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GLOSARIO

Ancho de Banda: Rango de frecuencias en el que se concentra la mayor parte
de una sefial,

Biometria: Estudio de los métodos automaticos para la identificacidon de
personas basados en caracteristicas fisicas o conductuales.

Codificacién: Conversién de una imagen con el objeto de definir patrones,
realzarlos y considerarios en un proceso posterior de reconocimiento por
comparacion simétrica de caracteristicas.

Convolucién: Es una funcidén gque transforma una sefial de entrada en una
nueva sefial de salida, y se expresa por el simbolo *.

Esclerdtida: Es una membrada opaca de color blanco que cubre casi por
completo el ojo, sobre él se insertan los musculos que se encargan de mover el
globo occular.

Fase de Cuantizacién: Fase en la que se convierte una sucesion de muestras
de amplitud o frecuencia es una sucesién de valores discretos.

Fiitro Canny: Es un operador que se utiliza para detectar una amplia gama de
bordes en imagenes, y fue desarrollado por John F. Canny en 19886.

Filtro digital: Es un elemento implemeniado con tecnologia digital que
discrimina una gama de frecuencias o modifica una sefial aplicada a él.

Frecuencia espacial alta: Cambios abruptos en los niveles de grisen un
intervalo espacial.

Frecuencia espacial haja: Cambios graduales en los niveles de gris en un
intervalo espacial.

Frecuencia espacial: En una imagen el cambio periddico de niveles de
intensidad por unidad de espacio (pixel).

Frecuencia: Numero de veces que se repite un proceso periddico en un
intervalo de tismpo determinado.

Funcién de Gauss: Es una funcidn de probabilidad o de densidad que con
frecuencia se aproxima a fendmenos reales. Es simétrica respecto a un
determinado parametro.

Funcidn: Relacion entre dos magnitudes, de modo que a cada valor de una de
ellas corresponde a un determinado valor de la otra.



Histograma: Es una funcion discreta que representa el nimero de pixeles en
la imagen en funcidn de los niveles de intensidad.

Interpolacion: Es la obtencién de nuevos puntos partiendo del conocimiento
de un conjunio discreto de puntos.

Iris: Tejido membranosa del ojo, que puede adoptar distintas coloraciones y en
cuyo centro se halla la pupila.

Viapa de Bordes: {Imagen resultante luego de aplicar un algoritmo de
deteccién de bordes, y generalmente su formato es binario). Son los datos
resuitantes de la deteccién de una amplia gama de bordes dentro de una
imagen.

Normalizacién: Consiste en un proceso en la cual se hace una transicion de
coordenadas cartesianas de una imagen a una representacion polar que sea
mas facil de operar.

Operador de Daugman: Operador que sirve para encontrar el borde pupilar y
el borde del iris a través de un método iterativo denominado “De grueso a
delgado”.

Pixel: Es la menor unidad homogénea que forma parte de una imagen.

Plantilla Biométrica: Son la representacion digital de una caracteristica
distintiva de un individuo, representan informacion extraida de una muestra
biométrica.

Pupila: Orificio dilatable y contraible situado en la parte central del iris por el

cual penetra la luz hacia el giobo ocular.

Reconocimiento de Patrones: Es una ciencia que se ocupa de la extraccion
de informacion para establecer propiedades u caracteristicas propias de
objetos.

Resolucién Angular: , Define el ndmero de lineas radiales que va alrededor
del iris, simulando su forma concéntrica

Resolucién Radial: Es el nimero de puntos seleccicnados a través de una
jinea radial.

Ruido: Todo tipo de datos u informacién sin significado aparente considerada
como anomalia gue no es deseada.

Segmentacién: Es el proceso de descomponer o dividir una imagen en sub-
partes, generalmente en grupo de pixeles u objetos. Cumple la funcion de



cambiar la representacion de una imagen en otra mas simple con &l objeto que
sea mas facil de analizar.

Transformada de Hough: Es un algoritmo empleado para el reconocimiento
de patrones que permite encontrar ciertas formas dentro de imagenes como

lineas, circulos efc.

Wavelet: Es un tipo de transformada de Fourier donde en término de funciones
trasladadas y re-escaladas como pulsos rectangulares se puede representar

una eefial especifica.






reconocimiento dependen altamente de estos dos procesos iniciales y siendo
los pasos previos para un posterior proceso de extraccion de caracteristicas.Se
podria resumir €l proceso en los siguientes pasos:1. Localizacion de los limites
del iris y pupila, realizando un pre-procesamiento previo a la imagen e
implementando algoritmos de deteccion de bordes y deteccion de patrones. 2.
Normalizacién del iris en una cuadricula rectangular.

De igual manera, esta tesis recopila y describe una explicacion en detalle del
algoritmo desarrollado por Libor Masek para dicho fin. Debido a gue este
algoritmo es de acceso publico, se ha analizado su codigo y estructura y
simultaneamente se han estudiado publicaciones referentes alamisma
presentando un enfoque particular de dicho método.

Las conclusiones reflejan que el método aqui propuesto, que parte de base de
los modelos planteados y referenciados, se desempefia adecuadamente y
cumple con las expectativas de funcionamiento.

1.4 JUSTIFICACION

Siempre ha existido la necesidad de ia seguridad en las actividades del ser
humano, a raiz de ello, se impulsé el desarrollo de diversas técnicas para evitar
el acceso de personas no deseadas a informacion personal o fugares privados.
Todos estos escenarios forjaron mecanismos para ser freno anie tales
acontecimientos y mas con el correr de 108 tiempes cuando la sociedad se
envuelve en conceptos claros como Giobalizacién, donde es indispensable
mantener la informacion en confidencialidad, siendo imprescindible limitar y
restringir accesos mediante aplicaciones y mecanismos que garanticen de
manera fiable la privacidad de la informacion.

E| interés de buscar alternativas ante los limitados y escasos procedimientos de
seguridad en el entorno regional y considerando la falta de propuestas
tecnolégicas ante esta reafidad, no se hace esperar el desarrcllo de nuevos
mecanismos y estandares sobre el tema, derivados de técnicas recientes y
sofisticadas que ayuden a proteger Y prevenir situaciones adversas por
negligencia de aprovechar el acceso a la tecnologia del cual todos son
beneficiarios.

Por tal razén se acentia en investigar como motivacién para concebir estos
sistemas que garanficen ia perdurabilidad de la seguridad, encargandose de
aspectos relacionados con el transito de informacién o control de accesos,



dejando atras los procedimientos primitivos actuales. A raiz de ello, se acentia
la investigacion en un modelo previamente desarrollado en la Universidad de
Western Australia, por el tesista Libor Masek, quién desarrolid un codigo
fuente, donde estructura y articula el procedimiento para la identificacion
biométrica a través del iris. Este andlisis busca interpretar el tratamiento del
algoritmo, y concebir procedimientos que repercutan en el desarrollo de
sisternas posteriores propios en el entorno académico, y con la tecnologia
recurrente en el contexto regional.

Dentro de! contexto académico resulta importante forjar nuevos conocimientos
en contenidos poco acentuados dentro de la institucion, de alli que este
proyecto resulte atractivo como fundamento para iniciar nuevos procesos de
aprendizajes de caracter investigo y proveer herramientas propias
institucionales que formalicen la actitud de trabajo y se canalicen en nuevos y
mas destacados proyecios.

1.2PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

¢ Es posible desarroliar un algoritmo que a través del reconocimiento biométrico
del iris sea capaz de identificar de manera efectiva y confiable a un individuo
especifico?

1.2.1 DEFINICION DEL PROBLEMA

En ia actualidad se cuenta con muchos procedimientos de analisis biométricos
validados en aplicaciones con alcance empresarial, industrial, basados en €l
reconocimiento de caracteristicas fisicas e intransferibles de una persona, y
sus aplicaciones abarcan desde accesos de personal a proteccidon de la
informacion. Por lo tanto es posible contar con un método fundamental que
cumpla con las caracteristicas propias de un sistema biométrico y que sirva
como una herramienta en procura de desarollos posteriores de mayor
complejidad con nuevas aplicaciones.



1.2.2 DELIMITACION DEL PROBLEMA

Con la intencién de crear soluciones ante tales contextos y realidades se parte
de analizar y asimilar técnicas en procura de comprender procedimientos y
métodos que encaminen a solventar eventuaimente la problematica definida.
Partiendo de fa implementacion previa de notaciones y cédigos y considerando
diversas variables tedricas se busca obtener de manera precisa los métodos,
algoritmos, y técnicas adecuadas que permitan reconocer patrones con la
intension de optimizarlos siempre buscando limitar la robustez y complejidad de
estos.

Se parte de la utilizacion de un algoritmo y su descomposicién, realizando un
estudio pormenorizado de cada fragmento del programa, considerando un
amplio resumen de su utilizacidn validando las técnicas y estudios de su
contenido mediante el testeo de ia fiabilidad v complgjidad del mismo, dentro
de los conocimientos conceptuales de los tesistas.

Frente a la experimentacion y posible implementacion, se considera improbable
el desarrollo y consecucion del proyecto desde esta perspectiva, salvo las
fases iniciales del sistema, ya que el balance del método y fas implicaciones
tecnoldgicas y econdmicas cohiben este desarrollo, pero el balance de
resultados tanto tedricos como conceptuales permite desarrollos eventuales en
el area.

De igual manera, los desarrolios actuales en el campo de tratamiento, concibe
particularmente la necesidad de aplicarios dentro del trabajo para optimizar el
método, pero se parte de la referencia mas no de la aplicabilidad porque se
alteraria el codigo fuente, por lo que se resalta la importancia de aplicarios y se
definen las razones y virtudes por las que se ha tomado la determinacion de
aprovecharlos dentro del programa.



1.30BJETIVOS

1.3.1 OBJETIVO GENERAL

Describirun  método basado en el reconocimiento biométrico del iris,
considerando un soporte en tratamiento digital de imagenes, el cual busgue
una eventual aplicacién posterior en el entorno académico haciendo énfasis en
el desarrolio de software usando como herramienta MATLAB®.

1.3.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

. Revisar y documentar el estado del arte y establecer métodos de
identificacion del iris.

. Recopilar principios fisicos y matematicos que permitan obtener métodos
aplicables al objeto de estudio.

. Describir los fundamentos teéricos para el tratamiento y procesamiento
digital de imagenes y su aplicacion en el entomo de MATLAB®.

o Describir el método de reconocimiento biométrico del [ris.

. Implementar el algoritmo hasta la etapa de segmentacion



CAPITULO II

ANTECEDENTES

La gran importancia de los sistemas de identificacion biométrica se debe a la
estabilidad y la singularidad del objeto que se analiza. Oftalmdlogos vy
anatomistas, en el transcurso de observaciones clinicas, han sefialado gue el
iris de los individuos son altamente distintivos, con poca variacién de patrones.
Desarrollos en biologia también han proporcionado evidencia de las
caracteristicas particulares del iris, aungue su estructura esta determinada
geneticamente, por o que los pequefios detalles son tan singulares que su
replicacion es casi imposible. Asimismo, se ha observado que el iris se
mantiene estable y varia poco durante la vida de la persona, desarrollandose
continuamente durante los primeros afios de vida y la adolescencia, hablando
en téminos de la pigmentacién, y el aumento del tamafio de la pupila.

