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RESUMEN

En el presente trabajo se implementé un sistema de reconocimiento de personas a través
del patron del iris. Con esta implementacion se tuvo como objetivo demostrar la
factibilidad del empleo del algoritmo de segmentacion de Hough para aplicaciones
biométricas. Los otros algoritmos implementados para completar dicho sistema fueron: el
usado para eliminar el ruido producido por los parpados, los filtros de log-Gabor para la
realizacion de la extraccion de caracteristicas sobre la informacion del patron del iris y el
de la distancia de Hamming para la comparacién de dos plantillas biométricas. Se obtuvo
ademas una interfaz grafica que permite al usuario interactuar con las diferentes

facilidades de este sistema biométrico.

Palabras clave: iris, segmentacién, reconocimiento, Hough.

ABSTRACT

In this paper was implemented a recognition system of people using iris pattern. This
implementation was aimed to demonstrate the feasibility of using the Hough segmentation
algorithm for biometric applications. Other algorithms implemented to complete the system
were: used to remove noise from the eyelids, log-Gabor filters to perform feature extraction
on the iris pattern information and the Hamming distance for comparison two biometric
templates. Besides was obtained a graphical user interface that allows users to interact

with biometric system.

Keywords: iris, segmentation, recognition, Hough.
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Introduccion

INTRODUCCION

Desde una edad muy temprana, la mayoria de los seres humanos se reconocen entre si
facilmente. Una voz familiar, la cara, o la forma de movimiento ayudan a identificar a los
miembros de la familia: una madre, padre u otro cuidador puede darnos consuelo,
camaraderia, y seguridad. Sin embargo esta facultad humana de reconocimiento no es
infalible y es solo factible a una pequena escala. Al tratar de reconocer a los individuos
como miembros de comunidades mas grandes a una escala y velocidad que podia
embotar nuestras sentidos, tenemos que encontrar maneras de automatizar este
reconocimiento. La biometria nos brinda esa posibilidad y se define precisamente como
el reconocimiento automatico de los individuos en funcidn de sus caracteristicas de
comportamiento o biolégicas.

Entre las motivaciones principales para el uso de la biometria en sustitucion de los
meétodos tradicionales de seguridad tales como el uso de contrasefias, llaves, tarjetas
magnéticas entre otras esta el hecho de que esta garantiza un alto nivel de confiabilidad
en los lugares donde es aplicada con respecto a dichos métodos. Por otro lado queda
despojado el usuario de tener, por ejemplo, que aprender largas contrasefas o portar
elementos tales como llaves o tarjetas magnéticas, susceptibles al robo o al extravio. [1]
De todas estas técnicas la basada en el reconocimiento de personas a través del patrén
del iris ha alcanzado gran relevancia debido a las siguientes caracteristicas que este

posee:

° Estabilidad: el patrén unico en el iris humano se forma a los 10 meses de edad y se
mantiene sin cambios durante toda la vida del individuo, salvo situaciones
excepcionales (de indole quirdrgico principalmente). Asi que, una vez que el
individuo esta inscripto en el sistema, las reinscripciones son poco frecuentes. Con
otras tecnologias biométricas, los cambios en el timbre de voz, el peso, el peinado,
el tamarfio del dedo o la mano, los recortes o incluso el efecto de la mano de obra
pueden desencadenar la necesidad de reinscripcion.

° Unicidad: la probabilidad de que dos iris produzcan el mismo cédigo se estima en 1

en 1078, o sea, es casi imposible.
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° Flexibilidad: la tecnologia de reconocimiento del iris se puede integrar facilmente en
los sistemas de seguridad existentes o funcionar de manera independiente.

° Confiabilidad: el patrén distintivo del iris no es susceptible de robo o pérdida.

° No invasivo: a diferencia del reconocimiento de retina, el del iris, es sin contacto y
rapido, ofreciendo una precisién sin igual en comparacién con cualquier otra

alternativa de seguridad, a una distancia del objetivo entre 7 y 25 cm. [2]

A pesar del desarrollo alcanzado en la biometria a base del iris y la implementacién de
varias tecnologias con este fin, se mantienen los altos costes para la adquisicion de la
misma, oscilando normalmente sobre los 1000 délares el sistema. Como ejemplo

podemos citar a los siguientes dispositivos que son lideres del mercado:

° El sistema de reconocimiento de iris UL 294 de Panasonic cuesta alrededor de 4000
délares. Figura 1.

] El sistema de reconocimiento de iris BMEU30100 de Panasonic cuesta alrededor de
1700 dolares.

° El sistema LG Iris Access® 3000, figura 2, que puede trabajar en conjunto con

tarjetas inteligentes cuesta aproximadamente 2500 délares. [3]

I—

Fig. 1Sistema de reconocimiento de iris UL 294.
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Fig. 2 Sistema de reconocimiento de iris LG IrisAccess 3000.

Por otro lado los algoritmos usados en los sistemas de reconocimiento de iris,
principalmente en la etapa de segmentacion, aun estan en franco desarrollo y por lo tanto
todavia son un campo de investigacion fructifero en aras de encontrar mejores soluciones.
Por todo lo antes dicho seria importante para el departamento de Telecomunicaciones en
general y para el grupo GAPIS en particular el estudio e implementaciéon de un software
biométrico basado en el patréon del iris, que permita de una forma sencilla y precisa

realizar el reconocimiento de personas.

Antecedentes del problema

En el grupo GAPIS del Departamento de Telecomunicaciones se ha venido trabajando
previo a esta investigacién en los sistemas biométricos basado en iris llegando hasta la
fase de segmentacion. En este proceso se obtuvo un algoritmo basado en el operador
integro-diferencial de Daugman. Este, a pesar de su sencillez de implementacion, no
cumplié con los requerimientos de tiempo de procesamiento y precisién ya que demoraba
en realizar una segmentacion completa alrededor de un minuto y solo lo hacia de manera
correcta en el 60% de los casos. Por lo cual, aunque sirvido como paso inicial de las
investigaciones se descartd su utilizacion para integrar un sistema de reconocimiento de
personas evidenciando la necesidad de implementar otro algoritmo de segmentacion y de
completar las fases siguientes para obtener finalmente un software de reconocimiento

biométrico.
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Problema a resolver
La falta de precision del sistema de reconocimiento de personas a través del patron del
iris realizado en el grupo GAPIS del Departamento de TLC debido al error cometido en la

segmentacion por el algoritmo integro-diferencial de Daugman.

Objeto de estudio

Procesamiento digital de imagenes biométricas.

Objetivos
Realizar la implementacién de un software de reconocimiento biométrico basado en iris a
partir del algoritmo de segmentacién que usa la transformada de Hough en aras de

aumentar la precisién del sistema propuesto por el grupo GAPIS.

Objetivos especificos

1. Estudiar en la bibliografia los diferentes algoritmos de segmentacién existentes.

2. Escoger e implementar un nuevo algoritmo de segmentacion.

3. Implementar un algoritmo para eliminar el ruido provocado por los parpados.

4. Implementar los diferentes algoritmos para efectuar el reconocimiento
(Normalizacion y codificacion).

5. Disefiar una interfaz grafica para interactuar con los diferentes algoritmos
implementados.

6. Disefar una base de datos en Microsoft Access donde se recojan los datos
relativos a los sujetos sometidos al reconocimiento.
Validar los resultados obtenidos.

8. Escribir el informe de la investigacion realizada.

Hipétesis.
Si se implementa un software biométrico basado en el patron del iris aplicando un
algoritmo de segmentacion que use la transformada de Hough circular se podria aumentar

la precisién del sistema implementado por el grupo GAPIS.
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1. INTRODUCCION A LA BIOMETRIA DEL IRIS

En la seccidn introductoria se planted la necesidad de implementar un sistema biométrico
basado en el iris, por lo que en el presente capitulo se definiran conceptos fundamentales
para su total comprension. Primero se describira anatdmicamente el iris, aspecto que es
muy importante porque determina muchas de las distintas etapas del sistema. Por ultimo

se explicaran cada una de estas etapas y los principales aportes hechos en estas.

1.1 Anatomia del iris

El iris es un diafragma circular delgado, que se encuentra entre la cérnea y el cristalino del
ojo humano. En la figura 1.1 se muestra en una vista frontal y lateral. Este es perforado
cerca de su centro por una abertura circular conocida como la pupila. Esta compuesto por
un conjunto de musculos dilatadores que ajustan el tamarfio de la pupila con el objetivo de
controlar la cantidad de luz que entra a través de ella. Tiene un diametro medio de 12 mm.
El tamafio de la pupila puede variar entre 10% y 80% del diametro del iris
aproximadamente. El color del iris depende de la concentraciéon de melanina en la capa
anterior llamada estroma. Cuando hay ausencia de este pigmento toma el color mas claro

que es el azul. [4]

cripta de
Fuchs

Figura 1.1. Vista frontal y lateral del ojo donde se destaca el iris (Fuente: [5]).
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1.2 Etapas tipicas del proceso de reconocimiento del iris.
Luego de haberlo descrito anatémicamente se explicaran las distintas fases por las cuales
atraviesa un sistema de reconocimiento de iris, figura 1.2.Se debe decir que estas etapas

pueden variar mas o menos pero en general la mayoria de los sistemas actuales las

incluyen.
Tmagen capturada Imagen segmentada
75 e T AT
iy N
C £ & % ——
ik { q taci | ormalizacion
" —» A eg:ulleln_ acion |y — del iris
| del inis |

Firma biomeétrica

00110101001101 Fxtraccién

de
01001011000100 caracteristicas

A

Firmas reclutadas

Tmagen normalizada

A 4

Comparacion de caracteristicas ~ ———— Decision

Figura 1.2. Etapas tipicas de un sistema de reconocimiento de iris.

1.3 Segmentacion del iris

El primer paso en el reconocimiento del iris es determinar dénde esta ubicado este dentro
de una imagen digital del ojo. Esta region puede ser aproximada por dos circulos
concéntricos: el menor, que representa el borde con la pupila y el mayor, con la
esclerdtica. Los parpados y las pestafias normalmente ocluyen las partes superior e
inferior de la region del iris, ademas, las reflexiones especulares pueden corromperle. Por
lo tanto se requiere una técnica para aislar y excluir estas fuentes de ruido, asi como la
localizacion de los bordes circulares la cual se conoce como segmentacion [6].

