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Resumen

Este artículo presenta un algoritmo biométrico para reconocer personas en base a la información contenida en
la palma de la mano usando la técnica de correlación. Cada imagen de entrenamiento se segmenta en cuatro
regiones iguales y donde cada una permanece en su posición original. Mediante el promediado de estas regiones
se construye un filtro de correlación para cada persona, la cual se almacena en una base de datos. Dada una
imagen de la palma de la mano a reconocer, ésta se correlaciona con cada uno de los filtros de correlación. Si se
encuentra alguna coincidencia, entonces se devuelve la identidad asociada a dicho filtro. El algoritmo propuesto
fue evaluado con un conjunto de datos que contiene 500 clases diferentes de imágenes de la palma de la mano,
alcanzando una tasa de identificación y detección igual a 98.48 %.

Palabras clave: Filtros de correlación, Reconocimiento biométrico, Imágenes palmares.

1. Introducción

El reconocimiento de la palma de la mano es una
modalidad biométrica que usa la estructura física
de la palma de la mano de una persona para

fines de identificación [1]. La palma de la mano es la
parte que va de la muñeca hasta el inicio de los dedos.
Esta parte muestra protuberancias largas y estrechas
conocidas como crestas, las cuales son separadas por
espacios conocidos como valles. También presenta sur-
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cos y arrugas. Este conjunto de características es único
y permanente para cada persona, por lo que permite
realizar una identificación de forma confiable.

Existen varios enfoques para el reconocimiento de
la palma de la mano. Los más comunes se basan en
la huella palmar, la cual se representa a través de la
información de la impresión de surcos de fricción [2, 3].
En una imagen binaria de la huella palmar, los surcos
de fricción (líneas negras) se producen por las cres-
tas. Mientras que los espacios en blanco son causados
por los valles y surcos. Wen-xin et al. [4] presentan un
método basado en la extracción de características me-
diante la aplicación de la transformada de Fourier (TF)
sobre las imágenes de la palma de la mano. Estas ca-
racterísticas se usan como índices para las plantillas
en la base de datos, y también para determinar el gra-
do de acoplamiento con una imagen a reconocer. El
método fue evaluado con una base de datos de 500
clases, 12 imágenes de la palma de la mano por clase,
alcanzando una exactitud de identificación de 92.50 %.
Otro método basado en el dominio de las frecuencias,
es el que presentan Imtiaz y Anowarul-Fattah [5]. La
imagen se segmenta en varias bandas espaciales de
pequeña anchura. El reconocimiento se realiza extra-
yendo las características espectrales dominantes de
cada una de esas bandas usando la transformada de
Coseno discreto. Este método fue evaluado sobre dos
bases de datos, obteniendo una exactitud de reconoci-
miento de 99.97 % y 99.92 %, respectivamente. En la
referencia [6], los autores emplean filtros de correlación
del tipo OTSDF, donde la estrategia consiste en diseñar
el filtro con subregiones de imágenes de entrenamien-
to. La estrategia logró una exactitud de reconocimiento
de 99.94 % en el mejor de los casos. En [7], el autor
presenta una estrategia basada en la combinación de
imágenes multiespectrales, y se emplean los algoritmos
de análisis de componente principales y análisis lineal
discriminante para realizar el reconocimiento. Dicho al-
goritmo alcanzó tasas de reconocimiento que van del
98.20 % al 99.57 %.

Los enfoques previamente mencionados se basan en
imágenes de la huella palmar, por lo que necesitan de
una buena estrategia de extracción de características
para obtener desempeños aceptables. Sin embargo, no
aprovechan de manera conjunta la información propor-
cionada por las crestas, valles, arrugas y la textura de
la superficie de la palma de la mano. De ahora en ade-
lante, se referirá a la imagen de la palma de la mano
como imagen palmar. La propuesta presentada en este
trabajo se basa en la premisa de que el uso en conjunto
de toda la información contenida en la imagen palmar,
proporcionará a los algoritmos mayor robustez para dis-

criminar una clase auténtica de clases impostoras, aún
y cuando las crestas no sean distinguibles completa-
mente. Este artículo presenta un algoritmo basado en
filtros de correlación. Cada imagen palmar de entrena-
miento se segmenta en cuatro regiones, donde cada
región permanece en su posición original. Mediante el
promediado de estas regiones se construye un filtro
de correlación para cada persona. A la señal promedio
se le aplica la TF. Luego un factor de no linealidad, la
Ley-k, como se describe en [8]. Por último, el filtro se
almacena en una base de datos. Una imagen palmar
de prueba se compara con la base de datos, y en caso
de que se encuentre alguna coincidencia se devuelve la
identidad asociado a dicho filtro. El resto de este artículo
está organizado de la siguiente manera. En la Sección
2 se presentan conceptos básicos del filtrado de retina
y del proceso de correlación. El algoritmo propuesto se
presenta en la Sección 3. Mientras que en la Sección 4
se presentan los resultados experimentales, así como
la discusión de los mismos. Finalmente, en la Sección 5
se presenta la conclusión de este trabajo.

