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Abstract—In recent years, biometric systems have positioned
themselves among the most widely used technologies for people
recognition. In this context, palm vein patterns have received the
attention of researchers due to their uniqueness, non-intrusion,
and reliability. Currently, research on palm vein recognition
based on deep learning is still very preliminary, most of the works
are based on very deep models by using pre-trained models and
transfer learning techniques. In this work, we evaluate end-to-end
CNN models for palm vein recognition. The proposed method was
implemented on seven public databases of palm vein images and
two convolutional neural network architectures were evaluated:
SingleNet, the proposed architecture of few convolutional layers,
and a deeper architecture based on ResNet32. The experimental
results demonstrate the superiority of the SingleNet model,
outperforming the state-of-the-art results for the IITI, PUT, and
FYO databases, achieving the same results on the Tongji and
PolyU datasets, and obtaining a slightly lower performance for
the VERA and CASIA databases. Comparing to the state-of-the-
art approaches, our proposed method is computationally simpler
than those that are based on very deep architectures and others
that fuse hand-crafted and CNN extracted features.

Index Terms—Convolutional Neural Networks, Palm vein
recognition, Biometrics.

I. INTRODUCCION

En la sociedad moderna, la identificacién y verificacion de
personas mediante sus rasgos biométricos son componentes
esenciales de los gobiernos y las empresas privadas, contando
con varias areas de aplicaciéon como el comercio electrénico,
servicios bancarios y financieros, servicios hospitalarios, el
internet de las cosas, entre muchas otras. Dentro de los
sistemas biométricos la huella dactilar es la tecnologia mas
utilizada por su aceptacion universal y bajo coste, sin embargo,
ésta cuenta con varios inconvenientes relacionados con la
privacidad y seguridad. En la actualidad, y de hecho en el
futuro inmediato, la pandemia de COVID-19 ha repercutido
en la demanda de sistemas biométricos basados en contacto.
Concretamente los sistemas de huellas dactilares se han visto
afectados, puesto que el virus puede permanecer por un largo
tiempo en las superficies. Asi, las tecnologias biométricas sin
contacto adquieren actualmente mayor relevancia.

En este contexto, la biometria basada en las venas de la
palma de la mano es mds segura y tiene mayor precision
que otros tipos de sistemas biométricos. Durante la tdltima
década, existen varios enfoques basados en el reconocimiento

de venas de la palma de la mano para la identificacién de
individuos [1]. Los enfoques mas recientes se han centrado en
las redes neuronales convolucionales (CNN), que son capaces
de aprender representaciones de caracteristicas mas robustas.
A pesar de ello, los enfoques basados en CNN presentan dos
problemas muy importantes que hay que resolver para poder
aplicarlos en escenarios del mundo real: (1) las bases de datos
disponibles piblicamente son limitadas; y (2) la mayoria de los
trabajos se basan en modelos muy profundos centrados sobre
todo en las técnicas de transferencia de aprendizaje usando
modelos pre-entrenados.

El presente articulo propone la evaluacidn de arquitecturas
CNN de principio a fin (end-to-end) para el desarrollo de un
modelo de reconocimiento de personas por medio de venas
de la palma que sea robusto, escalable y con una arquitectura
poco profunda. Para esto se consideraron siete bases de datos
publicas de venas de la palma existentes en la literatura,
con el fin de establecer comparaciones a los trabajos del
estado del arte. Se realiz6 una etapa de preprocesamiento de
imdgenes en donde, se extrajo el ROI, se aplicaron métodos
de normalizacién, ecualizacién y nitidez, finalizando con la
aumentacion de los conjuntos de imagenes. Se utilizaron dos
arquitecturas para realizar la evaluacién: SingleNet una arqui-
tectura de pocas capas convolucionales basada en AlexNet [2]
y una arquitectura mds profunda basada en ResNet32 [3].
Se entrenaron ambos modelos y se realizaron pruebas con el
clasificador CNN y con un clasificador KNN usando el modelo
entrenado como codificador de caracteristicas.

De acuerdo a lo anterior, las principales contribuciones de la
propuesta son las siguientes: (1) crear un modelo de principio
a fin eficiente, el cual sea lo més simple posible desde el punto
de vista de la arquitectura, lo cual posibilitaria ser desplegado
en hardware de bajo costo como podrian ser arquitecturas
paralelas y/o embebidas como NVIDIA Jetson; y (2) contribuir
a extender las aplicaciones reales de los sistemas biométricos
basados en venas de la palma de la mano.

El resto del articulo se compone de cuatro secciones. En
primer lugar, se abordan los trabajos relacionados del estado
del arte en la Seccién II. En la Seccién III, se presenta
el modelo y metodologia propuestos. Luego, se presentan
los resultados experimentales obtenidos en la Seccién IV y
finalmente, se ofrecen las conclusiones en la Seccién V.