Los esfuerzos por disefiar mecanismos fiables para la identificacion personal a
través de la biometria del iris tienen una Jarga historia. [16] En 1936, Frank
Burch, siendo oftaimdlogo propuso la idea de usar los patrones del iris para la
identificacién personal, sin embargo, esto sdlo se documentd por James
Doggarts en 1949. La idea de la identificacién del iris mediante un
reconocimiento automatico fue patentada por Aran Sar y Leonard Flom en
1987, pero a pesar de haber patentado la idea, no estaba seguro gue se
pudiera implementar el sistema en la practica, fue asi como se comisioné a
John Daugman de la Universidad de Cambridge para gue desarroliara jos
algoritmos fundamentales en 1989.Los algoritmos desarrollados por Daugman
son la base de todos los sistemas actuales de reconocimiento del iris.



En el algoritmo de Daugman, el iris es segmentado utilizando el operador
integro-diferencial. Para extraer los detalles de la textura, utiliza un filtro Gabor-
Wavelet en 2D para extraer la informacién de discriminacion. El reconocimiento
lo hace por medio de una prueba de independencia estadistica de dos cadigos
del iris. Desarrollos posteriores ampliaron losprocedimientos de procesamiento
y deteccion del ins, entre ellos, el propuesto por Richard P. Wildes en 1997
donde sugiere que las caracteristicas del iris pueden ser exiraidas usando una
aplicacion del filtrolaplaciana de la Gaussiana en diferentes resoluciones. Este
método comprobd ser eficiente y consistente, el cual usa un mapa de bordes y
la transformada de Hough para localizar la region de interés. La correfacion
normalizada entre la representaciéon del iris adquirida y la almacenada es
empleada para la comparacion de patrones. En 1998, Boles y Boashash,
propusieron para la extraccion de caracteristicas representaciones por cruce
por cero de una transformada wavelet 1D. Los sistemas de reconocimiento
anteriormente enunciados, son la base del conocimiento de fodos los
desarrolios posteriores.

Revisiones a nivel nacional se han desarroliado en torno al tema de
reconocimiento biométrico del iris humano, donde se brinda una vision
completa de los avances logrados a nivel mundial, entre los cuales se destaca
el articulo, Estado del Arte: Reconocimiento Automatico del Iris
Humanoformulado por MS. Jaime Loépez y MS. Javier Gonzalez de la
Universidad Tecnoldgica de Pereira en Colombia en el afio 2005.



CAPITULO I

METODOLOGIA

En este trabajo se analizéun método de reconocimiento de fris vy
especificamente la estructura del cddigo fuente dentro de la plataforma de
MATLAB®, y se parie de la base de la propuesta, bajo un analisis interpretativo
del método, para desarrollar e implementar el proceso de segmentacion y
normalizacién que son las causales primordiales para el desempefio de todo el
sistema de reconocimiento.

Este método sirvio como base conceptual porque cuenta con la estructura del
codigo definido por segmentos o subprogramas que facilitan su interpretacion,
de igual manera, cuenta con referencias bibliograficas extensas y de amplio
manejo editorial, lo que facilita la adquisicién de informacion y es ventaja para
{a solucién de problemas.

Bajo el lente conceptual es pertinente comprender la tematica considerando los
focos estructurales, desde los fundamentos anatémicos del iris humano hasta
el andlisis matemético y computacional del tratamiento digital de imagenes,
para ello se considerd una secuencia de pasos relevantes que permitid
interpretar de manera apropiada el algoritmo denotado.

Se analiz6 la estructura del cédigo del programa, detailando las diferentes
etapas de! procesamiento, y adicionalmente se precisé la correlacion entre los
subprogramas que llevan al funcionamiento del sistema de identificacion
biométrico.

El estudio del método se centré particularmente en tres etapas, la primera y
mas relevante que involucro los fundamentos de los algoritmos desarrollados
es la extraccion de caracteristicas, donde se localizéd y aislé la estructura del



iris, detectando su limite exterior e interior. En [a segunda etapa, se generd el
modelo que procede al proceso de normalizacion de la imagen y la codificacion
de los patrones extraidos. Y la tercera y tltima fase, se comentdel modo de
generacion de las plantilias biométricas y se sefiald el proceso de comparacion
entre ellas.

Una vez analizado el método, y garantizando que las técnicas vistas a lo largo
de la linea de estudio o investigacion, se modeloé e implementd una primera
instancia del procesamiento, teniendo en cuenta la metodologia y
documentacion. En la segmentacion se busco simplificar y cambiar el perfil de
la imagen para localizar objetos de caracter esencial, y articulado con el
proceso de normalizacion, se redefinio la representacion de la zona de interés
para facilitar los anexos procedimientos.



CAPITULO IV

MARCO TEORICO

En este capitulose define la informacién documental sobre los métodos de
reconocimiento hiométrico del ifis, destacando las herramientas matematicas y
conceptuales propias de este fipo de procedimientos.

Siendo unc de los métodos mas confiables de identificacion personal, el
reconocimiento del iris requiere una robusta plataforma tedrica y pragmaiica,
que parte desde un amplio manejo en tratamiento de imagenes hasta el uso de
representaciones del iris en alta resolucién.

El conjunto de fases para describir el método consta de relaciones matematicas
sobre extraccion de caracteristicas mediante la segmentacion de iris, seguido a
ello se precisa la correcta localizacion y aproximacion de caracteristicas
discriminantes, pasando por un proceso de normalizacion y codificacién donde
se delimitan [os patrones concretos y definitivos en el cual en el proceso de
comparacién sirvan para validar o descartar la similitud entre iris.

4.1 BIOMETRIA

La biometria se define como el estudic de diferentes caracteristicas y
fendmenos bioldgicos o de comportamiento medibles para subsecuentemente
confirmar la identidad de un individuo.

Aplicada a sistemas de informacion se considera una tecnologia en desarrollo
tanto en el ambito investigativo como aplicada a la vida cotidiana. Permite la
autenticacion de personas utilizando tecnologias electronicas e informaticas
que usan férmulas matematicas complejas para asegurar, con un margen de
error nulo o insignificante el reconocimiento del individuo. Comprende un
amplio espectro de tecnologias, mediante ias cuales se verifica la identidad de
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las personas, a través de la medida de diversos atributos propios. Se puede
hablar de caracteristicas fisicas que identifican a una persona, tales como iris,
huella dactilar, palma de la mano o rasgos faciales o de comportamiento como
la firma manuscrita, la manera de caminar, la dinamica al teciear.

L.a biometria presenia grandes veniajas, porque los rasgos de medicidn son
factores que no se pueden perder u olvidar, sino son inherentes a cada
individuo, siendo una razdn para que sea poco susceptible a falsificacion.

4.1.1 Origenes de la Biometria

"Muchas son las referencias de personas, que en la antigliedad, han sido
identificados por diversas caracteristicas fisicas y morfologicas como cicatrices,
medidas, color de los 0jos, tamafio de la dentadura.

En el siglo XIV China, primer pais en el que se tiene nocidn que ulilizase la
biometria como método de identificacion infantil, mediante el estampado de las
huellas de la palma de la mano. Igualmente, en la antigua babilonia y Persia se
firmaban tablillas de arcilla mediante huellas dactilares. En occidente comenzd
a utilizarse en el siglo XIX. La policia francesa al fichar delincuentes se les
tomaba medidas del contorno de la cabeza, piernas, brazos, dedos, estatura,
color de ojos y de cabelio etc., y si este volvia a reincidir se contaba con las
comprobhaciones para tener seguridad que era la misma persona.

En 1882, Francis Galton, propuso el sistema de identificacidon mediante huellas
dactilares, basada en la unicidad del dibujo que forman las lineas en las yemas
de los dedos de las personas, y a través de sus estudios asegura que las
huellas dactilares son Gnicas e invariables a traves de Ia vida de una persona.
En 1936 el oftalimélogo Frank Burch propuso utilizar los patrones internos del
iris como una manera de efectuar reconocimiento de perseonas, io cual en ese
entonces fue posible Gnicamente en peliculas de ciencia ficcidon, este concepto
se patento hasta el afio 1987 por los oftalmologos L.eonard Folm y Aran Safir
aunque no se obtuvo ningun progreso significativo hasta la intervencion de
John Daugman, entonces profesor de la universidad de Harvard, quien
desarrolio en 1994 los algoritmos que son la base de los actuales sistemas de
reconocimiento de personas.

Hoy en dia los métodos mas aceptados de identificacion se basan en la
coleccion de datos dactilares y, Glimamente de muestras de ADN, cuyos
grados de confiabilidad resultan casi infalibles.

'GONZALEZ URBANQ, MARCOS. RECONOMIENTO DEL RIS, Universidad de Barcelona
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4.1.2 Sistemas Biométricos

Un sistema biométrico, es un mecanisme automatico capaz de hacer un
reconocimiento basico en humanos basado en patrones, rasgos, caracteristicas
propias de cada individuo, a nivel estrictamente fisico. Estos sistemas basan su
funcionalidad en aplicaciones y técnicas matematicas y estadisticas para
verificar o identificar individuos, y mediante procedimientos de autenticacion se
asegura con alta certidumbre su fiabilidad. Entre las caracteristicas a analizar
por estos sistemas se encuentran principaimente el de huellas dactilares, iris,
geometria de la palma de la mano efc.

Estos sistemas biométricos pueden ser muy efectivos en la identificacion, ya
que sus mediciones se centran principalmente en caracteristicas distintivas en
cada persona, siendo determinante a la hora de obtener mejores o peores
resultados ef grado de singularidad de cada caracteristica. Estas tecnologias
biométricas parten de patrones bien sean rasgos fisicos o de comportamiento,
en lo que se denomina biometria estatica o fisioldgica respectivamente, esta
Gltima parte de la obtencidén de informacion derivada de acciones comunes [o
gue determina un tipo de biomeiria dinamica. Las caracteristicas fisicas de una
persona son constantes mas el procedimiento de identificacién es mas facil e
inmediato.

Los sistemas biométricos se pueden clasificar en base a distintos rasgos
caracteristicos que los diferencian, y que permiten determinar su aplicabilidad a
un cierto sistema de seguridad, algunos de ellos son:

¢ Estabilidad: Mide el grado en que permanecen inalterables u
constantes aquelias caracteristicas extraidas, ante diversos pardmetros
come Ia edad, el tiempo, enfermedades efc.

+ Rendimiento: Mide las tasas de acierfo o error ante el procedimiento de
identificacion de las técnicas biométricas.

¢ Universalidad:indica la posibilidad de obtener un determinado rasgo
biométrico de cualquier usuario.

s Unicidad: Determina la probabilidad de que no existan dos individuos
diferentes con las mismas caracieristicas biométricas.
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4.1.3 Iris Humano

El iris es la membrana de color y circular del ojo, se ubica tras la cérnea,
separa la camara anterior de la camara posterior. Posee una aperiura central
de tamafio variable y de color negro, la pupila, la cual forma un diafragma
contractil delante del cristalino. La zona blanca que se encuentra airededor del
iris se denomina esclerdtica, La funcién del iris es controlar la cantidad de luz
que entra por la pupita. El didmetro medio del iris s de 12mm vy el tamario de la
pupila puede variar de 10% a 80% de! diametro del iris.

A Fig. 1 iris Humano
Tomade de: en.wikipedia.org

Exterior al iris, se encuentra la esclerbtica, que constituye las tres cuartas
partes de la superficie del ojo. De color blanquecino, esta formada por fibras
elasticas muy resistentes; Soporta la tension de los muasculos intraoculares y
contribuye a mantener la forma y tono muscular.Su espesor minimo es de
0.3mm. Su radio de curvatura es de 13mm aproximadamente.

