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El reconocimiento de personas ha sido un areatddiesmportante en el Gltimo siglo y se
ha intentado utilizar todos los rasgos caractedsthumanos posibles para este propésito, dando
paso a la ciencia de la biometria. En el dltimonfie se han desarrollado varios trabajos que
utilizan el iris como medida biométrica, lo que s visto posibilitado gracias al avance de la
tecnologia relacionada a la fotografia digital. dlstema de reconocimiento de iris se compone de
tres procesos esenciales: adquisicion de imaggmesgacion del iris y clasificacion del sujeto.

La gran mayoria del estudio del iris se ha reatiastdizando imagenes adquiridas bajo condiciones
muy ideales de iluminacién y cooperacion del ususdin embargo en los Gltimos afios esto se ha
ampliado a considerar condiciones mas reales HajtraEste trabajo tiene como objetivo el disefio

de un método de segmentacioén de iris, que consideiciones menos cooperativas.

El método desarrollado se divide en seis procesesg enfocan en segmentar diferentes secciones
del ojo dentro de la imagen. Primero se eliminalosdos reflejos especulares que puedan haber y
se busca la ubicacién del centro del iris en lagena Luego se segmentan el limite limbico y la
pupila, aprovechando su forma normalmente circilaajizando con la segmentacion del parpado
y las pestafias. El resultado es una mascara bipageianuestra la posicion del iris dentro de la
imagen de entrada.

Se utiliza la base de datos UBIRIS v.2 para elfdisg prueba de este método. Calculando la
cantidad de pixeles mal detectados (FP+FN) sobeatéidad total de pixeles de la imagen, se
obtiene un error promedio de 1,68%. Mientras qparér del promedio de los valores de FPR y
FNR de cada imagen, el error se establece en 18%s Eesultados son comparables con las
mejores publicaciones enviadas al concurso NIGHativo al mismo tema. Un promedio de 2[s]

requiere el algoritmo en procesar cada imagenub germite creer que podra ser utilizado en

situaciones de tiempo real como parte de un sistermaconocimiento automético de iris.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

1.1. INTRODUCCION

La creciente necesidad de contar con controlesedarislad en una gran cantidad de
actividades humanas, ha incrementado la relevaieim biometria en el dltimo siglo. Diversos
rasgos humanos han sido estudiados para su usornedida biométrica, siendo la huella dactilar
la mas utilizada a nivel mundial. Esto se debecppaimente al hecho de que es una metodologia
que no requiere del uso de tecnologia de altatisafison para ser implementada a diferencia de
otros rasgos como los faciales, los genes, lalaaztina o el iris [34]. Sin embargo, las constant
mejoras de las tecnologias relacionadas a la ffiegdigital, han permitido el incremento del

estudio del iris como medida biométrica [18].

El iris es la Unica seccién de cualquier 6rganodnwmue puede ser observado desde el exterior y
corresponde a la seccién coloreada del ojo (llci€tnal). Su principal funcién corresponde a la de
controlar la abertura de la pupila, regulando laaela de luz hacia la retina, al interior del dja.
forma y los colores que toma el iris han sido @atlms por siglos, principalmente por
oftalmoélogos. Se ha propuesto en diversas opoddeil utilizar esta estructura como indicador del
estado fisico de las personas, en el ambito dethcma alternativa conocido como iridologia, pero

sin lograr consenso entre la comunidad médica sabvalidez [10].

=3

llustracién 1: Componentes caracteristicos de un ojhumano, UBIRIS.



Fueron Sir Francis Galton y Alphonse Bertillon fmeneros en el estudio de la clasificacion de
seres humanos, generando el sistema antropomgtriealizando los primeros estudios sobre la
unicidad de la huella digital. Junto con eso, foelms primeros en observar y documentar las
caracteristicas de unicidad del iris y su posilde como clasificador biométrico [33] [35]. Esto
ocurrié a fines del siglo XIX, pero no fue sino taaka década de los 80, que se empez6 a trabajar
en este nuevo campo, el cual mostraba ser menasivove igual de confiable que la propia huella
digital. Los oftalmologos Leonard Flom y Aram Sapiializaron la primera investigacion sobre las
caracteristicas biométricas del iris, lo que codlle la adjudicacion de la primera patente al
respecto. Juntos describen las propiedades deleiristroducen un modelo conceptual de

reconocimiento automatico de personas [6].

Flom y Safir recurren a comienzos de la décadasl®0’ al fisico britanico John Daugman para
gue se encargue de generar un algoritmo computdc@rpartir de la metodologia que ellos
plantean. Al poco tiempo, Daugman logra desarr@larddigo computacional que permite realizar
el reconocimiento automatico del iris y lo patedéainmediato. Esta patente marcé el nacimiento
de una nueva area de estudio dentro de la ingeieninétrica y ha servido de base para la mayor
parte del trabajo realizado hasta la actualidadsteé &mbito. El proceso de reconocimiento del iris
debe seguir una serie de procesos secuencialesonienza con la adquisicion de una imagen
digital que contenga un ojo en su interior. Demkecella se segmentan los limites del iris y esto se
codifica, para poder finalmente clasificar al swjeistudiado [15] [16]. Solo la publicacién de
Richard Wildes ha podido generar una corrientaratéva de estudio de la segmentacion del iris
[2]. En la actualidad ambas lineas de trabajo dm wtilizadas en el desarrollo de dispositivos

comerciales y de investigacién en el mundo entero.

Sin embargo, aun no se reportan muchos casos géedes masivo de esta tecnologia a nivel
mundial. El caso mas emblematico continGa corredipado al control fronterizo de los Emiratos
Arabes Unidos, que desplegé esta tecnologia deafammplia ya en el afio 2001. Su uso para el
control de inmigrantes ilegales ha sido publicitadmo un gran éxito, habiéndose demostrado una
efectividad del 100% desde su implementacion. Eleeso por obtener imagenes de muy buena
calidad hace que esto sea posible, pero a su gaere un elevado nivel de cooperacion por parte

de los individuos controlados, lo que se facillteaarse de un control fronterizo [14].

Mucha investigacién se ha realizado al respecta®dltimas dos décadas, en diversos laboratorios

e institutos en el mundo entero. Centenares decgaghines han sido lanzadas en este periodo, las



cuales intentan mejorar el algoritmo propuestoimgignente por Daugman o el propio de Wildes.
Nuevos algoritmos y bases de datos han sido ddadoe y elevados niveles de efectividad han
sido alcanzados por estos trabajos. El uso de mesgadquiridas bajo condiciones ideales es una
de las causas de este éxito en la implementacifwsdaétodos disefiados [3]. En los uUltimos afios
el enfoque ha cambiado para dirigirse a los casapie el sujeto no coopera con la obtencién de la
imagen, dado que no se le obliga a observar direette a la camara, ni se controla la luminosidad

del ambiente, al momento de ser grabado o fotegtafj24].

Se conoce que la imprecisién durante el processedmentacion del iris incide directamente con
los resultados del reconocimiento del iris, lo gbéiga a tomar nuevas precauciones y a aumentar
la robustez de los algoritmos [22]. Fue recién leaie 2009 que se puso en carpeta el cambio del
foco del estudio de la segmentacioén del iris heExdamagenes no-ideales. A partir de un concurso
internacional se dan a conocer las nuevas técdeaggmentacion disefiadas para estos casos. En
Portugal se realiza la competicionNalisy Iris Recognition ChallenggNICE 1), en el cual toman
parte casi un centenar de competidores del muntgéocertl objetivo era el disefio del algoritmo de
segmentacion mas efectivo posible, utilizando umjwto de imagenes de iris con alto contenido

de ruido e imperfecciones [21].

En el presente trabajo, la intencion es generaisiema que permita segmentar el iris en imagenes
adquiridas bajo condiciones no-ideales. Se sigagpiemisas en que se basa el conceptdride “
on-the-Move"y se disefia de manera de que pueda funcionaempdireal. Para esto, se utilizan
como base los algoritmos presentados en NICEfhrdea de poder generar un sistema que permita
detectar y segmentar iris en imagenes de la bastats UBIRIS. Se enfoca el trabajo en la
desarrollo de un método que permita encontrar sicigm del iris, eliminar reflexiones especulares,
ubicar la pupila, ubicar el limite limbico, detectestafias y delimitar los parpados. Se desarrollan
los algoritmos para recibir imagen que contengarisnen su interior y que devuelvan como

resultado una mascara binaria que permita la seguaién del iris.

1.2. ALCANCES

En este trabajo se desarrolla sélo uno de los shigeprocesos requeridos para lograr el
reconocimiento de personas mediante el iris, quegponde a la segmentacién de la imagen. El
desarrollo del trabajo se enfoca en el desarr@lan método de segmentacién de iris basado en

algoritmos publicados anteriormente, aplicando nasjgue permiten optimizar la tasa de deteccion
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correcta de iris. Se utiliza una base de datosnatégonal de iris para medir la calidad del método
implementado. No se realizan modificaciones preaidsgs imagenes incluidas dentro de esta base
de datos. La evaluacion sobre la efectiva preselecian ojo dentro la imagen se considera como un

paso previo a este proyecto.

Cada proceso requerido para lograr el objetivopdayecto es implementado en un algoritmo, los
cuales se unen finalmente en un proceso secuebaiahtrada del sistema es una imagen de la base
de datos y la salida una mascara binaria que ildigasicion exacta del iris en su interior. Las
pruebas se disefian de forma de comprobar el fusrti@mto de la implementacién completa de la
deteccidon de iris y se realizan utilizando sub-gotrgs predefinidos de la base de datos

internacional.

1.3. OBJETIVOS

El objetivo general de este trabajo de titulo esadellar un método de segmentacién de
iris con iluminacion en luz visible consideranddus@mnes de parpados y pestafas. Los objetivos

especificos son:

» Recopilar y clasificar informacion referente a larhetria del iris y los algoritmos de
segmentacion publicados.

» Disefiar un método de deteccion de la posicionjdadentro de una imagen.

» Diseflar un método de segmentacion de las difergaess del ojo, como el iris,
pupila, pestanas, parpados y artefactos externos.

» Generar una mascara binaria de segmentacion defimjue contenga solo el iris,
eliminando las secciones correspondientes a la&rasgbupila, parpados, pestafias y
reflejos especulares.

» Medir el funcionamiento del algoritmo utilizando lzase de datos internacional
UBIRIS v.2, adquirida en condiciones no-ideales.

» Definir las mediciones de efectividad a ser utdizs, de forma de poder realizar

comparaciones con trabajos similares.



1.4. ESTRUCTURA DEL DOCUMENTO

El presente trabajo se compone de un total de @apitulos, comenzando por una breve
introduccion al tema, los objetivos del proyectdayestructura del documento. El Capitulo 2
consiste en un marco tedrico, donde se detalladaepresenta el proceso de segmentacion del iris,
las diferentes condiciones que pueden presentarse fgrma en que se trabaja en casos de
condiciones no-ideales. Se recopilan los diferemtig®ritmos publicados hasta la fecha que

permitan resolver este problema.

En el Capitulo 3 se definen los métodos a ser imgitados en el proyecto, describiéndolos. Estos
corresponden a los siguientes: eliminacion dejosflespeculares, blusqueda del iris, segmentacion
del limite limbico, segmentacion de la pupila, mafhiento de los limites encontrados y la

segmentacion del parpado superior.

El Capitulo 4 muestra los resultados obtenidosadmplementaciéon de los algoritmos, primero del
entrenamiento del algoritmo y luego de la pruebaste. Se explica la unién de todos los bloques
que componen el proyecto y el resultado final geieolstiene. Se mide la efectividad real del
conjunto completo al ser evaluado en la base desdhd pruebas y los tiempos de procesamiento

involucrados.

El Capitulo 5 entrega las conclusiones y andlisidod resultados obtenidos, ademas de hacer la
comparacion de este trabajo con las publicacionegue se basa y otras similares. Se entregan
recomendaciones sobre posibles mejoras que sestlapuealizar a la implementacion y sobre el

trabajo futuro que se debiera seguir de forma dempadjuntar este disefio a un sistema completo

de reconocimiento de personas mediante el iris.



CAPITULO 2: MARCO TEORICO

No mas de veinte afios lleva en estudio el recariento de personas mediante el iris, pero
los avances logrados en este periodo de tiempo shin importantes. Un gran nimero de
investigadores han sido parte de este crecimiegitarda y las publicaciones al respecto han sido
numerosas. Pese a esto, se observan muy pocositiggocomercializados en el mercado y esto
obliga a los disefiadores a reservarse parte dectoiento de forma de mantener guardados sus
secretos industriales. La mayor parte de la ingasibn que se ha publicado, se basa en el trabajo
con condiciones muy controladas de adquisiciom@®éenes. Recién en el afio 2009 se modificé el
rumbo de la investigacion hacia condiciones méasesede trabajo, disminuyendo el nivel de

cooperacion por parte de los usuarios.

Este capitulo tiene como objetivo realizar unasiéwi de los trabajos mas importantes realizados en
reconocimiento de iris. Se comienza por explicague implica el reconocimiento del iris (2.1),
para luego pasar a detallar el trabajo que se meltiear con imagenes adquiridas bajo condiciones
no-ideales (2.2). Posteriormente se explica el @macde Iris-on-the-Move (2.3), para terminar
realizando un catastro de los algoritmos disefig@oa cada proceso requerido para lograr la

segmentacion completa del iris (2.4).

2.1. RECONOCIMIENTO DE IRIS

El uso del iris como medida biométrica, ha sidoplamente investigado desde la
publicacion de la patente generada por John Daugerael afio 1994 [15]. El establece que es
posible reconocer a un individuo mediante los petscformados al interior del iris y que esto se
puede realizar a través de una secuencia de peosesoienciales, segun se muestra de forma
esquematica en la llustraciéon 2 [1] [16]. La mayarte de los trabajos publicados hasta el
momento sobre este tema se han basado en el pasadistablecido por esta patente. En la
actualidad es posible encontrar algunos dispositide reconocimiento automatico de iris

desarrollados con fines comerciales y de investigdd8].

! University of Cambridge, Cambridge, Reino Unidihrj.daugman@cl.cam.ac.uk
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Localizacidn Codificacidn

del ojo del patran
Adguisicion Segmentacion Clasificacidn

de imagen deliris del sujeto

llustracion 2: Diagrama esquematico de un sistemaedreconocimiento por iris.

El proceso de reconocimiento de personas mediainte eomienza con la adquisicion de imagenes
gue contengan un rostro humano, o en su defectojouhumano. La evolucion de la tecnologia
relacionada a la fotografia digital, ha permitiddemer imagenes cada vez con mejor resolucion y a
menor costo, lo que ha facilitado la investigaaénla biometria del iris. Cada publicacién sobre el
tema utiliza un modelo de camara propio, de acuarlioexistente en el momento del estudio, lo
que obliga a actualizar los modelos disefiados ¢diempo, lo mismo ocurre con el tipo de
iluminacion aplicado. Las cAmaras pueden ubicansposicion siempre fija o ser ubicadas sobre
superficies movibles, de forma de poder adaptarl@sposicion del usuario. La imagen adquirida
puede contener el rostro completo o sélo seccidaeste. Se puede trabajar con imagenes Unicas o
con secuencias de video. Todo esto depende del lonalie reconocimiento que se desee

implementar [12].

La localizacién exacta del ojo (si es que exisenteb de la imagen resulta necesaria para poder
acotar la zona de busqueda del iris con la cudkebera trabajar posteriormente. Este paso puede
lograrse de forma directa al momento de fotograflesujeto, ya sea enfocando directamente a la
zona del ojo, como también se puede obtener deafeomputacional a partir de una imagen mas
amplia del rostro. Todas las publicaciones revisa#aenfocan en la aplicacion de estrategias de
segmentacion sobre el iris. No se sabe de estugliestengan la intencion de realizar el
reconocimiento aplicando algin método de detead@briris alternativo [20]. Multiples estudios se
han desarrollado en esta parte del proceso, Ibh@eenllevado a la generacion de diversas bases de
datos y la publicacion de miltiples algoritmos dgmsentacion, con diversos niveles de efectividad

y costo computacional [3].

La codificacion de un patron de iris segmentadault@snecesaria para poder lograr una
clasificacion del sujeto con respecto a otros hateips de una base de datos. La codificacion
binaria de 2048 bits planteada por Daugman reseiltda primera publicacién en esté ambito. Su

generacién se basa en el uso de filtros de Gabbs@sre una imagen estirada del iris (realizando



transformacion de coordenadas polares a cartesid®a@s lograr clasificar los patrones obtenidos,
el mismo Daugman propuso el uso de una medida @manocomo la Distancia de Hamming (HD)
[5]. Posteriormente Richard Wildepropuso su propio método de codificacion basadéilteos
Laplacianos y Gaussianos, aplicando métodos estadipara realizar las comparaciones. Esta
area sigue siendo ampliamente estudiada de formia atebido a los constantes cambios que
ocurren en la adquisicion de imégenes y en losessgs de segmentacion que se publican [2]. En
los Ultimos afios han surgido diversas metodologltesnativas, que han sido publicadas por
multiples autores, pero que no entran dentro dealoances de este estudio. Se han realizado
esfuerzos por normalizar estos cédigos, de formeadétar el intercambio de informacion entre

diferentes bases de datos, para lo cual se harral&sto normas ANSI e ISO al respecto [31].