El éxito de la segmentacion depende en gran medida de la calidad de las imagenes. Para
probar las diferentes técnicas existentes se usan bases de datos disponibles
internacionalmente .Por ejemplo, las imagenes en la base de datos CASIA, figura 1.3, no

contienen reflexiones especulares debido a la utilizacion de luz infrarroja para la
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iluminacion de la escena. Sin embargo, las imagenes de la base de datos UBIRIS, figura
1.4, contienen estas reflexiones especulares, que se presentan en imagenes que son
tomadas usando luz en el espectro visible (natural o no). Ademas se debe afiadir que las
personas con un iris con pigmentacién oscura presentaran muy bajo contraste entre la
pupila y la region del iris si este es fotografiado usando luz en el espectro visible como se
ve en la figura 1.4.Este hecho dificulta aun mas la tarea de segmentacion. Esta etapa es
critica para el éxito del sistema, debido a que si se corrompen los datos en las plantillas
biométricas debido a una mala segmentacion entonces se obtendran tasas pobres de

reconocimiento.

- -

Figura 1.4. Imagen de la base de datos UBIRIS (Fuente: [8]).
A continuacion se explican los principales métodos de segmentacion existentes

colocandose por su orden de aparicion.

1.3.1 Operador integro-diferencial de Daugman

Este algoritmo de segmentacion fue el primero de su tipo usado en un sistema de
reconocimiento y fue creado por el inglés John Daugman en 1993.Este método usa un
operador integro-diferencial para buscar cambios de gradiente en la direccion radial.

7
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Aprovechando el hecho de que ambos bordes del iris son circulares, entonces los circulos
que maximizan este gradiente son usados como dichos bordes [9]. Matematicamente esto

queda descrito por la expresiéon 1.1:

1(x,y)

d
max(7, Xo, ¥o) |Go (1) * or jgr.xo,yo onr ds‘ (1.1)

Donde el simbolo * denota convolucion y G, es una funcion de suavizado gaussiana con
un valor de escala de ¢ y r es el radio del circulo sobre el cual se calcula el gradiente. El
operador completo se comporta como un detector de bordes circulares que busca
iterativamente el borde que maximice el valor del operador integro-diferencial dentro de un
circulo con radio r y centro (x,,y,) el cudl es la superficie de integracién. La funcién G, se

describe matematicamente segun la expresion 1.2:

1 _((r—ro)z)
G, (T) =— ¢ 202

oV2an

donde G, es una funcién gaussiana radial con centro en r, y desviacion estandar o.

(1.2)

Este algoritmo puede fallar cuando hay ruido en la imagen del ojo, tal como reflexiones, ya

que solo funciona a una escala local.

1.3.2 Transformada de Hough

La transformada de Hough es un algoritmo estandar de la visiéon por computadora que se
puede utilizar para determinar los parametros de objetos geométricos simples, como
lineas y circulos, presentes en una imagen. En especifico la transformada de Hough
circular puede emplearse para deducir el radio y las coordenadas del centro de las
regiones de la pupila y el iris. El primero que la utilizé para la segmentacion de iris fue R.
Wildes [10].

Para el proceso de segmentacion usando la transformada de Hough primero se obtiene el
mapa de bordes de la imagen que es el conjunto de puntos de esta que superan un
determinado valor de gradiente. En este punto sale a relucir una de las mayores
dificultades de este método puesto que se requiere la estimacion de este umbral de
antemano. Luego se cuentan en trayectorias circulares los puntos de la imagen que
pertenecen al mapa de bordes a este proceso se le denomina votacién. Las

circunferencias mas votadas son las que se escogen como bordes del iris.
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Para realizar estas votaciones se crea el espacio paramétrico de Hough que es una matriz
tridimensional cuyas dimensiones son precisamente los parametros del circulo:(x,,y,)
coordenadas del centro y rla magnitud de su radio. Las entradas H(x,y,r) de este

espacio paramétrico H se obtienen de la siguiente forma:

n
H(xoyo1) = Z h(x5, ¥}, %0, Yo, T) (1.3)
j=1
donde:
1, siglx;,vi,xy,Vo,7)=0
h(xj,yj,xo,yo,r) - {0 g( ] y]deooil:a ]20rma (14
y

905, 71,%0.y07) = (= %0)° + (3 = v0)* — 72 (1.5)

Esto significa que para cada punto (x;,y;) del mapa de bordes, g(xj,yj,xo,yo,r) es puesto
a cero si la terna paramétrica (x,y,7) representa un circulo que pase por dicho punto.
Por ultimo se elige la terna que maximiza H como el circulo mas probable dentro de la
imagen. La figura 1.5 ilustra la secuencia de pasos para segmentar el iris usando la

transformada de Hough.

Figura 1.5.Secuencia de operacion de la transformada de Hough para la segmentacioén del iris.

La implementacion de la transformada de Hough para la segmentacion de iris ha sido
objeto de muchas mejoras en los ultimos afos, fundamentalmente todas tienen que ver
con la utilizacién de esta como paso previo para luego usar un algoritmo de segmentacién
mas potente. Alaa Hilal y otros autores proponen la combinacién de este método con la
utilizacién de contornos activos [11], Andreas Uhl plantea la utilizacion de la transformada
de Hough de forma adaptativa para estimar el centro y el radio del iris. Después se
realiza una conversion de coordenadas cartesianas a coordenadas polares basado en el
circulo estimado y en esta representacion se hallan los bordes del iris que toman forma

eliptica [12]. Amit Bendale logré la implementacion de la transformada de Hough
9
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eliminando la busqueda de maximos en el tradicional espacio de tres dimensiones
dejando solamente aquella que corresponde al radio. De esta forma se reduce el costo
computacional del algoritmo sin sacrificar su eficiencia [13].Sharma propone auxiliar el
método de segmentacion usando la transformada de Hough mediante el uso previo de la
umbralizacion en el histograma de la imagen [14].

Resumiendo, el método de segmentacion basado en la transformada de Hough es muy
util cuando se trabaja con imagenes con cierto nivel de ruido pero la carga computacional
a la hora de implementarlo es bastante grande. Para resolver esta cuestion se le han
hecho muchas mejoras en la implementacién del algoritmo donde casi todas se basan en

su combinacién con otras técnicas de segmentacion.

1.3.3 Contornos activos

La técnica de contornos activos fue usada por primera vez para la segmentacion de iris
por Ritter [15]. Los contornos activos responden a fuerzas internas y externas predefinidas
a través de su deformacion o movimiento a lo largo de la imagen o hasta que el equilibrio
es alcanzado entre dichas fuerzas. El contorno contiene una serie de vértices, cuyas
posiciones se cambian por dos fuerzas opuestas, una fuerza interna, que depende de las
caracteristicas deseadas, y una externa, que es dependiente de la imagen. Cada vértice

es movido entre el tiempo t y t + 1 segun la siguiente expresion:

vi(t +1) =v;(t) + F;(t) + G;(¢) (1.6)
Donde F;(t) es la fuerza interna, G;(t) es la fuerza externa y v;(t)es la posicion del vértice
i. Las fuerzas internas son calibradas de modo que estas formen un circulo globalmente
expandido y para las fuerzas externas normalmente se usa la informaciéon de bordes de la
imagen. En la figura 1.6 se muestra un ejemplo de la operacion de esta técnica para la
segmentacién del iris en una imagen de la base de datos CASIA. En la esquina superior
izquierda se muestra el inicio del proceso y en esquina inferior derecha su final después

de 1800 iteraciones, las otras dos imagenes contienen pasos intermedios.

10
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Figura 1.6.Proceso de aplicacion del método de segmentacion de contornos activos (Fuente: [16]).

La técnica de segmentacion usando los contornos circulares activos es la mas precisa
hasta el momento pero tiene el inconveniente de una implementacion bastante compleja
en relacion a las otras técnicas mencionadas.

Las técnicas mencionadas anteriormente son las mas clasicas a la hora de realizar las
tareas de segmentacion pero en este campo existen decenas de algoritmos diferentes y

cientos de variantes de dichos algoritmos por lo cual no se pueden mencionar todas.

1.3.4 Deteccién de pestanas, parpados y otras fuentes de ruido

Como ya se dijo el proceso de segmentacion normalmente no termina cuando se
reconocen los bordes internos y externos del iris sino que es necesario aislar todas las
fuentes de ruido que pueden obstruirlo. Las fuentes fundamentales son: obstruccion por
parpados, pestanas y reflexiones especulares producto esta ultima de los destellos de las
camaras que trabajan con luz en el espectro visible.

Kong y Zhang [17] presentan un método para la deteccion de pestafas, donde son
clasificadas en dos tipos, las pestafias separables, que estan aisladas en la imagen, y las
no separables, que estan agrupadas juntas y se superponen en el ojo. Las pestanas
separables se detectan utilizando filtros unidimensionales de Gabor, ya que la convolucién
de cada una de estas pestafias con los coeficientes de la funcion de Gauss presentes en
dichos filtros normalmente devuelven valores muy pequefos. Por lo tanto, si un punto

resultante es menor que un umbral, se decide que este punto pertenece a una pestana.
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Por otro lado si las pestafias se ubican formando grupos entonces se detectan usando la
varianza de los valores de intensidad. Si la varianza de los valores de intensidad en una
pequefa ventana es menor que un umbral. El centro de la ventana se considera como un
punto en una pestafia. El modelo Kong y Zhang también hace uso de criterio conectivo,
de manera que cada punto en una pestafia debe conectarse a un punto de otra pestana o
de un parpado. Las reflexiones especulares a lo largo de la imagen del ojo se detectan
utilizando umbrales, ya que los valores de intensidad en estas regiones seran mayores
que en cualquier otra regién en la imagen.

Para la deteccién de los parpados son utilizables los mismos métodos seleccionados para
la segmentacion del iris con la Unica diferencia que se deben variar los parametros
geométricos ya que los parpados pueden modelarse como una elipse. En la figura 1.7 se
muestra la imagen de un ojo con el iris segmentado donde se elimina el ruido producido

por los parpados.

Figura 1.7.Imagen de iris segmentada con reconocimiento de parpados (Fuente: [16]).