Fig. 2 Anatomia muscular y situacion det Iris. Tomado de: {18]

El iris por otra parte es altamente pigmentado situado detras de la comea vy &l
humor acuoso, es un érgano interno, pero a la vez visible desde el exterior. El
orificio situado en la parte central del iris se denomina pupila y es por el cual

penetra la fuz al interior del ojo ocular. El irls consta de dos laminas de musculo
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liso con propiedades de expansién y confraccion. Estos musculos controlan el
tamafio de la pupila en condiciones de luz briliante. La pupila tiene un diametro
de 3 a 4.5mm aproximadamente.

El iris no es un disco plano sino que tiene forma tridimensional, y se debe a su
posicion en el cristalino, que tiene forma convexa. La cara posterior del iris esta
integrada por fibras musculares dispuestas en forma radial, inervadas por
filetes nerviosos.

Su coloracién depende de ia cantidad de melanina en la capa superior. Si ésta
es escasa, se produce un color azulado debido a la dispersién de los granulos
de pigmentacion.

La anatomia general, fisioldgica y el color del iris se determinan de manera
genetica, los detalles mas finos se determinan aleatoriamente durante el
periodo de gestacion. El iris comienza a formarse en el tercer mes de gestacién
y su patron de estructuras esta casi completo al octavo mes, aungue la
acumulacién de pigmento puede continuar hasta el primer afio de nacimiento.
Su complejo patrén de estructuras puede contener un amplic numero de
caracteristicas distintivas tales como ligamentos arqueados, surcos, crestas,
criptas, anillos, pecas y un collar en zigzag. La evidencia clinica disponible
establece que el patron del ifis permanece para toda la vida.

4.1.4 Reconocimiento del Iris

El reconocimiento del iris como método de identificacién biométrica de
personas se hace posible debido a que el patrdon del iris es aleatorio o
estocastico pues es independiente de la genética contrario a la forma
anatdmica, fisiologia, color. En toda fa poblacion humana no existen dos iris
iguales matematicamente detallados, incluso entre dos gemelos (mono
cigotos). La probabilidad de que dos iris pudieran producir el mismo cédigo de
ins es de 1 en 107%aproximadamente. Se considera ideal su utilizacién dado
que es un organo interno, al estar protegido por la cérnea, esto hace que no
sea susceptible al dafio puntual o al paso del tiempo, ademas visto de frente, el
iris es practicamente plano, y su configuracién geométrica circular soélo se ve
modificada por dos musculos: el esfinter del iris y el de la pupila. Por tanto, la
forma del iris resulta mucho mas simple vy tratable. Al tomar fotografias para el
reconocimiento no requiere que la persona toque ningin equipo, es decir, es un
metodo no invasivo.
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4.2 SEGMENTACION

El enfoque de la segmentacion presentada es un proceso en el cual se busca
simplificar la representacién de la imagen del irs en una imagen mas
significativa o facil de analizar; el proceso se realiza mediante la localizacién de
objefos con las mismas caracteristicas, de alli que el resultado de la
segmentacion dentro de una imagen sea la extraccién de curvas de nivel,
regiones adyacentes que compartan un mismo color, intensidad, textura. De
este proceso se considera una imagen éptima para un procesamiento de
Imagen mas riguroso,

4.2.1 Transformada de Hough

La transformada Hough es un algoritmo robusto empleado para el
reconocimiento de patrones en imégenes. Determina parametros de objetos
geométricos simples, tales como lineas o circulos. 2La transformada Hough
generaimente requiere una serie de procesos encadenados para su usg, en la
cual es necesaria que la imagen sea segmentada de manera tal que sea
predominante fas caracteristicas de interés, seguidamente la transformada
Hough sirve como filtro para detectar geometrias primarias y separarlas de la
imagen. Cuenta a su vez con la habilidad de detectar formas y caracteristicas
incluso si estas estén sujetas a ruidos o estan incompletas.

®a transformada de Hough circular puede ser empleada para deducir el radio y
las coordenadas del centro de la pupila y de las regiones deil iris.

Los parametros que se definen en el espacio de Hough son las coordenadas
del centro x.y y. y el radio r, con los cuales se define cualquier circulo de
acuerdo a la ecuacion;

X +yi-rr=0 (1)

Un punto maximo en el espacioc Hough corresponde al radio y a las
coordenadas del centro del circulo que mejor definen los puntos del borde.
Generalmente, el ojo y la pupila pueden ser modelados por dos circulos, y los
parpados superiores e inferiores por dos parabolas. Estos arcos pueden ser
definidos por:

—\x—h;)sin6; + (y ~ k) cos 8; zza‘(__ x—h;)cos8; + (y —k;)sing;) (2
f j ] i i j i

2Aau’wc:mcelﬁifr:media:m’!afrmrg;reAm{ ysis.By Mark A. Haidekker
*Hurman Iris Patterns as a Form Of Biometric identification. By Libor Masek
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Dondeg;controla la curvatura, (h;, k;) es el pico de la parébola y §; es el angulo
de rotacion relativo al eje x.

Este métode necesita escoger valores del umbral para la deteccion de los
bordes. El resultado puede fallar para detectar circulos o arcos porque este
resultado puede removerse para puntos criticos de ios bordes.

4.2.2 Algoritmo Infegro-Diferencial de Daugman

Daugman hace uso de un operador Integro-diferencial para localizar las
regiones circulares del iris y de la pupila, y también los arcos de los pampados
superiores e inferiores. “El operador integro-diferencial se define como:

d I(x,
GB{T) * "'""'f (x .}') dy
o J, Zp Yo 2Zur

(3)

max(rrxprJ’ﬂ)

Donde I{(x,y) es el nivel de gris de la imagen en pixeles (x,v), Go(r) es el filtro
Gaussiano de suavizado, s es el contador del circulo representado por (xg, v,)
como el centro y r como el radio. El operador busca la trayectoria circular
donde hay un cambio maximo en el valor de los pixeles, al variar el radio y la
posicién xy y del contorno circular. Sin embargo, el algoritmo puede fallar
donde haya ruido en la imagen del ojo, tal como la reflexion.

°El operador de Daugman estd basado en el hecho que la diferencia de
lluminacion entre los pixeles de dentro y fuera del borde circular del iris es
maximo. Es decir, que si se calcula la diferencia de valores de los niveles de
gris de los pixeles en el circulo del iris, este valor es mas grande que ofros
circulos en la imagen. Este hecho se vuelve visible en la transicién entre el
color del iris y el color de la esclerética.

Fig. 3 Diferencla entre el borde exterior e Enfeﬁdr del ﬁS Tom do de: [5]

*High Confidence Visual Recognition of Persons by a Test of Statistical independence. By Daugman, 1.G
*Fast Algorithm for Iris Localization Using Dougman Circular Integro Differential
Operator.ByMahboubehShamsi, PutehBtSaad, SubariahBt Ihrahim, AbdolrezaRasouwliKenari
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Es imposible calcular el operador de Daugman para fodos los posibles circulos
en la imagen. A raiz de ello, se asume que el centro del iris esta cerca al centro
de la imagen, igualmente se define el radio base de acuerdo al tamafio de la
imagen.

Asumiendo centros y radios potenciales del iris en la imagen, se puede calcuiar
el operador de Daugman, donde (x,y) y r corresponderan a los valores mas
altos del operador de Daugman y estos deberian ser el centro y radios finales.
Teniendo el punto del centro y el radio, un pixel en el contorno del circulo en un
angulo a es computado de la manera siguiente:

x = x, + r.cos(a),y = y. + r.sin{a) (4)

e

Fig. 4 Operador de Daugman computarizado
Tomado de:[5)

Se deberia calcular la diferencia de todos los pixeles en el contorno del circulo
lo cual resulta imposible por lo que se debe ajustar el muestreo del limite
superior del contomo circular. El muestreo del contomo circular determina qué
cantidad de puntos deben ser descritos en el contorno del circulo para poder
desarrollar la integral de Daugman, y también corresponde al angulo de divisiéon
alrededor del contorno del circulo

4.2.3 Deteccion de Pestafias y Ruidos

El metodo de Kong and Zhang es un modelo para detectar pestafias, donde las
pestafias son fratadas como dos diferentes tipos, como pestafias separables,
las cuales son aisladas en la imagen, y pestafas multiples las cuales se
agrupan y se superponen en una pequefia area razdn por la cual se hace
imposible separarias de la imagen.
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® as pestafias separables se pueden detectar usando filtros Gabor 1-D en el
domino espaciai con la siguiente formula general:

G{x,u,a) = e(gf)ws(zm) ©)

Donde u es la frecuencia de la onda sinusoidal y ¢ es la derivacion estandar
de la envolvente Gaussiana. La convolucién de una pestafia separablie con
G(x,u, o) deberia ser muy pequefia. De este modo, si el punto resultante es
mas pequefio que el umbral, se percibe que este punto pertenece a la pestafia.
Para pestafias muitiples se detectan usando la diferencia de la infensidad.
Cuando diversas pestafias se solapan en una pequefia érea, la diferencia de
intensidad es muy pequefia. Asi, si la diferencia de intensidad en una ventana
pequefia es mas pequefias que el umbral, el ceniro de la ventana es
considerada como un punio en una pestana. Este criterio de define asi:

E?,:—-N Z?’:“N(f(x + i:}’ + L) "" M)z (6)
QN+1)2-1 <k

Donde #f supone la intensidad en una pequefia ventana, (2N + 1) es el tamafio

de la ventana y &k, es un umbral.

El modele de Zhang Kong también hace uso de criterio conectivo, de modo
que cada punto en una pestafa se debe conectar a otro punto en una pestana
o el parpado. Las reflexiones especulares a lo largo de la imagen del ojo se
detectan usando un umbral, ya que los valores de intensidad en estas regiones
seran mas altos gue en cualquier ofra region en la imagen.

4 3NORMALIZACION

Segmentada la region del iris de manera satisfactoria, el paso siguiente es
transformar la region del iris en una regidn fija con el fin de permitir ciertas
comparaciones. Consideraciones fales como el estiramiento del iris o la
dilatacién de la pupila por la variacibn del nivel de iluminacién son
inconsistencia que en el manejo de ia imagen y produce errores, por tal razén
en el proceso de normalizacion se hace que la region del iris tenga siempre una
dimension constante, de modo que las condiciones o rasgos del iris tengan
siempre una misma ubicacidn espacial. Los modelos usualmente consideran la

SAccurate iris segmentation based on novel reflection and eyelash detection model, By W. Kong, D. Zhang
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transicion de coordenadas cartesiana como la representacion de la imagen
natural del iris, a una representacion polar que es mas facil de operar.

4.3.1 Modelo RubberSheet de Daugman

El modeio RubberSheet desarrollado por Daugman reasigna cada punto dentro
de la regién del iris a un par de coordenadas polares (r,8) donder es un
intervalo [0,1] y & en anguio[0,2x].

/ M\\B\ “\ %
COHS

N, 7 | ¥

LY
T -~
e, e

Fig. 5 Modelo Rubber Sheet de Daugman
Tomado de: [3]

La reasignacion de la region del iris de coordenadas cartesianas {x,v}a una
representacion polar no concéntrica normalizada es modelada como:

1{x(r,8),y(r,0)) = I(r,6) (7)

Con
x(r,8) = (1 — )x,(8) + rx,(0) (8
y(r,8) = (1 — 1)y, (8) + ry,(6) (9)

Donde I(x, y) es la region del iris en la imagen, (x,v) son fas coordenadas
cartesianas originales, (r,#) son las correspondientes coordenadas polares
nommalizada, yx,,, ¥, ¥ x;,y; son las coordenadas de las fronteras del iris y de la
pupila a lo largo de la direccion def.

El modelo RubberShest tiene en cuenta la dilatacion de la pupila v el tamafio
de las inconsistencias con el fin de producir una representacién normalizada de
dimensiones constantes. De esta manera, la regidon del iris se modefa como
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una lamina y con un punto de referencia el limite del iris con el centro de ia
pupila.