Completando esta serie de pasos, es posible mealizareconocimiento de personas de alta
efectividad y eficiencia computacional. Hasta lehetodos los dispositivos de reconocimiento de
iris conocidos trabajan con muchas restriccionedaeadquisicion de imagenes. Usualmente la
adquisicion de datos se realiza a cortas distarfumslmente inferiores a 1[m]) y con el sujeto
mirando voluntariamente de forma fija y con lossdjien abiertos hacia la camara, a la vez que la
iluminacion ambiental se mantiene controlada, de#&ode reducir al minimo los reflejos en el iris.
Con esto es posible obtener fotografias de al@ueén y calidad. Con este tipo de imagenes
resulta muy efectiva la aplicacién de algoritmossdgmentacion, de los cuales se han observado
trabajos publicados con efectividad de hasta un7698, lo que muestra el nivel de
perfeccionamiento de estos métodos con este tipmdgenes [3]. Este enfoque inicial también ha
mostrado buenos resultados en aplicaciones reale® el caso del aeropuerto de Dubai y en todos
sus los pasos fronterizos de los Emiratos Arabedddri14]. El enfoque actual se da en el ambito
del trabajo con imagenes adquiridas sin (0 con pagas) restricciones sobre el usuario, las cuales
poseen caracteristicas muy diferentes a las olm@svan las primeras publicaciones, lo que
aumenta sin duda alguna la dificultad del probl¢23. Este trabajo bajo condiciones no-ideales

ha abierto un nuevo campo de estudio en la bican@dliiris [11].

2.2. EL IRIS EN CONDICIONES NO-IDEALES

En el momento en que el usuario deja de coopenaretgproceso de adquisicion de
imagenes, se observa que los sistemas reduceredtividd de forma considerable. Cerrar los

2 York University, Ontario, Canada, wildes@cse.yocku
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0jos, no mirar directamente a la camara, moverser artefactos que cubran los ojos (lentes
oscuros u otros), son algunos de los factores nflieyén en la obtencidon de imagenes de baja
calidad o no-ideales [19]. Estos problemas agrema@is grados de dificultad al proceso de

segmentacion del iris y abren el camino a una néexa de la biometria del iris, donde se pretende
eliminar las restricciones impuestas a los usuayiesmentar la efectividad de los sistemas en

situaciones donde no existe de control sobre s

Cuando se trabaja en condiciones no-ideales, apan@@s parametros a considerar durante la
segmentacion que en el caso ideal. Estas nueveisrfas a ser consideradas tienen origen en el
usuario, en la camara y en la iluminacién prineimite. Un resumen de los factores a considerar al

momento de generar un método de segmentacion srarua continuacion [20]:

* Tipo de iluminacion sobre el ojo (NIR o luz visiple

» Problemas de iluminacién (excesiva, precaria ejasl especulares)
» Bajaresolucién de imagen

» Presencia de oclusiones de parpados, pestafi&s leotros

» Posicion del ojo no frontal

» Cantidad de informacion del iris insuficiente

* Movimiento del sujeto

2.2.1. TIPO DE ILUMINACION SOBRE EL 0JO

La mayoria de los equipos de captura utilizadostotgara investigacion como de manera
comercial, utilizan iluminacion de tipo NIR (infrajo cercano, longitudes de onda entre 700 y
900[nm]). El uso de este tipo de iluminacion préserertas limitaciones técnicas relacionadas con
la distancia focal a utilizar y la elevada cantidaduz que se requiere en el proceso. La utiliraci
de iluminaciéon NIR influye también en la calidad s imagenes adquiridas, principalmente
porgue genera mayor contraste entre seccionegajelomno la pupila y el iris. También aumenta el
contraste de las cejas y pestafias, lo que fasilideteccion [24]. Mdltiples bases de datos ham sid
adquiridas bajo este tipo de iluminacion, siendimse$as mas utilizadas para la generacién de
algoritmos de segmentacioén [3]. En la llustraci6ee3muestran dos ejemplos de imagenes de la
base de datos MMUa) y CASIA' (b).

% Multimedia University, Malasia, http://pesona.medu.my/~ccteo/
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llustracién 3: Imagenes de iris adquiridas con ilunmacién NIR, a) MMU, b) CASIA.

La luz NIR puede resultar perjudicial para el ojortano si no es aplicada de forma correcta (se
establece una irradiacién maxima para asegurar@amgegridad del ojo de 10[mw/éiny resulta
dificil de aplicar a sujetos ubicados a grandetadisa de la camara. Esto motivé a Hugo Proenca
a estudiar la adquisiciébn de imagenes de iris llajminacion de longitud de onda visible
(longitudes de onda entre 400 y 700[nm]). Paragmexs con iris de color claro (azul o verde claro)
o claroscuro (café claro, castafio o verde oscw@pservé un alto nivel de factibilidad de uso de
estas imagenes. Para un iris oscuro (café oscnegim) se observan problemas de distincion entre
pupila e iris [24]. Existen muy pocas bases de dafibquiridas con iluminacién natural, siendo
UBIRIS® la mejor considerada dentro de este estilo [26]laBlustracion 4 se muestran ejemplos
de imagenes de la base de datos UBIRIS versiony24&0L’ (b).

4 CASIA Iris Database, http://www.cbsr.ia.ac.cniigabase.htm

® Universidad de Beira Interior, Covilha, Portugaigomcp@di.ubi.pt
® UBIRIS lIris Database, http:/iris.di.ubi.pt/

" UPOL Iris Database, http://phoenix.inf.upol.czlri
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llustracién 4: Imagenes de iris adquiridas bajo luzvisible, a) UBIRIS, b) UPOL.

Las diferencias entre imagenes adquiridas con arnipos de iluminaciones son muy grandes.
Existen diversas bases de datos disponibles paestigacion, las cuales han sido adquiridas en
condiciones diferentes, por lo que se obtiene amiab de posibilidades para el trabajo con iris [3]
No se existen estudios conclusivos sobre la caitelade la informacion obtenida del iris al
trabajar con diferentes longitudes de ondas [20].

2.2.2. PROBLEMAS DE ILUMINACION

La presencia de fuentes de iluminacién no contedad momento de adquirir imagenes del
ojo de un sujeto puede generar reflexiones espesutabrillos dentro del iris. Este efecto consigue
disminuir la cantidad de informacion contenida kinigy genera ruido que puede llegar a afectar al
proceso de segmentacion. Trabajando con imagenegidds sin (0 con pocas) restricciones sobre
el usuario, se hace dificil controlar la aparicibm este problema, por lo que resulta necesario
considerarlo como parte del algoritmo de segmefiiaéil uso de lentes de contacto también puede
influir en la aparicién de reflejos especularedjidie al cambio de curvatura que le generan al ojo
[16].

La falta o el exceso de iluminacion también puedenerar problemas, debido a que pueden
dificultar la distincion entre las diferentes seogs del ojo, reduciendo el contraste que exigte en

las diferentes partes del ojo. Métodos de compésale la iluminacion pueden mostrarse Utiles
para enfrentar este problema. En la llustraciée meestra una imagen muy iluminada (a) y otra

muy oscura (b) [25].
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llustracion 5: Ejemplos de iris con problemas de ilminacion, UBIRIS.

2.2.3. PROBLEMAS DE RESOLUCION

Si un sujeto se ubica en una posicion muy cercanayolejana con respecto a la camara, la
imagen adquirida puede resultar fuera de foco,ue ionplica tener una foto borrosa o poco
distinguible. Lo mismo ocurre cuando la camararsaientra mal calibrada o mal dimensionada
para la situacién en que ocurre la adquisiciomtigenes. Los problemas generados por este efecto
son importantes, debido a que muchos métodos deestgcion dependen directamente de la
calidad de la imagen dentro de sus algoritmos, @ [gara detectar el limite limbico o para
diferenciar la pupila [29]. La llustracion 6 muestin par de imagenes de iris con problema de

enfoque, las que presentan un gran desafio paeglaentacion [25].

llustracion 6: Ejemplos de iris con baja resolucién UBIRIS.

2.2.4. OCLUSIONES

Las oclusiones, que ocurren debido a que la zohaislese encuentra cubierta de forma
parcial o total, generan problemas de pérdida ftenvacion para realizar la clasificacion. Esta
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informacién no puede ser recuperada de forma $nsith requerir cooperacion del usuario. Para la
segmentacion, esta situacion puede llegar a repegsena complejidad importante, debido a que
las oclusiones no poseen patrones fijos, de taeraagque puedan ser detectadas de forma sencilla
[20].

Como oclusiones se pueden considerar los parpkdopestafias, el pelo, los anteojos y los lentes
de contacto, entre otros. Cada ser humano pose®rmato de ojo propio, el cual cambia

considerablemente con la etnia y la edad, ademasielexisten mdltiples tipos de anteojos y de
lentes de contacto. La llustraciéon 7 muestra imageie iris ocluidos por los parpados (izquierda) y

por lentes (derecha) [25].

llustracion 7: Ejemplos de iris ocluidos, UBIRIS.

2.2.5.ROTACION DEL 0JO

Los sistemas tradicionales de reconocimientoidecirentan con que el usuario observe de
forma directa hacia la camara, de forma de queilguede en la zona frontal del ojo y se
simplifiqgue su blsqueda y segmentacién. Al adqintéigenes de iris a la distancia y con el sujeto
en movimiento, aumentan las probabilidades de gqueikada se encuentre fija en puntos distintos
al de la cAmara o bien que la cara se encuendad®0]. Ejemplos de imagenes de 0jos no

frontales se muestran en la llustracién 8 [25].

Los cambios de posicién del iris pueden causaesaphricién de una seccién de la esclerdtica en la
imagen capturada, lo que causa problemas al morderdetectar el limite limbico, debido a que la
diferencia de intensidad entre el iris y la pielnesnor que entre el iris y la esclera. Ademas esta

rotacion afecta la forma en que se observa elyasgue por la perspectiva este pierde su forma

13



circular. Todo esto obliga a tomar consideraciolagsopiadas al momento de realizar la

segmentacion, ya que son casos que no se tomalcaema en las publicaciones tradicionales [8].

llustracién 8: Ejemplos de iris no frontales, UBIRIS.

2.2.6. REQUERIMIENTOS DE RESOLUCION

El iris, al tratarse de un elemento de tamafio neglcido, con un diametro cercano a
1[cm] regularmente [19], resulta dificil de fotofjga con alta resolucién a la distancia. La norma
ISO/IEC 19.794-6 establece resoluciones digitalasmas para la adquisicion de estas imagenes,
de forma de poder facilitar la clasificacién deglesoi [31]. En la Tabla | se muestra un resumen de

la calidad de una imagen adquirida segun la cahtidapixeles que debe tener el diametro del iris
en ella.

Tabla I: Calidad de imagen segun diametro del iris.

Calidad de imagen de iris| Diametro del iris
[px]
Marginal <100
Aceptable 100-150
Bueno 151-200
Excelente >200

En la llustracion 9 donde es posible observar oregen para cada una de las clases de calidad de
imagen establecidas, donde se destacan cuatrmdakegmarginal (a), aceptable (b), bueno (c) y
excelente (d), las cuales dependen exclusivamehtedio del iris en cada uno de los casos [25]..
Todas estas imagenes son Utiles para generartalgerde segmentacién de iris, pero los pasos de

codificacién y clasificacion se ven directamentdluenciados por estos requerimientos de
resolucion.

14



c) d)

llustracién 9: Ejemplos de iris segun calidad de iragen, UBIRIS.

2.3. SISTEMAS DE RECONOCIMIENTO DE IRIS A LA DISTANCIA

La primera publicacion sobre la factibilidad de lia el reconocimiento de personas
mediante el iris a distancias superiores a 1[mia de&l afio 2005. El estudio consistié en utilizar
camaras con teleobjetivos para obtener imagenessdde sujetos ubicados a 5[m] y 10[m] de
distancia, iluminados con luz NIR. Con esto se d#mda factibilidad del reconocimiento del iris a
grandes distancias, obteniendo iris de 128 pixddediametro, pero aplicando un elevado nivel de

restricciones sobre los usuarios al adquirir la&giemes [7].

El primer prototipo comercial de un sistema de mecimiento de iris a distancia fue el
denominadolris on the Mov&" (IOM), desarrollado por la James Matey en la Carpion
Sarnoff. Se fij6 un juego de cAmaras estéaticas al fremtendportal similar a un detector de metales
usado tipicamente en aeropuertos. El usuario camiadravés del portico a una velocidad menor a
1[m/s], donde se le tomaba una fotografia bajoihacion NIR. El sistema era capaz de realizar el

& SR Sarnoff, Princeton, NJ, Estados Unidos, www.sarnoff.com
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reconocimiento del individuo a una distancia de]3fgontando con un alto nivel de cooperacion
por parte de este (ojos abiertos, mirada fija @almara, altura correcta, etc.), logrando apenas un
78% de efectividad en el reconocimiento en un tieohg 3[s] de procesamiento [19].

El afio 2009 se publicé un nuevo sistema de recomnexto de iris a distancia, desarrollado en el
instituto CASIA por el equipo liderado por Tieniaf, esta vez utilizando camaras unidas a una
unidadpan-tilt-zoom(PTZ). De esta forma el sistema de deteccion dempdia adaptarse a sujetos
gue no se encuentran dentro de la zona de deteesiablecida originalmente. El sistema permitia
un reconocimiento a una distancia de 3[m] utilizaitdminaciéon NIR, con una efectividad de 96%
y un tiempo de procesamiento de 3[s], lo que implicamplias mejoras con respecto a sistemas
anteriores. Otra innovacién de este trabajo eslaamsiderar la seleccion de imagenes de buena
calidad antes de comenzar con el proceso de seagiamtpara lo cual se aplican mediciones del

enfoque de la camara [30].

2.4. SEGMENTACION DE IRIS EN CASOS NO-IDEALES

La etapa de segmentacion corresponde a una tentas fases involucradas en el proceso
de reconocimiento de iris. Se trata de obtenerdatieitacion de la zona en la que se ubica el iris
dentro de una imagen que contenga un ojo obtewridadondiciones particulares pre-establecidas.
Los primeros algoritmos de segmentacion fueronrdat@dos por Daugman y posteriormente por
Wildes, los cuales se basaron principalmente emataraleza circular del iris para plantear sus
métodos [2] [5] [16]. Los modelos actuales de segamon se siguen basando en gran medida en
las propuestas originales de Daugman y Wildes, pagee han surgido nuevos algoritmos [3]. Al
trabajar con imagenes adquiridas en condicionadeales y de baja resolucion, queda demostrada
la pérdida de efectividad que sufren los métodadidionales y se hace latente la necesidad de
generar algoritmos mas robustos que permitan egaliza correcta segmentacion [22].

La segmentacion, al corresponder a uno de los prgyEsos a ser realizados durante el proceso de
reconocimiento de un sujeto mediante su iris, pasee gran importancia en la efectividad del
proceso completo. Errores en esta etapa puedelevamé mayores errores en las etapas siguientes
de codificacion y reconocimiento. En el afio 20@$) & aparicién de diversas bases de datos de
iris de gran tamafio, se pudo realizar pruebasqizsarvar el efecto de una mala segmentacion en
la tasa de reconocimiento. Aplicando el concepgichade que tanto el iris como la pupila forman

circulos perfectos, se establecen dos tipos deesrrerror de traslacion y error de escala. Urrerro
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de traslacion se define como una deteccién errdada posicién del centro de la pupila o del iris,

mientras que un error de escala corresponde a$ws @n que la pupila o el iris son detectados con
circulos de mayor o menor radio que el real. Lasltados del estudio muestran un efecto directo
en la tasa de reconocimiento de la clasificaciegahdo a niveles casi insostenibles de error

cuando las diferencias alcanzan apenas los 5 pik2dé[22].

Durante el afio 2008, Proenca y Alexandre disefiaroroncurso especialmente enfocado a la
segmentacion de iris adquiridos en condicionesdrates bajo luz visible, el cual se denominé
como Noisy lIris Challenge Evaluation (NICE.l). La intencién era generar algoritmos que
permitieran segmentar el iris en imagenes pertentxs a la base de datos UBIRIS v2, las cuales
contienen niveles muy elevados de ruido [25]. Utaltale 97 grupos de trabajo de diversas
nacionalidades enviaron sus trabajos a la comgetitia evaluacion se realizé con un conjunto de
500 imagenes de la base de datos, donde el eqeliimstituto CASIA obtuvo el menor porcentaje
de error entre todos los participantes [21].

Los ocho trabajos que obtuvieron los mejores radaft fueron publicados y es posible observar en
estas publicaciones que diversos métodos fuerdizadivs para lograr el mismo objetivo. La
implementacion de estos métodos se realiza en @es@guiendo un ordenamiento similar,
detectando el limite limbico, la pupila, las peatfj los parpados. En algunos casos se realiza
primero una blsqueda aproximada de la ubicacioriridella cual se refina en pasos posteriores.
Los tiempos que tardan los diferentes algoritmaa pagmentar son revelados sélo en algunos de
los trabajos, donde se declaran desde varios nsitnatsta menos de un segundo [8].

2.4.1. PREPROCESAMIENTO DE LA IMAGEN

El problema del foco de la cAmara en la adquisicié imagenes ha sido tratado desde el
comienzo. La primera propuesta de mejora de ladadlide la imagen la propone Daugman,
aplicando filtros cuadrados basados en Gaussiatas & imagen. A partir de eso se calcula una
medida del foco para cada imagen que se procesgpacandola con el valor de una imagen
perfectamente enfocada [16]. Lo mismo se pued&aealon un filtro pasa altos de menor tamafio.
El calculo de la medida del foco se puede reatizadiversas maneras y a partir de esto es posible
reconstruir la imagen de forma de poder aumentadalidad [29] [30]. La promediacién éimmes
de imagenes adquiridas de forma secuencial tarnéséita como un método popular para enfrentar
este problema.
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Los reflejos especulares se generan por problereaguthinacion durante la adquisicion de
imagenes para la deteccion del iris, donde la eoreffeja la luz, usualmente artificial, que leglie

de forma directa al 0jo, generando manchas mulabidls en diversas posiciones del ojo. Estas
manchas son consideradas como ruido y causan pravlen la aplicacion de métodos de
segmentacion. Por lo general estos reflejos pdssearalores mas brillantes de intensidad dentro de
una imagen, junto con una forma generalmente eircliambién existe un segundo tipo de reflejo,
de menor intensidad pero que abarca una supenfigi@r del ojo, el cual es denominado como
fantasma generado usualmente por la iluminacién de foreldujar de adquisicién de la imagen
[3]. En la llustracién 10 se muestra un iris caa aresencia de reflejos especulares y de reftigos

tipo “fantasma” [26].

