = Dropout(9.2)(conv4)

conv4d = concatenate([conv4l, conv4], axis=-1)

conv4 = Conv2D(128, (3, 3), padding="same')(conv4)
conv4d = BatchNormalization()(conv4)

convd = Activation('relu')(conv4)

conv4 = Dropout(0.2)(conv4)

77




78

Anexo B

conv4d = Conv2D(128, (3, 3), padding='same')(conv4)
conv4 = BatchNormalization()(conv4)

conv4 = Activation('relu')(conv4)

# Decoder

conv5 = UpSampling2D(size=(2, 2))(conv4)
conv51 = concatenate([conv3, conv5], axis=-1)

conv5 = Conv2D(64, (3, 3), padding='same')(conv51)
conv5 = BatchNormalization()(conv5)

conv5 = Activation('relu')(conv5)

conv5 = Dropout(@.2)(conv5)

conv5 = concatenate([conv51, conv5], axis=-1)
conv5 = Conv2D(64, (3, 3), padding='same')(conv5)
conv5 = BatchNormalization()(conv5)

conv5 = Activation('relu’)(conv5)

#

conve = UpSampling2D(size=(2, 2))(conv5)

convel = concatenate([conv2, conv6], axis=-1)

conve = Conv2D(32, (3, 3), padding='same')(conv6l)
convé = BatchNormalization()(conve6)

conve = Activation('relu')(convé)

conv6e = Dropout(9.2)(convé6)

conve = concatenate([conv6l, conv6], axis=-1)
conve = Conv2D(32, (3, 3), padding='same')(convé6)
conve = BatchNormalization()(convé6)

conve = Activation('relu')(convé)

#

conv7 = UpSampling2D(size=(2, 2))(convé6)
conv71l = concatenate([convl, conv7], axis=-1)

conv7 = Conv2D(16, (3, 3), padding="same')(conv71)
conv7 = BatchNormalization()(conv7)

conv7 = Activation('relu')(conv?7)

conv7 = Dropout(9.2)(conv7)

conv7 = concatenate([conv71l, conv7], axis=-1)
conv7 = Conv2D(16, (3, 3), padding='same')(conv7)
conv7 = BatchNormalization()(conv7)

conv7 = Activation('relu’)(conv?7)

# Final
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conv81 = UpSampling2D(size=(8, 8))(conv4)

conv82 = UpSampling2D(size=(4, 4))(conv5)

conv83 = UpSampling2D(size=(2, 2))(convé)

conv8 = concatenate([conv81, conv82, conv83, conv7], axis=-1)
conv8 = Conv2D(outCh, (1, 1), activation='sigmoid')(conv8)
B

model = Model(inputs=inputl, outputs=conv8)

sgd = SGD(1lr=1rate, decay=decay_Rate, momentum=0.75, nesterov=True)
model.compile(optimizer=sgd, loss=my loss)

return model
A Load & Preprocess Data st HEHEHHEHE R

# pad Data
# Editada por @manmanher: si la imagen a paddear, despues del pad normal sigue
sin ser del tamafio que admite la red (408x280 al pasar a multiplo de 8),
# se fuerza relleno hasta cumplir esos valores, esto generara un borde blanco a
la derecha y abajo del todo en la imagen resultante.
def padData(img):
# For grayscale image
if len(img.shape) == 3:
H, W, nB = img.shape
img = np.transpose(img, (2,1,0))
img = np.reshape(img, (nB, W, H, 1))

# Pad X, Y such that it will be divisible by 8
nBi, Hi, Wi, Di = img.shape

temp = np.zeros((nBi, Hi + padX, Wi + pady, Di))
temp[:, :Hi, :Wi, :] = img

temp2 = temp

nB, H, W, D = temp2.shape

#Prueba: pad extra si es el ultimo parche y hacen falta pixeles para ser
408x280
if H < 408 and W < 280:
temp2 = np.zeros((nB, 408, 2890, D))

elif H < 408:
temp2 = np.zeros((nB, 408, W, D))

elif W < 280:
temp2 = np.zeros((nB, H, 289, D))