2. Conceptos básicos

Una ventaja de los filtros de correlación es que pue-
den ser entrenados con muestras que representan las
distorsiones que se espera presente el objeto objetivo.
Sin embargo, una de las distorsiones más difíciles de re-
presentar es la causada por los cambios en iluminación,
pues esta es muy variable y difícil de predecir. Varios
trabajos de investigación han abordado este problema
cuyo reto principal es mejorar la imagen sin pérdida de
detalles.

En esta sección se describe brevemente el filtrado de
retina para la mejora de imágenes con variaciones en
iluminación. También se describe brevemente el proce-
so de filtrado de correlación.

2.1. Filtrado de retina

Se implementó el filtrado de retina descrito en [9] con
el fin de lidiar con problemas de iluminación tanto en las
imágenes de entrenamiento como en las imágenes de
prueba sin perder detalles de las crestas.

El filtrado de retina imita el funcionamiento de la reti-
na humana mediante la combinación de dos funciones
no lineales adaptativas. Sea I(x, y) una imagen palmar
normalizada. La primera función no lineal es un filtro
pasa bajas dado por

F1(x, y) = I(x, y) ⊗G1(x, y) +
Īen

0.1
(1)
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donde F1(x, y) es el factor de adaptación, ⊗ denota la
operación de convolución, Īen es la media de la imagen
de entrada y G1(x, y) es un filtro pasa bajo Gaussiano:

G1(x, y) =
1

2πσ2
1

exp

−x2 + y2

2σ2
1

 (2)

Después, I(x, y) es procesada de acuerdo al factor
de adaptación F1(x, y):

Ila1(x, y) = máx (I(x, y)) + F1(x, y)
I(x, y)

I(x, y) + F1(x, y)
(3)

donde máx (I(x, y)) + F1(x, y) es el factor de normaliza-
ción. máx (I(x, y)) es el valor máximo de intensidad en
la imagen de entrada.

La segunda función no lineal trabaja de forma similar.
La imagen adaptada a la luz está dada por:

Ila2(x, y) = máx
(
Ila1(x, y)

)
+ F2(x, y)

Iia1(x, y)
Ila1(x, y) + F2(x, y)

(4)
con

F2(x, y) = Ila1(x, y) ⊗G2(x, y) +
Īla1

0.1
(5)

y

G2(x, y) =
1

2πσ2
2

exp

−x2 + y2

2σ2
2

 (6)

La constante 0.1 en las ecuaciones (1) y (5) difieren
del trabajo original. El valor se determinó experimen-
talmente, ya que fue el valor que mejor recuperó la
información de los bordes en la imagen.

2.2. Filtrado por correlación

El reconocimiento de patrones por correlación está
basado en la selección o creación de una señal de
referencia h(x, y), denominado filtro de correlación, para
luego determinar el grado de similitud entre el filtro y la
señal de prueba s(x, y) [10].

La aplicación de un filtro de correlación a una imagen
de prueba produce un plano de correlación g(x, y), al
aplicar las siguientes operaciones:

g(x, y) = s(x, y) ⊗ h(x, y) = F−1 {
S (k, l)H∗(k, l)

}
(7)

donde S (k, l) y H(k, l), corresponden a las transforma-
das de Fourier de s(x, y) y h(x, y), ∗ y F−1 son el com-
plejo conjugado y la transformada inversa de Fourier. Si
son similares, g(x, y) mostrará un pico agudo y alto. En
caso contrario, el pico será muy pequeño o simplemente
no se producirá.

Existen varios tipos de filtros de correlación a los
cuales se les puede incorporar invariancias como des-
plazamiento, tolerancia a ruido y a ligeras variaciones

en iluminación, rotación, pose y escala. El filtro de co-
rrelación más simple es el filtro de acoplamiento [11], el
cual está dado por:

H∗(k, l) = F { f (x, y)} (8)

donde f (x, y) es la imagen de referencia. El filtro de
acoplamiento es robusto para reconocer imágenes afec-
tadas por ruido blanco aditivo. Sin embargo, es muy
sensible a distorsiones causadas por la iluminación.
En la literatura han surgido varios enfoques de filtros
de correlación que buscan una mayor robustez a algu-
na distorsión en específico y/o producir un pico alto y
agudo.