Reflejo Especular

llustracién 10: Iris con presencia de diversos reljos especulares, UBIRIS.

Los reflejos especulares se eliminan aplicando alesffijos o adaptivos, con lo que se obtiene la
ubicacién de estos puntos. Posteriormente se peareellenar estos lugares utilizando informacién
de pixeles cercanos a los removidos. Esta labattagisnportante en la segmentacioén, debido a que
los reflejos especulares pueden causar pérdidanfdemiacion en algunos casos. Los pixeles
removidos se modifican para realizar la segmentadé forma de eliminar o reducir el ruido que
generen a los algoritmos que se implementen, perelisiinan completamente al momento de

realizar la codificacién [4] [28] [32].

Los fantasmasresultan dificiles de eliminar con la aplicacioe dmbrales sobre la imagen
completa, debido a que no poseen componentes itlantess como los reflejos especulares. La
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eliminacion de estas zonas requiere trabajar deafdocal sobre la zona del iris, utilizando la
informacién de las tres componentes de color dredgen [26].

2.4.2. DETECCION DEL IRIS

La localizacién del iris dentro de la imagen sdizagen un comienzo en forma gruesa, de
manera de poder tener una estimacién sobre sucidrica con eso tener un punto de partida para
poder lograr la segmentacion exacta del limite idmiflimite entre el iris y la esclera del 0jo). Un
método popular ha resultado ser el de la utilizadéClusters donde la imagen del ojo se separa
en diferentes zonas dependiendo de la cuantizaeidas niveles de escala de grises de esta. Con
esto se pueden diferenciar diferentes componeetegia@ lo que permite establecer una basqueda

aproximada de la localizacion del iris [4] [23] ]28

Otra forma de detectar el iris resulta de la wdipn de clasificadores de tipalaBoostlos cuales

al estar correctamente entrenados, pueden enteegasicion exacta del ojo dentro de una imagen
gue lo contenga. Con esta metodologia se puedeirediarea de basqueda del ojo, de forma de
mejorar la efectividad de las siguientes etapasedmentacion [13] [28].

La existencia de la esclera también sirve comorert@a para obtener la ubicacién del iris,
principalmente cuando esta presenta una diferamiaiderable de contraste con respecto al iris.
Esta metodologia, que consiste en aplicar binadmgmor umbral a la imagen, funciona aun cuando
el ojo esté rotado y solo se pueda observar une gara esclera [8].

2.4.3. SEGMENTACION DEL LIMITE LIMBICO

Para la segmentacion del iris o del limite limbioarrespondiente al borde existente entre
el iris y la esclera dentro del ojo, la mayor patite los trabajos publicados se basan en las
metodologias ideadas por originalmente por Daugm#ildes. Estos algoritmos se basan en el
supuesto de que el iris posee una forma circuldiegta para realizar la deteccion, buscando

siempre circulos dentro de la imagen [3].

El método de Daugman se basa en el uso de un opearaegrodiferencial para buscar circulos
dentro de la imagen. Se trabaja en el espacioedeparametros, donde se buscan las coordenadas

del centro y el radio de circulo correspondiente.uB comienzo la busqueda se realiza de forma
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amplia, para luego focalizarla a la zona de mayrés [16]. Su comprobada robustez frente a la
presencia de artefactos frente al ojo e imagenebagie resolucién hacen que sea uno de los
algoritmos mas utilizados en las publicacioneseebtema [3].

La metodologia ideada por Wildes corresponde aracego que funciona en dos etapas. Primero se
debe convertir la imagen del ojo en un mapa dedsonchario. Esto se logra mediante la aplicacion
de algun detector de borde basado en diferencigsadiéente, donde un detector de borde del tipo
Canny resulta suficiente. Luego se usa la inforGracle los bordes encontrados para detectar

circulos en la imagen usando la transformada deyki{®] [9].

La principal desventaja de estos dos métodos bsidgueda exhaustiva que deben realizar para
determinar la posicion del centro del circulo yadio de este. Los trabajos posteriores se han
dedicado a hacer mas eficientes estos algoritrmo$y jcon idear nuevas formas de realizar esta
segmentacion. En casos en que un iris no posefouma perfectamente circular, como en casos
donde se encuentra rotado el ojo, aumenta la pitmzabde error de los métodos clasicos, que
buscan circulos perfectos. La blsqueda de dosladronediante la metodologia de Wildes puede
mejorar este problema, delimitando cada costadoirdelpor una de las circunferencias. Esto

redobla el tiempo de blUsqueda, pero mejora laieféat de los algoritmos tradicionales [8].

Un ejemplo de esto es la utilizacion de imageresptasadas de coordenadas cartesianas a polares,
lo cual fue propuesto por el propio Daugman. Brasiento de la imagen del iris permite aplicar
estrategias de busqueda de contornos activosntettalologia se basa en la minimizacién de una
curva de energia, las cuales se ven influenciadaguprzas externas e internas de la imagen y
permite encontrar bordes de objetos convexos. t@axapacion de la curva con series de Fourier es
otra forma de encontrar contornos activos y se bada estimacion de los coeficientes discretos de
una expansion de Fourier [17]. Similar a esto exist método de ‘“tira y afloje”, donde se utiliza el
principio de la Ley de Hooke para detectar el @edél iris mediante el ajuste de fuerzas de resorte
[13]. El principal beneficio que se obtienen deagsststrategias es su adaptacion a formatos no

circulares que puede adquirir el iris en alguntagsiones.

2.4.4. SEGMENTACION DE LA PUPILA

La pupila posee caracteristicas muy similaresratd limbico en lo referente a la forma y a
la diferencia de contraste que presenta con raspénts, donde la pupila es mas oscura que<l iri
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gue a la vez es mas oscuro que la esclera. Corsedtace posible la aplicacién de los mismos
métodos descritos para el limite limbico, incluseeposible utilizar informacién adquirida durante
la segmentacion del iris para disminuir los tiemgegrocesamiento en este caso (centro y radio).
Por lo general la pupila no forma un circulo comigén al iris, por lo que se requiere definir por

separado los tres parametros que la definen [5].

Es posible realizar mejoras sobre la imagen, dadate mejorar la efectividad de la aplicacién de
detectores de borde al limite de la pupila. El antmeélel contraste de la imagen sirve para lograr
una mayor distincion entre la pupila y el iris, dorque se marca mejor la diferencia entre ambas
zonas. No existen restricciones sobre el momentquense deba buscar la pupila dentro de la
segmentacion, en algunos casos es lo primero detectado, en otros lo dejan para el final e

incluso se puede detectar de forma simultanemdtliimbico [8] [26].

2.4.5. DETECCION DE PESTANAS

Las pestafias generan importantes oclusiones sbbiig ¢és cuales deben ser eliminadas
durante la segmentacion. En muchos algoritmos gaditis simplemente se omite este paso y se
procede a realizar un recorte lineal de la zonald@® detecta la presencia de los parpados. Las
principales oclusiones por pestafias ocurren eart@nia del parpado superior, donde por gravedad
las pestafias se doblan hacia abajo y cubren pdetesjo. Estas propuestas se muestran mas
robustas para realizar la segmentacion en condisinn-ideales, pero a su vez pierden informacion
valiosa sobre el iris [8] [28] [32]. Solamente dgumos trabajos se realiza una real segmentacion de

esta zona.

La primera aproximacion a esta problemética consithe designacion de una seccién en la parte
superior del iris, dependiente del radio de la laupiel iris antes encontrados. En este segmento
existe la mayor probabilidad de encontrar pestafikg/endo el iris y éstas generan un histograma
diferente al que se podria observar en la zonaedonddebiesen existir pestafias. Comparando los
histogramas de ambas secciones del iris, se pugdren un umbral que permite discriminar las

pestafias [4].

Otra propuesta establece que las pestafias puedsepsgadas en dos tipos, las separables (se
puede distinguir una fibra de otra) y las difusas €s posible distinguir los bordes de las pesjanias
segln se muestra en la llustracién 11. Las pestdiiasas pueden ser eliminadas aplicando
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umbrales de deteccion generados por la media gnzaide los pixeles correspondientes al iris
aplicados a pequefias ventanas sobre el mismo. éstaffas separables se pueden eliminar
aplicando filtros lineales en multiples direccioiyesomparando los resultados con la misma media
y varianza que en el caso difuso. Conforme se wlizemdo la comparacion, los filtros van
modificando su forma, con tal de adaptarse a labipi@s direcciones que pueden adquirir las

pestafias [26].

Pestafias Difusas Pestafias Separables

llustracion 11: Iris ocluido por pestafias, UBIRIS.

Existe un método de deteccion de pestafias sinlilantarior, pero que se basa en el uso de los
filtros de Gabor para extraer las caracteristicesalizar la deteccién en diversas orientacionés. E

ajuste del filtro se debe realizar de forma retatiente manual, utilizando informacién previa sobre

las imagenes seleccionadas. Las pestafas sepaahletectan al aplicar un umbral después de la
convolucion de la parte real del filtro con la iread27].

2.4.6. SEGMENTACION DE PARPADOS

Las oclusiones de parpados requieren de cuidadueciates durante la segmentacion,
debido a sus formas irregulares. Los métodos dealica esta tarea se dividen en dos tipos, los que
se intentan adaptar a la curvatura de este y lesegmentan por medio de rectas. La deteccion del
parpado superior e inferior no se realiza en tddescasos de la misma manera, debido a que
pueden tener diferentes formas en ciertos casotRolado, el parpado superior puede presentar
ruido debido a la presencia de pestafias, el cymdienistinguir el verdadero limite de este [4].
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Un método que segmenta utilizando rectas se reafiediante comparaciones de pequeias
secciones cercanas entre si, ubicadas alrededta dgeccion del iris encontrada previamente.
Comparando estadisticamente estos pequefios cusdsadpuede distinguir la diferencia entre el
parpado y la esclera. Si se hace el mismo procedimia ambos lados del iris, se encuentran dos
puntos que marcan el limite de piel y esclerétios, cuales se unen con una recta, la cual

delimitaria la zona del parpado [32].

La forma geométrica que mas se asemeja al formatiesdparpados es la parabola. Realizando
pequerios ajustes al operador integrodiferencillaleman, es posible hacer que busque parabolas
gue se adapten a la forma del parpado. La busqledmrde se realiza en las zonas donde se junta
el parpado con la esclera. Este método se puedsmrapl ambos parpados por igual [28]. La
aplicacion de un filtro deanking 1-D horizontal permite eliminar las pestafias galéis que se
ubican sobre el parpado, lo que reduce el ruidapdicar un detector de borde y mejora la
efectividad de la busqueda de parabolas mediaritariaformada de Hough [4]. Lo mismo ocurre

al aplicar filtros lineales que se adaptan al nilefoco de la imagen [26].
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CAPITULO 3: METODOLOGIA

En este trabajo se desarrolla un algoritmo de se@wién automatico de iris en imagenes
digitales. La metodologia se basa principalmentdosrtrabajos publicados por Tan et al. [4] y
Sankowski et al. [32], los cuales correspondenweelimps que obtuvieron las mejores puntuaciones
en el concurso NICE.|I [21]. De cada uno de losdjab se utilizaron las mejores técnicas de
segmentacion para los diferentes elementos queeexdentro del ojo y en los alrededores de este.
La implementacion de estos algoritmos consist@emion de diversos procesos requeridos para la
segmentacion. Los disefios se ejecutan finalmenferde secuencial, debido a la necesidad de

traspaso de informacion entre ellos.

Este capitulo describe el disefio de todos los iaigos requeridos en el proyecto, mostrando en que
se basan, los parametros seleccionados y sus mmadiade operacion. Se comienza detallando la
base de datos que se utilizara durante el proy8cth Luego se detalla la implementacién de cada
una de las partes que componen el método diseBazo Por Ultimo se presenta la metodologia

utilizada para realizar la medicion de efectividatl método (3.3).

3.1. BASE DE DATOS

Existen diversas bases de datos de iris que harlilsgtadas para su uso en la investigacion
universitaria y de institutos especializados. Btitnto CASIA ha sido el principal responsable ale |
elaboracion de estas, habiendo liberado ya cuarsiones hasta la fecha, todas adquiridas con
iluminacion NIR. Otras bases de datos similareda®generadas por WVU, UPOL, MMU, USNA
e ICE, junto con otras menos conocidas [3]. Conra fmiluminacién NIR representa problemas
para el reconocimiento de iris en condiciones maligs, se requiere trabajar con conjuntos de
imagenes adquiridas bajo diferentes condicionafudenacion, luz visible en este caso particular
[24].

La base de datos UBIRIS cumple con los requisit@sexige este trabajo y ya ha sido utilizada en
diversas publicaciones, obteniendo muy buenostesid de segmentacion y reconocimiento de
iris. Se han publicado dos versiones hasta la festbado la segunda versién mucho mas grande y

completa que la primera. La incorporacion de iméageertemente ocluidas o borrosas, ayuda a
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generar sistemas de reconocimiento mas robustdeciives para ser aplicados en condiciones

reales de operacion.

3.1.1. ESPECIFICACIONES TECNICAS DE LA BASE DATOS UBIRIS v .2

La base de datos UBIRIS v.2 se caracteriza pootmd en que fueron adquiridas las
imagenes que la conforman. Los sujetos estan etimi@nto a grandes distancias de la camara y
con posturas aleatorias al momento de ser retmt&®d@den tener los ojos cerrados o cubiertos por
su cabello. Fuentes de iluminacién natural y afsifiapuntan directamente a sus ojos y la cdmara
no se enfoca de forma automatica. Estos conceptataa a tener un conjunto de imagenes de
calidades muy diversas, lo que hace que sea paghlerar el algoritmo de segmentacién de iris a

partir de ella [25]. En la Tabla Il se muestrandesalles técnicos de UBIRIS v.2.

Tabla Il: Caracteristicas base de datos UBIRIS®.2.

N° de Imagenes 11.102

N° de Sujetos 261

N° de Iris 522

N° de Sesiones lo02
Imagenes por Sesion 15
Relacién Hombres - Mujeres 54.4% - 45.6%
Cémara Utilizada Canon EOS 5D
Dimensiones de la Imagen 400x300 [Pixeles]
Resolucion de Adquisicién 72[ppi]
Resolucion de Profundidad 24[ppi]
Peso del Archivo 362[kB]
Formato del Archivo tiff

Para la adquisicion de las imagenes, se le pedfasajeto caminar a paso lento en direccién al
conjunto de camaras. En la llustracion 12 se maidstdisposicion de estos equipos, donde Ay B
corresponden a las camaras fotogréficas, C y B fuéntes de iluminacion (artificial y natural) y E
es el sujeto fotografiado. El individuo es retratad4, 5, 6, 7 y 8 metros de distancia con resgcto

equipo, para cada caso se le pide al mismo obsgeviaente y luego hacia la izquierda y derecha.

® http://iris.di.ubi.pt/ubiris2.html
10 dpi: Pixels Per Inch (Pixeles por Pulgada)
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llustracién 12: Disposicién de los equipos para ladquisicién de imagenes de iris en UBIRIS v.2.

De acuerdo a la documentacion de la base de datasabe que la codificacién de cada imagen
incluye la clasificacion del sujeto, el ojo fotofimdo, la sesion, la distancia con respecto a la
camara y la direccion de la mirada. A partir de sstobtiene el siguiente cddigo para cada imagen:

"C"+ID_0JO+"_S* ID_SESION- "_I# ID_ IMAGEN+ tiff

El detalle de las componentes del c6digo son lassqumuestran a seguir:

+ |ID_OJO: Identificaciéon del voluntario
o N°impar: Ojo derecho.
o N° par: Ojo izquierdo.
o 2*ky2*k+1(k=1,...#SUJETOS) son de la mismaspaa
« ID_SESION: N° de sesion (1 6 2)
» ID_IMAGEN: Identificador de la imagen
1-3: Distancia de 8 metros
4-6: Distancia de 7 metros
7-9: Distancia de 6 metros
10-12: Distancia de 5 metros
13-15: Distancia de 4 metros
1,4,7,10 y 13: Mirada frontal
2,5, 8, 11 y 14: Mirada hacia la izquierda
3, 6,9, 12 y 15: Mirada hacia la derecha

O O O O O O o o
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3.1.2. DIVISION DE LA BASE DE DATOS

Para efectos de generar el algoritmo que perndiizae la segmentacion del iris, se utiliza
una particiéon de la base de datos UBIRIS v.2. Bat® de datos contiene 11.102 imagenes en total,

por lo que es posible trabajar con una fraccidadia para los conjuntos de entrenamiento y prueba.