4.3.2 Registro de Imagen de Wildes

"En este método de normalizacién, una imagen adquirida I, (u, v)se alinea con
la imagen de la base de datos I;(u,v) y se realiza la comparacion. £l proceso
de alineacidn es una transformaciéon usando una funcién de mapeo
(UGx, ¥),V(x,y)) que minimiza la funcién:

10
j f (IaCe,y) — I (x —u,y — U))zdxdy (10)
x vy

El proceso de alineacion compensa la rotaci6n y las variaciones de escala. La
funcion de mapeo u asignacion se restringe a la captura de una transformacion
similar a tas coordenadas de la imagen (x,y) a (xy").

(5)=G)-sr() o

Con s como un factor de escala y R(¢) en una matriz que representa la
rotacién por ¢.

4.3.3 Modelo de Normalizacidn no lineal

®En este método de normalizacion no lineal se considera un patrén no lineal del
comportamiento del iris debido a los cambios en el tamafio de la pupita. Con el
fin de desenvolver de manera adecuada del iris se combinan un modelo tanto
lineal como no lineal de normalizacion. Este método de normalizacion no lineal
se basa en tres supuestos:

1. El margen de la pupila y la raiz del iris (que corresponden a los limites
internos y externosdel iris) son circulos concéntricos.

2. El margen de la pupila no gira de manera significativa durante los
cambios de tamario de la pupita.

TEHSAN M. ARVACHEH, “A Study of Segmentation and Normalizationforiris Recognition Systems”,
University of Waterloo. 2006

8. YUAN, P. 5il “A Non-linear Normalization Model for Itis Recognition.” in Proceedings of International
Wokshop on Biometric Recognition Systems on Advances inBiomeatric Person Authentication, Beijing
China, 2005,
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3. La forma de la pupila no cambia y permanece circular cuando cambia el
tamarfio de la pupila.

El modelo no lineal esta definido por arcos virtuales, que conecta un punto en
el borde de la pupila a un punto del borde limbico. El angulo polar recorrido por
los arcos entre estos dos arcos es /2. Los arcos virtuales estan definidos en
base al tamafio de las pupilas normalizadas a un valor fijo predeterminado 4., i
gue se obtiene por la media de todos los valores A definido como A =r/Ren la
base de datos de iris. La r y R representa el radio de la pupila y de! iris,
respectivamente. La zona de referencia anular con A, y & continuacion se
asigna de forma lineal en una zona rectangular de tamafo fijo m x n, por igual
puntos de muestreo m en cada circulo concéntrico de muestreo virtual con una
resolucién radial fija.

4.4 CODIFICACION O IDENTIFICADOR DEL PATRON NUMERICO

La codificacién surge para que aquella informacidn mas substancial presente
en el patron del iris pueda ser extraida, y estas caracteristicas son analizadas
de manera que la comparacion de las plantilas se pueda realizar. En el
proceso de codificacion aquellos segmentos de informacion discriminantes que
tienen como objete definir un patrdn fundamental del proceso de
reconocimiento son realzados y considerados en un proceso de similitud entre
las piantilas biométricas, involucrando las referencias de identificacion vy
recursos que convergeran en la comparacion entre clases conocidas de
esquemas de iris.

4.4.1 Codificacion Wavelet

Wavelets se puede utilizar para descomponer los datos en la regién del iris en
los componentes que aparecen en diferentes resoluciones. Wavelets tiene la
ventaja sobre la tradicional transformada de Fourier en gue la frecuencia de
los datos es localizada, permitiendo que las caracteristicas que se producen en
la misma posicion y resolucién se puedan ajustar. Un nimero de filtros
Wavelet, también conocido como banco de ondas, se aplica a la regién 2D del
iris, una para cada resolucion de cada onda a una funcién escala de la misma
funcion base. El resultado de aplicar wavelets es la codificacién a fin de una
representacion compacta y de discriminacion de los patrones de iris.

Wavelets son funciones generadas de una simple funcién & por dilataciones y
traslaciones

21



peo () = o~ (2)

a

(12)

{Asumiendo que t es una variable unidimensional). La wavelet madre Ytiene
que satisfacer| dxy(x) = 0, lo cual implica al menos algunas oscilaciones.

4.4.2 Filtros Gabor

¥ Matematicamente es correcto que la representacidn de una funcidn en
términos de su comportamiento temporal (secuencia de muestras de una sefial
discreta), o su pura representacién en frecuencia (expansion de Fourier), es
una clase de caso de un amplio rango de expansiones de una sefial mas
deseable.

Estos casos pueden caracterizarse por mostrar una localizacion extrema en un
dominio, y ninguna localizacion en el otro (valido para dominios en e tiempo y
en la frecuencia). Es a menudo mas deseable tener una buena localizacion
tiempo/frecuencia simultaneamente.

En 1946 D. Gabor propuso representar sefiales arbitrarias mediante
expansiones de términos o nlcleos de transformacion en el dominio conjunto
de tiempo y la frecuencia, la cual este nicleo debia poseer una buena
concentracidn tiempoffrecuencia. Una forma de medir la concentracion o
focalizacion es el principio de incertidumbre de Heisemberg, de manera que
Gabor eligio la funcion de Gauss,

g(x) = e (13)

La cual es invariante ante la transformada de Fourier y proporciona una
iguaidad en la relacién de Heisemberg. Junto a argumentos como suficiente
cantidad de atomos, dependencia lineal minima, Gabor sugirié la eleccién de
valores discretos para la frecuencia y el tiempo de la funcién y de esta manera
poder representar seflales arbitrarias.

[3]Los Filtros de Gabor son capaces de proporcionar una representacion
conjunta dptima de la sefial en el espacio y frecuencia espacial. Un filtro de
Gabor se construye mediante la modulacion de una funcién senc/cosenc con
una funcion Gaussiana.

¥ Fernandez Mufioz, Juan Alvaro. “ESTUDIO COMPARATIVO DE LAS TECMICAS DE PROCESAMIENTO
DIGITAL DE SENALES™. Madrid, Julio 1999. Pag. 57
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Este es capaz de proporcionar ia localizacion conjunta dptima tanto en el
espacio y la frecuencia, ya que una onda sinusocidal estd perfectamente
localizada en la frecuencia, pero no esta localizada en el espacio.Modulacion
dela funciodn seno con una Gaussiana ofrece localizacion en el espacio, aunque
con la pérdida de la localizacion en frecuencia.

La descomposicion de una sefial es realizada mediante un par de filtros de
Gaborde cuadratura, con una parte real especificada por un coseno modulado
por una Gaussiana, y una parte imaginaria especificada por un seno modulado
por una Gaussiena la frecuencia central del filo se especifica mediante la
frecuencia de la sefial senofcoseno, y el ancho de banda del filtro es
especificado por la anchura de la Gaussiana.

[4]Un filtro de Gabor 2D usados para el reconocimiento del iris estan definidos
en un doble sistema de coordenadas polares a dimensional (r, 6)se representa
como:

Glr,0) = e~i@®~00) g=(r—r0)? o ~(6-80/57] (14)

Este filtro cuenta con un conjunto particular de parametros de tamafio y
posicién (ry, 8;; a, B, w)en el dominio del iris adimensional (r, 8).

Fig. ©Par de filtros Gabor 20 de cuadratura. Parte real o filtro simétrico caracterizado por una onda
coseno modulada por 1a Gaussiana (lzguierda). Componenie imaginatia o filtro siméirfco impar
caracterizado por una onda seno modulada por Ia Gaussiana (Derecha).

Tomado de: [3]

Ambas partes real e imaginaria de los filtros de cuadratura son empleados, de
modo que las proyecciones de la imagen resultante son complejas. Las partes
reales del filtro Gabor en 2D estan ligeramente ajustadas a través de
truncamiento para darle un valor de cero, por lo tanto no tiene respuesta DC, es
decir, no responde a regiones con iluminacion uniforme, de este modo los
célculos en el iris del codigo no dependen de la fuerza de a jluminacién (Las
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partes imaginarias del filtro no tienen respuesta DC por la simetria impar). Los
parametros a y § €O varian en inversa proporcion a o, especificado por 6, y ry
que son el rango a través de las zonas de analisis del iris.

[11] La salida de! filtro Gabor se demodula con e} fin de comprimir los datos.
Esto es hecho por la cuantificacién de 1a fase de informacion en cuatro niveles
para cada cuadrante posible en el cuadro del plano complejo, va que la fase de
la informacién, en lugar que ia amplitud de la informacidn proporciona
informacién més importante dentro de una imagen.

Cada bit h en un codigo del irfs puede ser considerado como una coordenada
de los cuatro vertices de una unidad cuadrada logica en el plano cornplejo. Sa
calcula mediante la evaluacién en una escala de analisis el signo de la parte
real como imaginaria de las proyecciones en la cuadratura de la imagen de una
regidn local de la imagen del ifis I{p, ¢} en e} particular filtro complejo 2D de
Gabor:

hRe =1if Re] g'iw(60’¢)e"(TG“P)R/WZQ"(ao“qs)zfﬁz[(p’ (’f))pdpdq'} =0,

p

g~ i0@—) o ~(ro—p)? fa? 5 —(Gp—p)?/ 52 I{p, $)pdpdg < 0, (15)

e"iw(gu“45)3—(7'0—13)2/“23"(90—4))2/32[(;)’ ¢)pdpdq§ =0,

e
X
w
I
o)
=N
=]
T
T
R

hpe = 0 if]m[ f e—im(ﬁa—¢}e—(ro~p32/aze—(Bo-qb)z/Bz[(p,¢)pdpd¢, <0,
st

Se realiza una cuantificacion de fase de la textura local de la sefial mediante la
aproximacion a un vértice (hg,, h;,,,)de una unidad cuadrada logica asociada
con e filtro.

HYRE) 1.0}

Fig. 7Demodulacién de pase por cuadratura
Tomado de: [20]
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De este modo se toma la fase que permite la codificacion de la informacién en
el ins, mientras que la informacion redundante se descarta, tal como la
iluminacion que se presenta por la compeonente de amplitud.

4.4.3 Log Gabor

Los codigos de Gabor tienen una serie de interesantes propiedades
mateméaticas. '?Una funcién Gabor representa un minimo en términos a la
propagacion de la incertidumbre en el espacio y la frecuencia espacial.

Cabor codes

¥mag.
fmap.

Frequensy
Frequency

Read
Rua

Spasz Spige

Fig. 8CodigosGabor. La informacion esta presentada por elementos que estan localizados tantc en ef
espacio como en ia frecuencia, E! area representads para cualquier elemento es constante, y el nimero
de elementos es también constante.

Tomado de: [10]

Matematicamente se desempefia perfectamente sélo en coordenadas
cartesianas, donde todos los canales de Gabor son del mismo tamafio en la
frecuencia Fig. 8, de modo que el codigo Gabor representa el medio mas eficaz
de empaque del espacio de informacion con un minimo de propagacion y por io
tanto un minimo de coincidencia entre las unidades vecinas tanto en el espacio
como en la frecuencia. Sin embargo, si se modifica la estructura basica del
codigo, permite una distribucion polar, que altera propagacion relativa y ia
superposicion de los vecinos.