1.4 Normalizacion del iris

Una vez que la regién del iris fue segmentada con éxito, la siguiente etapa es
transformarla en una imagen cuyas dimensiones sean fijas con el fin de permitir las
comparaciones. Las inconsistencias dimensionales entre las imagenes de los ojos son
causadas principalmente por el estiramiento del iris debido a la dilatacion de la pupila bajo
diferentes niveles de iluminacion. Entre otras causas de incompatibilidad se pueden
incluir: la variacién de la distancia con la que se toman las imagenes, la rotacion de la
camara, la inclinacion de la cabeza y la rotacion del ojo dentro de su érbita. El proceso de
normalizacion producira regiones del iris que tienen las mismas dimensiones y estas son
constantes a través de diferentes técnicas de transformacion geométrica , de modo que

dos fotografias del mismo iris tomadas bajo diferentes condiciones tendran sus rasgos
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caracteristicos distribuidos con la misma ubicacion espacial. Otra cuestidon a considerar es
que los dos circulos que modelan los bordes del iris a veces no son concéntricos lo que
complica el proceso de normalizacién [6].La técnica de normalizacion a utilizar esta
fuertemente ligada al algoritmo de segmentacion empleado, a continuacién se expondran

las principales.

1.4.1 Modelo rubber sheet de Daugman

Este proceso de normalizacion realiza una transformacién de coordenadas cartesianas de
la imagen a coordenadas polares y de esa forma logra convertir la representacion circular
del iris en una rectangular [9] como se ejemplifica en la figura 1.8. Es uno de los métodos

mas usados actualmente.

L 4

Figura 1.8 Método rubber sheet de Daugman.

Los valores de r estdan en el rango de [0,1] y los valores de 6 en [0,2mr].Esta

transformacién se puede modelar matematicamente de la siguiente forma:

I(x(r,H),y(r, 9)) - I(r,0) 1.7)
Con:
x(r,80) = (1 —1)x,(0) +rx,(6) (1.8)
y(r,0) = (1 =1)y,(6) +ry,(6) (1.9)

Donde I(x,y) es la region del iris (x,y) representan las coordenadas cartesianas (r,6)
representan las coordenadas polares normalizadas y (x,,¥%,) Y (x,x;) son las
coordenadas de los bordes de la pupila y el iris respectivamente. Como se puede apreciar
su uso estd condicionado para un sistema con un algoritmo de segmentacion que

devuelva explicitamente los parametros del circulo.
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1.4.2 Registro de imagen

Este método realiza una transformacién geométrica donde la imagen del iris capturada I/,
se alinea con una imagen de referencia /l,. Entonces se escoge una funcion de

transformacién de coordenadas (u(x,y), v(x,y)) tal que se minimice la integral:

ff(ld(x,y)—la(x—u,y—v))z 1.10
x Yy

Para estimar la funcién de transformacién se usa la expresion:

(;) = (;) — SR(¢) (;) 1.11

donde s es un factor de escala y R(¢)es una matriz que representa la rotacién de la
imagen en un angulo ¢ .Ademas (x, y)representa las coordenadas originales y (x,y) las
que resultan de la transformacion. A la hora de la implementacion en un par de imagenes

la e ly son escogidos sy ¢ a través de un proceso de minimizacion iterativo.

1.4.3 Circulos virtuales

En este método la imagen del iris es escalada para llevarla a un tamafio constante
primero, para que a la hora de compararlas tengan el mismo tamaro. Aqui se difiere con
las técnicas de normalizacion anteriores en que esta no es llevada a cabo hasta tanto no
se vaya a realizar la comparacion de caracteristicas. Una vez que ambas imagenes del
iris @ comparar tienen las mismas dimensiones se extraen sus valores de intensidad y se
colocan en dos circulos virtuales concéntricos con centro en la pupila. Se selecciona
entonces una resolucion de normalizacion para que la cantidad de puntos a extraer de
cada iris sea el mismo. En esencia este método es el mismo que el de Daugman con la
diferencia que el escalado de las imagenes se efectia en el momento de realizar la
comparacion por lo cual las dimensiones no son fijas sino que dependen de las imagenes

a comparar [6].

1.5 Codificacion y comparacion de caracteristicas

Para proveer un exacto reconocimiento de individuos se necesita extraer la informacion
mas determinante del patrén del iris. Con este fin en la mayoria de los sistemas se realiza
un filtrado pasa-banda para codificar la regién del iris a fin de realizar la comparacion

creandose lo que se le denomina plantilla biométrica.
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Por otro lado se necesita una cierta métrica para determinar cuan similares son dos
plantillas biométricas que se van a comparar. Esta métrica deberia proveer de un rango
de valores para comparar plantillas generadas por el mismo ojo conocido como
comparaciones intra-clase y de un rango de valores para comparar plantillas generadas
por diferentes ojos denominadas comparaciones inter-clase. Estos dos casos deberian
dar valores bien separados para de esa forma determinar con un alto nivel de
confiabilidad si dos iris son iguales o no.

En los préximos acapites se explican los principales métodos existentes en la actualidad.

1.5.1 Filtros de Gabor

Los filtros de Gabor son implementados con las funciones elementales de Gabor, las
cuales estan constituidas por una exponencial compleja y una funcion gaussiana. Estas
funciones presentan muchas caracteristicas del analisis con wavelets considerando
ciertas restricciones. Estos filtros en dos dimensiones son utilizados como una excelente
alternativa para extraer informacién de textura en las imagenes [9]. Esta familia de filtros
fue propuesta en 1980 por Daugman como una estructura para el entendimiento de la
orientacion y frecuencias espaciales selectivas de los campos receptivos propios de las
neuronas en la corteza visual del cerebro, y como operadores practicos para analizar
problemas en imagenes. Sus propiedades matematicas fueron elaboradas en 1985 por el
autor, quien sefald que estos filtros de dos dimensiones eran éptimos para proporcionar
tanto la maxima resolucion posible con informacién sobre la orientacidon y frecuencia

espacial. Matematicamente un filtro de Gabor es descrito por la ecuacion 1.12:

G(x, y) _ e—n:[(x—xo)z/az+(y_y0)2/32]e—Zni[uo(x—x0)+v0(y—y0)] 1.12

Donde (xg,y,) especifica la posicion de la imagen,(a, ) especifica el ancho y la longitud

efectiva y (uy, vy) especifica la frecuencia de la modulacion.

Para descomponer la sefial se usa la representacion en cuadratura del filtro con una parte
real y otra imaginaria. En la figura 1.9 se observa a la derecha la componente real y a la
izquierda la imaginaria del filtro de Gabor en el dominio espacial.

Las ecuaciones 1.13 y 1.14 representan matematicamente a dichas componentes.

2
GOtV reqr = € IO IEY cos(—2mug (x — x0) + vo(y — ¥o)]) 113
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2
Gt Y)im = €20 @ 0200 /8] i (—2m[ug (x — x0) + vo (¥ — ¥,)]) 1.14

Figura 1.9. Representacion en el dominio espacial de la parte real e imaginaria del filtro de Gabor
Fuente: [6]).

Daugman [4] con el fin de comprimir los datos, realiza la cuantificacion de la informacion
de fase de la salida de los filtros de Gabor en cuatro niveles para cada posible cuadrante

en el plano complejo como se observa en la figura 1.10.

[0, 0] (1. 0]

Figura 1.10 Representacion de los dos bits del cédigo de un iris segun la parte imaginaria y la parte
real del filtro de Gabor.

Se ha demostrado por Oppenheim y Lim [18] que la informacién de fase, en lugar de
informacion de amplitud, es mas significativa dentro de una imagen. Al codificar la fase se
obtiene la informacion mas discriminante del iris, mientras que se descartara la
informacién redundante como la iluminacion, que esta representada por la componente de

amplitud.
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Estos cuatro niveles se representan mediante dos bits de datos, de manera que cada
pixel del patron del iris normalizado corresponde a dos bits de datos y entonces se
conforma la plantilla del iris. Un total de 2048 bits se calculan para la plantilla, y un
numero igual de bits de enmascaramiento son generados con el fin de enmascarar las
regiones afectadas con ruido dentro del patrén del iris. Esto crea una plantilla compacta
de 256 bytes, lo que permite el almacenamiento y la comparacién eficiente del patrén del
iris. Como el sistema de Daugman hace uso de coordenadas polares para la
normalizacion entonces los filtros se aplican en su forma polar y vienen dados por la

expresion 1.15:

H(r,0) = e~i@(6~60) g=(r-ro)/a® o ~i(6~60)/ B 115

Donde (a, 8) son los mismos que en la ecuacion 1.12 y (ry,8,) especifican la frecuencia
central del filtro.

La demodulacion y la cuantificacion de fase se puede expresar de la siguiente forma.

hireim) = S9treim || 16.0) Her, 0)pdpdo 1.16
Donde hg.;my se puede considerar como un bit complejo cuyas componentes real e

imaginaria dependen del signo de la integral en dos dimensiones y I(p,8) es la imagen

representada en coordenadas polares.

1.5.2 Filtros Log-Gabor

Una desventaja del filtro de Gabor es que el filtro que usa la componente del coseno
tendra una componente de DC cada vez que el ancho de banda es mayor que una
octava. Sin embargo, se puede obtener eliminar esta componente de DC para cualquier
ancho de banda mediante el uso de un filtro de Gabor que usa el gaussiano en una escala
logaritmica, esto se conoce como el filtro log-Gabor y su respuesta en frecuencia es la

siguiente:

—(log(f/fo))2>

G() = exp (zaog(o/fo))2

Donde f, representa la frecuencia central y o da el ancho de banda del filtro [6].

17



Capitulo 1.Introduccion a la biometria del iris

1.5.3 Otros algoritmos de codificacién

Los algoritmos mencionados anteriormente para la codificacion del iris son los mas
clasicos, en la actualidad se esta investigado mucho al respecto y se han obtenido otros.
Pravin [19] realiza una comparacién del algoritmo de codificacion PCA (Principal
Component Analysis, por sus siglas en inglés) con los algoritmos mencionados arriba.
Chu y Cheng [20] presentan un algoritmo de codificacion basado en los algoritmos LDA
(Linear Density Aproximation) y LPCC (Lineal Predicting Coding) y lo aplican a imagenes
de la base de datos CASIA, este ultimo algoritmo ampliamente usado para la extraccion
de caracteristicas en sefales de voz es una novedad en el reconocimiento del iris.
Rashad [21] y otros autores proponen un sistema basado en Local Binary Pattern (LBP)
para el reconocimiento. Nirgude y Gengaje [22] usan la transformada wavelet para

efectuar el reconocimiento probando con varias wavelet madres.