3.1.2.1. CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO

Para efectos de entrenamiento, se utiliza un ctmjde 1.028 imagenes del total de
imagenes contenidas en la base de datos UBIRISEV.@bjetivo de esta division es juntar un
conjunto heterogéneo de sujetos. Se utilizan ttaagmagenes de cada sujeto para poder contar
con todas las posibles poses y calidades de imagpreeexisten para cada uno. Junto con esto se
buscan individuos con caracteristicas especiale® @ uso de lentes, poseer distintas tonalidades
de piel e inclusive la presencia de cabello cubideta cara. Esto permite poder entrenar al
algoritmo con la mayor variedad de ruidos posilkdesforma de poder representar de mejor forma
la realidad y asi mejorar robustez del método deltmdo. El conjunto seleccionado posee el

siguiente conjunto de caracteristicas:

» Cantidad de Sujetos: 20 (Ambos 0jos)

» Tipos de piel: Clara, intermedia y oscura

» Colores de Ojos: Verde, café claro, café oscuregra

» Tipos de Oclusiones: Ojos entrecerrados, reflégoses y pelo
e Poses: Frontal , izquierda y derecha

« Distancias: 4, 5, 6, 7, y 8 metros

» Identificadores de Sujetos: C1 — C20y C241 — C260

Dentro de este conjunto existen imagenes que nbegen iris, ya sea porque no aparece por
completo la region del ojo, o el ojo estd cubigrtw pelo o el mismo se encuentra simplemente
cerrado. Ademas existen imagenes cuya codificanmrsale detallada en las especificaciones
técnicas de la base datos. Debido a estos moth@®liminaros un total de 17 imagenes del
conjunto. Las fotografias eliminadas del conjurgedtrenamiento se detallan en la

Tabla lll.
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Tabla lll: Imagenes eliminadas del conjunto de entrenamiento.

Sin Iris Iris Incompleto Iris Ocluido Mala Codificén
C19_S2_115 C17_S2_110 C247_S2_14 C247_S2]IC@51 S2_118
C247_S2 113 C248 S2 14 C248_S2 |16252_S2_116
C247_S2_114 C249_S1 11 C251_S2_|16252_S2_117
C248_S2_114 C250_S1_11 C251_S2_|1@252_S2 118

Luego de la eliminacién de imégenes, se tiene mjunto final de 1.011 imégenes para fines de
entrenamiento, con una distribucién segun la Thhld&ara cada conjunto de caracteristicas existe

un nimero homogéneo de imagenes, salvo en los eagpge se eliminaron archivos.

Tabla IV: Caracteristicas de las imagenes del conjunto dergrhiento.

Pose\Distancia [m|| 4 5 6 7 8 Total
Frontal 67 67 68 66 66 334
lzquierda 66 68 68 68 68 338
Derecha 67 68 68 68 68 339
Total 200 | 203| 204/ 202 202 1.011L

3.1.2.2. CONJUNTO DE PRUEBA

Para realizar las pruebas finales del método deaio se selecciona un conjunto de 946
imagenes de la base de datos UBIRIS v.2. Estaseim&gfueron utilizadas en el contexto del
concurso NICE.l y son independientes de las utlizaen el conjunto de entrenamiento. Este
subconjunto de la base de datos contiene las nadgsdar segmentacién entregadas por la propia
organizacion del concurso. Una gran cantidad detasijdistintos son incluidos dentro de este
conjunto, con fotografias de ojos izquierdos y deoe (no necesariamente ambos ojos de un
mismo usuario), las tres posibles poses y las distancias establecidas. Se muestra en la Tabla V

la distribucion de estas imagenes segun las caistitas de pose y distancia del usuario a la
camara.
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Tabla V: Caracteristicas de las imagenes del conjunto debpru

Pose\Distancia [m|| 4 5 6 7 8 Total

Frontal 95 95 94 46 32 362
Izquierda 89 97 80 39 13 318
Derecha 75 68 69 31 23 266
Total 259 | 260| 243 116 68 946

3.2. DESCRIPCION DE ALGORITMOS IMPLEMENTADOS

La secuencia de pasos a seguir para lograr uneeséarion efectiva del iris en condiciones
no-ideales resulta muy similar que en los casosstiedios originales del tema, debido a que han
probado ser robustos en multiples trabajos. Endadiciones de trabajo actuales se debe dar mayor
enfoque a aumentar la robustez de estos métoddsirda que funcionen bajo condiciones de luz
visible y en casos reales. En la llustracion 13nsestra el diagrama de bloque del método de
segmentacion de iris disefiado en este trabajo.
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llustracién 13: Diagrama de bloques del método deegmentacion de iris.

Esta secuencia de procesos es muy similar a larfaagle las publicaciones revisadas sobre el
mismo tema y que ha sido implementado utilizanderdas bases de datos publicas de iris. La
mayoria de los algoritmos fueron utilizados en @iourso NICE.l, en donde se ha mostrado y
comparado su efectividad. Es la intencion repliaaicondiciones de este evento en este trabajo, sin
embargo existe una gran cantidad de etapas questdm eompletamente definidas en las
publicaciones y que en este trabajo se proponemafode completarlas. Los diversos sub-procesos
que componen al algoritmo de segmentacion se ejeclet forma secuencial, debido al traspaso de
informacién necesario entre un bloque y el sig@ient

3.2.1. SUPRESION DE REFLEJOS ESPECULARES

La supresion o reduccion de los reflejos espeesilpresentes en las imagenes de iris de la

base datos UBIRIS v.2 se realizan aplicando un aldaptativo a la imagen transformada a
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escala de grises y posteriormente rellenando Ipacess generados utilizando informacién de
pixeles cercanos. Este procedimiento es similaio eobservado en la gran mayoria de las
publicaciones que intentan solucionar este prohldemala llustracion 14 se muestra de forma

esquematica los pasos a seguir durante el proceso.

Adquisicion Transformacidn Ajuste del Genetacmn Relleno de los
de imagen akscala de Umbral deM = Reflejos
€ Grises de Reflejos !

llustracidn 14: Proceso de deteccion y supresion deflejos especulares.

Los reflejos especulares, que pueden denominaefacps, aparecen usualmente como los pixeles
mas brillantes de la imagen (llegando a saturarlanachos casos). La apariencia vidriosa de la
cornea, que recubre el ojo por completo, hace guezl se refleje en ella y por ello aparecen los
reflejos especulares en las regiones del iris,|pypesclera. Parte de la luz también es reflegjeaa

la piel que recubre el ojo y ademas en casos daleidentes, el vidrio de estos puede generar
efectos similares, salvo que su posicion pasa alsatoria dentro de la imagen. Por lo general, los
pixeles mas brillantes de la imagen pertenecetoa exflejos y esto permite identificarlos de forma

sencilla

La binarizacion de la imagen utilizando un umbsgdezifico resulta muy eficaz para su deteccion.
Este umbral puede corresponder a un nivel fijondensidad, como también puede depender del
conjunto de pixeles mas brillantes de la imagemcguaje del total de pixeles de la imagen). La
propuesta de Sankowski et al. es la implementadstencaso, donde se aprovecha el hecho de que
las imagenes han sido adquiridas bajo el format8,RG que permite utilizar informacion de las
tres capas de colores en el proceso [32]. En $&rdlcidn 15 se muestra una imagen en RGB de iris

con presencia de reflejos especulares (a).
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llustracién 15: Imagenes con presencia de reflejespeculares en RGB y YIQ.

El primer paso consiste en transformar la imageeseala de grises segin el modelo ¥IQ
(llustracion 15, b) y luego calcular el histograd® la transformacion para poder encontrar los
pixeles mas brillantes de esta (marcados en rog grafico de la llustracion 16). En el histograma
se observan pequefias cantidades de pixeles ubieaddsextremo mas brillante (valores cercanos
a 255) y estos corresponden a los pixeles objetlebproceso de reduccion de reflejos especulares.
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llustracién 16: Histograma de imagen YIQ.

El umbral que permite separar los reflejos espeesildel resto de los pixeles de la imagen se
determina utilizando la ecuacion (1).

*llluminance In-Phase Quadraturg( x y) =0.299°K x y+ 05806 x,)+ 0.112 8 x),
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Uref :l prom + P qu max I pron) (1)

En la ecuacién (1)) corresponde al promedio de las intensidades destlus pixeles de la

prom

imagen, mientras qué,_ corresponde al maximo valor de las intensidadasa Bvitar el efecto

de unos pocos pixeles muy brillantes sobre el vdéolt este parametro se calcula en base al

max’
promedio de intensidades del 0,1% de los pixeles brdlantes de la imagen (cerca de 120
pixeles). La constante de proporcionalid@dse mantiene fija en 0,9. Este umbral se utiliza pa

binarizar la imagen en escala de grises y asi gairsen mapa de los reflejos especulares de la
imagen original. Mientras menor sea el valor debrahh mayor cantidad de pixeles claros seran

considerados como reflejos especulares.

A este mapa de reflejos especulares se le apliparadores morfologicos para asegurarse de que
incluya los reflejos completos, incluyendo sus bsranenos brillantes. Mediante un operador
morfoldgico de dilataciéon se unen los contornosladereflejos al mapa y con un operador de
cerradura se unen reflejos que se encuentren mognes entre si. Ambos operadores utilizan
elementos estructurales circulares o de dig& con diferentes radios en ambos casos (5 y 4qgixel
respectivamente). El resultado de esta operacidnussstra en la llustracion 17, donde en rojo se
muestra la regién que resulta detectada como pasfiejo especular y en blanco los pixeles que la

envuelven.

llustracién 17: Imagen original con el mapa de refjos especulares resultante.

La principal importancia en la generacién del mdpaeflejos especulares la tiene la ubicacion de
los reflejos que se encuentran al interior de] @ipesar de que también se detecten seccionas de |
esclera y de la piel dentro del mismo grupo. Lasasiridentificadas como reflejos deben ser

rellenadas con informacion de pixeles que las dugnede forma de poder reconstruir la imagen.
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En este caso se utilizaran las tres capas de peimariginal en RGB para realizar la interpolacion

de los pixeles, de acuerdo a la ecuacién (2).

Rf(x’y):i:iu— (2)

Para cada pixel del mapa de reflejos se buscaoulmiso pixeles mas cercanos en las direcciones

vertical y horizontal (indicadas por el indidg§ que pertenezcan a la envoltura. El facthr

corresponde a la inversa de la distancia de loslgsixenvolventes mas cercanos con respecto al
pixel evaluado del mapa de reflejos. Con esto #ensn todos losblobs? generados por la
binarizacién con informacién de pixeles adyacen@sn esto se reconstruye la region del ojo
ocluida por los reflejos, sin dafiar en demasi@mhdito propio del iris y de la pupila (llustracién
18). Se trabaja con las tres capas por separad@péer utilizarlas en procesos posteriores, donde
se requiera trabajar con sélo una de ellas. Segeiare trabajar en escala de grises, al final se
pueden unir las capas utilizando la transformavidp

llustracién 18: Resultado de la reconstruccion dealimagen del ojo al eliminar los reflejos especulas.

Trabajando con esta metodologia no es posible r&imél 100% de los reflejos especulares en
muchas imégenes del conjunto de entrenamiento. &stdebe a que existen pixeles que un
observador humano consideraria como reflejos, geeoposeen bajas intensidades de color y no
pueden ser diferenciados facilmente de los pixdldsiris y de la pupila, los cuales se desean

"2 Bloh: Corresponde a un pixel 0 a una regién de pixedesiguos que poseen un conjunto de caracteristicas

especificas.
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mantener intactos. Estos puntos no son individaddiz en este proceso, pero en pasos posteriores
se puede realizar una busqueda mas especificas deflejos restantes dentro del iris, cuando se

conozca su posicion exacta dentro de la imagen.

Junto con los reflejos, existen otros tipos defactes en las imégenes, los cuales dependen de los
mecanismos de adquisicion utilizados. La aplicadérun filtro Gaussiano y de un filtro Mediano

de dimensiones 3x3 pueden reducir estas imperfeesip mejorar la calidad de la imagen.

3.2.2. BUSQUEDA DEL CENTRO DEL IRIS

Los algoritmos de segmentacién de iris realizambédas exhaustivas dentro de la imagen,
lo cual requiere gran poder de computo y esto secapen el tiempo que demoran en realizarse
estos procesos. Tanto si se trabaja con la mewmidolde Daugman o con la de Wildes, la
aseveracion anterior se cumple [2] [16]. Para atanda eficiencia de estos métodos, Tan et al.
propone un paso previo que tiene como objetivo mnaoa grandes rasgos la ubicacién del iris [4].
Esto permite acotar significativamente el espaeiddsqueda del limite limbico y la consiguiente
reduccion del tiempo de calculo requerido. Estdipation da cuenta de este paso previo, al cual se
le considera como el principal responsable dedetiwidad de su propuesta.

3.2.2.1. ESTADISTICA DEL CENTRO DEL IRIS

Si se observan las caracteristicas del conjuntmégenes de la base de datos utilizada para
entrenamiento, es posible encontrar un cierto parla ubicacién del centro del iris dentro de la
imagen. El iris se encuentra normalmente centratdra de los limites de la fotografia, lo que se
comprueba realizando un marcado manual de las ecadas del centro del iris y del radio del
mismo, asumiendo una forma circular de este. Ehutdracion 19 se muestran los resultados
obtenidos en el conjunto de entrenamiento con destaarcacion, donde se observa una zona de
mayor densidad en la zona central de la imagemarghfio de la imagen es de 300x400 pixeles

(mx n), mientras que el origen se encuentra en la esquiperior izquierda.
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llustracién 19: Coordenadas marcadas del centro detis en el conjunto de entrenamiento.

Por la forma en que fueron adquiridas las imagateeda base de datos UBIRIS, no existe

diferenciacion entre las posiciones del centroirielpara las diferentes poses frontal, izquierda y
derecha. La distribucion de los centros del irisnely similar para los tres casos. Esta informacion
sobre las coordenadas del centro resulta (til pladisefio del algoritmo que permita encontrarlas
de forma automatica y sera utilizado en la selecdé la region de la imagen donde se debiera
encontrar el iris. Antes de llegar a eso se deparaela imagen en regioneglasters las cuales se

obtienen al separar los pixeles de la imagen sgginivel de intensidad en escala de grises.

3.2.2.2. ETIQUETAMIENTO DE LA IMAGEN

En muchos casos el iris corresponde a la seccidnet®r intensidad en escala de grises en
la region cercana al ojo. Partiendo de esta bapeesten separar las diferentes secciones del rostro
(iris, piel, lentes, cejas, fondo, etc.) binarizard imagen con respecto a umbrales adaptativos
propios de cada imagen. Se designan el 20% deixetep mas oscuros de la imagen (24.000
pixeles aproximadamente) como posibles candidabgs, @ partir de lo cual se genera un conjunto
deblobso regiones, de los cuales sélo uno puede corrdspahiris. Con la binarizacion aparecen
pixeles sueltos o en pequefias aglomeraciones @aepser omitidos para simplificar el problema.
Se consideran sélo los conjuntos con un area maybr500 pixeles. En la llustracion 20 se
muestran lodblobs generados después de la binarizacion, dondersntigasos simples (ay b) y
casos complejos (c y d).
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llustracién 20: Deteccion de region del iris a pait de binarizacion de la imagen.

En [4] se diferencia ademas el 30% de los pixelés lonillantes de la imagen como la piel. Esto se
cumple solamente en sujetos de tez clara, debiddumminosidad de esas secciones de la imagen
con respecto al cabello o al iris (llustracién 20b y c), pero no resulta cierto en gente de piel
morena (llustracién 20, d). Luego se propone uwsr pixeles restantes (cerca de un 50% de la
imagen) a alguno de estos dos grupos, de formdiqlestar todos los pixeles de la imagen. Esto
resulta muy ineficiente debido a que no mejoraaladad de lodlobsen muchos casos, lo que se

aprecia en casos complicados, donde existen pailnognte oclusiones de pelo y lentes. Ademas
ocupa mucho tiempo de procesamiento, debido abétewimero de pixeles que tienen que ser
evaluados (cerca de 60.000) y la forma en quealzaesste proceso. Por lo anterior, se opta por
trabajar sélo con los resultados de la binariza@dénlos pixeles oscuros de la imagen, sin la

necesidad de unir el resto de los pixeles.

Los casos simples muestralobs muy separados y diferenciables entre si (fondascéentes o
iris), lo que permite realizar una etiquetaciénciien de las diferentes regiones y asi poder
reconocer de forma simple la que contenga al iristeinterior. Por otro lado, se observan cuatro
tipos de casos complejos: presencia de lentessiénlpor cabello, piel oscura y cejas muy pegadas
al ojo. La presencia del fondo del escenario deedadquiere la imagen dentro de la propia imagen
se considera como un caso similar que el del eaalibido a sus caracteristicas (llustracion 30, a
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c). El estudio de las caracteristicas que tomawsdsbbs permite realizar una diferenciacion de
estos casos y permitir encontrar la seccion dedmgén donde se ubica el iris.

3.2.2.3. CLASIFICACION DE LAS REGIONES DEL 0JO

Cada imagen posee su propia distribucidbldbs lo que hace que su identificacion no sea
un trabajo trivial. Las diferencias de iluminaci@le pose, de uso de artefactos y de diversas otras
caracteristicas propias de cada ser humano gemgramles diferencias entre las imagenes
analizadas. La Tabla VI muestra la distribuciérialeantidad délobsgenerados en las imagenes
del conjunto de entrenamiento. La mayoria de laganes (~70%) contiene al menos dos de estos
elementos, lo que obliga a disefiar un método dsifickcion que permita poder etiquetarlos

correctamente.

Tabla VI: Distribucion de la cantidad ddobsgenerados en el conjunto de entrenamiento.