La funcién Log Gabor responde a la frecuencia:

{:@&&‘z’lf"_ﬁﬁ} (18)
Gy, =€ 2log(k/wo)*

La respuesta en frecuencia es la Gaussiana en un eje de frecuencia de
registro. El aspecto importante de esta funcion es que, a diferencia de la

104 Field. “Relations between the statistics of natural images and the response properties of cortical
celis” Journal of the Optical Society of America, 1987
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1
1, forte [0,5) (7

YO=1_1 forte [%—,1)

0, otherwise

La funcion de escala ®(t) puede ser descrita por:

1, for t € {0,1) (18)

*0) = {0, for t & [0,1)

Haar wavelet tiene diversas y notables propiedades, 1. Cualquier funcion real
continua se puede aproximar por las combinaciones lineales de
o), p(20), p(41), ..., p(2%D), ... y sus funciones desplazadas. Esto se extiende
a esos espacios de funciones donde cualquier funcién en ella se puede
aproximar por funciones continuas. 2. Cualguier funcidn real continua se puede
aproximar por una combinacién lineal de la funcidn
constante,(t), Y(2t), Y(41), ..., P(2%c), ... y sus funciones desplazadas.

De las propiedades de las funciones de Haar, se deduce que la onda base es
cada vez més estrecha (reducida en escala) por potencias de dos. Cada onda
méas pequefia se fraduce en incrementos igual & su anchura, de modo que el
conjunto completo de wavelets en cualquier escala cubre completamente el
intervalo.

Debido a los bajos requerimientos de procesamiento, la transformada Haar se
utiliza principalmente para tratamiento de imégenes y reconocimiento de
patrones.

4.4.5 Filtro Laplaciana de la Gaussiana

Este operador esta compuesto por la accion conjunta de un filtro gaussiano y el
operador laplaciana. Es equivalente a convolucionar la imagen con la
laplaciana de una funcién Gaussiana bidimensional. El filtro se da como:

2
96 =_.,_1_ 1‘_._9_.” e—PZ/ZG'E (19)
202

Donde ¢ es la desviacidn esténdar de la gaussiana y p es la distancia radial de
un punto del centro del filtro.

El filtrado gaussiano es un filtro lineal suave, v de acuerdo a la funcion
Gaussiana se escogen los valores. Cada valor es reemplazado por un
promedio ponderado de pixeles vecinos tal que el pesc dado a cada vecino
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decrece monotonicamente con la distancia del pixel central. El filtro laplaciano
es una medida de la segunda derivada espacial de una imagen, donde se
destaca las regiones donde hay bruscos cambios de intensidad. Se aplica con
frecuencia a una imagen que previamente ha sido suavizada mediante un filtro
gaussiano, con el fin de reducir la sensibilidad al ruido. '

4.4 COMPARACION O RECONOCIMIENTO DE PATRONES

La planiilla generada en €l proceso de codificacidén tendra una métrica de
comparacién correspondiente gue da una medida de similitud entre dos
plantillas del iris. Cuando se comparan modelos de un mismo iris, esta medida
esta dentro de un cierto rango de valores, y esta comparacion es conocida
como intra-clase, de igual manera cuando se comparan plantilias de iris
diferentes, se consideran estas como comparaciones inter-clase. La validacion
de estos dos casos deben dar valores distintos y separados de modo que sea
precisa el disimil entre iris diferentes y la congruencia entre iris semejantes.

4.5.1 Distancia Hamming

La distancia Hamming da una medida de cuantos bits son iguales entre dos
patrones de bits. Al comprar patrones de bits X y Y, la distancia Hamming HD
se define como la suma de los bits no concordantes (suma de la OR exclusiva
entre X y Y), del niimero total de bits en el patron de bits.

Segin Daugman [4], la clave para el reconocimiento del iris es mediante una
prugba conocida como independencia estadistica, procedimiento que
virtualmente garantiza que cualquier codigo de fase de dos diferentes iris sean
comparados mediante el uso de la distancia fraccional de Hamming. Esta
prueba de independencia estadistica se fleva a cabo por un simple operador
booleano OR exclusiva (XOR) gue aplicado a 2048 vectores de fase que
codifican los bits de dos patrones de iris, enmascarado (AND) por los dos
vectores de mascara correspondientes evita que en las comparaciones no haya
influencia de artefactos ajenos al reconocimiento. El operador XOR @ detecta
discrepancias entre cualquier par de bits correspondientes, mientras que el
operador AND 1 asegura que los bits comparados, no sean corruptos por
cualquier pestafia, parpado, reflexién especular o cualquier tipo de ruido.
Mediante la distancia Hamming se mide la disimilitud entre cuaiquiera de los
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dos iris, y se denotan vectores de los codigos de fase como {codeA4, codeB}, ¥
los veciores de mascara se denotan como {maskA, maskB}.

D= l(codeA®codeB)NmaskANmaskBl| (20}
- [imaskANmaskBl|

Ei denominador corresponde al nimero total de bits de fase, sin contar aquelios
como ruidos, pestafias o reflexiones que se descuentan. El resultado de HD es
una medida de desemejanza. 0 es la comparacion perfecta.
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Fig. 10 Distribucién de 1as distancias Hamming de comparaciones de ifis
Tomado de: {20]
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CAPITULO V

DESCRIPCION DEL PROGRAMA

El presente capitulo, describe la exploracién y andlisis del desarrolio de un
sistema de reconocimiento de iris de coédigo abierto, desarrollado por Libor
Masek a fravés de la tesis denominada “Recognition of Human Iris
PatternsforBiometricldentification”, con el fin de verificar la singularidad det iris
humano y su funcionamiento como un sistema biométrico. De igual manera, se
detalla el funcionamiento del sistema que parte desde un analisis
pormenorizado de su cédigo, contextualizando su contenido a la teoria.

Este sistema de reconocimiento del iris parte de la salvedad y se presume que
las imagenes del irs va han sido obtenidas, de alli que los procedimientos de
captura o escaneo de la imagen no se consideran a continuacion.

En el codigo analizado convergen 17 subprogramas, los cuales se explican
minuciosamente, aunque se detallan aquellas técnicas gue revierten mayor
interés, por la precision de los algoritmos utilizados. No se abarca el amplio
espectro que contempla este abundante campo tedrico para poder centrarse
(inicamente en aguelios aspecios mas destacables. Se centra la descripcidn
del sistema en tener un concepto global del estado del arte, v se muestra un
conjunto de criterios que establecen unos principios de las técnicas utilizadas,
de modo que se perciba el panorama global del enfoque de acuerdo a las
discreciones de los tesistas.

El método consiste en un sistema de segmentacion automatica que basado en
la transformada de Hough, capaz de localizar la region circular del iris y pupila,
parpados y pestafias en oclusion, y las reflexiones debido a los contrastes en la
fluminacion. Esta region del iris se extrae y posteriormente se normaliza en un
blogue rectangular de dimensiones constantes, y finalmente se extrae la
informacion de fase a través de un filtro Gabor unidimensional cuya informacion
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singular se cuantifica para la codificacion en una plantilia biométrica,
consecuentemente pasa a una etapa de comparacidn para la identificacion de
patrones, mediante el célculo de la distancia Hamming.

5.1Etapas del modelo simplificado

Este sistema biométrico esta compuesto por un conjunto de fases o etapas que
como modelo se puede apreciar en el siguiente diagrama:

-

Sistema de Reconocimiento del
Iris

Fig. 11 Diagrama de Bloques del sistema Biométrico. Fuenie: Autores

Dentro detl estudio del método en el &mbito del reconocimiento del iris se centra
particularmente en tres etapas, 1. La extracciéon de caracteristicas, donde se
localiza y aisla la estructura del iris, detectando su limite exterior e interior, es
decir, la frontera entre la Esclerétida y la pupila respectivamente, sumado a la
eliminacion de ruidos como pestafias, parpados, reflexiones etc. 2. En la
generacion del modelo se procede a la normalizacion de la imagen vy la
codificacién de fos patrones extraidos. 3.L.a comparacién es la fase final, donde
se evalla la veracidad o concordancia entre las plantilias biométricas.

5.1.1 Estructura del Codigo

La estructura del codigo (ver Fig. 12), cuenta con 17 subprogramas
jerarquizados consecuentemente a las necesidades del procesamiento.
Partiendo del programa principal createtemplateiris, se parte a una primera
etapa del procesamiento flamada segmentacion auiomatica. En esta primera
etapa del sistema se aisia la region del iris de la imagen digital del ojo vy
tambien Jas areas de ruido como los parpados y las pestafias de oclusion,
procesc que se lleva a cabo estrictamente dentro de la subrutina o
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subprograma segmentinis, reconociendo que todo subprograma es toda seccion
de codigo ejecutada de forma (casi) independiente al programa principal.

Esta etapa es de amplia trascendencia porque permite adaptar la imagen a
procesar a los requisitos que posteriormente serédn necesarios para la
extraccion de caracteristicas.

En esta etapa se lleva a cabo la localizacion de los bordes propios de iris, tanto
en extremo, aquel que es fronterizo con la esclerétida, como el interno que
limita con la pupila. Paralelo a este procedimiento, se identifican las pestafias y
parpados que normalimente obstruyen la partes mas altas y méas bajas de la
region del iris. Mediante la subrutina findline, se desarrolia el algoritmo para
encontrar los limites de los parpados y excluye aquelias éreas que cubren la
region del iris. En este subprograma, el contorno de los parpados son
modelados como curvas elipticas considerando la forma esférica del ojo
basado en el contorno esperado en diferentes grados de su apertura. Los
parpados son detectados usando la transformada lineal de Hough.

Para la localizacién del iris se accede a la subrutina findcircle, procedimiento en
el cual se separa la parte del iris del resto de la imagen del ojo. Ya que es
necesario minimizar el procesamiento y posibilitar el uso de Ia transformada de
Hough para encontrar el contorno del iris y pupila sin perder informacion
relevante, es necesario simplificar y mejorar las condiciones de la imagen. Las
imagenes pueden presentar condiciones de contrastes pobres, de modo que
para mejorar esle escenaric se hace uso de la correccién gamma. El
subprograma adjgamma, compensa las variaciones pronunciadas de
iluminacion, por lo que se utiliza para mejorar vy realzar la calidad de las
imagenes Yy facilitar su posterior analisis y procesamiento.

Como los limites del iris pueden ser modelados aproximadamente como
circulos, se usa la transformada de Hough circular para localizarlo, pero
primero se aplica el detector de borde a la imagen binaria para generar el mapa
de bordes. Mediante el subprograma canny, se genera este mapa que s una
amplia gama de bordes dentro de la imagen que aplicado a un filtro Gaussiano
selecciona la mejor escala para el analisis de borde.
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El detector Canny envuelve tres pasos principalmente, encontrar el gradiente,
1a eliminacién de los no maximos, e histéresis del umbral. Usando el gradiente
de la imagen, los picos son localizados con la supresidn de no maximos
(subprograma nonmaxsup). Para un pixel en el gradiente de la imagen, y dada
una orentacion se interceptan y se conectan los bordes con los pixeles
vecinos.

El siguiente paso, histéresis del umbral (subprograma hysthrest), elimina los
bordes débiles por debajo de un umbral determinado.

E| resultado de la transformada de Houghesté condicionado por los parametros
del algoritmo de deteccion de bordes, por lo que si demasiados son hallados,
puede que exista una degradacion en el uso de la transformada y el resuitado
es que se encuentren circulos gue realmente no existan, por lo que seria
necesario recurrir a la comprobacién si el circulo detectado corresponde a la
pupita o el iris. El subprograma Houghcircle, toma la imagen del mapa de
bordes y realiza la transformada de Hough para encontrar los circulos de la
imagen. Todo el pre-procesadc anterior tiene como objeto aproximar tanio
como se pueda la imagen real al caso ideal en el cual la imagen binaria
contiene el circulo del iris y/o pupila. A su vez, el subprograma addcircle,
genera el trazo del circulo en la matriz de pesos del acumulador de Hough.