temp2[:, :Hi, :Wi, :] = img
nB, H, W, D = temp2.shape
# Pad extra for network
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img = np.zeros((nB, H + padSz, W + padSz, D))
for i in range(@, nB):
for j in range(@, D):
img[i,:,:,j] = np.lib.pad(temp2[i,:,:,j], (int(padSz/2)), 'edge')

img = (img.astype('float32'))
return img

#Editada por @manmanher: si la imagen a cargar es grande, no se afade padding:
se anhadira después a sus parches.
def load_data(dataPath):

imgsX = imread(dataPath)

isalargeimg = False

#print(imgsX.shape)

if imgsX.shape[1l] > 400 or imgsX.shape[2] > 275:

isalargeimg = True

if is_zeroMean:

imgsX = np.array(imgsX)/127.5 - 1.
else:

imgsX = np.array(imgsX)/255.0

# Pad images
if not isalargeimg:

imgsX = padData(imgsX)
return imgsX

def imread(path, is gt=False):
temp = imageio.imread(path).astype(float)
if is_gt:
temp = np.expand_dims(temp, -1)
temp = np.expand_dims(temp, 0)
return temp

A Funciones anadidas por @manmanher
R

#Creamos una funcion que convierta los archivos a formato .jpg (es el que acepta
la red):
def ConvertToJPG(dataPath):

origen_arch = os.path.join(dataPath, "ImagenesTFG")

files = os.listdir(origen_arch)

for fname in files:

file name = fname.split('.")[9]

file_ext = fname.split('.")[1]

new file name = file name + '.jpg’

new_destino = os.path.join(dataPath, new file name)
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ubi_img = os.path.join(origen_arch, fname)
img = Image.open(ubi_img)

if file_ext == "tif":
img = cv2.imread(ubi_img)
cv2.imwrite(new_destino, img, [int(cv2.IMWRITE_JPEG_QUALITY), 100,
int(cv2.IMWRITE_PNG_COMPRESSION),0])
else:
rgb_im = img.convert('RGB")
rgb_im.save(new_destino, compress_level=0)

#Funcion que parchea una imagen grande en parches de dimension H x W,
#con un solape de solap_x pixeles columnas y solap y pixeles entre filas:
def parchear(H, W, imgDataFile, dataPath, solap_x, solap_y):

imTest = imgDataFile

#Creamos carpeta donde se almacenaran todos los parches.

file_name os.path.basename(imgDataFile)

file_name file_name.split('.")[0]

savePath_temp = os.path.join(dataPath, file name)

if not os.path.exists(savePath_temp):
os.makedirs(savePath_temp)

imTest
gris solo
it i
it _j
head_i = '
head_j =
numParches = ©
ultimo_fin_y = ©
firsttime = True

cv2.imread(imgDataFile, ©) #afadir arg @ para obtener componente de

(%]
0

while ultimo_fin_y <= imTest.shape[0]:
itj =0
decenas_i = it_i/1e
decenas_i_f = int(math.floor(decenas_i))
for aux in range(©,decenas_i_ f):
head_i = head_i + '_'

ultimo_fin_x = 0
while ultimo_fin x <= imTest.shape[1]:
if it i == @0 and it_j == @:
parche = imTest[Q:H, 0:W]
ultimo_fin_x = (it_j+1)*W

elif it i == 0 and it j != o:
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parche = imTest[0:H, (ultimo_fin_x - solap_x):(ultimo_fin_x -
solap x + W)]
ultimo_fin_x = ultimo_fin_x - solap_x + W

elif it _j == 0 and it_i != @:
if firsttime:
ultimo_fin_y += solap_y
firsttime = False
parche = imTest[(ultimo fin_y - solap_y):(ultimo_fin_y - solap_y
+ H), 0:W]
ultimo_fin_x = W
else:
parche = imTest[(ultimo_fin_y - solap_y):(ultimo_fin_y - solap_y
+ H), (ultimo_fin_x - solap_x):(ultimo_fin_x - solap_x + W)]
ultimo_fin_x = ultimo_fin_x - solap_x + W

decenas_j = it_j/10
decenas_j_f = int(math.floor(decenas_j))

for aux in range(©,decenas_j f):
head_j = head_j + '_'

file name os.path.basename(imgDataFile)

file_name file_name.split('.')[0]+ head_i + str(it_i) + head_j
+ str(it_j) + '.jpg’