II. TRABAJOS RELACIONADOS

En la Tabla I, se presenta un resumen de los diferentes enfo-
ques abordados en las investigaciones basadas en CNN sobre
reconocimiento de venas de la palma para la identificacién de
personas. Los resultados del desempefio representan la tasa
de acierto extraida de los articulos originales. Los mejores
resultados para cada base de datos se destacan en negrita.

La mayoria de las arquitecturas CNN utilizadas en la
literatura son complejas y muy profundas. Cabe destacar
que los enfoques reportados han mejorado los resultados de
rendimiento en las bases de datos de venas de la palma,
logrando un rendimiento de muy alta precisién e incluso el
100% en cuatro de las siete bases de datos publicas. Sin
embargo, alin presentan limitaciones relevantes por resolver
para poder aplicarlas en escenarios del mundo real, dentro
de las cuales se destacan: (1) los conjuntos de datos son
limitados, las bases de datos disponibles publicamente tienen
un ndmero pequefio de sujetos y un ndmero limitado de
muestras por clase, lo que restringe los datos de entrenamiento
disponibles para tareas de reconocimiento de venas, y al
mismo tiempo, reducen el rendimiento de generalizacién de
los modelos CNN; (2) los modelos son muy profundos, ain
existen grandes desafios en el desarrollo de un modelo basado
en CNN simple y factible para el reconocimiento de venas
de la palma, ya que la mayoria de los enfoques del estado
del arte se basan en arquitecturas muy profundas (p.e. VGG,
ResNet, GoogleNet, DenseNet, ResNeXt, MobileNet, entre
otros) que requieren un proceso de entrenamiento muy lento
y complicado con millones de pardmetros para optimizar; y
(3) el bajo costo y miniaturizacién de los dispositivos de
implementacion, lo cual esta relacionado con el tema anterior,
la ventaja mds importante de los modelos mas simples no es
solo su entrenamiento en un tiempo razonable, sino también
su despliegue en sistemas de bajos recursos.

III. METODOLOGIA PROPUESTA

En esta seccion, se presenta de forma detallada cada uno de
los elementos utilizados para resolver el problema de estudio.
Se entrega una descripcién precisa de los aspectos necesarios
para llevar a cabo la metodologia propuesta.

A. Modelos CNN evaluados

Se seleccionaron dos arquitecturas CNN, con las cuales
se desarrollaron los modelos utilizados para realizar los ex-
perimentos en cada una de las bases de datos de estudio.
Primero se implementd una arquitectura de pocas capas con-
volucionales nombrada SingleNet y ademds se evalué una
arquitectura ResNet con 32 capas, ambas se describen a
continuacion.

1) SingleNet: La gran mayoria de las arquitecturas de la
literatura son muy profundas, lo cual se ve reflejado en un
gran nimero de capas convolucionales en la red y esto conlleva
una considerable complejidad computacional y mucho tiempo
de entrenamiento. La razén por la cual se seleccioné una
arquitectura de pocas capas convolucionales fue para obtener
un modelo computacional lo més simple posible con resultados

de aprendizaje comparable a los modelos mas complejos del
estado del arte.

Las especificaciones de la arquitectura implementada se
presentan en la Tabla II, la cual se basa en el modelo
AlexNet [2]. La red estd compuesta por nueve capas (contando
la entrada y salida), de ellas cinco capas convolucionales y
tres capas densas (fully-connected). De acuerdo a experimenta-
ciones realizadas para el refinamiento de la arquitectura, con
el objetivo de reducir el sobreajuste de la red, fue necesario
afnadir operaciones de normalizacion (BatchNorm) a las capas
convolucionales y operaciones de abandono (dropout) luego
de las dos primeras capas fully-connected.

2) ResNet: La arquitectura ResNet modifica la estructura
tradicional de la red neuronal convolucional incorporando
moédulos residuales que realizan una conexiéon de acceso
directo. Los mddulos residuales se apilan secuencialmente
y la conexiéon de acceso directo reinyecta representaciones
previas al fluyjo de entrada de la siguiente capa [3]. Esta
arquitectura se tuvo en cuenta con el objetivo de agregar un
grado mayor de complejidad en comparacién a la arquitec-
tura SingleNet propuesta, sin aumentar significativamente el
nimero de pardmetros ni la complejidad computacional del
modelo.