En una segunda etapa del procesamiento, donde ya aislado el iris se pasa a la
obtencién de la sefial, o el modelo del patrén que identifica al iris, para elio se
determina una plantilla mediante el proceso denominado normalizacion que
conlteva a la codificacién de la imagen posteriormente. Las zonas de analisis
del iris se establecen mediante el subprogramacirclecoordsque permite obtener
las coordenadas de circulo, radio y coordenadas del centro, aspecto que
permite establecer una referencia a la hora de normalizar el area esperada del
iris, ya que es posible que los cambios acusados del tamafio de la pupila
puedan en algln caso afectar a la posterior extraccion de caracteristicas def
iris.

Fl paso posterior es la normalizacion de la region del iris, llevado a cabo por el
subprograma segmentiris, y su funcién especifica es desenvolver la region
circular en un bloque rectangular de dimensiones constantes. En esta subrutina
se realiza un procedimiento matematico, donde se hace una transicién de
coordenadas cartesianas como la representacion de la imagen natural del iris,
a una representacion polar, gue es més facil de operar, y de ese modo permitir
ciertas comparaciones. La codificacion de la imagen se lieva a cabo para que
pueda ser extraida aquella informacién medular o relevante que define el
patrén del iris especifico. Este proceso se desarrolla accediendo al
subprograma encode, que genera la plantilia biomeétrica de la regién del iris
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normalizada, y también genera una mascara de ruido comespondiente. La
plantilia biométrica viene dada por la convolucion entre el patron de iris
normalizado y un filtro Gabor unidimensional (Subprograma gaborcornivolve), lo
que produce dos bits de datos por cada fase del modelo normalizado. El
proceso de codificacion a nivel de bits produce una plantilla que contiene un
numero de bits de informacion, y una mascara de ruido que corresponde a
areas corruptas dentro del patron del iris.

La plantilla generada en el proceso de codificacion tiene una métrica de
comparacion que da una medida de similitud entre dos plantillas del iris, y esta
se considera una tercera etapa de procesamiento. Concretamente comparacion
se realiza validando la distancia Hamming entre dos plantillas biométricas
mediante el subprograma gethammingdistance, de modo tal que se precise el
disimil entre iris diferentes y la congruencia entre iris semejantes.

La distancia Hamming se calcula entre las dos plantillas, pero desplazandolas
de derecha a izquierda (subprograma shiftbits), calculando el ndmero de
valores a partir de dichas rotaciones sucesivas.

5.1.2 Acerca del modelo de reconocimiento planteado

El cédigo precisa la estructura del sistema de reconocimiento biométrico
basado en el patron del iris ocular de una persona. Usa algoritmos de pre-
procesamiento de imagenes para extraer la mayor cantidad de informacion, vy
un amplic numero de técnicas son empleadas basadas en propuestas
principalimente de John Daugman, y los consecutivos estudios realizados por
otros investigadores, cuyos procedimientos estriban en la indudable
complejidad computacional.

La herramienta para el desarrollo del codigoes MATLAB®. Este software
cuenta con procedimientos rapidos y eficientes para realizar el aigoritmo.
MATLAB® resulta adecuado para el desarrollo de este tipo de aplicaciones y
provee de ia facilidad de contar con toolboxes en procesamiento de imagenes y
una metodologia de alio nivel en programacion. Los desarrolios solo se
implementaron a nivel de software, mas no se incluye Hardware para la captura
de la imagen.

Generalmente fodos los sistemas de reconocimiento del iris funcionan
capturando una imagen del ojo de una persona, y a partir de su textura,
generan el codigo de iris que luego es almacenado en una base de datos y
utilizado para fa identificacion. Particularmente este sistema propuesto, el
componente encargado del sistema de captura se obvia, a su vez se recurre al
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uso de la base de datos CASIA v.2 [22] disponible o de acceso libre, para la
prueba del algoritmo.

Fig. 13 Ejempie de Imégenes del s en CASIA-IisV.2. Arba: Ejempio Imagenes dei iris dispositivo 1.
Abajo: Ejemplo Imagenes de! iris dispositivo 2. Tomado de; Institute of Automation, ChineseAcademy of
Sciences (CASIHA)

CASIA Iris ImageDatabase Version 2.0 (CASIA-IrisV2), Incluye dos
subconjuntos de imagenes capturadas en dos diferentes dispositivos: irispass-h
(Fig.14a) desarrollada por OKI{23], y el dispositivo CASIA-IrisCamV2 (Fig. 14b).
Cada subconjunio incluye 1200 imégenes de 60 clases. Algunas estadisticas
de las caracteristicas de cada subconjunto esta resumidas en la Tabia 1. Todas
las imagenes son almacenadas en formato BMP.

a | b
Fig. 14 a. Camara de mano OKI Orispass-h. b. Camara de mano CASIA-lrisCamV2
Tomado de; hiip//www.chsria.ac.cn/english/lrisDatabase.asp
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\“\ Subset
device1 device2
Characterist\i‘“cs\k
Sensor OKI IRISPASS-h CASIA-lrisCamVv2
Environment indoor Indoor
Session one one
No. of classes 60 80
No. of images 1200 1200
Resolution 640480 640%480
Total A total of 2,400 iris images.

Tabla 1 Estadisticas de CASIA-ITisV2 .
Tomado de: hitp:/Awww.cbsr.ia.ac.cn/englishirisDatabase.asp

5.1.3 Descripcién del Algoritmo

El algoritmo consta de diversos subprogramas que determinan las
caracteristicas necesarias para el comrecto funcionamiento de! sistema, se
analizan analiticamente bajo tres focos conceptuales.

El programa principal createiristemplate.m (Ver Anexo lil) sirve para hacer
algunos célculos para ser utilizadas en las llamadas a subrutinas y para realizar
la entrada de datos. De igual manera dentro del programa se confirman
algunos parametros de entrada, que resultan constantes para su uso en todas
las rutinas de la seccion.

5.1.3.1 Segmentacion

La segmentacion del iris es un modulo esencial en el reconocimiento del iris
porque define la region efectiva usada para la extraccion de caracteristicas,

La estructura del cidigo, esta dispuesta con una funcidn especifica que
converge para dar solucién a aspectos tales como el realce y mejora de la
imagen, extraccion de caracteristicas, parametrizacién etc.

El subprogramasegmentiris. m(Mer Anexo V) realiza la segmentacién
automatica de la region del fris en una imagen. También aisla las areas de
ruido, como los parpados vy las pestafias en oclusion.

En este subprograma hace énfasis en la segmentacion de la imagen a través

de 3 pasos especificos:
a. Encontrar ios limites del Iris y pupila
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b. Encontrar el parpado superior e inferior
c. Eliminar las pestafias

5.1.3.1.1 Limites del iris y pupila

Para localizar el iris y la pupila es necesario modelar ambos elemenios, v la
manera mas facil es representarias mediante dos circulos conceéntricos, de
manera tal que el resultado después de ia segmentacion seran dos pardmetros
de circulos. Un método comin en el ambito de procesamiento de imagenes es
enconirar curvas parametrizables en imagenes para ello es necesario hacer el
analisis desde un mapa de bordes, mediante un filtrado caracteristico.

La estructura del codigo viene dispuesta con parametros preestablecidos y
constantes numéricas que permiten hacer el anélisis de acuerdo a la base de
datos de las iméagenes a analizar. El rango de valores del radio se establecid de
forma manual, para la base de datos CASIA, los valores del rango del radio del
iris son de 90 a 150 pixeles, mientras que ¢l radio de Ia pupila varia desde 28
hasta 75 pixeles.

A fin que el progceso de deteccion del circulo sea mas eficiente y precisa, se
realiza primero la transformada de Hough para el limite entre el iris y la
Esclerdtida, y después se realiza para el limite entre el iris y la pupila dentro de
la regidon del iris, en lugar de toda la regidén del ojo, ya que la pupila esta
siempre dentro de la regidn del iris.

Mediante un llamado de subrutina se accede al subprograma findcircle.m (ver
anexo Vi) que retorna las coordenadas de los circulos en la imagen del iris.

Para realizar la transformada de Hough implica en primer lugar el empleo de la
deteccion de bordes de Canny para generar el mapa de bordes. Para el limite
exterior entre el iris y la esclerdtida se dispuso el gradiente en direccion vertical,
mientras para el limite entre el iris y la pupila se ponderaron los gradientes
verticales y horizontales.

Para establecer el mapa de bordes, infervienen 4 fases especificamente:

Fase 1: Realce de la imagen, en esta fase se hace énfasis en el subprograma
adjgamma.m (Ver Anexo IX).Este programa de realce de ia imagen consiste en
la aplicacidn de un conjunto de t&cnicas cuyo objetivo es resaltar algunas
caracteristicas de inferés, en las cuales se consideran algunas operaciones de
realce como:
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o La reduccion de ruido de fondo en la captacion de una imagen. En este
caso lo que se pretende resaltar de la imagen es el contenido de la
misma, eliminando texturas que puedan estar presentes en el fondo.

» Elajuste de la intensidad y/o contraste.

= Realce de bordes. Se enfatizan las transiciones presentes en la imagen,
por ejemplo fronteras

Fase 2: Suavizado de la imagen, en esta fase se hace énfasis en el
subprograma canny.m (Ver anexo Xl).Este programa de suavizadobusca
reducir la canfidad de variaciones de intensidad entre pixeles vecinos. La
imagen del iris, generaimente con ruido presenta una serie de pixeles que
adquiere niveles de gris que no le corresponde, por lo que se emplea un filirado
espacial el cual se realiza considerando regiones de dimensiones mxnpixgles,
que es la ventana del filtrado. El proceso de filtrado, consisten en mover la
mascara de un punto a otro y calcular el nivel de gris en cada punto de la
imagen procesada.

Fase 3: Eliminacidén de los no méximos, en esta fase se hace énfasis en el
subprograma nonmaxsup.m (Ver Anexo VIIl).En este subprograma se realiza la
supresion de pixeles que presentan una maxima variacion de intensidad con el
fin de obtener pixeles que podrian considerarse como posibles bordes, de igual
manera se logra el adelgazamiento del ancho de los bordes, hasta lograr
bordes de un pixel de ancho.

Fase 4:Umbralizacion de Bordes, en esta fase se hace énfasis en el
subprograma hysthresh.m (Ver Anexc X). El umbralizado se realiza para
remover de la imagen que resulta del suavizado, informacion irrelevante para la
deteccion pupilar. El umbralizade limita los niveles de gris posibles en cada
pixel, de manera que, para la imagen de entrada que es de 256 niveles de gris
diferentes, a la salida solo se tiene 2, es decir, la imagen de salida es binaria.

5.1.3.1.1.1 Aplicacién transformada de Hough

Desde esta perspectiva se toma la imagen de mapa de borde, y realiza la
transformada de Hough para encontrar los circulos de Ia imagen,
especificamente a aquellos que se aproximen a la érbita del iris y la pupila.
Para la segmentacion automatica del algoritmo basado en la transformada de
Hough empleado, primero se genera el mapa de bordes calculando las
primeras derivadas de los valores de intensidad de la imagen del cjo y luego se
determina el umbral del resultado,
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En el mapa de bordes, los punfos se emiten al espacio de Hough para los
parametros de los circulos que pasan por cada punto del borde.

La ecuacion parameétricaEc. 21 de un circulo de centro (x,, y.) v radio R, se
aplica en la imagen, idealmente binaria, con la particularidad de saber, cuales
de sus pixeles pertenecen a un circulo o circulos de este determinado radio, y
aquelios valores que satisfagan la ecuacién, se grafican los puntos del circulo
con centre y radio en el espacio de la imagen.