1.5.4 Distancia de Hamming

La distancia de Hamming es el método por excelencia para calcular la correspondencia
entre dos plantillas que han sido codificadas con algunos de los algoritmos anteriormente
mencionados. Usando este método se puede determinar si dos plantillas pertenecen al
mismo iris 0 no. La distancia de Hamming, HD, se define como la divisién de la cantidad

de bits que no concuerdan en la plantilla y el nimero total de bits presentes en esta.

N
1
HD = NZ X;(XOR)Y; 1.18
j=1
Dado que una region del iris individual contiene caracteristicas con altos grados de

libertad, esto quiere decir que cada regidn producira un patron de bits que es
independiente al producido por otra distinta. Por otro lado dos cddigos producidos a partir
del mismo iris estaran altamente correlacionados estadisticamente.

Si dos patrones de bits son completamente independientes, tales como las plantillas
generadas a partir de diferentes iris, entonces la distancia de Hamming entre los dos
patrones debe ser iguala 0,5.Esto ocurre porque la independencia implica que los dos
patrones de bits seran totalmente aleatorios por lo tanto la mitad de los bits coinciden y la
otra mitad no. Si por el contrario, estos dos patrones se derivan del mismo iris, entonces
la distancia de Hamming entre ellos estara cerca de 0, ya que estan altamente

correlacionados y los bits deben coincidir entre los dos codigos de iris. La distancia de
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Hamming es la métrica empleada por Daugman [4], y se calcula descartando los bits que
se encuentran afectados por algun tipo de ruido.

Otros métodos para llevar a cabo la comparacidn de caracteristicas entre plantillas
biométricas son el WED (Weighted Euclidian Distance, por sus siglas en inglés) y esta
destinado a comparar dos plantillas especialmente si los valores representados en ellas
son enteros y la correlacion normalizada entre la plantilla adquirida y la de la base de
datos [6].

Luego de haber realizado la codificacion, finalmente se debe escoger el umbral correcto
para determinar qué distancia de Hamming corresponde a la comparacién de patrones de
un mismo iris 0 no, ya que aunque tedricamente dos patrones pertenecientes al mismo iris
deberian tener una distancia de Hamming igual a cero y dos que no pertenezcan al
mismo iris deberian tener 0.5, en la practica no ocurre asi. El proceso para la eleccion del
umbral depende del resultado del comportamiento de la funcién de distribucién de
densidad de probabilidades de las clases correspondientes a comparaciones efectuadas
entre codigos generados por el mismo iris (intra-clase) y codigos que no lo son (inter-
clase). Estas funciones de densidad de probabilidades se denotan respectivamente por
p(s|lwg) ¥y p(slwy) .A la hora de escoger este umbral se debe de tener en cuenta los
errores que se podrian derivar de dicha eleccion, esta cuestion sera discutida en el
capitulo de la validacion de los resultados. Los dos criterios practicos mas aceptados para

tomar esta decision son:

° Tomar el punto de EER (Equal Error Rate).
° Tomar el punto con FRR (False Reject Rate)=0.01.

El primer criterio tiene que ver con igualar los dos tipos de errores cometidos en este tipo
de sistemas: el FAR y el FRR los cuales seran definidos con posterioridad. El otro criterio
tiene que ver con minimizar al maximo el FRR que es el tipo de error que determina la
seguridad del sistema A partir del umbral obtenido entonces existen varias posibles
situaciones en la que se podria encontrar el sistema las cuales se muestran en la tabla
1.1.
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Tabla 1.1. Situaciones posibles en la que se podria encontrar el sistema biométrico.

Muestra legitima Muestra incorrecta

Incorrectamente aceptado:

HD < umbral Correctamente aceptado ;
brecha de seguridad

Falsamente rechazado: usuario

HD > umbral Correctamente rechazado
molesto

No se obtuvo

HD-calidad de

Fallo en la adquisicién(el usuario debe reintentar)
la muestra

muy pobre
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2.

SISTEMA DE RECONOCIMIENTO IMPLEMENTADO

Luego de haber analizado los principales avances hechos en materia de reconocimiento
de iris en cada una de sus fases de desarrollo se expondra en este capitulo la forma en
que se implementd el sistema de reconocimiento propuesto en este trabajo haciendo

énfasis en los algoritmos de cada una de sus etapas de operacion.

2.1 Esquema general

En la figura 2.1 se puede observar el sistema de reconocimiento a implementar.Las cuatro
primera etapas corresponden a la segmentaciéon y es aqui donde se determinan cuales
pixeles de la imagen pertenecen al iris y de ellos eliminar aquellos que estén afectados
por la obstruccién de los parpados.Luego de esta etapa viene el proceso de normalizacion
donde se obtienen dos resultados:la imagen normalizada y una mascara de ruido donde
se marcan aquellos puntos afectados por el ruido y que seran excluidos de la posterior
codificacion.La imagen normalizada se codifica para extraer sus caracteristicas mas
discriminantes.En este punto existen dos alternativas:una es el reclutamiento que ocurre
cuando se afiade un patron a la base de datos y la otra,la verificacion, que es cuando se
detrmina si un patrén de iris recientemente adquirido se encuentra dentro de la base de

datos o no.
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Plantillas
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Figura 2.1.Esquema general del sistema de reconocimiento de iris implementado.

2.2 Implementaciéon del algoritmo de segmentacion basado en la

Transformada de Hough.
De los métodos de segmentacion explicados anteriormente se escogié el basado en la
transformada de Hough ya que en comparacién con el basado en el de contornos activos
este presenta una menor complejidad computacional. Por otra parte este método
devuelve explicitamente los parametros de ambos circulos que hacen de limites del iris
permitiendo el uso de las mejores técnicas de normalizaciéon y codificacion de
caracteristicas. El software MATLAB a partir de la version R2012a presenta una
implementacion de dicha transformada. En este epigrafe se desarrollan las distintas fases
de este método de segmentacion.

2.2.1 Preprocesamiento

En todo método de segmentacién siempre se trata lo mas posible de optimizar el
desempeio de este para garantizar un menor costo computacional y una mayor precision
realizando tareas previas sobre la imagen adquirida del ojo con el objetivo de mejorarla y
hacerla mas asequible para ser procesada. Entre algunas acciones comunes que se
realizan a la imagen esta el mejoramiento del contraste, la ecualizacion del histograma y

otras mas realizadas en el dominio espacial.
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Sin embargo el método de segmentacion llevado a cabo solo requirid en la etapa de pre
procesamiento la disminucion del tamano de la imagen de entrada de una de 800x600
pixeles a una de 200x150 pixeles, con esto se logra disminuir la carga computacional del
método pues se trabaja sobre una cantidad menor de pixeles sin perder informacion en lo
absoluto. EI método de interpolacion usado en esta transformacion es la aproximacién al

vecino mas cercano.

2.2.2 Extraccion del mapa de bordes

En el caso especifico de los métodos de segmentacion basados en la transformada de
Hough antes de realizar la segmentacién como tal, se requiere la extraccion del mapa de
bordes de la imagen original. El mapa de bordes es una imagen binaria donde aquellos
pixeles que tienen valor “1”estan en las posiciones de la imagen original que superaron
cierto valor de gradiente. Para hallar dicho mapa de bordes se usa la funcién edge de
MATLAB a la cual es necesario introducirle los siguientes parametros:

¢ Imagen: esta es la imagen de la que se va a extraer el mapa de bordes.

¢ Meétodo: aqui se especifica como una cadena de caracteres (entre comillas) el
método que se va usar para la extracciéon del mapa de bordes. En este caso es el
método de Canny el cual calcula el gradiente local de la imagen. Este método de
todos lo provistos por MATLAB es el que tiene menos probabilidades de ser
engafnado en la busqueda de bordes.

e Umbral: este es un vector de dos numeros entre 0 y 1 que especifica los dos
umbrales que necesita el método de Canny para trabajar: el mayor es para
determinarlos llamados bordes fuertes que siempre seran incluidos en el mapa de
bordes final y el menor, los bordes débiles, que solo seran incluidos en el mapa de
bordes si estan conectados con algun borde fuerte. El valor escogido para umbral
fue: [0.08 0.2].

En la figura 2.2 se muestra un mapa de bordes obtenido a partir de una imagen del ojo.

Fig.2.2.Imagen del ojo con su correspondiente mapa de bordes.
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2.2.3 Aplicacion de la transformada de Hough circular

Luego de haber extraido el mapa de bordes correspondiente a la imagen del ojo entonces
el siguiente paso es buscar aquellos que conforman los limites circulares del iris ya que
como se puede apreciar en la imagen 2.2 no todos los puntos que estan en el mapa de
bordes pertenecen a dichos limites. Por lo tanto dentro de la segmentacion esta etapa es
la mas decisiva porque aqui se decide cuales puntos dentro del mapa de bordes son los
correspondientes a los dos circulos que delimitan la regién del iris. Para la aplicacion de
la transformada de Hough se utilizé la funcién imfindcircles provista por MATLAB la cual
encuentra circulos devolviendo como parametros las coordenadas de sus centros y sus
radios. A continuacion se explica los parametros de esta funcion y los valores que reciben

cada uno de ellos:

° Imagen: es la imagen sobre la cual se quiere hallar los circulos. En la declaracion
de esta funcion se plantea que acepta cualquier tipo de imagen como parametro, o
sea, imagenes a color, en escala de grises o binarias, pero se demostré que para
imagenes del iris son precisamente estas ultimas con las que se obtienen los
mejores resultados. Por lo tanto la imagen de entrada que se le introdujo fue
precisamente el mapa de bordes obtenido de aplicar la funcion anterior.

° Radio: es un vector de dos numeros en el cual se especifican el limite superior e
inferior de los radios de los circulos que van ser hallados. Como en el caso de la
segmentacion del iris se van a hallar dos circulos con dimensiones muy diferentes
se requiere definir este parametro dos veces, por tanto la funcién se implementa dos
veces una para el borde exterior del iris y la otra para el borde interior. En la tabla
2.1 se aprecian los valores que recibié este parametro en cada uno de los dos
casos. En las figuras 2.3 y 2.4 quedan ubicados estos limites dentro del mapa de

bordes.

Tabla 2.1. Valores que toma el parametro Radio de la funcién imfindcircles.