La arquitectura Resnet permite de forma féicil variar la
profundidad de la red, por lo que teniendo en cuenta la
complejidad de la tarea de clasificacion se optd por la variante
ResNet-32, la cual se inspira en gran medida en la arquitectura
de ResNet-34 [3]. La Tabla III resume las especificaciones de
la arquitectura implementada. El modelo estd compuesto por
tres grupos de médulos residuales (ResStack), donde todas las
capas cuentan con la misma cantidad y tamafio de filtros. La
primera capa convolucional de cada grupo residual reduce los
mapas de caracteristicas a la mitad por medio de un valor de
stride = 2. Finalmente, después del pipeline convolucional,
se agrega una agrupacion promedio (AvgPooling) antes de la
capa densa de salida para la clasificacion.

B. Bases de datos

Las bases de datos de venas de la palma de la mano son
de gran interés para la comunidad cientifica, dadas las carac-
teristicas y beneficios de este rasgo biométrico. En particular,
los patrones de venas se visualizan en las imdgenes como
lineas oscuras que aparecen en la palma de la mano a través
de la irradiacién de luz en una longitud de onda cercana al
infrarrojo (NIR), y solo tienen validez en el cuerpo vivo [4].
En la Tabla IV se presenta la informacién de las siete bases
de datos publicas encontradas en la literatura, las cuales son
utilizadas para la evaluacién de los modelos propuestos. El
nimero de muestras se expresa como muestras por nimero de
sesiones de adquisicién.

Debido a que las bases de datos disponibles publicamente
tienen un nimero pequefio de sujetos y un ndmero limitado
de muestras por clase, se propone hacer un proceso de
aumentacién de muestras. La literatura aborda este problema
utilizando diferentes técnicas que permiten ampliar el conjunto
de datos existentes logrando reducir en gran medida el error



TABLA I: Resumen de los diferentes enfoques CNN para el reconocimiento de las venas de la palma.

Enfoque Arquitectura CNN Ano | Base de Datos | Desempeio

Red “e‘;rgi‘iig;’;ggrh‘;{?&al[ f]mf““da Inception ResNet v1 2018 Tongji 100%

AlexNet 93.92%

Mejora y evaluacion de la Transformada de Onda Discreta VGG-16 2019 PUT 90.83%
de CNN previamente entrenadas [5] VGG-19 92.27%
GoogLeNet 76.92%

[

Red convolucional de codificador-decodificador y una red siamesa U-net encoder-decoder + 2019 Cﬁ,i,IIA 98; 4:? (;Z
previamente entrenada que utiliza Triplet Loss [6] conv6-fc triplet Siamese PolyU 93737
l\ggﬁelfég;ﬂ\i gz :g;ﬁglr?zgciegge[g}o regularized conv2+bnorm+fc2 | 2019 PolyU 99.90%

conv6-fc2 95.16%

Transfiera el aprendizaje y el ajuste fino Cléélj]le é 2019 PUT g%;gzz

en los modelos de CNN [8] RosNe50 99.83%

SqueezeNet 91.66%

Modelo de CNN previamente entrenado con PCA PolyU 100 %

y clasificador de bosque aleatorio [9] AlexNet 2019 CASIA 97.00%

CNN pre entrenado y autocodificador convolucional DenseNet-161 2020 PolyU 99.69%
densamente conectado [10] ResNeXt-101 Y 98.67%

Filtro Jerman y modelo CNN optimizado 3 blocks (n*conv+bnorm) +fc | 2020 CASIA 99.40%

mediante optimizacién bayesiana [11]

CASIA 99.83%
Fusién a nivel de puntuacién de un potente descriptor BSIF AlexNet 2020 EESF) gg%%)?
basado en texturas y un clasificador CNN [12] el
VERA 100%

Tongji 100%

. PolyU 100%
MobileNet v3 Tongji 98.67%

. PolyU 100%
Evaluacién de modelos CNN clésicos y recientes mediante EfficientNet 2021 Tongji 99.00%
el uso del aprendizaje por transferencia [13] GhostNet PolyU 99.60%
) Tongji 96.20%
PolyU 98.57%
ResNeSt-50 Tongji 94.92%

TABLA 1II: Especificaciones de la arquitectura SingleNet. El
nimero de salidas de la capa Full03 se corresponde con el

nimero de clases C.
Capas Especificaciones (filtros / norm / pooling)
Input 128 x 128

Conv01 7 x 7 x 96 + BatchNorm + Max-Pooling: 2 x 2

Conv02 5 X 5 x 192 + BatchNorm + Max-Pooling: 2 X 2
Conv03 3 x 3 x 284 4 BatchNorm 4 Max-Pooling: 2 X 2
Conv04 3 x 3 x 512 4 BatchNorm 4 Max-Pooling: 2 X 2
Conv05 | 2 x 2 x 1024 + BatchNorm + Max-Pooling: 2 x 2
FullO1 1024 4 Dropout: 0.65

Full02 512 + Dropout: 0.65

Full03 C

TABLA IV: Detalles de las bases de datos de venas de la
palma disponibles en la literatura. Por razones de espacio en el
resto del documento, las bases de datos CASIA-850 y PolyU-
NIR son identificadas como CASIA y PolyU, respectivamente.