(x - xc)z - (y “yc:)z = r? (21)

L
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Fig. 15 Transformada de Hough en ef espacio imagen para un radio estimado r=R, para puntos
pertenecientes a la circunferencia con radio R. Derecha; Espacio imagen, lzquierda: Espacio de
parametros
Tomado de: [13]

" En la imagen (Fig. 15), los pixeles del espacio imagen en
(21,10, (2, 71) ... (x4,7,) ¥ €n los cuales sus valores pueden o no pertenecer a
un circulo y, si pertenecen, su radio r es desconocido.A raiz de ello, se efectia
la transformada de Hough para cada uno de estos puntos con un radio r
estimado, de manera que, para cada punto (xq, yq) del espacio imagen, en el
espacio de parametros se tiene un circulo de radio r.

En el caso particular en que todos los puntos(xq,yq) del espacio imagen
pertenezcan a un circulo de radio R, en el espacio de parametros hay circulos
de radio r que tienen centros distribuidos en un circulo de radio R, y que se
interceptan en algunos puntos.Si » # R entonces no hay ningun punto donde se
intercepten todos los circulos, y la distribucidn no tiene un méximo absoluto,
por el contrario r = R, todos los circulos se interceptan en un punto de
coordenadas (a,:cq, bpio), tal que todos ellos satisfacen fa Ec. 21, y que define
el punto centro de la distribucion de la imagen del ojo.

PBIANCHETT 1, Arturo. COMASTRI, Silvia Ana. “Desarrollo de una metodologia para medir el didmetro
pupilar ocular a partir del procesado de imagenes conteniendo el ojo”. Universidad de Belgrano. 2008
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Mediante un llamado & subrutina se accede al programa houghcircle.m (Ver
Anexo XHY.

En el programa se tiene en cuenta que y ,
siendo las dimensiones de la imagen, y se considera que el
radio méximo que puede tener un circulo es . Se tiene en cuenta
radios y hay una capa para cada valor de  de modo
que el array consta de capas, y cada capa corresponde a una matriz de

Columnas

I

Fig. 16 lzquierda: Array Acumulador, Derecha: Transformada de Hough. Tomado de: Autores

En cada capa se acumulan los circulos que resultan de la transformacion de
cada pixel de interés sobre la imagen ubicados en , en un circulo de
radio en el espacio de pardmetros. El o los puntos del plano

en que se interceptan la mayor cantidad de
circulos de radio  tienen un valor méximo y corresponden a la ubicacion mas

probable del centro del circulo de radio  en el piano . Este procedimiento
se repite para cada radio (siendo y al finalizar con todos, se
tiene el array acumulador completo. Considerando todas las capas se halla
cada valor correspondiente a del array siendo fa

ubicacion del centro en ef plano

Asimismo, mediante el subprograma addcircle.m{Ver Anexo Xlil), se generan
los trazos del circulo sobre la matriz resultante de la transformada de Hough.
En el subprogramaaddcirclese define un array acumulador y se adhieren los
trazos sobre Ia imagen (Fig. 17) de acuerdo a los pesos de los maximos en el
acumulador de Hough.



Fig.17 Trazos en el contomno del ifs tras fa 'abl'iaaeiéﬁ ;ie :!‘a tréﬁ ada de Hough circular sobre la

imagen. Tomado de: [14]
5.1.3.1.2 Deteccién el parpado superior e inferior

Los limites de los parpados son modelados por arcos o parabolas, aungque
usualmente su forma real es un poco mas compleja, por lo que los pixeles en el
mapa de bordes no pueden hacer una representacion precisa del arco. De este
modo, es importante precisar que durante la busqueda del arco del parpado es
necesario no solo tener en cuenta estrictamente los pixeles en el mapa de
bordes, sino también aquellos pixeles en la vecindad de la forma de blsqueda.

Estos arcos pueden ser definidos por la Ec. 2 (Seccidén 4.2.1), sin embargo,
para facilidad en el procedimiento, usar una versién lineal en vez de una
parabdlica facilita el proceso, matematicamente hablando. La deteccion de
bordes de la imagen se hace necesaria obtenerla sdlo con la direccion det
gradiente horizontal, y esto se debe a que los parpados usualmente estan
alineados horizontalmente y también porque el mapa de bordes del parpado
dafiaria la frontera circular del mapa de borde del iris si se utiliza toda la
informacion de los dos gradientes, tanto vertical como horizontal.

Dentro del subprograma de segmentacion primero se halla las coordenadas del
parpado superior y posteriormente las del parpado inferior. Para ello primero se
aislan mediante una linea con la transformada de Hough lineal, etapa la cual se
lleva a cabo mediante el siguiente llamado a subrutina que accede al
subprograma findline.m (Ver Anexo V).

Este subprograma devuelve las coordenadas de una linea en la imagen
mediante la transformada y la deteccion de bordes de Canny para crear el
mapa de borde.La transformada lineal de Hough es implementada usando la
transformada Radon de Matlab®, la cual es una forma de ia transformada de
Hough.
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La transformada de Raddn es la proyeccion de la intensidad de Ia imagen a lo
largo de una linea radial orientado en un angulo especifico. Si theta es un
escalar, R es un vector columna que contiene la transformada de Radén de
theta en grados. Si theta es un vector, R es una matriz en la que cada columna
es la transformada de Radon para uno de los angulos de theta.

Si un maximo valor en la transformada de Hough es inferior a un umbral
establecido, entonces no se define ninguna linea, ya que esto corresponde a la
no oclusién de los parpados.

5.1.3.1.3 Eliminacion de Pestafias

{6] Es posible dividir las pestafias en dos clases: las separables y ias multiples.
Las separables son aquellas que se pueden identificar individualmente,
mientras que fas miltiples se Superponen unas a otras y no se pueden
distinguir. Para aislar las pestafias separables Gnicamente se calcula la
convolucion de la imagen con un filro disefiado especiaimente para ello,
mientras que las pestafias mdltiples se segmentan simplemente buscando
porciones de Ia imagen con cambios pequefios en los tonos de grises en dicha
porcidn.

Fig. 18 Deteccion de pestaiias mediante ef modelo de umbratizacion.
Tomado de: [14]
El algoritmo de deteccién de pestafas se desarrolla utilizando las intensidades
de nivel de gris de las imagenes combinadas con un criterio de conectividad.
Los valores de intensidad de nivel de gris se eligen como las caracteristicas y
la deteccidn se basa en un disefio de clasificacion Jjerarquica. El umbral se
obtiene mediante la estimacion del histograma de la textura del iris y el
histograma de las pestafias. El histograma del iris y de las pestafias se
modelan como distribuciones de Gauss, que debe ser la media y la varianza
estimadas. El histograma de la textura del iris se estima a partir del iris
localizado. Sin embargo, las pestafias que cubren la textura afectan el
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histograma del iris. Con el fin de eliminar el efecto de las pestafias, el valor
maximo det histograma se considera como el vaior medio de la textura del iris.
La vananza se estima entonces sélo a partir de los valores del histograma que
son mayores que la media con el fin de eliminar el efecto de pestafias que
cubren ¢l iris.

Normalmente, el area de la pupila y las pestaiias tienen los valores mas bajos
de intensidad. El valor medio del iris es superior a las dos areas y el valor
medio del resto de la imagen es mayor que la media de la textura. Teniendo en
cuenta que el valor medio de las pestafias se define como el maximo local que
produce 20 menor gue el valor medio de! ins. :

G kel 6 3

“ Tipsani / L:u'rm
Eyelash H "\\ Iris Texture
Higtogsam \  Histogram

/

Fig. 19 Estimado del histograma del Iris y pestafias por umnbralizacion. Tomado de: [14]

Esta definicidn del valor medio de las pestafias se basa en un proceso de
prueba y error para evitar la obtencion de valores que representen ia textura del
iris.

Las pestafias se detectan usando el filtro Gabor 1D, ya que la convolucién de
las pestafias separables con la funcién Gaussiana de suavizado resulta en un
bajo valor de salida. Tal filtro en el dominio espacial tiene la forma general
representada en la Ec. 5 (Seccién 4.2.3). Asi, si un punto resultante es mas
pequefio que el umbral, entonces este punto pertenece a una pestafa, v
matematicamente puede ser representado por:

FeY=G6{xu,0) <k, (22)

Donde el umbral es el valor predefinido y representa la convolucion.

De este modo, para aislar las pestafias se hace una simple técnica de
umbralizacion, porque ias pestafias son bastante oscuras comparadas con el
resto de la imagen del ojo.



5.1.3.2 Normalizacion

FaEsSi?:;i?;:;OZZ d?‘ ;;;z t’;;aab?}'o es Ia’ normalizacion del iris. La mayor parte de
coordonadas polares. ¥ 56 ac): rg;e estan! basadas en transformar el iris en
iris. Habttuaimente e!’ ins y fa i usualments omo proceso e d es:envoiver ¢

' pupita son dos contormos no concéntricos, por lo
que se hace necesario en el proceso de transformacion especificar un punto de
referencia para que de acuerdo a éste se determine la informacion radial y
angular, que son necesarios para dimensionar la imagen del blogue
rectangular. Dentro dal eantestn. aste punto son Jas coordenadas del centro y
radio de la pupila e iris. Para la normalizacion de las regiones del iris se empiea
una técnica basada en &l modeloRubberSheet deDaugman. El centro de la
pupila se considera como punto de referencia, y de igual manera los vectores

radiales de la regidn del ifs.

Mediante la siguiente llamada de subrutina se accede a la funcidn ©
subprograma normaliseiris.m(Ver Anexo XV) con argumentos de entrada, tales
como las coordenadas del centro y radio del iris y pupila respectivamente, 1a
imagen a transformar y constantes de normalizacion como 12 resolucion radial y

angular.

la dimension vertical de la representacion
de puntos seleccionados a través
as rectas que parten de un punto
lo que se proyactan en distintos
a resolucion de 20.

La resolucion radial, define
normalizada, en ofras palabras es el numero
de una linea radial. Una linea radial son line

en distintas direcciones, o radios de un circu
angulos. Para este caso concreto, se ha definido un

ar, define el numero de lineas radiales que va alrededor del

La resolucién angul
te 240.

ifis, simulando su forma concéntrica, de valor constan

______,__,_....—————-—-—-—*-*‘"‘"'Q

48 pixsts

cion al centro det fris.

de 10 pixeles, ¥ reschicion angular de

Fig. 20 a. Despiazamiento de la pupila en rela
n resolucion radial

40pixeles.
Tomado de: [3]

p. Esquema del proceso de normalizatién, co
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Los ejes de las coordenadas tienen como origen el punto de referencia, y sirve
para determinar la direccion y el sentido del cuerpo del rango de la imagen a
utilizar, pero frecuentemente existe un desplazamiento entre el ceniro del iris y
pupila debido a que no son concéntricos el uno del ofro, por lo que es
necesario calcular su desplazamiento a fravés de Ec. 23 en téminos del
angulo, tanto para el eje x como vy de la representacion.

« = 0§+ 0} (23)

Estas desviaciones se calculan simétricamente donde el desplazamiento del
centro de la pupila en relacion con el centro del iris esta dada por o,, 0y.

v = Jaf ’a32~a--r{2 4)

B = cos (7: — arctan (0—) - 9) (25)

Oy

Con

r'es la distancia entre el borde de la pupila y el borde del iris en un angulo 8
alrededor de la regién, yr; es el radio del iris. La Ec. 24 se conoce como
formuta de reasignacion del iris, y esta dada en funcién del angulo.