Image.fromarray(np.uint8(parche)).save(os.path.join(savePath_temp,
file_name), compress_level=0)

it j+=1

head_j =

numParches += 1

ultimo_fin_y = ultimo_fin_y - solap_y + H
it i +=1
head i = '
#Funcion que une todas las imagenes de una carpeta y coloca el resultado en la
carpeta Results:
#H, W: altura y ancho de las imagenes que se unen, respectivamente.
#numFilas, numCols: numero de parches en cada fila y columna, respectivamente.
def unirParches(imTest, savePath_temp, imgDataFile, H, W, numFilas, numCols):
itt =0
salida = np.zeros((H*numFilas, W*numCols))
files = os.listdir(savePath_temp)
files.sort()

while itt < len(files):
for fil in range(@,numFilas):
for col in range(0,numCols):

fname= files[itt]
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sp_temp = os.path.join(savePath_temp, fname)

img = imageio.imread(sp_temp)

salida[ (fil*H): ((Ffil+1)*H), (col*W):((col+1)*W)] = img
itt+=1

dir_uni_parches = os.path.join(savePath_temp, os.path.basename(imgDataFile))
Image.fromarray(np.uint8(salida)).save(dir_uni_parches, compress_level=0)

# Aplicaremos filtro de Sobel para resaltar las componentes horizontales y
verticales

#de la imagen realzada final.

#Primero horizontal (dx=0)

edge_sobel = cv2.Sobel(src=salida, ddepth=-1, dx=0, dy=1, ksize=3)

file_name os.path.basename(imgDataFile)

file_name file_name.split('."')[0]+ '_Sobel Hor' + '.jpg’

dir_uni_parches = os.path.join(savePath_temp, file_name)

Image.fromarray(np.uint8(edge_sobel)).save(dir_uni_parches,
compress_level=0)

#Ahora en vertical (dy=0)

edge_sobel = cv2.Sobel(src=salida, ddepth=-1, dx=1, dy=0, ksize=3)

file_name = os.path.basename(imgDataFile)

file_name file_name.split('."')[0]+ '_Sobel Vert' + '.jpg’

dir_uni_parches = os.path.join(savePath_temp, file_name)

Image.fromarray(np.uint8(edge sobel)).save(dir_uni_parches,
compress_level=0)

e e e e e e e e e e e e e e R e e e e R e e e e e
HHH#H#

def test_FPDMNet(dataPath):

#PRIMERO: Convertimos todas las imagenes anadidas por nosotros a formato
-Jpg:

ConvertToJPG(dataPath)

H = 400
W = 275
solap_x = 50 #Num de cols repetidas entre parches
solap y = 92 #Num de filas repetidas entre parches

# Get FPD_M_Net
loadWeightsPath = os.path.join("./weights", modelName + ".hdf5")
fpDenNet = getFPDMNet(ipHeight, ipWidth, ipDepth, outDepth)

# load weights
fpDenNet.load weights(loadWeightsPath)

imgDataFiles = glob.glob(os.path.join(dataPath, '*.jpg"'))
imgDataFiles.sort()
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savePath = os.path.join(dataPath, "Results")
if not os.path.exists(savePath):

for

parches:

os.makedirs(savePath)

i in range(0, len(imgDataFiles)):

print('-------------"----omoo - > Test: ', i, ' <--------mmmmmmmoo -
--")

print (" Se procesara la imagen :",

.basename(imgDataFiles[i]))

# Read fundus data from imgDataFiles
imTest = load_data(imgDataFiles[i])
print("Imagen cargada: ", imTest.shape)

if imTest.shape[l] > 496 or imTest.shape[2] > 368:
#Creamos directorio donde iran los parches, dentro de /Results:
file_name = os.path.basename(imgDataFiles[i])
file name = file name.split('."')[0]
savePath_temp = os.path.join(savePath, file name)
print(savePath_temp)
if not os.path.exists(savePath_temp):

os.makedirs(savePath_temp)

parchear(H, W, imgDataFiles[i], dataPath, solap x, solap_y)