Base de Sujetos Muestras Imagenes Tamaio
Datos X Manos Totales de la Imagen
Tongji [4] 300 x 2 10 x 2 12.000 800 x 600
IITI [14] 185 x 2 6 2.220 2592 x 1944
CASIA-850 [15] 100 x 2 3 x2 1.200 768 x 576
VERA [16] 110 x 2 S5x2 2.200 480 x 680
PUT [17] 50 x 2 4 x3 1.200 1280 x 960
PolyU-NIR [18] 250 x 2 6 x 2 6.000 352 x 288
FYO [19] 160 x 2 1 x2 640 800 x 600

TABLA III: Especificaciones de la arquitectura ResNet-32. El
nimero de salidas de la capa Full01 se corresponde con el
numero de clases C.

el proceso de aumentacion de muestras realizado. El proceso
propuesto con este fin consistié en fijar una regioén de interés

(ROI) y aumentar el conjunto de imdgenes realizando trasla-

ciones de 5 pixeles en los ejes de las abscisas y ordenadas,

ademas de realizar rotaciones de 5 grados con respecto al

centro de la palma de la mano, de esta manera fue posible

aumentar cada una de las muestras en 87 nuevas imégenes.

Capas/Bloques Especificaciones (tamafio X numero de filtros)
Input 128 x 128
Conv2D-BN-ReLU 3 x 3 x 16 + BatchNorm
ResStack01 32 x 32 x 16

ResStack02 16 x 16 x 32

ResStack03 8§ X 8 x 64

AvgPooling 8 x 8

FullO1 C

Como salida de este preprocesamiento se aplicaron por sepa-

rado tres técnicas diferentes para mejorar las imagenes: (1) el
algoritmo CLAHE [21] para mejorar el contraste por medio

y mejorar la precision [20]. Entre las transformaciones apli- de la ecualizacién del histograma; (2) un filtro de refinamiento
cadas se encuentran rotacion, traslacion, acercamiento, cortes, (sharpening) por mascara de desenfoque [22] para resaltar los
perturbacién de colores, entre otras. En la Fig. 1 se presenta bordes de los patrones de venas; y (3) una normalizacién de



los niveles de grises. Las imdgenes resultantes de la aplicacion
de las tres técnicas anteriores dieron origen a tres diferentes
variantes de cada base de datos, las cuales fueron llamadas
Clahe, Sharpen y Normal, respectivamente. Al realizar pruebas
sobre cada una de las variantes, se pudo comprobar la influen-
cia del preprocesamiento en el rendimiento de los modelos y
asi obtener para cada base de datos la de mejor desempeiio.

i ‘ ‘ aee aee

Deteccion y aumento del ROI Mejora de las muestras de venas

Fig. 1: Proceso de aumentacién de muestras del ROIL.

C. Diserio experimental

1) Seleccion de conjuntos de entrenamiento y prueba: Para
lograr seleccionar la cantidad de datos para entrenamiento y
prueba, fue necesario explorar y cruzar datos de los diferentes
articulos en donde hicieron uso de estas bases de datos en
redes neuronales convolucionales. A partir esto fue posible
establecer la cantidad de datos para entrenamiento y prueba
que se utilizaron para desarrollar y evaluar los modelos. Esta
seleccion se realizé de acuerdo con la frecuencia con que
estos se utilizaron en los diferentes articulos con el objetivo
de establecer comparaciones equivalentes, en la Tabla V se
resume dicha informacion.

TABLA V: Cantidad de muestras originales seleccionadas para
los procesos de entrenamiento y prueba.

Base de Muestras de Muestras de Total de
Datos entrenamiento (%) prueba (%) muestras por clase
Tongji 16 (80%) 4 (20%) 20

IITI 3 (50%) 3 (50%) 6

CASIA 4 (80%) 2 (20%) 6
VERA 8 (80%) 2 (20%) 10
PUT 9 (80%) 3 (20%) 12
PolyU 7 (60%) 5 (40%) 12
FYO 1 (50%) 1 (50%) 2

2) Pruebas de rendimiento realizadas: Después del en-
trenamiento de ambos modelos, se realizaron pruebas de
reconocimiento de individuos en cada base de datos estudiada.
Para esto, se emplearon los modelos CNN obtenidos como
clasificador y ademds se utilizaron como codificadores de
caracteristicas junto a un clasificador KNN.