Cantidad dévlobs 1 2 3 4 5
Imagenes 308 583 108 10 2

Cadablob posee un conjunto de caracteristicas que lo faemtj las cuales son utilizadas para
disefiar un clasificador que permita diferenciarl@siginalmente se propone hacer mediciones
sobre la forma y la intensidad de color de lasrfigu pero se opta en este caso por generar un
conjunto propio de caracteristicas de las regidn&sadas principalmente en la posicion y tamafio
de estas. Para cada imagen se selecciona de famaheblob correspondiente al iris y se miden
las siguientes propiedades (los detalles de catassamuestran en el Anexo A):

« Area

» Coordenadas de los vértices del menor rectang@dogcontenga

« Coordenadas del centro de masa (depende de la fueEn@ame)

» Densidad (relacion entre el area bielb y del rectangulo que lo contiene)

« Relacion entre el alto y el ancho del rectangule Ilgcontiene

Considerando que la mayor cantidad de imagene&4}-58 componen de dos elementos, se disefia
un sistema de clasificacion binario ldlebs de forma de poder identificar cual correspondeisal
Se genera un conjunto de variables de decisioresda relacionados entre si mediante un vector

de pesos. Como un 12% de las imagenes poseen ndéslolebs el algoritmo se enfoca primero
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en reducir su cantidad a maximo dos (en algunassgasede bajar de inmediato a uno). Luego se
realiza una comparacion entre los dos restantes gefine cual representa de mejor manera la

posicion del iris.

Lo anterior define tres casos de estudio, cuangichatro o méablobs cuando hay tres y cuando
hay dos. El caso base corresponde a cuando egisterso y corresponde al resultado del método.
Para cada uno de los casos se define un vectoresigs propio, debido a que cambian las
condiciones para cada caso. Cuando existen masgiddbs se relajan las condiciones, de forma
de eliminar sélo los que sean causados por amsfacteducir la dimensién del problema a los
casos principales. El caso de thdsbs ya involucra condiciones mas restringidas, ppalthente
para eliminar objetos que se ubican a los costddbsjo, como el pelo, el fondo o los lentes. El
caso de doblobs se encuentran generalmente las cejas por sobig gllos marcos de los lentes
rodeando al iris. Uno o médobspueden ser eliminados en cada etapa de decisaéndriables de

decision para cada caso se detallan a continuacion:

» Cuatro o méslobs
= El rectangulo que recubre al iris es mas anchalioe
= Relacién ancho/alto entre 0,2y 1
= Laregion del iris posee una elevada densidadyrdtario del marco de los lentes
= Densidad mayor a 0,2
= Debido a la posicién de las cejas, el iris se enttaesiempre centrado con relacion
al eje vertical de la imagen
= La posicion vertical del centro es mayor a 75 gizel
* Tresbhlobs
= Eliris no se ubica en las esquinas superiorea @adgen a diferencia del pelo o los
lentes
= Los vértices superiores del rectangulo no se eti@reen las equinas de la
imagen
= Eliris no se ubica a los costados de la imagelifeaencia del fondo
s Los costados del rectdngulo no coinciden con Istados de la imagen
= Laregion del iris posee una elevada densidadyrdtario del marco de los lentes
= Densidad entre 0,15y 0,75
= Eliris se encuentra centrado segun el eje hortont
= La posicion horizontal del centro esta entre 50§ Bixeles
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= Eliris se encuentra centrado segun el eje vertical
= La posicion vertical del centro esta entre 75 y giXBles
= El rectangulo que recubre al iris es mas anchalioe
= Relacién ancho/alto entre 0,2 y 0,8
= Laregion del iris es usualmente la de mayor aecmdias
s El &rea del iris es al menos 5 veces mayor queelienes generadas por
ruido
» Dosblobs:
= Eliris no ocupa todo el ancho de la imagen, comare con los lentes
s Los lados del rectangulo que recubre al iris ne@den con los limites de
la imagen
= Laregion del iris posee una elevada densidadyrdtario del marco de los lentes
= Densidad mayor a 0,2
= Eliris se encuentra centrado segun el eje homdtont
= La posicion horizontal del centro esta entre 180§ pixeles
= Eliris se encuentra centrado segun el eje vertical
= La posicion vertical del centro esta entre 60 y gi4@les
= El rectangulo que recubre al iris es mas anchalioe
= Relacién ancho/alto entre 0.25 y 0.56
= Las cejas se ubican arriba del iris
= El centro del iris se ubica a mas de 75 pixelesdetrajo del centro de la
ceja
= Laregion del iris es usualmente la de mayor aecmdias
o El area del iris es al menos 5 veces mayor queelgienes generadas por

ruido

No todos los elementos que se quieren rescatarlenrapn toda esta serie de caracteristicas y es
por esto que se trabaja con el método de clasificduninario basado en vectores de peso, ya que
permite asignar mayor importancia a ciertas caratizas por sobre otras. El vector de pesos para
el caso de doblobs es obtenido mediante una red neuronal ajustadaetowpropagacion [36].
Para cada region se obtiene un vector binario segyan cumpliendo los criterios anteriores.
Ambos vectores se restan y el resultado se mukiglor el vector de pesos designado, con lo que
se obtiene un valor final cuyo signo indica la seilén delblob correcto. Anteriormente se define

de forma manual cual corresponde a la selecciGeatarpara cada imagen.
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Este algoritmo converge solo si el conjunto de elews a ser clasificados es separable en dos
grupos, lo que no resulta siempre cierto en este, @ebido a la manera en que se generan los
conjuntos. Este hecho hace que el proceso de antiento oscile constantemente, por lo que hay
gue aceptar un nivel de error en el algoritmo. &e easo se ajusta el error a un 0,01% dentro del
conjunto de imagenes, lo que implica que se dliod equivocado en soélo un par de casos dentro

del conjunto completo.

En el caso de tres blobs, se utiliza el vectorasmg para eliminar el que obtenga el mayor puntaje
de los tres y si es que dolebsllegan a tener el mismo puntaje, se eliminan amytses obtiene de
inmediato el resultado final. El vector de pesogste caso se entrena de forma similar que el caso
anterior, pero buscando que siempre se manteriglalketiue contenga al iris. Por Ultimo, cuando
existen mas de trddobs se busca eliminar los casos mas extremos y relducantidad a tres o
menos. Los elementos que fallen en alguno dedastimdiciones establecidas, son eliminados.

La region encontrada hasta el momento es la quamayor probabilidad contiene al iris en su
interior y es la base para poder detectar de farenira el centro del mismo. Se comprueba que
resulta util la presencia de la piel y de la esctpre rodean al ojo para hacer esta detecciérdalebi
al contraste que generan ambos con respecto .aEgipor esto que se procede a trabajar con el
menor rectangulo que contengabldb encontrado, cuyas coordenadas son conocidas dasee

Este rectangulo es utilizado para realizar la @¢&eanas exacta del centro del iris.

3.2.2.4. SELECCION DEL CENTRO DEL IRIS

Habiendo identificado la posible posicion del glentro de la imagen, se realiza un recorte
de esta seccion, a partir de la cual se detectandardenadas del centro del iris. Esta busqueda
tiene como propésito acercarse lo mas posible adasdenadas obtenidas durante el marcado
manual de la base de datos. Las publicacionesatemten detalle esta parte del procedimiento, por

lo que el disefio del método se basa sélo de foarzEah en publicaciones anteriores. El resultado

del algoritmo son las coordenac(ag, yc) del centro del iris. La busqueda del centro skzeean

dos pasos, primero detectando la coordenada Jejticg luego la coordenada horizonte].
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3.2.2.4.1. COORDENADA DEL EJEY

La forma del rostro en las cercanias del ojo ifacia busqueda del centro del iris y la
coordenaday, . Lo normal en un ser humano es tener las cejasddéé por sobre el ojo y que el

parpado recubra el globo ocular, junto con lasgfiest En la mayoria de las personas, las cejas,
pestafias e iris poseen tonalidades notoriamenteos@sas que la de la piel. Esta aseveracion
puede dejar de ser cierta en individuos que tetgars de piel muy oscuros, pero no se realizan

diferenciaciones de procedimiento en estos casos.

Para buscar la zona del iris, se calcula el promédilas intensidades en escala de grises por filas
de la regién recortada de la imagen. La imagertesligada primeramente, de forma de aumentar
el contraste entre las zonas de claras y oscueaa. rBducir la presencia de ruido y suavizar la
curva, se aplica un filtro gaussiano lineal sobresextor resultante. Se observa que la zona
correspondiente a las pestafias es la mas osctwdadey corresponde al valor minimo de la curva.
Las pestafias se ubican de forma horizontal poresebiojo y al tener una coloracién oscura
uniforme, tienen un promedio de intensidad muy .bajo

De la curva resultante importan sélo los picos Jlesamuy pronunciados, el resto no son
considerados por su naturaleza ruidosa. En ladkiéh 21 se muestran los tres casos mas comunes
de esta deteccion (linea roja punteada), donde usstra la imagen recortada (izquierda) y el
promedio de intensidad por fila para ese sectaoefta).
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llustracién 21: Imagenes ecualizadas y promedio datensidad segun fila.

En los tres casos se puede comprobar el hechaqegibn sombreada del parpado superior y las
pestafias, es la mas oscura dentro del rango ektudar lo general, se observa un Gnico valle en
la curva del promedio de intensidad horizontal aléntagen recortada, el cual corresponde a la
division del iris y el parpado superior (a). En t@sos donde no se pueda hacer la separacion entre
las cejas y el ojo aparecen dos valles, uno pacajay un segundo para el ojo, de los cuales se

elige siempre el que se encuentre mas abajo eralgen (b).

Cuando hay presencia de anteojos, se generansiistes en la imagen y no siempre se puede
acotar la region del iris (c). El marco de los ésnpuede tomar diferentes tonalidades y es una
variable que no se puede controlar. Si el maradlteeser negro, este puede ser mas oscuro que la
regién buscada y causar error en la busqueda. tva del promedio de intensidad deja de tomar
formas regulares y aparecen multiples valles extuaspueden confundir al algoritmo, asi como un

pico muy pronunciado en la region inferior del ojo.
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La seleccion de la coordenagg se realiza en funcion de la posicion de los dosspgue rodeen a

la posicion del parpado y las pestafias. Debidoeasgudesea buscar el centro del iris, el cual se
ubica debajo del valle correspondiente, se esynaomo el promedio de las posiciones de ambos
picos. Ademas se realiza un nuevo recorte en lggman las alturas de ambos picos, de forma de

lograr acotar aun mas la region para la detecada doordenad. .

3.2.2.4.2. COORDENADA DEL EJE X

Para seleccionar la coordenagadel centro del iris se utiliza una metodologiailsimal

caso anterior, ahora usando la imagen acotada $egpitos encontrados en el eje vertical. Viendo
la region del ojo de forma horizontal, no se cuamdn el ordenamiento de las regiones que se
observan en la vista vertical. En este caso, tecipral referencia que se obtiene es la presendi de
esclera rodeando al iris, la cual es usualmenteala muy clara. En el paso anterior se distingue |
posicion de las cejas, de la seccion horizontdbgdentes y de la piel bajo el 0jo, las cuales son

eliminadas de esta evaluacion, ya que no afiademiation.

Calculando los promedios de intensidad en escalgrides verticales y aplicando un filtro

gaussiano lineal sobre el vector resultante, séersdnt curvas muy similares al caso de la
coordenaday, . En este caso, no es posible utilizar los picoslles como referencia, a pesar de
gue la divisién esclera-iris genere formas recdslesi Se comprueba que el valor minimo de la
curva coincide con la posicion buscada para lads@dax,. Esta busqueda es equivalente a

encontrar la posiciéon de la pupila dentro de lagema la cual es normalmente la seccibn mas

oscura.

Los marcos de los lentes suelen tener seccionésales considerablemente gruesas y de colores
muy oscuros. Esto genera regiones de muy bajo easda curva de promedios y es facilmente
confundida por el algoritmo como la regién del.idglemas los mismos lentes generan sombras
dentro de la cuenca del 0jo, las cuales produgginmmes oscuras que aparecen en las curvas. Esto
se puede reparar de forma sencilla aplicando mgtddacompensacion de iluminacion. Debido a
que no se desea comprometer la forma de la imageopta por el método de la Transformada de

Cosenos Discreta (DCT). No se requiere un valor grapde del triAngulo involucrado en la DCT
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y el mejor valor a utilizar es 2, debido a que esp se aumenta el contraste de algunas regiones
sombreadas, pero no se modifica el contexto dedgén.

A diferencia del eje vertical, ahora resulta muicdirealizar una diferenciaciéon entre los difeten
picos y valles que se generan en estas curvasdadethi gran nimero en que aparecen. Se
comprueba que la deteccion del punto de menor wida curva se acerca en gran medida a la
posicion buscada. En la llustracion 22 se muedtsiires casos mas comunes de esta deteccion
(linea roja punteada), donde se muestra la imagmmtada segin el analisis del eje vertical (region
sombreada de las imagenes de la izquierda) y elgiiim de intensidad segun el eje horizontal para
ese sector (derecha).

Promedio de Intensidad

@
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- o
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Eje X

150

100
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| ©
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llustracién 22: Imagenes con compensacion de ilumacion y promedio de intensidad segun columna.
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En los tres casos mostrados en la llustracione@bservan situaciones tipicas de la blisqueda de la
coordenadax, del iris. Los casos de gente de piel clara y s#sgncia de lentes poseen un minimo

global muy marcado que calza con la posicion dauf@la (a). Los lentes causan problemas en la
deteccién debido a los marcos oscuros de los mighjo€n estos casos aparece un valle muy
pronunciado en la posicidn del marco, el cual pusteconfundido con la regién de la pupila. El
tercer caso corresponde a un sujeto de piel osdonae resulta dificil buscar regiones méas oscuras
gue otras (c). La poca diferenciacién entre elrcdé iris con respecto al color de la piel hace qu
la region de la pupila no sea la mas oscura emé@en, lo que se refleja en los mdltiples valles
presentes en el gréafico. El gran contraste genesatte la esclera y la piel hace que aparezcan
picos muy notorios, los cuales permiten acotaedgdn del iris en estos casos.

3.2.3. SEGMENTACION DEL LIMITE LIMBICO

Determinar de forma preliminar la posicion del s s6lo un comienzo y a partir de eso
resulta mas sencilla la busqueda mas fina deldilitbico. Para lograr tal propdsito se aplica la
metodologia propuesta por Tan et al. [4], la coalsiste en optimizar el planteamiento original de
John Daugman [16]. Se destaca que los cinco mejaiesjos publicados en el marco del concurso
NICE.l se basan en este mismo algoritmo [21]. Emamienzo se mostrara el funcionamiento del
algoritmo de Daugman, para luego mostrar como sstege la regién de basqueda que encontrara
el iris dentro de la imagen. La basqueda del liiitdico se puede realizar hacer con imagenes
transformadas a escala de grises segun el mod€lpdyie es lo que se obtiene una vez removidos

los reflejos especulares.

3.2.3.1. ESTADISTICA DEL RADIO DEL IRIS

Para efectos de la segmentacion del limite limbealebe asumir la forma redonda del
mismo. A partir de esto se realiza el marcado aldibrdel iris en las imagenes de la base de datos
de entrenamiento. Estudiando las marcas realizadgslede encontrar una relacion entre el radio
del iris y la distancia de adquisicién de la imadarcual resulta ser inversamente proporcional. En
la Tabla VII se muestran los rangos de radios idejire se obtienen para cada posicién del sujeto
con respecto a la camara fotografica.
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Tabla VII: Relacion entre radio del iris y distancia de adgifis de imagen.

Distancia [m] 4 5 6 7 8
Radio Minimo [px] | 63| 50| 43 34 31
Radio Maximo [px] | 100 75/ 62 52 44

Es un hecho, que a mayor distancia del sujeto egpecto a la camara, menor sera el tamafio del
ojo fotografiado. Esta resulta una de las prineipatlificultades que se debe afrontar en el
reconocimiento de iris a la distancia. Determimadistancia del sujeto a la cAmara es una tarea que
se puede implementar de forma automatica, por & sgipuede asumir esa informaciéon como
conocida y se rescata de la codificacion de la lode@séatos utilizada. Esta estadistica también
permite acotar los rangos de busqueda utilizadoglpoperador integrodiferencial para cado caso.
Con esto se puede reducir la cantidad de calcelgseridos y también el nivel de error de la

busqueda.
3.2.3.2. OPERADOR INTEGRODIFERENCIAL

El operador integrodiferencial de Daugman mostrea la ecuacién (3) se comporta como
un detector de bordes circular, donde se calculalelr normalizado de una integral circular a
medida que se aumenta el radio del circulo paentro dado. El resultado de la integral se deriva
en la direccion radial y se aplica un filtro Gaassi para suavizar la curva resultante. El cengtb y
radio con los que se logre maximizar el valor gelrador corresponden a la posicion y tamafio del

circulo que mejor representa al iris [16].

val, = max Ga(r)DiJ' Mds{ 3)
(r %.¥o) or JrxoYe 271

Este operador resulta lo suficientemente robustoocpara ser utilizados en imagenes adquiridas
bajo condiciones de mucho ruido. Sin embargo, exisiertos casos donde aumenta la probabilidad
de que realice una deteccion errGnea del iris.refisjos especulardantasmasgenerados por la
iluminacion natural del ambiente donde se adquiremmagenes, poseen una forma curva que se
puede confundir facilmente como el borde del iHara eliminar este efecto, se aplica un filtro
mediano con urkernel de gran tamafio, mayor que el tamafio de los atbsfasobre la imagen
completa. En este caso se comprueba que un fiiré5et15 resulta suficiente para reducir este

efecto y mejorar la efectividad del algoritmo.
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La Ecuacion (3) tiene como propésito buscar urutdrcompleto, lo cual se cumple en muy pocos
casos tratandose del iris. En la gran mayoria sl€dsos, existen oclusiones de los parpados, los
cuales cubren las secciones superiores e inferd@esis. Para reducir la posibilidad de realizar
falsas detecciones debido a esto, el propio Daugmmapuso modificar el patron de bisqueda a dos
arcos de 90° ubicados en los costados. En Sank@wsii [32] proponen aumentar ligeramente
este rango a dos arcos de 105°, como se mueskadlastracion 23, aduciendo que las oclusiones
del parpado inferior son menos obstructivas qugéagradas por el parpado superior.

llustracién 23: Patron de blsqueda modificado deliinite limbico.