3. Algoritmo de reconocimiento biométrico de la
palma de la mano

El algoritmo propuesto consta de dos etapas princi-
pales. La primera consiste en el registro de la plantilla
biométrica del usuario en la galería. Considerando el ar-
got biométrico, las plantillas biométricas corresponden a
los filtros correlación. Al conjunto de todas las plantillas
se le denomina galería. Esta primera etapa se realiza
solo en el registro del usuario o cuando se desea rea-
lizar una actualización de las plantillas biométricas. La
segunda etapa consiste en el reconocimiento de alguna
imagen palmar.

La primera etapa supone que las imágenes palmares
fueron detectadas y extraídas previamente. Cada planti-
lla biométrica se construye con el siguiente algoritmo:

Algoritmo 1. Construcción de plantilla biométrica.

Entradas: Conjunto de imágenes palmares de la mis-
ma clase p1(x, y), p2(x, y), . . . , pn(x, y).

Salida: Plantilla biométrica Hk(k, l) almacenado en la
galería G.

1. Inicializar h(x, y).
2. Para i = 1 hasta n.
3. p′i(x, y) −→ Aplicar filtrado de retina a pi(x, y) como

se describió en la subsección 2.1.
4. s j(x, y) −→ Segmentar p′i(x, y).
5. Sumar a h(x, y) cada segmento s j(x, y).
6. Promediar h̄(x, y) = 1

n h(x, y).

7. Aplicar la TF H(k, l) = F
{
h̄(x, y)

}
.

8. Aplicar la no linealidad
Hk(k, l) = |H(k.l)|k exp

(−i ∗ φH(k,l)
)
.

9. Almacenamos Hk(k, l) en G.
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La palma de la mano es un objeto no rígido, sujeto
a variaciones en forma. Con la segmentación de la
imagen se obtiene un conjunto de clasificadores débiles.
De esta forma, es posible reconocer una imagen que
presenta ligeros cambios de forma, ya que se espera
que las regiones no deformadas se acoplen con su
correspondiente clasificador débil. Por otra parte, el
promediado enfatiza aquellas características comunes
entre los clasificadores débiles.

Una imagen palmar puede ser identificada mediante
el siguiente algoritmo:

Algoritmo 2. Identificación de la palma de la mano.

Entradas:

Imagen palmar a identificar pr(x, y).

Umbral de reconocimiento rth.

Salida: Id o “Desconocido”.

1. Se inicializa vector de puntuaciones vp.
2. Aplicamos el filtrado de retina a pr.
3. Aplicamos la TF a la imagen de prueba pr(x, y), tal

que PR(k, l) = F {pr(x, y)}.
4. Aplicamos el factor de no linealidad: Pk

R(k, l) =
|PR(k.l)|k exp

(−i ∗ φPR(k,l)
)
.

5. Para cada Hk
i (k, l) ∈ G.

6. g(x, y) = F−1
{
Pk

R(k, l)Hk
i
∗(k, l)

}
.

7. Se examina g(x, y) en busca de un pico: pico =
máx{g(x, y)}.

8. Se calcula agudeza del pico: picopsr =

PS R(g(x, y)).
9. Si picopsr > rth:

10. Se agrega picopsr a vp.
11. Si vp no está vacío entonces Id ∈ máx{vp}.
12. En caso contrario, se devuelve “Desconocido”.

La imagen de prueba se compara con cada una de
las plantillas biométricas. Aquellas comparaciones que
producen un picopsr mayor o igual que el umbral de
reconocimiento rth se agregan a un vector de puntuacio-
nes vp. Al final, la identidad del individuo corresponde a
la plantilla cuyo valor del picopsr es el más alto en vp.

El valor PS R [10] representa la agudeza del pico de
correlación. Este valor indica a cuántas desviaciones
estándar sobre la media está dicho pico:

picopsr =
pico − µr(x,y)

σr(x,y)
(9)

donde µr(x,y), σr(x,y) son la media y la desviación están-
dar de la región r(x, y) en la salida de correlación g(x, y)
pero excluyendo la región del pico.

Figura 1. A) Imagen original, B) imagen con iluminación mejorada
mediante el filtrado de retina y C) Plantilla biométrica sintetizada.

4. Resultados experimentales

El algoritmo propuesto fue evaluado usando la base
de datos de imágenes palmares espectrales de la Hong
Kong Polytechnic University (PolyU) [12]. Este conjunto
de datos fue recolectado de 250 personas. A cada una
se le recolectó 12 imágenes de cada mano, consideran-
do cada mano como una clase, se obtuvieron un total
de 500 clases diferentes. Solo se emplearon las imáge-
nes en los espectros rojo (R: Red), verde (G: Green) y
azul (B: Blue) para construir imágenes RGB mantenien-
do la dimensión original de pixeles. Cada imagen RGB
construida se transformó a escala de grises.