En todos los casos los datos utilizados corresponden al
conjunto de prueba establecidos con anterioridad para cada una
de las bases de datos. En las pruebas con KNN, este conjunto
de datos fue separado para ser parte de la galeria y como
muestras de consulta. Se realizaron varias pruebas, primero
se utilizé solo una imagen para la galeria y todas las demas
para consulta, posteriormente se fue aumentando la cantidad
de imégenes para la galeria y de igual forma se consideraron
todas las restantes para el conjunto de prueba, esta informacién

se resume en la Tabla VI. En el caso particular de la base de
datos FYO, la cual cuenta con solo una imagen desconocida
para el modelo, se utiliza la imagen de entrenamiento para la
galeria y la restante para la prueba. Ademds, para las imdgenes
de la galeria se evalud el uso o no del proceso de aumentacion
de muestras.

TABLA VI: Especificaciones de las particiones realizadas en
las pruebas con el clasificador KNN. La cantidad de muestras
considera las imdgenes originales sin aumentacion para cada
individuo.

Base de | Cantidad de muestras
Datos Galeria:Prueba
Tongji 1:3; 2:2 y 3:1

1ITI 1:22y2:1

CASIA 1:1
VERA 1:1
PUT 1:2y 2:1
PolyU 1:4; 2:3y 3:2
FYO 1:1

Con respecto a las pruebas del clasificador KNN se utilizé
el método KNeighborsClassifier de la biblioteca sklearn del
lenguaje de programacién Python. Para la ejecucién de los
experimentos, se utiliz6 el modelo con mejores resultados de
los entrenamientos, al cual se le eliminaron las 5 dltimas capas
(correspondientes al clasficador), utilizando la salida de la
dltima capa convolucional como descriptor de caracteristicas.
En cada modelo los descriptores de caracteristicas estdn con-
formados por vectores float de longitud 1024 en SingleNet y
256 en ResNet. A partir de estas caracteristicas se implement6
el KNN teniendo en cuenta diferentes valores de k = [1, 3, 5]
y usando la distancia euclidiana como métrica de similitud
entre las codificaciones de caracteristicas de las muestras en
la galeria y las de prueba.

3) Métricas de rendimiento: Las métricas consideradas
para evaluar el entrenamiento de los modelos propuestos
corresponden a las tasas de exactitud de la clasificacion
(accuracy) y la pérdida (loss) obtenidas a lo largo de las épocas
de entrenamiento. Por otra parte, respecto a las pruebas de
reconocimiento se identifican las mejores tasas de exactitud
obtenidas por los modelos y el clasificador KNN.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En esta seccidon se presentan los resultados obtenidos a
partir de la ejecucion de los experimentos mencionados en
la Seccion III-C. En los experimentos, se utilizaron dos GPU
NVIDIA GeForce GTX 1080Ti basadas en la arquitectura Pas-
cal sobre un servidor dedicado con sistema operativo Debian
GNU/Linux 10 (buster) (kernel 4.19.0-17-amd64 x86_64),
compuesto por dos CPU Intel Xeon Gold 6140, con 128 GB de
memoria RAM. Los modelos propuestos fueron desarrollados
en el lenguaje de programacién Python (v.3.7.3), haciendo uso
de las bibliotecas de OpenCV (v.4.1) Tensorflow (v.1.15.0),
Keras (v.2.3.1) y Scikit-learn (v.0.24).

A. Entrenamiento de los modelos CNN

El entrenamiento de los modelos CNN propuestos SingleNet
y ResNet, se realizd sobre cada una de las siete bases de datos



de estudio, considerando las imdgenes originales y aumen-
tadas con las variantes de preprocesamiento obtenidas Clahe,
Normal y Sharpen. Cabe sefialar que las manos izquierdas
y derechas de los individuos se consideraron como sujetos
diferentes para todas las bases de datos, por lo cual, el nimero
de clases aument6 al doble.

En cuanto al entrenamiento de las bases de datos sin
aumentacion, la cantidad de muestras para validacién se es-
tableci6 en 20%, a diferencia de las imdgenes con aumentacién
en donde se utilizé un 10% como conjunto de validacién.
Esto se debi6 a que al separar las muestras no fue posible
conservar las mismas proporciones de clases para los conjuntos
de entrenamiento y validacién.

Para la mayoria de las bases de datos el tamafio de la capa
de entrada fue de 128 x 128 pixeles (como se muestra en las
tablas II y III). Sin embargo, para el caso particular de la base
de datos Tongji fue necesario establecerla en 64 x 64 pixeles,
debido a que la cantidad de memoria del servidor no fue
suficiente para almacenar la red y los datos de entrenamiento
en su totalidad.