Para cada centro evaluado la busqueda se realidasspasos, primero de forma aproximada y
luego de forma precisa. En cada paso se modifaalirhites de los radios del circulo buscado y la
diferencia de un radio con el siguiente. En un eoo se utilizan los radios minimos y maximos
correspondientes a la imagen, dandole holgura @dlases mostrados en la Tabla VII. El paso de
un radio al siguiente se establece en 5 pixelesadib que presente el mayor valor de la integral s
utiliza como referencia para realizar la blusqueds minuciosa y que entregue el resultado
definitivo. Se reduce el rango de radios buscada$Oapixeles con respecto al encontrado en el
primer paso y se reduce la distancia entre radiosrridos a un Unico pixel entre si. Con esto se
realiza la busqueda fina del mejor circulo quersrientre en esa ubicacion, el cual correspondera

al resultado final del operador. Para un cer(h(g, yo) elegido de forma arbitraria, el algoritmo

devuelve el radia, del mismo y el valor final del operadordl, ).

En la propuesta original de John Daugman [16],dsgbeda del iris se realiza en toda la imagen,
pero como ya se ha estimado la posicion del igspasible reducir el espacio de busqueda
considerablemente. Esta optimizacién permite redurisiderablemente el tiempo de cémputo que

requiere el algoritmo, debido a su naturaleza dapetacion exhaustiva. Para hacer aun mas
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eficiente el algoritmo, se disefian otros protocdesisqueda del iris, como la utilizaciéon de una
malla de puntos de busqueda.

3.2.3.3. DETECCION DEL LIMITE LIMBICO

La deteccion del centro del iris es solo refei@ng posee un cierto nivel de error
involucrado. La efectividad de esta deteccion sedpumedir en base a la comparacion de las
coordenadas encontradas por el método disefadasabtenidas a través del marcado manual de
las imagenes. Estos resultados se muestran etlia \fdl, donde se observa el nivel de error en la

deteccién de las coordenadas horizontal y verticaegmentos de 10 pixeles.

Tabla VIII: Resultados de deteccion del centro del iris eo@unto de entrenamiento.

Error [pixeles] <10 | £20 | <30 | £40 | €50 | >50
Eje X (AX) 676 165 78 35 24 33
Eje Y (Ay) 679 223 63 26 13 7
Conjunto Ax [JAy) 474 299 114 49 35 40

En cerca de un 88% de las imagenes del conjuntntienamiento la deteccién del iris se ubica
dentro de un radio de 30 pixeles con respecto mircenarcado manualmente (con un 47%
detectado de forma casi perfecta, a menos de Idep)x EI menor radio de iris dentro del
subconjunto utilizado de la base de datos es deixgles (Tabla VII, Pagina 46), lo que implica

gue en todas estas imagenes el centro detectadaobisa dentro de la regién del iris

correspondiente, lo que no se puede asegurar d@¥eltestante.

La deteccién del centro segun el eje vertical artmj nivel de deteccion del 96% para diferencias
de hasta 30 pixeles con la marca manual de refardvientras que en el eje horizontal esto mismo
decae a un 91%, teniendo 33 imagenes detectadasmamor superior a 50 pixeles. Estos datos se
utilizan para la definicion de la grilla de busqaetkl limite limbico, la cual cubre una regién de
100x140 pixeles. Definiendo el rango de blsquedaesta manera, se posibilita la correcta

detecciéon de un 99% de los casos totales.

Considerando lo anterior, se opta por utilizar grilda rectangular acostada, considerando el mayor
nivel de error en el eje horizontal que el vertiédto resulta en una malla de 5x7 con los puntos

separados en 20 pixeles entre si (abarcando unsete 80x140 pixeles). Con esto se logra
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cubrir un porcentaje muy elevado de posibles cdsasror (95% segun el eje vertical y 99% segun

el eje horizontal). El centro de la grilla se ubécala coordenadéxc, yc) antes encontrada.

Cada posicion dentro de la malla se utiliza commdrogpara que se aplique la ecuacion (3). Esto se

aplica sobre un conjunto de cuatro pixeles adyasenat estas posiciones (puntos rojos en la
llustracion 25, Pagina 50) y se guardan el resoltzal, de cada uno. Los cuatro puntos se ubican

muy cercanos entre si, por lo que debieran dattagdsis muy similares entre si para la operacion.
Calculando el promedio de los resultados de estagapuntos por posicion, se reduce el nivel de
error generado por ruidos aislados. Las posiciseesrdenan de mayor a menor segun el resultado
del célculo anterior y se seleccionan los diez mesywalores. Estos diez puntos corresponden a las
posiciones con mayor nivel de probabilidad de hale¢ectado al iris (0 un circulo en su defecto)
con centro dentro de los limites de la grilla.

En cada punto se realiza una busqueda mas loaalided iris sobre un conjunto de puntos

seleccionados de forma especifica para recorréordea homogénea la mayor parte de la region.
La constelacion de coordenadas donde se realibdsgueda més fina del iris se muestra en la
llustracion 24. Los puntos de busqueda (en colgj ge encuentran referenciados a la ubicacién de
los puntos seleccionados (marcado en color rojojoclms mejores candidatos a ser el centro del

iris.

llustracion 24: Constelacion de posiciones donde sglica el operador integrodiferencial.

Esta misma constelacion se aplica en las diez iposig y esta disefiada para que no se repitan

puntos de busqueda en el proceso y se cubra lar @maposible dentro de la imagen. Se guarda el
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valor val,de la aplicacion del operador integrodiferencialcada uno de estos puntos. En la

llustracion 25 se muestra el proceso de detec@bhimite limbico, en rojo aparecen las posiciones
de la malla, en verde los puntos pertenecientes arstelacion disefiada y en naranjo el limite

limbico detectado.

llustracion 25: Proceso de deteccion del limite libico.

Hasta el momento se han evaluado un total de 78lps centros del iris dentro de la imagen,
pero aun queda por realizar una bisqueda mas fina @or lo que se seleccionan las diez
posiciones que obtuvieron los mayores resultadasla@plicacion de la ecuacion (3). Para cada
uno de estos puntos se evallan todos los pixeteseancuentran en un area de 7x7 a su alrededor,
sin pasar por puntos que ya hayan sido recorrig®ggmente. Esta Ultima operacion sirve para
refinar la busqueda y para encontrar el iris ensasnde se ubique fuera de la grilla, pero cercano

a ella. El resultado final corresponde al valor iméxde todos los valoresal, guardados y se

denomina comwal .

Con este método se logra reducir en gran medidantdad de puntos evaluados. Menos de un 1%
de los pixeles totales (900 en promedio) de la enapn procesados como posibles centros del iris.
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Esto implica una considerable reduccién del costoputacional del algoritmo. Los parametros

entregados por el algoritmo son las coordenadas y, den centro del iris y el radip del mismo.
En casos en que se cumple que< 95 o x > 300, se vuelve a repetir el proceso, pero usando las

coordenada{O.Sl]h,O.E]n) como punto inicial. Con esto se corrigen casos @umienzan con

una mala deteccién del centro del iris y que seanba los costados de la imagen, contradiciendo lo
gue se conoce a partir de la llustracion 19. Lesltados de la efectividad de la deteccion dekémi
limbico se muestran en detalle en el Anexo B.

3.2.3.4. CORRECCION DE MALAS DETECCIONES

El resultado del paso anterior corresponde a wnloilque represente de mejor manera al
iris, el cual no siempre es perfectamente redoBdisten casos de malas detecciones del iris por
este método, las que se deben principalmente & easque el 0jo no se encuentra posicionado de
forma frontal en la imagen. En muchas de estagugdeades el iris pierde su forma circular lo que
imposibilita encontrar un circulo que lo represergendo este el principal fundamento del
algoritmo de Daugman. Los problemas aparecen pdioente cuando el iris se encuentra
posicionado muy cercano a las posiciones latemdétsparpado, principalmente en el costado
interno, cerca de los conductos lacrimales. Agupisade uno de los dos limites entre el iris y la
esclera, los cuales resultan esenciales para ekgwode segmentacion y su falta disminuye el
contraste entre el iris y lo demas. Es normal ggebbrdes de la cavidad ocular resulten siendo
reconocidos como uno de los bordes del iris, dehidim forma curva que poseen y junto con el
borde real del iris que si se muestra pegado sclara forman un circulo de radio muy grande.

La publicacién de Chen et al. [8] sirve de basa pamétodo implementado en este caso. Como el
circulo encontrado pasa por uno de los costadasisielestaria encontrar el arco que represente el
lado opuesto. Para esto se define una cuadricumimoddel circulo, la cual sirve de region de
busqueda de este arco. La ecuacion (3) es utilimad@aamente, pero con una ligera modificacion,
donde soélo se busca uno de los dos arcos defimid@siormente. La decisién sobre cual arco
buscar depende directamente de la pose del ojbcemtexto de la imagen. Lo normal es tener que

buscar el arco que apunte hacia el exterior dadaén.

El procedimiento se muestra de forma detalladaa€elustracion 26, donde el circulo rojo es el

detectado originalmente y el blanco el que corf@gsegmentacion. La cuadricula se disefia de
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forma de que todos sus puntos se ubiquen entrars distancia relativa al radio dentro del limite

del circulo. Si el circulo encontrado posee unaagi el cuadrado que lo inscribe posee un ancho

igual aL =r,[3/2, el cual se subdivide en secciones de arlcti8. Cada uno de los vértices de

estos cuadrados sirven de centro para buscar el camcespondiente y el rango de radios se
mantiene con respecto a los utilizados para laumgayinicial del iris. El punto que devuelva el
mayor valor para el operador, corresponde al catfgteegundo circulo que representa al iris. Sélo
se evallan los puntos que se ubiquen en la mitadhan de la cuadricula debido a que poseen
mayor probabilidad de encontrar el arco buscado.

llustracion 26: Proceso de segmentacion del limitémbico en casos no circulares.

3.2.4. SEGMENTACION DE LA PUPILA

La pupila esta siempre presente al interior dgl jrero debido a que no resulta Gtil para la
identificacion de individuos es necesario segmémntaeliminarla de laimagen. A partir de la
posicién y tamafio de cada iris, se puede desigrmragion de busqueda acotada para la pupila. Al
igual que en el caso del iris, para segmentar palgpse utiliza el operador integrodiferencial de
Daugman, debido a la forma circular que usualmigene. Existen mas dificultades para detectar la
pupila que para el caso del iris, principalmentkidte al bajo nivel de contraste que existe entre
estos (a diferencia del iris con la esclera). Leftejos especulares también generan dificultades,

mA&s aun en casos en que logran cubrir por completpupila.
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En bases de datos como CASIA, este proceso se pe&dsr sin mayores inconvenientes, debido
al gran contraste que genera la iluminacion NIReela pupila y el iris. En el caso de la base de
datos UBIRIS, esto pasa a ser un tema delicadadalebque en luz visible la separacion entre
ambas regiones puede llegar a ser imperceptible.desirre de forma normal en casos de personas
con iris de colores oscuros, de color café y negircipalmente. En la llustracion 27 se muestran
tres ejemplos de iris diferentes, uno de dondeifseedcia claramente la pupila del iris (a), otro
donde el nivel de contraste es bajo (b) y un teceso donde la pupila pasa casi desapercibida

dentro del iris (c).

(@) (b) (c)

llustracién 27: Nivel de contraste de la pupila y leris en ojos claros (a), intermedios (b) y oscusic)

El tamafio de la pupila varia acorde a la cantidatid que perciba el ojo, lo que hace imposible
obtener una estadistica concreta sobre esta a@sticte Por lo mismo, sélo se puede restringir el
rango de busqueda de radios de la pupila seglamelfio del propio iris. Analizando la base de

datos, no se observan casos de pupilas dilataté&todelas condiciones de iluminacién existentes.
Considerando esto, se define el radio minimo dgqu®da comd, 2[t y el maximo comd), 4L, .

Los posibles centros de la pupila se encuentranide$ adentro del circulo que representa al iris y
en particular en la cercania del centro de esteloif28]. Debido a que en algunos casos el parpado
superior puede ocluir parte de la pupila, se dejaahsiderar el arco de 90° superior del circulo

buscado por el operador de Daugman (ecuacion (3)).

Se ha comprobado que en el caso de las imageheddse de datos UBIRIS v.2, es la capa roja la
que muestra mayores detalles de la pupila con cas@e iris [32]. Es por esto que se trabaja
solamente con esta capa, en vez de en escalasde.dtn algunos casos continla existiendo poca
diferencia entre el iris y la pupila, o que se grieorregir aumentando el contraste de la imagen
para obtener mejores resultados. Multiplicar laacagja de la imagen por 2 y luego aplicar la

eliminacion de reflejos especulares sobre estaédmag muestra como una buena alternativa a ser
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aplicada en este caso. Con esto se puede aumentidarablemente el nivel de contraste de la
imagen, al saturar todas las secciones clarastdgpasl, esclera, reflejos, etc.). Debido a langra

cantidad de pixeles que son considerados comgazfEn este caso, se debe restringir el area
trabajada sélo a la regién que contiene el iridiZahdo los datos obtenidos anteriormente). Con
esto se reduce el costo computacional que generllexto de tantos pixeles considerados como
reflejos dentro de la imagen. El resultado debeusdris de color claro (casi blanco), una esclera

saturada al blanco y una pupila oscura bien derdarca

En algunos casos los reflejos especulares se ulistm en la pupila, lo que imposibilita la

deteccidn de esta. La dificultad aumenta en efttzeciones y se puede considerar el propio reflejo
como la pupila. En la llustracion 28 se muestramgjos de este paso, donde el cuadrado mas
claro fue pre-procesado, la pupila queda bien rdarem dos casos (a y b) y escondida bajo los

reflejos especulares en el otro (c).

(@) (b) ()

llustracién 28: Pre-procesamiento de la imagen paréa busqueda de la pupila.

Sobre estas imagenes se realiza la blsqueda dsit¢aop y tamafio de la pupila. La aplicaciéon del
operador de Daugman se hace en base al sistensastelacion de centros, similar a lo aplicado en
la deteccion del limite limbico [4]. El centro it corresponde al centro del iris encontrado
anteriormente y se realiza la busqueda en are@gMa partir de este punto sobre la imagen con
contraste aumentado. El algoritmo converge en siraey radio que maximicen el valor del

operador. La llustracién 29 muestra el procesoatgnentacion de la pupila, donde en rojo se

aprecia el iris previamente encontrado y en amdglbupila encontrada mediante este método.
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llustracion 29: Proceso de segmentacion del limitde la pupila en base a la segmentacion del iris

El circulo encontrado debe corresponder a la meintunferencia que contenga por completo a la
pupila en su interior. Las mayores dificultadesrapen cuando existen reflejos especulares sobre la
pupila o cercana a ella y cuando el nivel de cstdrantre el iris y la pupila es muy bajo. En estos
casos no se puede asegurar una segmentacion aatestzt pupila. El resultado obtenido por este

método corresponde a las coordenada® Yy, del centro del circulo que representa la pupsa y

radio My

3.2.5. REFINAMIENTO LIMITE LIMBICO Y PUPILA

En algunos casos, el limite limbico y la pupilasgen formatos que no son perfectamente
circulares. Se hace necesario realizar un pasjusie @e la estructura de estos limites, de forena d
gue se asemejen lo mas posible a su forma nalivalksas metodologias basadas en interpolacion
de curvasdreedy snake, splir&ibico, expansiones de Fourier) han sido propugsas tienden a
fallar ante la presencia de artefactos, como eas de las imagenes de UBIRIS. En Tan et al. [4]
se plantea una estrategia diferente, sencilla ddementar y que muestra un buen nivel de
efectividad.

Para el caso del limite limbico, la estrategiaaatila se basa en la comparacion de histogramas de
dos anillos concéntricos al circulo que represahtiais. En la imagen transformada a escala de

grises y con los reflejos especulares suprimideseteccionan dos anillos de rad[as,s—D,ri] y
[ri i +D], centrados elﬁx, y,). El factor D depende tamafio del iris analizado y se define como

0,20 . Para cada anillo se obtiene su histograma naratli y se busca la interseccion entre

ambas curvas. El punto encontrado es utilizado aomoembral adaptativo que permite separar los
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pixeles que pertenecen y no pertenecen al irisralefe los dos anillos. En la llustraciéon 30 se
muestra la seleccion de los anillos (izquierda)yirlterseccion de los histogramas de ambos
(derecha, anillo interno en azul y anillo externa@o).
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Ilustracién 30: Seleccidn de anillos concéntricosgpa refinar el limite limbico y su histograma conjunto.

Los pixeles mas brillantes del anillo interior ram parte del iris y los pixeles mas oscuros ddlani
exterior si son parte del iris. Esto se basa elifédaencia de color entre el iris y la esclera, doia
esclera es més clara y el iris mas oscuro. Conetstoillo interior debe poseer un histograma con
menores valores que el del anillo externo. Losiggafpueden intersectarse mas de una vez, pero se
selecciona siempre la de menor valor y que no sgielal comienzo de las curvas. Este proceso no
s6lo ayuda a segmentar el limite limbico, sino también logra en muchos casos eliminar las
oclusiones generadas por el parpado inferior sebiiés. Debido a este efecto secundario del
refinamiento del iris, se opta por no generar gor@mo adicional para segmentar el parpado

inferior.