#Creamos una carpeta por cada imagen grande donde se guardaran sus

file_name os.path.basename(imgDataFiles[i])
file name file name.split('."')[9]
savePath_temp = os.path.join(savePath, file_name)
if not os.path.exists(savePath_temp):

os.makedirs(savePath_temp)

iti=o0
it j 0
head_i =
head_j =
numParches=0

ultimo_fin_y = 0
firsttime = True

while ultimo_fin_y <= imTest.shape[1]:
itj =0
decenas_i = it_i/1e
decenas_i_f = int(math.floor(decenas_i))

for aux in range(0,decenas i f):

84




Deep Learning para realce de huellas dactilares aplicado a la deteccion de patrones en telas de cuadros del siglo XVIlI g5

head_ i = head i + '_
ultimo_fin_x = @

while ultimo_fin_x <= imTest.shape[2]:
if it_i == 0 and it_j ==
parche = imTest[:, Q:H, 0:W,:]
ultimo_fin_x = (it_j+1)*W

elif it i == @0 and it_j != o:
parche = imTest[:, ©:H, (ultimo_fin_x -
solap_x):(ultimo_fin_x - solap_x + W),:]
ultimo_fin_x = ultimo_fin_x - solap_x + W

elif it _j == 0 and it_i != @:
if firsttime:
ultimo fin y += solap y
firsttime = False

parche = imTest[:, (ultimo_fin_y - solap_y):(ultimo_fin_y
- solap_y + H), 0:W,:]
ultimo_fin_x = W

else:
parche = imTest[:, (ultimo_fin_y - solap_y):(ultimo_fin_y
- solap_y + H), (ultimo_fin_x - solap_x):(ultimo_fin_x - solap_x + W),:]
ultimo_fin_x = ultimo_fin_x - solap_x + W

decenas_j = it_j/10
decenas_j f = int(math.floor(decenas_j))
for aux in range(©,decenas_j _f):

head_j = head_j + '_'

#Hay que anfadir a los parches de 400x275 el padding que usa

la red:
parche = padData(parche)
imPred = fpDenNet.predict(parche, batch_size=1)
imPred = np.squeeze(imPred)

#Eliminamos bordes en los que consideramos que la red no
tiene buen desempefio
#Para la primera actualizacion: no eliminamos bordes del
tamano del solape al no haber solape:
if solap x > @ or solap y > ©:
unpad_x = int(solap_x/2)
unpad_y = int(solap y/2)
imPred = imPred[unpad_y:-unpad_y, unpad_x:-unpad_x]

unpad = int(padSz/2)
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imPred = imPred[unpad:-unpad, unpad:-unpad]
imPred = imPred[:-padX, :-padY]
print('After unpad: ', imPred.shape)

hei,wid=imPred.shape

file_name = os.path.basename(imgDataFiles[i])

file name = file name.split('.')[0]+ head_ i + str(it_i)
+ head_j + str(it_j) + '.jpg’

Image.fromarray(np.uint8(imPred *
255)).save(os.path.join(savePath_temp, file_name), compress_level=0)

it j+=1

head_j =

numParches += 1

ultimo_fin_y = ultimo_fin_y - solap_y + H
it i +=1
head_i = '_'

unirParches(imTest, savePath_temp, imgDataFiles[i], hei, wid, it_ i,
it_j)

else:
imPred
imPred

fpDenNet.predict(imTest, batch_size=1)
np.squeeze(imPred)

#Descarte de bordes: como prueba para ver la zona en la que la red
es efectiva

#unpad_x = int(solap_x/2)

#unpad_y = int(solap_y/2)

#imPred = imPred[unpad_y:-unpad_y, unpad_ x:-unpad x]

unpad = int(padSz/2)

imPred = imPred[unpad:-unpad, unpad:-unpad]

imPred = imPred[:-padX, :-padY]

Image.fromarray(np.uint8(imPred * 255)).save(os.path.join(savePath,
os.path.basename(imgDataFiles[i])))

if _name__ == '_main__ "':
dataPath = sys.argv[1]
#dataPath = './test'

test_FPDMNet(dataPath)
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