Con relacién a los hiperpardmetros de entrenamiento se
establecieron los siguientes:

« Epocas de entrenamiento: 100 con un tamafio de lote
batch_size = 32, mas 25 épocas adicionales en las que
se usaron todos los datos de entrenamiento disponibles
sin considerar conjunto de validacién, adicionalmente
se configuré una parada temprana (EarlyStopping) para
evitar el sobreentrenamiento;

o Tasa de abandono: (dropout): 65% para SingleNet y 45%
para ResNet;

o Tasa de aprendizaje inicial: 0.01, se configur6 una funcién
de reduccién de la tasa de aprendizaje (ReduceLROn-
Plateau) con un factor igual a 0.2 para reducir la tasa
de aprendizaje cuando la funcién de pérdida se estanque;

o Funcién de optimizacién: SGD (con momentum = 0.9 y
weight decay = 1 x 10™?) para SingleNet y Adam para
ResNet;

o Funcion de pérdida: categorical_crossentropy para ambos
modelos.

B. Resultados para el modelo SingleNet

Respecto a los resultados de entrenamiento del modelo
SingleNet sobre los datos sin aumentacién se identificaron los
siguientes hallazgos: (1) los modelos obtenidos para las bases
de datos CASIA y IITI presentaron sobreajuste overfitting; (2)
para las bases de datos PolyU, Tongji y FYO se obtuvieron
buenos resultados de aprendizaje con altas tasas de precision
y bajas tasas de pérdida; y (3) se observd que en las bases
de datos PUT y VERA se logran buenos resultados gracias
al escalonamiento de la tasa de aprendizaje. Por otro lado,
el comportamiento del entrenamiento considerando el proceso
de aumentacién de datos mostré buenos resultados para todas
las bases de datos, identificando un excelente aprendizaje con
altas tasas de precision y bajas tasas de pérdida, tanto para el
conjunto de entrenamiento y validacion. El comportamiento

de entrenamiento para el modelo SingleNet se presenta en la
Tabla VII.

Por otra parte, los resultados obtenidos por el clasificador
del modelo SingleNet para el conjunto de datos de prueba se
presentan en la Tabla VIII. A partir de estos es posible iden-
tificar las siguientes caracteristicas: (1) las mejores tasas de
acierto fueron obtenidas en su totalidad por el entrenamiento
realizado con aumentaciéon de muestras, observandose las
diferencias mds significativas en las bases de datos PUT,
CASIA y ITI, por ese orden; (2) la mejor variante de
preprocesamiento para el entrenamiento sin aumentacién estd
representada Sharpen; mientras que para el entrenamiento con
aumentacion, la mejor variante fue Clahe mayoritariamente; y
(3) el mejor rendimiento se obtuvo en la base de datos PolyU
con una tasa de acierto del 100% por medio de la variante
Clahe y la aumentacién de muestras. En general, los resultados
obtenidos por este modelo son comparables al estado del arte,
donde se utilizan modelos CNN preentrenados y de mayor
profundidad.

C. Resultados para el modelo ResNet

En relacién al comportamiento del entrenamiento del mo-
delo ResNet usando datos sin aumentaciéon de muestras se
pudo identificar lo siguiente: (1) los modelos obtenidos para
las bases de datos CASIA, IITI, PUT, PolyU y FYO presen-
taron sobreajuste; (2) en las bases de datos VERA y Tongji
se obtuvieron buenos resultados y se logra identificar una
excelente capacidad de generalizacién; y (3) nuevamente el
escalonamiento de la tasa de aprendizaje fue fundamental
en la optimizacion del modelo. En cuanto al entrenamiento
con aumentacion de datos, el modelo ResNet obtuvo buenos
resultados para todas las bases de datos identificando un
excelente aprendizaje con altas tasas de precision y bajas
tasas de pérdida. El comportamiento de entrenamiento para
el modelo ResNet se presenta en la Tabla IX.

La Tabla X resume los resultados obtenidos por el clasi-
ficador del modelo ResNet para el conjunto de datos de
prueba, de los cuales es posible identificar las siguientes carac-
teristicas: (1) las mejores tasas de acierto fueron obtenidas en
su totalidad por el entrenamiento realizado con aumentacion
de imagenes, donde las diferencias mas marcadas estuvieron
dadas en los conjuntos de datos PUT, FYO, CASIA, IITI y
PolyU, en ese orden, lo que es natural dado que un modelo
mas complejo requiere de mas muestras para su entrenamiento;
(2) 1a mejor variante de preprocesamiento identificada para las
pruebas es Clahe, tanto usando aumentacién como sin ésta; y
(3) en la base de datos Tongji se obtuvo el mejor desempefio
por medio del entrenamiento con aumentacion de imdgenes y
la variante Clahe con un 99.96% de tasa de acierto.

Al comparar los resultados de ambos modelos evaluados,
se puede comprobar que el modelo SingleNet obtuvo mejores
tasas de acierto para cinco de las siete bases de datos es-
tudiadas (FYO, IITI, PolyU, PUT, VERA), con resultados
superiores al 99% en todas; mientras que ResNet fue mejor
en las dos restantes (CASIA, Tongji). Este comportamiento se
atribuye a la complejidad de estas dltimas bases de datos, en



TABLA VII: Resultados del

entrenamiento del modelo SingleNet para cada base de datos estudiada.