Valor radio Valor radio

Minimo (pixeles) Maximo(pixeles)
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Radio max.
pupila=15 pix.

Radio min.
pupila=9 pix.

Radio max.
iris=60 pix.

Radio min.
iris=30 pix.

Fig.2.4.Representacion de los limites del parametro Radio para el borde exterior del iris.

Sensibilidad: especifica el valor de sensibilidad con el cual la Transformada de
Hough buscara los circulos. Su valor es un escalar que esta entre 0 y 1.Si se
incrementa el valor de sensibilidad se aumentara la cantidad de circulos
encontrados, incluso aquellos que estan incompletos o cuyo contorno es muy
débil, pero por otra parte se corre el riesgo de detectar circulos falsos. En el caso
especifico de encontrar los limites interior y exterior del iris existe un compromiso a
la hora de elegir este parametro debido a que una sensibilidad baja provocaria que
no se detectara ningun circulo y una alta, por el contrario, provocaria que se
encontraran innumerables cantidad de circulos falsos como se observa en la figura
2.5 cuando se fij6 este parametro en 0.97 para el borde exterior y 0.95 para el

borde interior.
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Fig.2.5 Resultado de aplicar la funcién imfindcircles con una sensibilidad de 0.97 para el borde

exterior y 0.95 para el borde interior.
Luego de varias pruebas se determind que el valor éptimo es de 0.95 para el borde
exterior y 0.90 para el interior. Sin embargo para algunas imagenes aun para estos
valores se siguen obteniendo circulos falsos, fundamentalmente para el borde exterior del

iris como se observa en la figura 2.6.

Fig.2.6.Resultado de aplicar la funcion imfindcircles con una sensibilidad de 0.95 para el borde
exterior y 0.90 para el borde interior.
Lo anteriormente dicho obliga a que se tenga que implementar una forma de eliminar los
circulos falsos. Para esto nos basamos en el hecho de que los circulos pertenecientes a
los bordes exterior e interior son concéntricos y solo se selecciona el circulo exterior
quesea concéntrico con el borde interior. La figura 2.7 muestra como quedan corregidos

los bordes de la imagen después de hecha esta consideracion.
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Fig.2.7. Segmentacion defectuosa del iris corregida.

2.3 Implementacién de algoritmos para eliminar el ruido provocado por los
parpados.
En el epigrafe anterior se pudieron determinar respectivamente ambos bordes del iris pero
con esto no termina la tarea de la segmentacion, debido a que se necesitan determinar
cudles puntos del iris estan afectados por ruido para excluirlos de un posterior
procesamiento. La fuente principal de ruido en estas imagenes es la obstruccién del iris
por los parpados, figura 2.8. Para lograr una correcta segmentacion de los parpados se
aprovecha el hecho de que su forma se puede aproximar a una usando los parametros de
una parabola, los cuales son p para la curvatura de la parabola y (x,,y,) para las
coordenadas de su vértice. Se usa el mismo mapa de bordes que para la transformada de

Hough circular.

Oclusion
por
parpados

o - ST 525 AR

Fig.2.8.Iris obstruido por el parpado superior.

Matematicamente este proceso se describe de la siguiente forma:

N
c(p,xy, Yp) = Z bordes(x,,y,) =1 2.1
p=1

yp(p: Xy, Yp) =D * (xp - xv) + W 2.2
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Donde bordes son los puntos del mapa de bordes, ¢ es el espacio transformado de Hough

Y ¥, son los puntos pertenecientes a la parabola. Al finalizar el proceso de segmentacion

una imagen queda como en la figura 2.9.

Fig.2.9.Iris correctamente segmentado.

2.4 Implementacion de algoritmo de reconocimiento (Normalizacion y
codificacion).

En este epigrafe se explicara cdmo se usa la region del iris previamente localizada para

obtener una plantilla biométrica que es la forma en que se presentan los datos del iris

para llevar a cabo el reconocimiento de personas. Este ultimo punto involucra las dos

Ultimas fases de este sistema de reconocimiento de personas.

2.41 Normalizacion

Al realizar la normalizacion se escogié el método de rubber sheet de Daugman explicado
en el capitulo 1 .Se hizo asi debido a que es el mas consistente con el método de
segmentacion utilizado porque hace uso en su operacién de los centros y los radios de los
bordes circulares hallados la transformada circular de Hough y logra la exclusiéon de los
puntos afectados por el ruido de los parpados. Para llevar a cabo la transformacion de
coordenadas cartesianas a coordenadas polares que se plantea en este método se
usaron las expresiones 2.3 y 2.4 respectivamente para las abscisas y para las
ordenadas. Al final se obtiene de la imagen anular del iris una matriz rectangular.

x =1rcosf + xg 2.3

y=rsinf + y, 2.4
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Donde (x,y) son las coordenadas cartesianas,(r,8) las coordenadas polares, Yy (xg,Vs)
son las coordenadas del centro del circulo. En este caso se escogio el de la pupila porque
ambos bordes del iris son aproximadamente concéntricos. La imagen normalizada tiene
una dimension de 40x240 pixeles.

Otro resultado importante que se obtiene del proceso de normalizacion es la creacion de
la mascara de ruido la cual es una matriz binaria rectangular con las mismas dimensiones
que la imagen normalizada. En los ceros de la mascara de ruido se ubican los pixeles
cuyas posiciones coinciden con aquellos que se encuentran obstruidos por los parpados
en la imagen normalizada. De esta forma se logra eliminar el ruido dentro del patrén del
iris. La figura 2.10 muestra un ejemplo del proceso de normalizacibn y sus

correspondientes resultados.

Fig.2.10.Iris segmentado con su correspondiente imagen normalizada y mascara de ruido.

2.4.2 Codificacion

Para realizar la codificacion se escogié el método basado en los filtros log-Gabor
explicado en el capitulo anterior debido a las ventajas que posee frente al ya tradicional
método basado en los filiros de Gabor. Se debe anadir que se utilizé la implementacion de
Peter Kovesi [23] utilizando MATLAB llamada gaborconvolve la cual aplica dichos filtros
en el dominio transformado de Fourier sobre una imagen pasada como parametro. Los

parametros de entrada de esta funcion son los siguientes:

° im: esta es la imagen sobre la cual se aplican los filtros, en este caso se trata de la
imagen normalizada.

° nscales: es el numero de escalas a usar, se fijo en 1.
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° norient: numero de orientaciones del filtro aplicado, se fijo en 1.Este parametro y el
anterior determina la cantidad de filtros. Como solo se usé una sola escala con una
Unica orientacion entonces se obtiene un unico filtro.

° minWaveLength: longitud de onda de la escala mas pequefa del filtro, se fijé en 7
pixeles .En nuestro caso por solo usarse una sola escala es la Unica longitud de
onda que se necesita. La frecuencia del filtro es el inverso de este valor en el
dominio de la frecuencia.

° mult: factor de escala entre dos filtros sucesivos, este argumento de entrada no
tiene sentido en el contexto actual porque solo se va a usar un unico filtro.

° sigmaOnf: Razon entre la desviacion estandar de la funciéon gaussiana dentro del
filtro en el dominio de la frecuencia y la frecuencia central del filtro, se fijo en
0.5.Esta razon determina el ancho de banda del filtro en este caso es de
aproximadamente 2 octavas.

° dThetaOnSigma: razén entre el intervalo angular entre las orientaciones de los filtros
y la desviacidén estandar del gaussiano utilizado para construir los filtros esto es

referido al plano de la frecuencia el cual se fij6 en 1.5.

Esta funcién devuelve la variable de salida EO la cual es un arreglo de celdas donde cada
una de ellas contiene los valores complejos de la imagen filtrada. La notaciéon usada en
MATLAB para representar esto es:
EO {s,0} que significa el resultado de la convoluciéon para la escala s y orientacion o.
Como se dijo anteriormente luego de haberse aplicado los filtros log-Gabor se codifica la
informacién de fase en cuadratura esto equivale a extraer la parte real e imaginaria de EO
para cada filtro y asignarle valor 1 en las posiciones donde tenga valor positivo y cero
donde tenga valor negativo.
Después de aplicados los filtros se esta en condicion de conformar la plantilla biométrica
que se colocara en la base de datos. La cantidad de bits contenidos en esta plantilla viene
dada por la siguiente expresion:

N = 24,R.N; 2.5
donde:
A, es la resolucion angular de la plantilla,R.es la resolucion radial de la plantilla y N

define la cantidad de filtros utilizados para la codificacion. En este caso se escogié Ny =

1,A, = 240 y R, = 40 respectivamente, por lo tanto la cantidad de bits de la plantilla
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biométrica N = 2400 bytes. La multiplicacién por dos tiene que ver con el hecho de que en
este tipo de codificacion por cada bit de informacion codificada se generan dos para la
plantilla biométrica. En la figura 2.11 se observa cédmo quedan dispuestos finalmente los

bits dentro de la plantilla biométrica.

FILAS
1 2 n

1 | Parte real Parte imag. Parte real Parte imag. Parte real Parte imag.
2 2 | Parte real Parte imag. Parte real Parte imag. Parte real Parte imag.
=
=
=]
o
Y | n | Partereal Parte imag. Parte real Parte imag. Parte real Parte imag.

Fig.2.11. Disposicion final de los bits dentro de la plantilla biométrica.

2.4.3 Comparacion de caracteristicas

El paso siguiente luego de haber realizado el proceso de extraccion de caracteristicas es
el correspondiente a la comparacién de caracteristicas, donde se determina el grado de
coincidencia entre dos patrones que pueden haber sido generados por el mismo iris 0 por
dos iris diferentes. La métrica utilizada para determinar este grado de coincidencia es el
calculo de la distancia de Hamming entre dos plantillas codificadas. En el presente trabajo
se tuvo en cuenta que es necesario eliminar del proceso de comparacion de
caracteristicas aquellas porciones marcadas como ruido dentro de la mascara. Para hacer
esto se usa la ecuacion para calcular la distancia de Hamming modificada:

1
N =3N_ Xn, (OR)Yny

N
HD Z X;(XOR)Y;(AND)Xn,(AND)Yn, 2.6
j=1

donde:

X; yX; son las plantillas biométricas codificadas Xn; y Yn; son sus correspondientes
mascaras de ruido y N es el numero de bits representado por cada plantilla.