La galería G para la tarea de identificación fue crea-
da usando el Algoritmo 1. Para cada plantilla biométri-
ca se usaron cuatro imágenes diferentes de la misma
clase. A cada imagen se le aplicó el filtrado de retina
configurando las ecuaciones (2) y (6) con σ1 = 0.5 y
σ2 = 1, respectivamente. En la Figura 1A) se muestra
una imagen que contiene valores de intensidad bajos.
Esto dificulta aprovechar las diferentes características
de la palma de la mano. En la Figura 1B) se muestra
la misma imagen cuya iluminación mejoró sin mucha
pérdida de características mediante el filtrado de retina.
Luego, cada imagen fue segmentada en cuatro partes
iguales. Finalmente, al filtro de correlación (sintetizado
y mostrado en la Figura 1C) ) resultante del promediado
de las señales se le aplicó la TF y la no linealidad con
un factor k = 0.5.

Mediante el uso de un valor PS R umbral rth = 10 se
puede realizar una perfecta discriminación entre las dos
clases. De esta manera, las imágenes de prueba que
corresponden a la misma clase que la plantilla biomé-
trica producen valores PS R mayores o iguales que rth

(Línea segmentada roja). Mientras que las imágenes de
las clases falsas producen valores PS R menores que
rth (Líneas continuas verdes).

En un primer experimento se correlacionaron, median-
te el Algoritmo 2, 6000 imágenes palmares de prueba
con la plantilla biométrica de la clase 1. Las Figuras 3
y 4 presentan los resultados de las clases 200 y 500,
respectivamente. Como se puede observar en dichas
figuras (al igual que en la Figura 2), las primeras dos
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Figura 2. Resultado en valores PS R de la correlación de la plantilla
biométrica de la clase 1 con el conjunto de prueba.

Figura 3. Resultado en valores PS R la plantilla biométrica de la
clase 200 con el conjunto de prueba.

imágenes de la palma de la mano producen valores
PS R altos debido a que forman parte de la plantilla bio-
métrica. Para el resto de las imágenes, su valor PS R es
menor pero sigue siendo mayor o igual que rth.

En el segundo experimento se hizo una evaluación
intensiva usando la métrica conocida como Tasa de
Identificación y Detección (TID) del protocolo de evalua-
ción FERET [13]:

T ID(rth, 1) =

∣∣∣p j(x, y) : rank{p j(x, y)} = 1̂picopsr ≥ rth
∣∣∣

|PG |
(10)

donde p j(x, y) es la imagen de prueba, rank correspon-
de al paso 11 del Algoritmo 1 y PG que es el conjunto de
prueba que contiene imágenes palmares de personas
registradas en la galería G. Una imagen de prueba es
detectada e identificada cuando se identifica correcta-
mente y su valor picopsr es mayor o igual que el umbral
de reconocimiento rth.

El conjunto PG contiene 500 clases × 12 imáge-
nes/clase = 6000 imágenes palmares a identificar. Cada
imagen fue correlacionada con 500 plantillas biométri-
cas almacenadas en la galería. La Figura 5 muestra el
resultado de correlacionar una imagen de prueba (de la
misma clase que la plantilla biométrica en el registro 50)
con la galería. Como se puede observar, se produce un
valor PS R mayor que el del resto con la plantilla en el re-
gistro 50. Esto indica que la plantilla biométrica contiene
la suficiente información para reconocer correctamente

Figura 4. Resultado en valores PS R de la correlación de la plantilla
biométrica de la clase 500 con el conjunto de prueba.

Figura 5. Resultado en valores PS R de la correlación de una imagen
de la palma de la mano perteneciente a la clase 50 con la galería G.

imágenes de su misma clase.
El algoritmo propuesto es capaz de identificar y de-

tectar correctamente una imagen palmar en el 98.48 %
de las veces.

5. Conclusiones

Se ha propuesto un algoritmo para el reconocimien-
to biométrico de la palma de la mano mediante filtros
de correlación. Se concluye lo siguiente: a) Se pue-
de identificar a una persona, empleando únicamente
cuatro imágenes palmares en el diseño del filtro, b) La
segmentación de las imágenes de entrenamiento y el
promediado de dichos segmentos, proporciona mayor
robustez al algoritmo frente superficies de la palma de
la mano deformadas, c) A base de experimentos se
determinó que el factor de no linealidad k=0.5 hace
que el algoritmo discrimine mejor la clase verdadera de
las clases falsas, y d) Las imágenes con variaciones
en iluminación mejoran manteniendo la información de
bordes aplicando el filtrado de retina.

Como trabajo futuro se propone el desarrollo de un
algoritmo que mediante una imagen obtenida de una
cámara, detecte y extraiga la región palmar para la
creación de una plantilla biométrica o realizar el recono-
cimiento en tiempo real.
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