Para el caso de la pupila se realiza un procedimisimilar, pero dependiendo de sus propias

coordenadas y radic{(p —D,rp] y [rp,rp +D], con centro er(xp, yp)). El factor D se elige

en funcion del radio encontrado para la pupila yasggual a0,4Lt,. En este caso también se

realiza la interseccion entre los histogramas deoananillos y se selecciona un umbral adaptativo.
Se observa que en los casos donde el iris y ldgoppsean tonalidades muy similares, este método
considera gran parte del iris como si fuese pultilgue conlleva a aumentar el nivel de error en la
segmentacion. Debido a esto, se considera soloalim@rel anillo interno, ya que es muy dificil
que partes de la pupila salgan de este anilloeyisa el problema antes mencionado.
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3.2.6. SEGMENTACION DEL PARPADO SUPERIOR Y PESTANAS

El parpado superior del ojo corresponde a unagipriacipales oclusiones que presenta el
iris en la mayoria de las personas. Resulta mugildifue una persona pueda ver sus propios
parpados, debido a su ubicacién sobre el iris lyegho de que raramente cubren la region de la
pupila en forma normal (descontando ojos cerradestsecerrados). La adaptacion de modelos de
curvas parabdlicas al formato del parpado, es wndod métodos que mas se repite en las
publicaciones relacionadas. Esto se debe a quévefeente la forma del parpado se asimila en

gran medida a un segmento de una parabola.

Sobre el proceso de segmentacion de los parpadgiserexliiversas metodologias publicadas. Se
eligié por adaptar el algoritmo planteado por Savso et al. [32], el cual basa en las diferencias
de intensidades entre la esclera y el parpado.im@higente el método define una recta que
segmenta la region del iris con mayor probabilidadencontrarse cubierta por las pestafias y el
parpado. Esta estrategia resulta bastante efeptva pierde parte importante de la seccion superio
del iris, la cual en muchos casos no se encuealnéda. Este método se modifica para que a partir
de esta recta, se genere una parabola que regrederia mejor manera posible la forma del

parpado y de las pestafias.

Para poder encontrar los parametros de la rectalefiree la cuerda de la pardbola, se comparan

pequefias regiones rectangulares ubicadas en émregi parpado y de la escler‘ée;dera( X )b y

S X ))). El tamafio de estas secciones de la imagen e d®in respecto al radio del iris

parpado(
encontrado. El ancho se considera coM=0,15t y la altura comoH'=0,10, estas

dimensiones son las mismas para ambos rectanglémi®nados. Para cada uno de estos espacios
se debe calcular el promedio de intensidad de tedsixeles en RGB, seglin se muestra en la

ecuacion (4). El mismo calculo se repite para tas tapas de colores, en los dos rectangulos

(Resclera, Gesclera, Besclera, Rparpado, Gparpado Yy Bparpado)-

1 W' H

Resciera = W ; ygl Resclera( X, y) (4)
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Estos valores permiten definir una serie de fastdeemedida, los cuales se basan en caracteristicas
propias de la region del ojo. El factgy, corresponde al hecho de que la esclera es unanrdgi
color casi blanco, lo que implica valores muy etibsen las tres capas de RGB (ecuacion (5)). El
factor g,, se basa en que las pestafias poseen bajas intsst#acolor azul y verde, a diferencia
de la piel, la cual se acerca mucho al color rejuécion (6)). Por dltimo se considera el factor
d,3, que toma como base la diferencia de intensiddel@zul y verde entre la region del parpado y

de la esclera (ecuacién (7) y ecuacion (8)).

_esc era + _esc era + B esclera
gu1:1+R lerat Gescl B esc 5)
3
9., = 1
v 1+ Gparpado"‘ Bparpado (6)
2
1+A SiA.,=20
0 =9 1 ()
1 SiA <0
_escera__ arpa 0+_ scera__ arpado
AGB:G | Gppd25e| B parpad ()

Los resultados de los tres factores son igualesayoras a la unidad y al multiplicarlos entre si
permiten verificar el nivel de disimilitud entreslalos regiones muestreadas (ecuacion (9)).
Mientras mayor sea el valor dg,, mayor es la probabilidad de que los dos rect@sgul
pertenezcan a secciones diferentes del ojo. Arpdetiestas medidas, se disefia la forma de
seleccionar las regiones evaluadas, de forma der godontrar efectivamente la separacion entre la

esclera y el parpado.

gu = gul |:gu2 Egu3 (9)

Se comparan pares de muestras en forma simultaneapendiente a ambos costados del iris. La

seleccion deS.yea( % V) Y Spapace( % V) S€ realiza utilizando la referencia del circulogmrado

esclera

X y) se ubica por

durante la deteccion del limite limbico. Siemprecsesidera queSparpado(
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weral X Y) Se ubica mas cercano al iris g8g, .00 X )

encima deS,...( X ), ala vez ques,

La llustracién 31 muestra la ubicacion de algur@®stos rectangulos alrededor del iris. En verde
se aprecian las regiones que buscan la escleraojcesus pares que buscan el parpado. El tamafio
de los arcos se define en 75°, ya que se consid@sarasos en que los 0jos se encuentran muy

abiertos, como en el ejemplo, y cuando se encueatrtrecerrados.

llustracion 31: Regidn de blusqueda del parpado super.

Los dos pares de regiones que obtengan el mayar dalg, (uno a cada lado del iris) marcan la
posicion de la division entre el parpado y la ascl€alculando el promedio entre ambas posiciones
se obtienen los pares de coordenatlgsy C,., , que permiten generar la recya= m Lix+ nque se
estd buscando. Esta misma recta se utiliza come = la blisqueda de una parabola que se
adapte al formato del parpado de la mejor manerao8sidera el segmento engg y C,,, COMO

una cuerda de la parabola, lo que implica que esismas coordenadas pertenecen a la parabola
gue se quiere generar. Sin embargo, se necestapuntos para poder definir matematicamente la

ecuacion de una parabola, por lo que se debe eacehtiltimo punto €_,,).
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(xi,yi)

llustracién 32: Proceso de segmentacion del parpadmperior ajustando una parabola.

Como se observa en la llustracién 32, la rectaiddegosee una inclinacion que generalmente
coincide con la pose del ojo, siendo horizontabgs frontales e inclinada en ojos apuntando a la
izquierda y derecha. A partir de esto se genera rgw@a perpendicular a la anterior

X -
(y=—-—+n,), la cual a su vez pasa por el purfto, y), que es el centro del iris. Esta nueva

recta atraviesa las cejas, el parpado superioriygselmostrando las diferencias entre tonalidades
entre ellos (siendo el parpado mas oscuro quésajeéneralmente). Se define el punto mas oscuro
del segmento superior de la recta, definido desdénée de la pupila hacia arriba, como la

coordenadec_,,,. Esto completa el trio de puntos que se requieaea definir la parabola (ecuacion

(10)), donde los parametr@g, a, y a, se encuentran utilizando la ecuacion (11).

y=a1D<2+32Dx+@ (10)

-1

Al | X% X 1| [ Y
az = )éen Xcen 1 ycen (1 1)
a3 )éer )%er 1 yder

El resultado debe ser una parabola convexa coasiderel vértice superior izquierdo como el

origen de la imagen, implicando qua >0. La curvatura del parpado no suele ser muy

60



pronunciada, lo que se puede limitar controland® ¢b< a, < 0. Los casos que no cumplan con

las condiciones anteriores son descartados y fessealiza la segmentacion del parpado, debido a
gue la pardbola encontrada no puede representalofodna correcta. Esto se observa
principalmente en casos de ojos entrecerrados yneipadas no frontales, donde la esclera

desaparece en alguno de los costados del iris.

Por la forma en que se define la parabola que segnat parpado, también se logra segmentar las
pestafias que pueden cubrir el iris en algunos c&gogmbargo esto no ocurre en todos los casos,
principalmente cuando estas son muy largas y apurgeia abajo. La cantidad de oclusiones que
generan estos pelos después de aplicada la parddaan de consideracién y se ubican por lo
general en la mitad superior del iris. Es por egte se decide no realizar una segmentacion mas

fina de estos casos, por la posibilidad de aumeh&ror de segmentacion en el proceso.

3.3. MEDICION DE EFECTIVIDAD

La medicién de efectividad del método se realizgia lo establecido en las bases del
concurso NICE.l. Se adoptd esta metodologia debidpie es el Unico estandar que existe para
verificar el nivel de error de los métodos de sagamodn de iris y por lo tanto los resultados son
comparables con los de otros trabajos previos. r&lopolo de evaluacion, propuesto por los
creadores del concurso, se basa en la cuantificaldda diferencia de pixeles entre las mascaras

generadas como resultados de los algoritn@s) (y los Ground Ttruth(GT, ) segmentados de

forma manual.

3.3.1. GENERACION DE LA MASCARA DE SEGMENTACION

El resultado de cada bloque disefiado durante aglepto es una mascara binaria que
segmenta una seccion especifica del 0jo. Dentrestds mascaras, son las regiones marcadas con
un cero las que corresponden al interior del Tiixlas estas imagenes se multiplican punto a punto
entre si, de forma de generar una Unica mascaregestre la region que corresponda al iris. Esta
manera de representar el resultado de la segm@mtseibasa en lo que se exige en el concurso

NICE.I. La unién de los bloques se realiza de tenfbdetallada en la llustracién 33.
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Mapa de Reflejos Especulares

Limite Limbico y Pupila

k

Mascara de Segmentacion

Imagen Original

y=ax' +ax+a

Parpado Superior

llustracién 33: Diagrama que muestra las etapas dgroceso de segmentacién del iris.
3.3.2. METODOLOGIA DE MEDICION DE EFECTIVIDAD

La forma de medir la efectividad del algoritmo disdo se basa en la comparacion de las
mascaras generadas por el propio algoritmo coedemsntacion realizada de forma manual para
cada caso. La llustracién 34 muestra un ejemplandeimagen de la base de datos UBIRIS v.2 (a),
con suground-truth(b) y el resultado de la aplicacion del algoritfop

© O

(@) (b) ©)

llustracién 34: Ejemplo de segmentacién generada p&l método desarrollado y elground-truth

correspondiente.

Se utilizaron dos formas de medir el error en ecoeso NICE.l y se denominan como error de tipo

1 (E)) y de tipo 2 E,) [21]. La primera medicion consiste en contargoles disimiles entre la

maéscara obtenida por el algoritm®,() y el ground-truth(GT, ) correspondiente y dividir el valor
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por el tamafio total de la imagen (ecuacién (12)oBe logra aplicando un operador XOR entre
ambas imagenes y sumando el valor de todos lo$epixesultantes. Este proceso se repite para

todas las imagene®, pertenecientes al conjunto evaluado (de tam&fip y se calcula el

promedio entre todos los resultados, el cual r@salino el factorE, .

E=2Y =3 >0 )0GT()) 12)

El error de tipo 1 es el utilizado para clasifites trabajos en el concurso, pero es auxiliadoepor
error de tipo 2, el cual permite discernir en cad®&mpates. Las tasas de Falsos Negativos (FN),
Falsos Positivos (FP) y Verdaderos Positivos (M) medidas para cada caso, considerando los
pixeles de la mascara de segmentacién grdend-truth La medicion se basa en promediar la
medicién del FNR y el FPR de cada imagen (ecugdi8ny ecuacion (14}, Todos estos valores

son promediados, obteniendo el factey. Esta medicion genera una especie de normalizagon

los estos resultados del erréy con respecto al radio del iris, debido a que s@lnsidera el

conjunto de pixeles que hacen parte de la segméntano la imagen completa.

FP EN FN

PR R= (13)
FP+FN+VP FN + FP+VP

E, == (0.5[FPR + 0.50FNR) (14)

1
N i
Estas dos mediciones de error son utilizadas paificar la efectividad del algoritmo disefiado en
este trabajo. Se aplica de igual manera sobreoilgsittos de imagenes de entrenamiento y prueba
del algoritmo. Para cada caso se muestran lostadssl por separado, para luego realizar una
comparacion conjunta y ver como se comporta elriéifigo al pasar de un conjunto de imagenes a

otro.

13 FNR =False Negative Rat&PR =False Positive Rate
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CAPITULO 4: RESULTADOS

La metodologia presentada en el capitulo 3 es foedtl para el resultado del proceso
completo de segmentacion del iris. El error de asppuede encadenar una secuencia de errores en
los pasos siguientes y alterar por completo elltadw de la segmentacién. Para verificar esto se
requiere generar un protocolo de pruebas paraeséizadas al algoritmo utilizando las bases de
datos elegidas para el proyecto. De forma manuestedlecen marcas en las bases de datos para la
segmentacion de cada una de las imagenes y seestgmndatos para generar las estadisticas que

indiquen el comportamiento del método desarrollado

El capitulo comienza con la entrega de los resodtaldl funcionamiento del proceso completo de
segmentacion del iris para el conjunto de entreaaimi(4.1) y el conjunto de prueba (4.2). Ademas

se incluye una evaluacion de los tiempos de pratesdo involucrados (4.3).

4.1. RESULTADOS CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO

Los errores de mediciok, y E, se aplican sobre las 1.011 imagenes contendida$ en

conjunto de entrenamiento designado, el cual saraegeguin la pose del sujeto (centro, izquierda y

derecha) y la distancia de adquisicion de la imaderb, 6, 7 y 8 metros). En la Tabla IX se

muestran las mediciones del erfgr sobre este conjunto, para todas las posiblestesisicas de

las imagenes.
Tabla IX: Error E en base de datos de entrenamiento.
Pose\Distancia [m 8 7 6 5 4 Total
Centro 0,80% | 0,83%| 1,15% 1,84% 3,189 1,56%
Izquierda 0,68% | 0,97%| 1,31% 1,96% 3,509 1,67%
Derecha 0,78% | 1,00%| 1,35% 1,89% 3,769 1,75%
Total 0,75% | 0,94% | 1,27% | 1,89% | 3,48%

Los porcentajes mostrados en la Tabla IX representa cantidad de pixeles de toda la imagen que
se segmentan de forma errénea por el algoritm@mparacion aground-truth.Se observa como

el valor aumenta conforme se acerca el sujetocar@ara, lo que se explica por la diferencia del
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radio del iris en este caso, el cual va en auméhiaadio mayor implica un perimetro mayor, por
lo tanto mas pixeles, con lo que un error de déiaatel radio, es mas influyente en un iris grande

que en uno pequefio.

Ademas se aprecian diferencias entre los errorgsredidos para cada pose, donde las imagenes
con el iris frontal son segmentadas de mejor fogqua mirando a los costados. Esto se debe
principalmente a los casos donde el iris pierdeiswlaridad caracteristica y son mal detectados,
requiriendo una correccion de la segmentacion. ifinm algoritmo es analizado segun la medicién

del error E,, donde los resultados obtenidos se muestranEabla X.

Tabla X: Error & en base de datos de entrenamiento.

Pose\Distancia [m 8 7 6 5 4 Total
Centro 12,35% | 10,32%| 10,29%  10,55%  10,28! 10,75%
Izquierda 11,41% | 12,19%| 11,82%  11,52% 12,030 11,79%
Derecha 12,45% | 12,61% | 11,84%  11,78% 13,490 12.43%
Total 12,07% | 11,72% | 11,32% | 11,29% | 11,93%

Al considerar sélo los pixeles segmentados y ninkgen completa, se elimina el tamafio del iris
de la ecuacion. Se observa que no existen tendesrtilas mediciones segun la distancia del sujeto
a la camara, pero se repite que las imagenes lgergaa segmentan de mejor manera que las que
contienen ojos rotados. El promedio del EPpara el conjunto es de 10,81%, con un ERié
12,52%, siendo muy similares estos dos valorese esitr que es muestra que los errores de

segmentacion se reparten de igual manera entos fadsitivos (FP) y falsos negativos (FN).
4.2. RESULTADOS CONJUNTO DE PRUEBA

Los resultados finales del método disefiado entegiajo de titulo se obtienen de realizar
la evaluacion de la metodologia propuesta sobr84ésméagenes del conjunto de prueba definido.
Los resultados se separan segun la pose del ojmdknla imagen (centro, izquierda y derecha) y

la distancia del sujeto con respecto a la camarg, @, 7 y 8 metros). En la Tabla XI se muestran

los resultados de las mediciones del epr

!4 False Positive Rate: Cociente entre la cantidadldes positivos y la cantidad total de muestras.

!5 False Negative Rate: Cociente entre la cantidddldes negativos y la cantidad total de muestras.
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Tabla XI: Error E en base de datos de prueba.
Pose\Distancia [m 8 7 6 5 4 Total
Centro 0,67% 0,81% 1,00% 1,50% 2,719 1,53%
Izquierda 0,67% 0,83% 1,31% 1,609 3,089 1,81%
Derecha 0,78% 1,00% 1,35% 1,89% 3,769 1,75%
Total 0,69% | 0,86% | 1,15% | 1,54% | 2,92%

Las diferencias entre la segmentacién del irisrotitecon el método desarrollado ygebund-truth
con respecto al tamafio de la imagen utilizada asmilie se muestran con el erkgr. El notorio

aumento del error con respecto al acercamient@slesujetos a la camara se visualiza de forma
directa de los datos obtenidos. Ademas se apradiansiderable aumento del error con respecto a

la pose del o0jo, donde los irises centrados se aaigim de mejor forma que los rotados. Con el

error E, se normaliza la diferencia de tamafio de iris pata distancia posible, lo que se muestra

en la Tabla XII.