Para concluir con el proceso de comparacion de caracteristicas solo queda determinar el
umbral en términos de distancia de Hamming a partir del cual se determinara la
pertenencia de un patron del iris a la base de datos o no. El valor del umbral se fij6 en

0.4041 y se justifica su eleccién en el capitulo siguiente.
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3.

VALIDACION DE LOS RESULTADOS

En este capitulo se presentaran los resultados obtenidos en la implementacién de este
sistema de reconocimiento de personas por el patron del iris con el orden que se describe
a continuacion. Primero se describira la base de datos sobre la cual se hicieron las
pruebas. Luego se presentaran las diferentes maneras que existen para determinar la
exactitud de los resultados. Posteriormente se presentan los resultados obtenidos en el
proceso de segmentacion y en el de comparaciéon de caracteristicas que son los mas
criticos para evaluar el desempefo del sistema. Por ultimo se explica el funcionamiento

de la interfaz grafica de usuario disefiada para interactuar con el sistema.

3.1 Base de datos UBIRIS

La base de datos elegida para validar los resultados del sistema de reconocimiento fue la
UBIRIS procedente del Departamento de Informatica de la Universidad de Beira Interior
en Portugal y descargable desde Internet [24]. La razdn del uso de esta base de datos es
que las imagenes que brinda son tomadas en un ambiente sin restricciones y usando luz
en el rango visible lo que acerca sus condiciones a las esperadas en un sistema donde el
usuario tenga el mayor confort a la hora de presentarse al sistema. En la figura 3.1 se
muestra de manera general una imagen del sistema de adquisicion de imagenes de la
base de datos UBIRIS, donde A y B son las camaras utilizadas, C y D las fuentes de luz y

E es la localizacién del sujeto de prueba.
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Fig.3.1.Vista general del sistema de adquisicion de imagenes de UBIRIS. (Fuente: [25]).

En la actualidad la mayoria de los sistemas de reconocimiento disponibles en el mercado
y las bases de datos usadas para la investigacion emplean cdmaras que emiten luz
cercana al rango infrarrojo (NIR) para realizar la adquisicion de las imagenes. Las
personas tienen que permanecer estaticas y con muy poca distancia de separacion de la
camara que toma el patron de su iris. Esto trae como ventaja imagenes de muy buen
contraste en todos los casos y alto detalle en el patron del iris pero expone al usuario a la
luz infrarroja que al no ser visible invalida todos los mecanismos de defensa del ojo tales
como el parpadeo ante exposiciones peligrosas [25].En el anexo 1 se relacionan algunas
de las principales bases de datos existentes en el mundo para la investigaciéon y sus
principales caracteristicas.

Dentro de la base de datos UBIRIS se pueden clasificar el iris en tres clases
fundamentales de acuerdo a su luminancia, en la tabla 3.1 se especifican estos grupos.
En las tablas 3.2, 3.3 y 3.4 se relacionan las principales caracteristicas de esta base de

datos.
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Tabla 3.1.Clasificacion de los irises en la base de datos UBIRIS de acuerdo a su nivel de

luminancia. (Fuente: [26])

Categoria Color Luminancia

Promedio(py) Desviacion
estandar(oy)
Azul 51.95 3.90
Verde claro
Verde oscuro 37.70 3.15
Marrén claro
Marrén oscuro 29.46 2.25

Negro

Tabla 3.2. Condiciones de adquisicion de la imagen. (Fuente: [26])

Condiciones de adquisicion de la imagen

Camara: Canon EOS 5D Representacién de color: sRGB
Velocidad Obturador:1/197 s Apertura de la lente: F/6.4-F/7
Distancia Focal:400 mm Tiempo de exposicion:1/200 s

Tabla 3.3. Detalles de las imagenes resultantes. (Fuente: [26])

Detalles de las imagenes resultantes

Ancho:800 pixeles Alto: 600 pixeles
Formato: tiff Resolucién horizontal: 72 dpi
Resolucion vertical: 72 dpi’ Niveles de cuantificacién :224

! Puntos por pulgadas, del inglés, dots per inch.
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Tabla 3.4.Caracteristicas de los voluntarios. (Fuente: [26])

Voluntarios

Total=261 Sujetos,522 Iris, Género=Hombres: 54.4% ,
11 102 Imagenes Mujeres: 45.6 %
Edad=[0,20]:6.6% Pigmentacion del iris:
[21,25]:32.9% Light: 18.3%
[26,30]:23.8% Medium:42.6%

[31,35]:21.0% Heavy: 39.1%

[36,99]:15.7%

3.2 Medidas de desempeiio de un método de segmentacion

Para evaluar el desempefio de algun método de segmentacion dentro de un sistema de
reconocimiento de iris no existe una unica forma posible. De hecho la manera mas
tradicional de hacerlo es terminar el sistema completo y asumir el porciento de
reconocimiento como medida de desempefio del algoritmo de segmentacion [27].
Actualmente se ha considerado una forma mas independizada de evaluar este tipo de
algoritmos. Esta alternativa estd impulsada fundamentalmente por el concurso NICE
(Noisy Iris Challenge Evaluation) organizado por la Universidad de Beira Interior, Portugal
en el cual participan gran cantidad de desarrolladores de sistemas biométricos a lo largo
del mundo y es un evento de opinién autorizada en esta rama. En este caso se provee al
desarrollador del sistema de una mascara binaria de referencia para cada una de las
imagenes de la base de datos UBIRIS v.2 la cual marca en 0 los pixeles correspondientes
al patrén del iris en cada una de estas imagenes y en 1 los restantes bits y el error
cometido en la clasificacion se calcula de acuerdo al promedio de bits clasificados

correctamente en cada una de las imagenes usando la siguiente expresion:

1 n h w
Ezmzz 1Pl-(r,c)®Gi(r,c) 3.1

i=lr=1c=
donde n es la cantidad de imagenes usadas para la evaluacién,w y h son respectivamente
el ancho y la altura de cada una de esas imagenes,P;(r, c) denota el valor de intensidad

de la mascara producto de la segmentacion en la fila r y columna ¢ ,G;(r, ¢) es la mascara
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de referencia que proveen los organizadores del concurso y @ denota la operacion or-
exclusivo [28]. Para el presente trabajo no se disponen de dichas mascaras de referencia
debido a que se distribuyen exclusivamente a los participantes del concurso por lo cual
fue necesario su extraccion manual. Se extrajeron en total 124, tres de las cuales se
muestran en la figura 3.2 a la derecha de sus correspondientes imagenes originales y se

us6 la misma ecuacion 3.1 para calcular el error cometido por el método.

Fig.3.2.Algunas imagenes de la base de datos UBIRIS con sus correspondientes mascaras de

referencia.

3.3 Medidas de desempeno de un sistema biométrico.

Las medidas basicas del desempeno de un sistema biométrico son: la tasa de falso
rechazo (FRR, del inglés False Reject Rate) y la tasa de falso acierto (FAR, del inglés
False Accept Rate).El FRR se refiere a la probabilidad esperada de que dos muestras

biométricas obtenidas del mismo iris sean falsamente declaradas como no coincidentes.
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Por el contrario, el FAR se refiere a la probabilidad de que dos muestras biométricas de
diferentes usuarios sean reconocidas falsamente como que pertenecen al mismo [29].
Existe otra forma mas util de definir FRR y FAR que es considerandolos como funcién de
cierto umbral de decision n donde FRR se define como la fraccién de las comparaciones
entre dos plantillas biométricas de una misma clase cuya distancia de Hamming (HD)
supera el umbral n y el FAR, por el contrario, como la fraccién de las comparaciones entre
dos plantillas biométricas de diferentes clases cuya valor de HD no supera el umbral 1.
En la figura 3.2 se observa como se relaciona graficamente los conceptos antes
mencionados.

6_ =
e

FAR

intra-class /\0 R £ inter-class
5] distribution \ distribution

Frequency

04 0.5 0.6 0.7 0.8 0.8 1
Hamming distance

Fig.3.2.Pardmetros de desemperio de un sistema biométrico.

Matematicamente esto se puede representar de la siguiente forma:

FRR(n) = p(HD = n|w,) = f p(slwg) ds 3.2
n

n

FARGp) = p(HD < nlw;) = j p(slwr)ds 3.3

Donde w, y w,;denotan respectivamente la intra-clase y la inter-clase y p(s|wy) y p(s|w;)
representan sus respectivas distribuciones de probabilidad.
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Si se mira las ecuaciones 3.2 y 3.3 se observa que es imposible disminuir
simultaneamente estos errores con la simple variacién de n. Por lo tanto se puede decir
que existe un compromiso entre FRR y FAR. Entonces es necesario usar la curva ROC
(Receiver Operating Characteristic) para medir la tasa de reconocimiento del sistema.
Esta curva relaciona la medida GAR (Genuine Accept Rate) que es la tasa de aciertos
genuinos contra la medida FAR. Es una herramienta muy util para medir el desempefo
del reconocimiento en el area de reconocimiento de patrones en general
.Matematicamente se define GAR como:
GAR(n) =1 — FRR(n) 3.4

La mejor manera de comparar el rendimiento de dos sistemas biométricos es examinar
sus curvas ROC. Si el FAR de un sistema biométrico (por ejemplo A) es menor que la
FAR de otro sistema (digamos B) para los valores de GAR correspondientes, entonces se
puede concluir que el rendimiento del sistema biométrico A es mejor que el de B en
dichos valores. Sin embargo, si las dos curvas de ROC se cruzan, indica que el sistema A
es mejor que el B en algunos puntos de operacion (valores FAR), mientras que el sistema
B es mejor en otros puntos de funcionamiento.

Las medidas anteriores estan ligadas al umbral que se elija sin embargo existe una ultima
medida de desempefio que no esta sujeta a la utilizacién de dicho umbral la cual es el
coeficiente de decisidon que mide la razén entre la distancia que existe entre las medias
aritméticas de ambas clases y la suma de sus correspondientes desviaciones estandar.
Entre mayor sea la magnitud del coeficiente de decision mejor sera la precision en el
reconocimiento del sistema. Matematicamente el coeficiente de decision se define con la

siguiente expresion [29]:

d = |.uinter — 'uintral 35

1
\/E (Ginterz + Uintraz)

donde:
Uinter Y Hintrq EPresentan la media de ambas clases respectivamente y 0i,ter Y Gintra SUS

desviaciones estandar.
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3.4 Presentacion de los resultados

Luego de explicar la manera de medir el desempefio de los algoritmos de segmentacion y
del sistema de reconocimiento en general se expondran a continuacion los principales
resultados obtenidos en este trabajo y se compararan con algunos de los métodos

existentes en la actualidad.