Base Aumentacion Mejor . Ti Entrenamiento Validacion

de datos de muestras variante Epocas 1empO ' —p ecision | Pérdida | Precision | Pérdida
CASIA N? normal 68 44s 99.17 0,0698 78.75 1,0394
Si clahe 42 30m 99.99 0,0191 100 0,0186

FYO No normal 72 2m 33s 99.22 0,0424 100 0,0176
Si normal 32 4h 37m 99.99 0,0195 100 0,0192

ITI No sharpen 109 Im 24s 99.80 0,053 88.29 0,5827
S clahe 41 41m 99.99 0,0176 100 0,017

PolyU No clahe 54 2m 9s 99.43 0,0412 100 0,0172
Si clahe 32 2h 8m 99.94 0,0219 100 0,0201

PUT No normal 88 Im Os 98.44 0,0699 100 0,0186
Sit clahe 25 20m 99.99 0,0173 100 0,0169

Tongji No clahe 54 Sm 18s 99.74 0,0263 100 0,0181
Si sharpen 124 8h 36m 100 0,0113 100 0,0112

VERA No sharpen 57 Im 12s 99.66 0,0379 100 0,017
Si normal 68 Th 45m 99.99 0,0135 100 0,0133

TABLA VIII: Resultados obtenidos por el clasificador del
modelo SingleNet para el conjunto de datos de prueba.

Base de Mejor Sin Mejor Con
Datos Variante | Aumentacion | Variante | Aumentacion
CASIA normal 78.50% clahe 97.75%
FYO sharpen 97.06% clahe 99.97%
IITI sharpen 86.40% clahe 98.38%
PolyU clahe 96.68% clahe 100%
PUT normal 79.00% clahe 99.00%
Tongji clahe 99.62% sharpen 99.87%
VERA sharpen 96.36% normal 99.77%

las que se presenta mayor variabilidad inter-clase por lo que
es mds efectivo un modelo mds robusto como ResNet.

D. Resultados con clasificador KNN

Los resultados obtenidos por el clasificador KNN para
ambos modelos se presentan en la Tabla XI, a partir de
los cuales se puede notar los siguientes elementos: (1) los
mejores resultados fueron obtenidos mayoritariamente para
el modelo SingleNet, lo que demuestra nuevamente su alto
poder de generalizacién; (2) las mejores tasas de acierto
fueron obtenidas considerando la aumentacién de imagenes en
las muestras de la galeria; (3) la mejor variante identificada
para la clasificacién sin aumentacién y con aumentacién es
mayoritariamente Clahe; (4) en las bases de datos PUT, Tongji
y PolyU se obtuvo el mejor rendimiento, alcanzando el 100%
cuando se utilizaron una cantidad superior de imigenes de
galeria respecto a las de prueba; (5) el nimero de K que
logré obtener las mejores tasas de acierto para la clasificacion
fue k=1; y (6) al usar el modelo CNN como codificador
de caracteristicas y un clasificador KNN, los resultados de
reconocimiento mejoraron en todas las bases de datos excepto
en la VERA donde fue solo ligeramente inferior al clasificador
SingleNet. Este ultimo punto es muy significativo porque
demuestra la efectividad de los modelos propuestos como
codificadores de caracteristicas y su alta efectividad de genera-
lizacién, lo que posibilita el uso de clasificadores de similitud
como el KNN para extender el modelo de reconocimiento sin
necesidad de un reentrenamiento. No obstante, esto debera ser
comprobado con mds detalle en trabajos futuros mediante la
evaluacion de pruebas cruzadas entre bases de datos.

E. Comparacion contra el estado del arte

La Tabla XII muestra una comparaciéon de los mejores
resultados del estado del arte obtenidos por modelos CNN
y los mejores resultados de los modelos propuestos, para cada
una de las bases de datos estudiadadas. A partir de estos,
se puede observar que para las bases de datos FYO, IITI y
PUT el modelo SingleNet junto al clasificador KNN superan
los resultados del estado del arte. Por otra parte, para las
bases de datos Tongji y PolyU se logra igualar los métodos
de referencia, aunque en nuestro caso con arquitecturas de
menor complejidad. Con respecto a las bases de datos CASIA
y VERA, aunque no se obtiene el mejor resultado del estado
del arte no se aprecian diferencias significativas, igualmente
con una red de mds baja profundidad.