Tabla XlI: Error K en base de datos de prueba.

Pose\Distancia [m 8 7 6 5 4 Total
Centro 11,29% | 10,15%| 8,62%| 847%  8.85% 9,07%
Izquierda 11,83%| 10,40%  11,01%  9.61% 10,40 10,37%
Derecha 13,70%| 12,6694  11,00%  9,23% 10,32 10,78%
Total 12,21% | 10,90% | 10,08% | 9,09% | 9,81%

En este caso se observa que al contrario de Isugede en la medicion del erré, el error

disminuye con el acercamiento del sujeto a la canars ojos centrados continGan manteniendo
los menores porcentajes de error dentro del camjdetimagenes. Los 0jos que apuntan hacia la
derecha de la imagen son los peor segmentado® dnta base de datos. En la llustracion 35y en
la llustracion 36 se muestra de forma gréafica ésultados obtenidos para el conjunto de prueba,

separado en las tres posibles poses del ojo yngirto total de imagenes.

66



4,0%
3,5%
3,0%
2,5%

2,0%

Error E;

1,5%
1,0%
0,5%

0,0%

—— Centro

—8—I7quierda

—— Derecha

—— Total

4 6

Distancia [m]

10

llustracién 35: Error E ; de segmentacion segun distancia del sujeto y paejo.
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llustracién 36: Error E , de segmentacion segln distancia del sujeto y pasejo.

Dentro de todas las imagenes que se utilizan palaar el algoritmo disefiado, existen casos que

obtienen un nivel de error muy bajo (errgy inferior a 0,5%) y otros que poseen un nivel derer

muy elevado (errolE;, superior a 10%). En la llustracion 37 se muedtrarmejores (a, b, c y d) y

peores (g, f, g, h) casos de segmentacidn obtedaleste conjunto.
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(@) (b) (©) (d)

(€) (f) (9) (h)

llustracion 37: Mejores y peores resultados de segmtacion en el conjunto de prueba.

Las imagenes muestran las diferencias entre lacamss segmentadas por el método y las
generadas manualmente. En color rojo se muestsgpixeles designados correctamente como iris
(VP). En color verde se destacan los pixeles qusondris pero que son indicados como tal por el
algoritmo (FP). Por ultimo en azul se muestrarpigsles que si son iris, pero que no son incluidos
dentro de la mascara generada (FN). Las imagereepapeen la menor cantidad de pixeles azules
y verdes, son las que obtienen los mejores resditdé la segmentacion. Para el conjunto de
prueba se obtiene un valor de FNR de 9,77%, mentra el FPR es de 10,21%.

Para ambos conjuntos de imagenes se observa unkgrrauy similar, debido principalmente a la
invariancia en el tamafio de las imagenes de ladmsatos. La principal diferencia se observa en

el error E,, con una reduccion de 1,6% entre un conjunto g. &sta eventualidad se explica con

la conformacién de los grupos de imagenes, donda eanjunto de prueba existen muchos mas

irires capturados a 4[m] que a 8[m] y se obsen@ejerrorE, se reduce con la distancia.

4.3. EVALUACION DE TIEMPO DE PROCESAMIENTO

El algoritmo es disefiado de forma de poder funcienacondiciones de tiempo real, por lo
que su tiempo de procesamiento debe ser bajo. iuabgs se realizaron en ootebook el cual
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posee las caracteristicas mostradas en la Tablaldlprogramacion se realiza en MATLAB®, en
diversos archivoany es en este mismo ambiente en el que se redéiggoruebas de efectividad

del disefo.

Tabla XllI: Caracteristicas del equipo utilizado para realasupruebas.

Modelo Sony Vaio VPCEA45FL
Memoria RAM 4 GB
Procesador Intel Core i3 2.53GHz
Sistema Operativd Windows 7 Home Premium 64bits
Software Utilizado MATLAB®

La medicién del tiempo de operacion del métodoesdiza en diversas etapas, de forma de poder
evaluar el rendimiento de cada uno de los blogisesiddos. De esta manera se pueden detectar los
procesos gue mas consumen tiempo de procesantanta. Tabla XIV se muestran los resultados
de esta medicién, separada en los siete procesnsfithdos como de mayor importancia, junto

con el tiempo total de procesamiento del algoritmo.

Tabla XIV: Mediciones del tiempo de procesamiento del algarigm conjunto de prueba.

— — L — 5

g€ |8 88| |3 |28 38

58|58 |5E|c= |58 2E|SE| =

g |5E|53|Q2|ca| E=9| g3 | 8

S% o o o O S o5 8 g Q o

Sy | 20 | 22 | ga ([ gF | &0 | 28 =

3] 9] OE | g ) o | B8E
Promedio [s] 0,13 0,05 1,37 0,30 0,06 0,18 0,0 2,06
Desviacion Estandar [$] 0,03 0,01 0,29 0,10 0,01 0,01 0,1 0,42
Minimo [s] 0,09 0,03 0,87 0,04 0,05 0,11 0, 1,32
Mé&ximo [s] 063 | 011 2,59, 0,71 0,08 020 1,3 413

El tiempo total de operacion del algoritmo se dartiempo promedio de 2,06[s]. La basqueda del
limite limbico corresponde al proceso de mayor gomsde tiempo, utilizando en torno a 1,37[s]

en promedio, seguido de la segmentacion de lagupih cerca de 0,3 [s]. La exhaustividad en la
busqueda que realizan ambos procesos explicawveldeldiempo de procesamiento que requieren,
que corresponde a cerca de un 85% del tiempo ubtliahdo para segmentar cada imagen. En la

llustracion 38 se muestra el tiempo de procesamiamia las distintas etapas del método.
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llustracion 38: Tiempo de procesamiento de las disttas etapas del método con respecto al tiempo tbta

requerido, segun distancia de adquisicion de la ingen.

En el grafico de la llustracion 38 se observa umento del tiempo de procesamiento conforme se
acerca el usuario a la camara. Esto se debe d cuege de posibles radios de iris aumenta, lo que
implica un espacio de parametros mayor en la bdasgdel limite limbico. Los principales casos de
mala deteccion del iris se observan a distanciardgy 5[m], lo que se aprecia con la aparicion
del proceso de correcciéon del limite limbico erogstasos. La blusqueda de la pupila también
depende del tamafio del iris, por lo que su compuetsto es similar a la blsqueda del limite
limbico. El resto de las etapas se muestran imtasaen cuanto al tiempo de procesamiento con
respecto al tamafio del iris, ademas de que repagsema fraccion menor del tiempo total
utilizado.
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CAPITULO 5;: CONCLUSIONES

El estudio de la biometria ha tomado un rol imptugadentro de la ciencia en el Gltimo
tiempo. Si bien se comenzé utilizando los rasgasalies y la huella dactilar para identificar
principalmente a criminales, hoy en dia su usagsctende la seguridad publica. Las areas de la
salud y de las finanzas también hacen uso de sitigsnas de reconocimiento y se espera que
pronto el mercado dektail también se haga participe de esto. Dificil ha sjditarle a la huella
dactilar su lugar privilegiado como mecanismo mtiiizado y difundido a nivel global. Con las
constantes mejoras de la tecnologia relacionaddaa@dgrafia digital, se ha hecho posible realizar
investigacion sobre el reconocimiento de personediante el iris. Esta nueva metodologia se
considera muy efectiva y poco invasiva al usugrar, lo que relne condiciones suficientes para
poder imponerse por sobre las demas. Se deberr sigriisos pasos para poder utilizar el iris
como medida biométrica y uno de los pasos obligaaue se deben cumplir en este proceso es el
de la segmentacion del iris dentro de la imagee,egua motivacion de este trabajo.

Basandose en publicaciones liberadas por el camdUiGE.| del afio 2009, donde se segmentan
imagenes de iris adquiridas bajo condiciones naléde se disefid un método de segmentacion
propio. Este método genera una mascara binariarepresenta la posicion el iris dentro de la
imagen. Las principales etapas que componen eldmétgue se detallaron en la metodologia son:
localizar el iris, eliminar los reflejos especulreletectar el limite limbico, detectar la pupila y
segmentar los parpados. Utilizando herramientasmdticas, de procesamiento de imagenes y de
inteligencia computacional, se programaron estodutg, los que unidos reciben una imagen

como entrada y devuelven la mascara binaria detarespondiente.

Los resultados obtenidos para el conjunto de preeljaueden comparar con los obtenidos por los
trabajos enviados al concurso NICE.I, mostradotadrabla XV [21]. Se destaca que si bien en
todos estos casos se utiliza la base de datos SBIR, no necesariamente utilizan los mismos
conjuntos de imégenes para realizar las pruebastofles maneras se puede observar que la
efectividad del método desarrollado es comparable los tres mejores trabajos entregados al
concurso. Lo anterior permite concluir que se hdigmwreplicar el nivel de efectividad obtenido por
estos trabajos. Lo mismo se puede observar par[$pgiue en promedio demora el método en
realizar el proceso de segmentacion completo. fisst@po es comparable con algunos de los

mismos trabajos, a pesar de que se trata de wranaion que no es revelada en la mayor parte de
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las publicaciones. Uno de los objetivos de estejoaera generar un método de segmentacién que
pudiese funcionar en tiempo real y este tiempasaantra dentro de lo esperado inicialmente.

Tabla XV: Resultados del concurso NICE.I.

Posicion Autor E E, FPR FNR Tiempo (Programa)
1 Tan 1,31% - - - -
2 Sankowski 1,62% 6,0% 1,1% 10,9% -
3 Almeida 1,80% - - - -
4 Li 2,24% 6,8% 1,8% 11,8% -
5 Jeong 2,82% 14,4% 1,2% 27,6% -
6 Chen 2,97% 16,3% 1,8% 30,7% 0,83 [s] (C++
7 Scotti 3,01% 11,6% 1,9% 21,3%  3[min] (MATLAB)
8 Luengo-Oroz 3,05% - - - 3[s] (MATLAB)

Las diversas pruebas realizadas al método disefedniten observar la existencia de un claro
trade-offentre la calidad de la segmentacién y el tiempprdeesamiento, ya que se tratan de dos
variables inversamente proporcionales. Ademasesipb de procesamiento del método depende
exclusivamente del tamafio del iris contenido eracathgen, lo cual a su vez depende de la
distancia del usuario con respecto a la camaraotRmfado, resulta sencillo concluir que la calida
de la segmentacion posee directa relacion comrelfia del iris, debido a que a menor radio del iris,
menor es la cantidad de pixeles que lo definenoyreduce el nivel de error. Sin embargo, el
reconocimiento de iris mejora conforme aumentaaelafio del ojo, pero estos generan mayores
niveles de error con esta metodologia, lo cual desetomado en consideracion. Por Gltimo, se
observa una clara correlacion entre el nivel derem la segmentacién y la pose del iris, donde los
ojos rotados generan elevados niveles de error.

Los buenos resultados obtenidos por la metodoltigéfiada permiten creer que su uso como parte
de un sistema automatizado de reconocimiento decairesponde a una posibilidad real. Sin
embargo, el hecho de que se hayan utilizado im&geeeuna Unica base de datos para el
entrenamiento del método, hace que exista un gsgossobre las caracteristicas de este conjunto
de imagenes. Por lo mismo, se debe asegurar gsistetna de reconocimiento automatico sea
capaz de capturar imagenes con caracteristicasugmide tamaro y resolucion que las contenidas
en UBIRIS v.2. Cualquier cambio en el tipo de im@@geque se capturen, obligaria a modificar los
parametros de los diferentes bloques del método,folma de adaptarlos a las nuevas

caracteristicas.
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A futuro se pueden mejorar diversas partes delgsmcde forma de mejorar tanto la efectividad
como la eficiencia del disefio. Perfeccionar lapatale refinamiento de los bordes de las regiones
detectadas ayudarian a disminuir los valores de, FRIR se ubica bajo el 2% en todas las
publicaciones y en esta oportunidad no se ha logoddener resultados menores que un 9%. La
busqueda del iris como un objeto circular trae lgmls en los casos de ojos rotados, por lo que se
pueden buscar mejores maneras de detectar estiss tasdeteccion del limite limbico y de la
pupila consume cerca de un 85% del tiempo totaprdeesamiento, ambos son procesos que
pueden ser optimizados ya sea por cambios enaitalg o con el uso de paralelismos. El paso de
los cédigos a algun lenguaje de menor nivel, com#é for ejemplo, se visualiza como una forma

practica para reducir el tiempo de procesamientonéendo disefiado.
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ANEXO

A. ESTADISTICAS DE BLOBS PARA BUSQUEDA DEL CENTRO

Se muestran los datos utilizados para la definid®fos parametros de seleccién deblods
que contienen al iris en su interior. En cada imaggeetiqueta manualmente las regiones correctas
e incorrectas correspondientes. A partir de estesdse generan las variables de decisién que
permiten realizar la seleccién de las regionesrsasglrequiera. Tres casos posibles son definidos

originalmente y las estadisticas que se muestcantinuacion se basan en eso.
A.1. CUATRO O MAS BLOBS

A partir de los graficos de la llustracién 39 sedg®iobservar que la coordenada vertical del
centro del iris se ubica sobre los 100 pixelesAdgmas se aprecia que la densidad es mayor a 0.2
y que la relacion entre el ancho y el alto delaegtlo que envuelve a la region es mayor que 0.2 y

menor que 1 (b).
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llustracion 39: Estadisticas de casos de cuatro oasblobs.
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A.2. TRESBLOBS

En la llustracion 40 se observa que el iris se emica centrado dentro de la imagen y que
las coordenadas verticales se enmarcan entre los @5 225 pixeles, mientras que en el eje
horizontal se encuentran entre los 50 y los 308le#x(b). La relacion entre el ancho y el alto del
rectangulo se muestra entre 0,2 y 0,8 para la rfeaglerlos casos, mientras que la densidad se ubica
entre 0,15 y 0,75 (a). Una gran cantidadlddsse encuentran pegados a alguno de los bordes de la
imagen o de las esquinas de esta, la menor padstde corresponden a los casos del iris (c). Las
regiones utiles poseen un area considerablementer mae las que se deben desechar. Por dltimo,
el promedio de intensidad en escala de grises di lolab es irrelevante, debido a que no existe

mayor diferenciacion entre los casos buenos y nimmseste criterio (d).

llustracion 40: Estadisticas de casos de trdsobs.
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A.3. DOSBLOBS

De la llustraciéon 41 se puede obtener que la id@haancho/alto se limita entre 0,25 y 0,55 (con lo
gue se discrimina una gran cantidad de casos) Yaguensidad de los casos buenos es mayor a 0,2
(a). El iris se encuentra centrado en la imagera(B@0 pixeles verticalmente y 100 a 300 pixeles
horizontalmente) y los casos malos se ubican paeleral por sobre los casos buenos, lo que
corresponderia principalmente a la relacion ojae/¢b). Muchos casos utilizan todo el ancho de la
imagen, pero la mayoria de estos deben ser dedosife). Loshlobsque contienen al iris poseen
un area mayor que los restantes y nuevamenteaesuttl discriminar por la intensidad en escala
de grises (d).
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llustracion 41: Estadisticas de casos de dbbobs.
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B. RESULTADO DE LA DETECCION DEL IRIS

Para comprobar la efectividad de los algoritmo®fiisios, se realizan pruebas sobre los
bloques que tienen como objetivo detectar el eistidb de la imagen. Se realiza un marcado manual
de las imagenes, del centro y radio del circulo megor representa al iris y se comparan estos
valores con los resultados de los procesos. Estaécibnes permiten ver el nivel de acierto que
posee el algoritmo para identificar la posicionidely de que manera logra representarlo mediante
un circulo. Se presentan medidas separadas pdeselecion del centro del iris y para la deteccidén

del limite limbico.

B.1. SEGMENTACION DEL LIMITE LIMBICO

La segmentacion del limite limbico entrega comailtado las coordenada(sg, yi) y el

radio r, del circulo encontrado. Estos datos con contr@ties con los obtenidos de la marcacion

manual de la base de datos. Se realiza una conrade los centros{x y Ay) y de los radios

(Ar) de cada uno de los casos. En la Tabla XVI se wmaredos resultados obtenidos de la

evaluacion.

Tabla XVI: Resultados de deteccién del centro y radio detéditimbico en el conjunto de entrenamiento.

AX,y<10 | Ax,y<1
Error [px] y=10 y=10 Ax,y<20 | Ax,y<30| Ax, y>30
Ar <10 Ar >10
Cantidad 948 11 43 6 10

Se observa que en un 94% de las imagenes de enieena el iris detectado coincide de forma
casi perfecta con el que se marca de forma mabagbrincipal causa de error corresponde a la
mala deteccién del centro del iris en el paso prdei que influye directamente en la deteccion del
limite limbico. Es posible aumentar el area derlbagde busqueda, pero esto puede conllevar a
otros errores, principalmente en los casos de peesde cabello o de marcos de lentes cerca de los

o0jos. En la llustracién 42 se muestran casos dogete deteccion (a, b y ¢) y casos malos (d, e y

f).
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(@) (b) ()

(d) (e) (f)

llustracion 42: Resultados de deteccion del limitémbico.

Dentro de las imagenes que poseen un error de Hhire80 pixeles se incluyen los casos donde el
iris no es perfectamente circular y no se puedstajlel operador integrodiferencial a su forma,
pero si se incluye el iris dentro del circulo defin Apenas un 1% de las imagenes son detectadas a
mas de 30 pixeles, las cuales corresponden a lm®peasos, donde el circulo encontrado no
incorpora al iris en su interior. Mediante la etalearefinamiento se corrigen los casos en que el
centro encontrado es el correcto, pero el raditistmto al marcado manualmente.

81