3.4.1 Presentacion de los resultados de los algoritmos de segmentacion

Para evaluar los dos algoritmos de segmentaciéon implementados se escogieron 124
imagenes de la base de datos UBIRIS. En la tabla 3.5 se muestra el error cometido por
estos métodos y se comparan con el error cometido por algunos de los mejores métodos
de segmentacion participantes en la competencia NICE. Se puede observar que el error
cometido por el método de Hough es mucho menor que el cometido por el de Daugman
usando imagenes de la base de datos UBIRIS. Por otro lado el error cometido por el
método de Hough aunque excede a los errores cometidos por los métodos de
segmentacion relacionados en la tabla no lo hace de manera significativa. Ademas cabe
la posibilidad de que el desempefio mejore cuando se tomen igual cantidad de imagenes

que las utilizadas por el resto de los algoritmos utilizados.

Tabla 3.5 Tabla comparativa de los dos algoritmos de segmentacion implementados con algunos

del concurso NICE | en cuanto al error cometido.

Total de

Método de segmentacion .
Imagenes

Error(Ej)

Tan[yé(;)]tros Constelacion integro-diferencial 500 0.0131

NGRS Detector de bordes circulares usando

[31] dos operadores integro-diferenciales. 2O Lt
Chen y otros Transforr_nada de I_-Iough rapida 500 0.0297
[32] circular y lineal.
Labati y Transformada de Hough y
Scotti [33] regularizacion de bordes. Gt B
SIS Morfologia matematica. desconocido 0.0305
otros [34]
- Método propuesto usando Daugman 124 0.1596
- Método propuesto usando Hough 124 0.0367
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En la figura 3.3 se puede apreciar un conjunto de imagenes segmentadas utilizando el
método de Hough (izquierda) y el de Daugman (derecha) respectivamente, donde se
observa claramente la mayor precision del método de Hough implementado. En las
imagenes se observan varios factores que afectan a la segmentacion del iris, estos son en
orden de aparicion: ojos mirando en otra direccion, iris obstruido por parpado superior,
imagen fuera de foco e iris con pigmentacion oscura. En cada uno de estos casos que

complejizan la segmentacion el método de Hough segmenté correctamente.

Fig.3.3 Comparacion entre los algoritmos de segmentacion de Hough y Daugman en distintas

situaciones.

Por otro lado se comparan los algoritmos implementados en cuanto a su tiempo de
procesamiento en la tabla 3.6.La computadora personal donde se probaron ambos
meétodos posee un procesador Intel Core i3-4130 T a 2.90 GHz y una memoria RAM de

2GB. Se puede observar que bajo las mismas condiciones de procesamiento para cada

40



Validacion de los resultados

uno de los algoritmos, el método de Hough emplea un tiempo mucho menor que el

método de Dugman.

Tabla 3.6 Tabla comparativa entre los dos algoritmos de segmentaciéon implementados en cuanto a

tiempo de procesamiento.

Método Tiempo de procesamiento

54 s
Daugman

Aprox. 1s

3.4.2 Presentacion de los resultados del método de reconocimiento

Para validar los resultados obtenidos por el método de reconocimiento se tuvo en cuenta
la variacién de los valores del parametro minWavelLength o sea de longitud de onda del
filtro log-Gabor a la hora de codificar. Para las dos clases existentes se realizaron 4800
comparaciones.

En la figura 3.4 se representan respectivamente la distribucion de ambas clases, la intra-
clase y la inter-clase, en ambos casos para los tres valores de longitud de onda utilizados
para el filtro de log-Gabor. El objetivo de esta figura es observar cuan cercanos se
encuentran cada una de las clases a sus valores ideales de distancia de Hamming y que
parte del rango de valores de una clase se solapa con el de la otra. Este solapamiento
representa el error cometido en el reconocimiento.

Se puede apreciar que a medida que se aumenta el valor de longitud de onda se obtiene
un desplazamiento de la distribucion intra-clase hacia valores cercanos a cero, lo cual es
deseable. Desafortunadamente cuando se selecciona un valor de longitud de 10
especificamente entonces aumenta la cantidad de valores de la distribucion inter-clase
por debajo de 0.4.Lo anterior provoca un aumento del solapamiento entre ambas clases.
Se concluye entonces que la distribucién de ambas clases es sensible a la variacion del
parametro minWaveLength. Un aumento de este parametro mejora el comportamiento de
la distribucion intra-clase sin embargo también empeora el de la distribucién inter-clase.
Por otro lado existe un pequeno rango de valores de la distribucion intra-clase que

siempre se va a solapar con la otra clase. Esto se debe a comparaciones efectuadas
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entre dos plantillas procedentes de imagenes del mismo iris donde una de ellas o las dos
ha sido segmentada de manera erronea. Este error cometido en la segmentacion no se
puede eliminar con el simple cambio de parametros del filtro log-Gabor a la hora de

codificar.
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Fig.3.4.Distribucion de la intra-clase y la inter-clase para los tres valores de longitud de onda
utilizados.

La figura 3.5 muestra las curvas ROC para cada uno de los valores de minWavelLength.
Mientras mayor sea el area bajo la curva mejor sera el desempefio del sistema en
cuestion. Se aprecia de manera clara que el comportamiento del sistema es similar
cuando se utilizan los valores de 10 y 7 y a su vez muy superior que cuando se usa el
valor de 5.

Es en este punto es donde se escoge el umbral para determinar la coincidencia de las
diferentes plantillas biométricas que son obtenidas para realizar el reconocimiento con las
que se encuentran en la base de datos. Por encima de este umbral se puede afirmar que
las dos plantillas comparadas no pertenecen al mismo iris. De los dos criterios
enunciados en el primer capitulo para tomar esta decision se escogié aquel donde el

umbral se ubica en el punto de EER. Esto significa que en este punto FAR=FRR. Para el
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valor de longitud de onda igual a 10 se escogi6 el valor de EER=0.0610 lo cual da una
tasa de reconocimiento de 93.9%.En la figura se encuentra marcado este punto un punto
con un error FAR=5.567% porque era posible seguir disminuyendo un poco mas el valor
de dicho error sin que disminuyera el porciento de reconocimiento. El umbral en términos

de distancia de Hamming para el cual se obtienen estos resultados es 0.4041.
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Fig.3.5.Curvas ROC para los tres valores de longitud de onda utilizados en el filtro de log-Gabor.

En la tabla 3.5 se realiza una comparacién del sistema biométrico implementado con un
conjunto de métodos de reconocimiento recogidos en la literatura. En este listado se
incluye desde el sistema implementado por L. Masek en 2001 el cual ha servido de
referencia a todos los métodos implementados desde entonces hasta los mas actuales
como el de Nirgude. Se ha especificado en cada caso la base de datos utilizada para
probar el método de reconocimiento utilizado ya que como se dijo anteriormente, en
general la base de datos UBIRIS posee una mayor dificultad a la hora de realizarle el
reconocimiento que la base de datos CASIA .

De la tabla se puede extraer como conclusion que la tasa de reconocimiento del método

propuesto es solo inferior a la de H. Mehrorata en aquellos casos donde se usa la base de
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datos UBIRIS. Sin embargo supera ampliamente al resultado obtenido para el método de
L. Masek usando esa misma base de datos. En algunos casos la tasa de reconocimiento
es inferior a la de otros métodos de reconocimiento que emplean la base de datos CASIA.
Esto se debe tener en cuenta que dicha base de datos tiene imagenes adquiridas usando
luz NIR lo cual facilita la segmentacién y el reconocimiento en la mayoria de los casos.
Pero incluso el método propuesto supera al de Nirgude y Gengaje y al de Chia Te Chu los

cuales también usaron imagenes de la base de datos CASIA.

Tabla 3.5 Comparaciones en cuanto a la tasa de reconocimiento entre varios métodos de

reconocimiento utilizados y el método propuesto.

Método de Base de Datos Tasa de
reconocimiento utilizada reconocimiento

L. Masek [6] Filtros de Log-Gabor CASIA 97.61
UBIRIS 71.87

ULV A ENIe (8 Descriptores de puntos UBIRIS 97.57
[35] claves e indexado con CASIA 98.55

geometric hashing

FEENWELRAC (S Clasificador combinado CASIA 99.87
[21] de LBP y LVQ

Chia Te Chuy Extraccién de CASIA 93.66
otros [20] caracteristicas usando
LPCC y LDA.
Nirgude y Reconocimiento basado CASIA 92.15
Gengaje [22] en wavelets
Método Filtros de log-Gabor UBIRIS 93.90

propuesto

En la tabla 3.6 se compara el coeficiente de decision del sistema implementado utilizando
diferentes valores de longitud de onda. Se observa que a pesar de que el sistema tiene un
comportamiento similar para valores de longitud de onda de 7 y 10 respectivamente el
coeficiente de decision del primero es mucho mejor que el del segundo. Esto es debido a
que esta medida trabaja suponiendo que la funciéon de densidad de probabilidades para

44



Validacion de los resultados

ambas clases tiene una distribucion gaussiana. Lo anterior siempre sucede en el supuesto

caso de que no se haya incurrido en ningun error de segmentacion.

Tabla 3.6 Comparacion del sistema en cuanto a coeficiente de decisiéon usando diferentes valores

de longitud de onda.

Longitud de Coeficiente de

onda decision

2.5713

3.1376
2.8745

3.5 Diseno de la interfaz grafica

En este epigrafe se procedera a explicar el disefio de la interfaz gréafica de usuario (GUI,
por sus siglas en inglés).Esta recibe el nombre de Glris, y permite la utilizacion del
sistema biométrico y su relacion con la base de datos Iris_BD creada con el software
Microsoft Access 2010 la cual permite guardar los datos de cada uno de los usuarios
reclutados por el sistema entre los cuales se destaca el cddigo o plantilla biométrica
generado por cada uno de sus iris. Para su creacion se utilizé la herramienta GUIDE
(Entorno de Desarrollo de Interfaces Graficas de Usuario) del software MATLAB
8.3.0.532 (R2014a).La interfaz grafica permite la realizacion de dos operaciones basicas:

el reclutamiento y la verificacion explicadas anteriormente.