En general, se logran obtener muy buenos resultados, con
un 100% de tasa de reconocimiento en cuatro de los siete
conjuntos de datos evaluados (FYO, PolyU, PUT y Tongji)
y solo una por debajo del 99% (IITI con 98.92%). Se debe
destacar que los rendimientos de clasificacion obtenidos son
cercanos o superiores al estado del arte, lo que se alcanza
con una arquitectura de poca profundidad y un clasificador
KNN. De esta manera, el modelo propuesto es un método
de poca complejidad, a diferencia de lo propuesto por otros
autores de la literatura que utilizan redes y modelos de mayor
profundidad o que se fusionan con métodos de extraccién de
caracteristicas (hand-crafted).

V. CONCLUSIONES

En este articulo, se evaluaron dos arquitecturas de redes
neuronales convolucionales con diferentes caracteristicas, para
la identificacién de personas mediante venas de la palma. Se
utiliz6 una arquitectura de pocas capas convolucionales de-
nominada SingleNet y una arquitectura ResNet32. El método
propuesto se evalud en siete bases de datos publicas de venas
de la palma representativas del estado del arte, las cuales
fueron preprocesadas utilizando un procedimiento propio de
aumentacion de muestras y tres técnicas de mejora de imagen.
Ambas modelos implementados fueron entrenados de extremo
a extremo en cada base de datos. Las pruebas de rendimiento
para el reconocimiento de personas se realizaron con el



TABLA IX: Resultados del entrenamiento del modelo ResNet para cada base de datos estudiada.

Base Aumentacion Mejor . Ti Entrenamiento Validacion

de datos de muestras variante Epocas lempo Precision | Pérdida | Precision | Pérdida
CASIA N9 clahe 47 2m 41s 100 0,1847 81.25 1,0886
Si clahe 83 6h 3m 100 0,0002 100 0,0002

FYO No sharpen 64 13m 38s 96.34 0,1784 59.67 0.1408
Si normal 52 I5h 47m 100 0,0001 100 0,0001

T No clahe 86 6m 29s 100 0,1845 78.38 1,1421
it clahe 41 4h 4m 99.98 0,003 100 0,0033

PolyU No normal 86 19m 16s 97.34 0,1569 93.86 0,3786
Si clahe 71 23h Om 100 0,0001 100 0,0001

PUT No clahe 34 2m 22s 97.33 0,3445 67.22 2,0544
Si clahe 70 5h 46m 100 0,0001 100 0,0001

Tongji No clahe 41 26m 22s 100 0,0303 100 0,0303
i clahe 76 1d 7h 28m 100 0,0001 100 0,0001

VERA No normal 77 9m 20s 100 0,0689 100 0,0694
it sharpen 70 11Th 9m 100 0,0001 100 0,0001

TABLA X: Resultados obtenidos por el clasificador del mo-
REFERENCIAS

delo ResNet para el conjunto de datos de prueba.

Base de Mejor Sin Mejor Con
Datos Variante | Aumentacion | Variante | Aumentacion
CASIA clahe 80.25% clahe 98.75%
FYO sharpen 78.78% clahe 97.12%
IITI clahe 81.17% clahe 97.93%
PolyU normal 88.40% clahe 99.92%
PUT clahe 74.67% clahe 96.33%
Tongji clahe 97.96% clahe 99.96%
VERA normal 96.59% sharpen 99.32%

clasificador CNN y ademds con un clasificador KNN usando
el modelo entrenado como codificador de caracteristicas.

Los resultados experimentales evidenciaron que utilizar el
clasificador KNN para el modelo SingleNet con aumentacién
de datos logra igualar e incluso superar el rendimiento de los
trabajos reportados en la literatura. Para las bases de datos
FYO, IOTI y PUT se superaron los resultados de referencia,
en la Tongji y PolyU se iguala su efectividad, mientras que
para la VERA y CASIA se obtienen tasas de reconocimiento
ligeramente inferiores. No obstante, se destacan las ventajas
del modelo SingleNet, el cual disminuye el consumo de los
recursos de hardware y el tiempo de entrenamiento en todas
las bases de datos. A partir de la evaluacién se comprobd
que el enfoque propuesto consigue excelentes resultados de
generalizacion.

Finalmente, como trabajos futuros con vistas a extender
las pruebas realizadas se propone: (1) realizar nuevas pruebas
de entrenamiento disminuyendo el tamafio de entrada de las
imagenes para analizar si existen diferencias al usar imdgenes
de menor resolucién; (2) extender el estudio del modelo
propuesto para el reconocimiento de rasgos biométricos suaves
como el sexo, la edad, el color de la piel, entre otras, los
cuales tienen influencia en la visualizacién de los patrones
de vena; y (3) desarrollar un dispositivo mdvil sin contacto
para la identificacién de personas por medio de imdagenes
de venas de la palma, basado en el método propuesto y
utilizando arquitecturas embebidas de bajo consumo como
NVIDIA Jetson.
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