3.5.1 Interfaz grafica de usuario GIris.

La interfaz gréfica Glris cuya ventana principal se muestra en la figura 3.6 presenta las

siguientes caracteristicas fundamentales:

° Dos botones (Verificar, Enrolar).
° Cuatro textos estaticos (Nombre, Apellido1, Apellido2, C.1).

° Cuatro campos de texto (nombre, apellido1, apellido2, Cl).

Esta interfaz gréafica se ejecuta a través del archivo iris.m y el orden a seguir para su uso
es el siguiente:
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Para el reclutamiento:

1. Introducir los datos de la persona que va a ser reclutada en los correspondientes
campos de textos.

2. Escoger la imagen del ojo correspondiente para ser procesada a través del boton
Enrolar.

3. Salir.

Para la verificacion:

1. Escoger la foto del ojo de la persona que va a ser verificada a través del botdn

Verificar.
2. Salir.
B cris =B X
Datos personales

MNombre
1er Apellido
2do Apellido
Cl
[ “erificar ] [ Enrolar

Fig.3.6.Interfaz grafica de usuario Glris.
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3.5.2 Descripcidon de los controles de la interfaz Giris.

En esta seccion se explica en detalle el funcionamiento que tiene cada uno de los
controles de la interfaz grafica disefada y todas las ventanas emergentes que se derivan

de esta.

Enrolar

Al hacer clic en este boton se despliega una ventana donde se muestran las diferentes
carpetas de la base de datos UBIRIS, cada una de ellas contiene 5 imagenes del ojo de
una misma persona, figura 3.7, de las cuales se escoge una para ser procesada y el

codigo que esta genera se introduce en la base de datos.

Open Image P
AT o[l « UBIRISS00.600 » Sessaol » 44 || Search Sessas_1 |
@'u' L4 _B00_6 £5530_ - | + W Jel
Organize « Mew folder i o+ O 'Z@Z'
& Downloads - -

=1 Recent Places FF ﬁ h\
1 2 3

4| o Libraries
> 3 Documents
> J Music
[ Pictures
> E Videos 5 5 7 g

m

4 1M Computer
‘;v Founder [C:)
‘s DATA (D) 9 10 11 12
» #-4 Removable Disk (F:)

File name: - IAIIImage Files v‘

| Open || Concel |

Fig.3.7.Ventana generada al pulsar el botén Enrolar.

Anteriormente el usuario debe haber introducido todos los datos de la persona a reclutar,
de no hacerlo se despliega una ventana de error, figura 3.8, donde se le indica que aun
faltan datos para reclutar a la persona dentro de la base de datos Iris_BD, esta
advertencia también aparecera cuando el usuario olvide escoger una imagen ocular para
procesar. En cualquiera de los casos anteriores se impide el acceso a la base de datos y

es necesario repetir el proceso de reclutamiento nuevamente.
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ru Error = X

6 Faltan datoz

i e B w

Fig.3.8.Mensaje de error.

Si por el contrario no existe ningun error en la introduccion de los datos entonces se
procesara la imagen escogida y se convertira en una plantilla biométrica la cual sera
introducida en la base de datos, tras lo cual se indicara el éxito de esta operacién con el
mensaje mostrado en la figura 3.9.

u Completo = 28

Enrolado Corecto

Fig.3.9.Mensaje de enrolado correcto.

Base de datos Iris_BD

La base de datos Iris_BD se crea utilizando el software Microsoft Access 2010 version
14.0.4760.1000.Su objetivo principal es guardar de forma organizada los datos de las
personas reclutadas utilizando la interfaz grafica. Esta contiene una unica entidad llamada
Persona y sus atributos se pueden observar en su correspondiente modelo entidad-
relacién, figura 3.15.
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Nombre
Apellido_1

Apellido_2

Persona

Fecha de
Reclutamiento

Fig.3.15.Modelo entidad-relacion de la base de datos Iris_BD.

Como la base de datos contiene una unica entidad entonces se conformara una unica
tabla, donde sus atributos seran los campos de dicha tabla. En la figura se destaca el
atributo CI el cual hace funcién de llave principal evitandose de esa forma que una misma
persona sea reclutada dos veces. En la tabla 3.7 se observan los principales atributos de

la entidad Persona y sus principales caracteristicas.

Tabla 3.7. Campos de la tabla Persona y sus propiedades.
Nombre del campo Tipos de datos Descripcion
Autonumeracion Valor generado automaticamente cada vez que

es reclutado un nuevo individuo

Texto Carnet de Identidad(Llave principal)
m Texto Nombre del individuo
Texto 1er Apellido
Texto 2do Apellido
Fecha_de_reclutamiento [y Fecha en la que el individuo ingresé en la base
m Memo Plantilla biométrica generada por el iris

Memo Mascara correspondiente a la plantilla
r biométrica
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Verificar

Al pulsar este boton nuevamente se despliega la ventana de la figura 3.7 en este caso
para escoger la imagen del ojo de la persona cuya identidad va a ser verificada. Dicha
imagen también sera procesada y convertida en una plantilla biométrica para efectuar la
comparacion con las plantillas presentes en la base de datos una a una. Este proceso de
comparacion puede demorar algunos segundos en dependencia de la cantidad de
personas reclutadas y mientras termina se abre una ventana emergente con una barra de

espera la cual indica el progreso de la accion, figura 3.10.

)] EEE)

Buscando coincidencias. .

Fig.3.10.Cuadro de dialogo generado durante el proceso de busqueda en la base de datos.

Este proceso puede finalizar por dos razones: una de las cuales sucede cuando se
encontré una coincidencia dentro de la base de datos, para lo cual se despliega la
ventana de la figura 3.11 que muestra los datos personales de dicha persona, la distancia
de Hamming entre la plantilla de la base de datos y la que fue obtenida recientemente y la
fecha en la que originalmente fue reclutada dicha persona; la otra es cuando no se
encuentran coincidencias con la base de datos entonces se muestra la ventana de la

figura 3.12 indicandolo.

-

ru Coincidencia l — | |i3-

MHambre:lmg_1_2 1
HOD:0.24191
Fecha de Reclutamiento:07-bay-2015

b

Fig.3.11.Cuadro de dialogo generado indicando que se encontré alguna coincidencia en la base de

datos.
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rn I:::l'lnci...l — |_iv'"-?-_Jq|

0 coincidencias

b A

Fig.3.12.Cuadro de dialogo generado indicando que no se encontré ninguna coincidencia en la

base de datos.
En los dos procesos, tanto el de enrolamiento como en el de verificacién, puede suceder
que imagenes como la que se muestran en la figura 3.13 no se segmenten de manera
adecuada por lo cual nunca seran incluidas en la base de datos ya que pueden provocar
errores en su posterior reconocimiento, en este caso se muestra el cuadro de dialogo de

error de la figura 3.14 cuando se intente procesarlas.

Fig.3.13.Imagenes de muy mala calidad que llevan a incurrir en errores de segmentacion.

Error de segmentacidn

ke, "

Fig.3.14.Cuadro de dialogo que se genera cuando ocurre algun error de segmentacion.
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

Conclusiones

1.

Del estudio bibliografico realizado se llega a la conclusién de que es factible la
implementacién del algoritmo de segmentacion del iris basado en la transformada
de Hough debido a su sencillez.

A partir de la implementacion del algoritmo de Hough queda evidenciado que este
supera al de Daugman en cuanto a costo computacional y precision.

Se demostré que es posible implementar un algoritmo para la eliminacion del
ruido producido por los parpados utilizando la transformada de Hough parabdlica.
Se demostré que es factible realizar la extraccion de caracteristicas utilizando los
filtros de log-Gabor para imagenes tomadas en el espectro visible. Se pudo
apreciar que la eleccion de la longitud de onda es un factor sensible a la hora de
obtener las mejores tasas de reconocimiento.

Se implementé una interfaz grafica de facil manejo para la interaccion del usuario
con el software biométrico y la base de datos creada. Esta se puede usar para

evaluar otros algoritmos dentro del sistema biométrico.

Recomendaciones

1.
2.

Mejorar el desempefio del algoritmo de reconocimiento de parpados.

Aumentar el numero de imagenes para evaluar el método de segmentacion.
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GLOSARIO DE TERMINOS

EER Equal Error Rate

FAR False Accept Rate

FRR False Reject Rate

GAR Genuine Accept Rate

HD Distancia de Hamming

LBP Local Binary Pattern

LDA Linear Density Aproximation
LPC Linear Predicting Coding

NICE Noisy Iris Challenge Evaluation
NIR Near Infarred Radiation

ROC Receiver Operating Characteristic
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ANEXOS

Anexol Bases de datos fundamentales y sus principales caracteristicas.

Base Imagen Total Longitud Equipo Observaciones
de de Ejemplo de de Onda de
Datos Imagenes Adquisicion
BATH 16 000 NIR ISG lluminacién ambiente
LightWise altamente homogénea. El

iris contiene obstrucciones

por las pestanas y los

parpados.
CASIA 756 NIR CASIA Se realiza el relleno de la
v1 camera region de la pupila por lo que
la segmentacién es mucho
mas facil. Actualmente los
trabajos que usan esta base
de datos no se toman en
cuenta.

CASIA 2 255 NIR CASIA Subconjunto de la version
v2 camera anterior.

CASIA 22 051 NIR OKI Imagenes capturadas con
v3 irispass-h dos equipos distintos.
ICE T 2900 NIR LG EOU Contiene imagenes con iris

2005 AN 2200 fuera de angulo. Los valores

han sido extendidos a 171

niveles.
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ICE
2006

MMU 1

MMU 2

UBIRIS

vi

UPOL

Wvu

75000 NIR LG EOU
2200
450 NIR LG EQU
2200
995 NIR Panasonic
BM-
ET100US
1877 Visible Nikon
E5700
384 Visible Sony DXP-
950P 3CCD
3099 NIR OKI
irispass-h

Contiene imagenes de irises
rotados, incompletos, falsos
y 0jos con lentes de
contacto.

Factores de ruido evitados.

Factores de ruido evitados.

Imagenes capturadas en
ambientes con iluminacién
heterogénea con muchas

reflexiones y obstrucciones.
Imagenes libres de ruido con
un marco optométrico en un
ambiente altamente
restringido
Contiene imagenes con
pobre iluminacion,
desenfocadas y fuertemente

obstruidas.
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