Es importante considerar que es necesario excluir valores dentro del limite de
la frontera entre el iris y la pupila e iris y esclerdtica, debido a pueden no
corresponder & regiones del iris, por lo que se les imprime ruido.

En el proceso de normalizacién es necesario calcular la localizacion cartesiana
de cada punto alrededor de la region circular del iris, para que en el proceso de
transformacién el re escalamiento de los pixeles sea constante y mediante
interpolacion, se extrae la intensidad de los valores en la representacion polar
normalizada.

Desde la region del irs, la normalizacion produce una matriz 2D con las
dimensiones horizontales de la resolucidén angular y las dimensiones verticales
de resolucion radial. Otra matriz en 2D es creada para marcar las reflexiones,
las pestafias y los parpados detectados en [a etapa de segmentacion. Con el
fin de impedir que la regién de datos corruptos fuera del irisen la representacion
normalizada,se descartan los puntos de datos que se producen a lo largo del
limite de la pupila o del iris.
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ng, 21 Imagen del Ifs normalizada usando la transformacion de coordenadas cartesianas a polares
Tomado de: {3}

5.1.3.2.1 Cedificacion

La codificacién se lleva a cabo a través de un filtro Gabor que permite que de
una imagen se pueda extraer su informacion en frecuencia, estimando la fuerza
de la frecuencia en ciertas bandas, y su orientacion en cada lugar de la imagen,
dando un resultado en el dominio espacial. Especificamente se fleva a cabo Ia
codificacidn de las caracteristicas mediante fa convolucion del patréon de iris
normalizado con el filiro 1D GaborLog-wavelet. El patron normailizado en 2D se
divide en una serie de sefiales 1D, a continuacion, estas sefales 1D son
convoiucionadas con el filtro 1D Gabor Wavelet.

Para el disefic del filtro es necesario proporcionar los parémetros que permita
la cobertura uniforme de la seccidn del espectro que se desea representar, y se
logra haciendo superposicidn de funciones de transferencia del filtro lo
suficientemente grandes como para que [a suma de estas funciones
individuales de un resultado que cumpla con la cobertura uniforme del
espectro. Asimismo, es necesario garantizar que las salidas de los filtros sean
independientes como sean posibles. El objetivo del filtro desde esta perspectiva
&s obtener informacidn acerca de la sefial deseada; si las salidas del filtro estan
altamente correlacionadas entonces el filtro es ineficiente por lo que no aportan
la mayor cantidad de informacién que deberian, y para lograr esta
independencia se debe superponer pocas funciones de transferencia.

Los parametros que se tienen en cuenta para el disefio del filtro son:

- Imagen a convolucionar

- Ndmero de filtros a usar

- L.ongitud de onda del filtro base

- factor multiplicativo entre cada filtro
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- Relacién entre la desviacion estandar de la Gaussiana describiendo ia funcidn
de transferencia del filtro Log-Gabor en el dominio de la frecuencia a la
frecuencia centrai del filtro.

La frecuencia maxima se fija por la longitud de onda del filtro de escala mas
pequefia, y estad controlada por el valor del paréametro del tamafio de onda
minima. El menor valor que se puede utilizar aqui es la longitud de onda de
Nyquist de 2 pixeles, sin embargo con esta longitud de onda se obtiene

aliasing.

La frecuencia minima es fijada por la longitud de onda del filtro de mayor
escala. Este se define implicitamente por el valor establecido en el nimero de
escalas del filtro, de igual manera por la escala de frecuencias en el centro de
los filtros sucesivos, v la longitud de onda de la escala mas pequefia.

El ancho de banda del filtro estd definido mediante la especificacion de la
relacién mediante la desviacidon estandar de la Gaussiana descrita por la
funcién de transferencia del filtro Log-Gabor.

Dentro del programa encode.m(Ver Anexo XVi),se accede al
subprogramagaborconvoive.m (ver Anexo XViljque hace la codificacion.

Para la construccion del filiro primero se calcula su componente radial, con
valores de frecuencia de 0 a 0.5, seguidamente se calcula el centro de la
frecuencia del filtro f, vy el radio normalizado del centro de la frecuencia del
plano rf;.

El filtro 1D Log-Gaboresta consfruido en un sistema de coordenadas polares en
el dominio de la frecuencia, Ec. 26, y sélo puede ser numeéricamente construido
en el dominio espacial via |la transformada inversa de Fourier.

{—log(fffa)z} (26)
LogGabor = elzlegte/fo)?

Donde f, representa el centro de la frecuencia del filtro, o determina el ancho
de banda dei fittro en la direccion radial.

Durante esta fase, la imagen del iris estd dividida en blogques m por n.
Consecueniemente la informacién de fase local en cada bloque es codificada
en codigos de 2 bits de acuerdo a las 4 ecuaciones propuestas en el modelo de
Daugman,Ec. 15 (seccidn 4.4.2), donde el patrén normalizado I{x,y), se
divide en una serie de sefales 1D y a continuacién, estas sefiales 1D son
convolucionadas con el filtro 1D Gabor Wavelet.
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Para generar la plantilla del iris, la imagen polar del iris es descompuesta en un
numero de sefales 1D donde cada fila comresponde a un anilio circular de la
region del iris. La direccidn angular es usada en vez de Ia direccidn radial que
corresponde a las columnas del pafr6n normalizado porque la maxima
independencia ocurre en la direccion angular. Estas sefiales 1D luego son
convolucionadas con el filtro Log-Gabor en el dominio de la frecuencia. La
plantilla del iris es una plantilla bit a bit que contiene un numero de bits de
informacion, y la mascara de ruido que corresponde a ias areas de ruido dentro
del patron del iris”.

c. d.
Fig. 22 a. Plantilfa del iris b. Méscara correspondiente ¢. y d. Pare real e imaginaria de la imagen del iris
convolucionada. Tomado de: [15]

Debido a la singularidad de la funcion Log-Gabor en el origen no se puede
construir una expresion analitica para la forma de la funcién en el dominio
espacial, sin embargo, el disefioc se reduce a filtros en el dominio de la
frecuencia y luego se realiza una transformada inversa de Fourier para ver su
apariencia. Su forma es similar a las funciones Gabor aunque se vuelve mucho
méas hitida a medida que el ancho de banda se incrementa (Ver Fig. 22).

En el dominio de ia frecuencia del filtro simétrico par esta representado por dos
valores reales de las funciones Gaussianas y el filtro simétrico impar esta
representado por dos valores imaginarios de las funciones Gaussianas, ambos
simétricamente colocados a cada lado del origen.

De acuerdo a la linealidad de la transformada de Fourier FFT, donde (A + B) =
FET{A) + FFT(B), se hace lo siguiente; Multiplicar la FFT del filtro impar

simétrico por i = 1 (Para hacerlo un valor real) y agregaric a la FFT del filtro
simétrico par. La funcion anti-simétrica del filtro simétrico impar se cancelara
con la comespondiente funcidn del filtro simétrico par, esto deja una sola
funcién (multiplicado por 2) en el lado positivo del espectro de frecuencias, asi
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en la construccion del filtro en el dominio de la frecuencia con una sola funcion
Log-Gabor en el lado positivo del especiro de frecuencia se puede considerar
que el filtro es la suma de FFT de los filiros simétricos par e impar. Al realizar la
convolucion multiplicando este filtro en el dominio de la frecuencia por la FFT
de la sefial (Plantilla del iris), se encuentra la convolucién simétrica par puesta
en la parte real del resultado y la convolucion simétrica impar permanece en la
parie imaginaria.
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Fig. 23 Funcién de transferencia final
Tomado de: hito:/Aveaw.case uwa edy su/~pklresesrchimailabins/PhaseConaruenoy/Docs/canvexpl him!

Devolver el resultado de esta forma es muy conveniente. Con los valores
complejos de la convolucidn resulta en la codificacién simultanea de la
magnitud y fase de los filtros en cuadratura (Ver Fig 7).

De este modo, las filas del modelo normalizado en 2D se toman como sefial de
1D, y cada fila corresponde a un anillo circular en la regidn del iris, de modo
que para cada fila de la sefial de entrada, se le aplica la convolucién con la
transformada, lo cual es un proceso iterativo.

Cada salida es una matriz 1D con los resultados complejos de la convolucion
valorados. Se aplica la transformada inversa de Fourier porque es necesario
obtener los datos en una representacion en el dominio espacial.

A continuacion en el subprograma encode se genera la plantilia biométrica de

la region del iris normalizado, y genera también la ma&scara de ruido
correspondiente.
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Tris Template

0100001011 1101010010101111019100101011010101010100
01001110001 1110111010001001100011011011080161 11 10

Fig. 24 Plantilla del Iris codificada. Tomado de: [3]

Cada filtro produce dos bits de datos para cada fasor. La salida de la fase de
cuantificacion es elegida de modo que al pasar de un cuadrante a otro, sélo un
1 bit cambia. Esto reduce al minimo el nimero de bits en desacuerdo. El
proceso de codificacion a nivel de bits produce una plantilla que contiene un
nimero de bits de informacion, y una mascara de ruido que corresponde a
areas corruptas dentro del patréon del iris.

Dado que la informacién de fase no tendra ningun sentido en regiones donde la
amplitud es cero, estas regiones también estan marcadas en la mascara de
ruido. El nimero total de bits en la plantilla indican los tiempos de resolucion
angular de la resolucion radial, 2 veces, multiplicado por el ndmero de filtros
usados.

5.1.3.2.1.1 Consideraciones filiro Log-Gabor

El filtro Log-Gabor fue propueste por Field en 1987. Sugiridé que las imagenes
naturales se pueden codificar mejor por filtros que tienen funciones de
transferencia Gaussianas cuando se ven en la escala de frecuencia
logaritmica, (las funciones de Gabor, tienen funciones de transferencia
Gaussianas cuando se ven en la escala de frecuencia lineal).
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Fig. 25 Funciones de fransferencia de Log-Gabor vistas en escalas de frecuencia lineal y Logaritmica.
Tomado de: {16]

Los filtros Log-Gabor tienen importantes caracteristicas. Por definicién los filtros
Log-Gabor no tienen componente DC. La funcién de transferencia de los filtros
Log-Gabor tiene una cola extendida en el extremo de alta frecuencia, lo que
indica que una imagen natural tiene una amplitud espectral que' cae
aproximadamente en 1/f, de modo que para codificar imagenes con tales
caracteristicas espectrales se debe usar filtros con espectros similares, de igual
manera puede codificar imagenes naturales mas eficientemente, donde las
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componentes de baja y alta frecuencia las representa adecuadamente desde el
punto de vista del procesamiento para la codificacion.

Un aspecto importante de la funcion Log-Gabor es que a diferencia de la
funcion de Gabor la respuesta en frecuencia es simétrica al eje. La ventaja de
L.og-Gabor es su uso en que los anchos de banda aumentan con la frecuencia.
Con los anchos de banda constantes las funciones de Gabor sobre-
representan las frecuencias bajas. En contraste, el mapeo de la informacion en
L.og-Gabor se propaga la informacién igualmente a través de las escalas.

En anchos de banda > a 1 octava, la redundancia entre las frecuencias bajas
se hace evidente, puesto que todos los filtros de Gabor recibe una entrada
significativa y redundante de las bajas frecuencias, las respuestas representan
una fraccion mas pequefia de la energia fotal. Las respuestas del filtro Log-
Gabor permite una representacion mas compacta que el filtro Gabor cuando los
anchos de banda son > a 1 octava.
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Fig. 26 Tres pares de cuadratura de Log-Gabor todas sintonizadas a la misma frecuencia, pero tienen
diferentes anchos de bandas. 1, 2 y 3 octavas respectivamente. Tomado de: [16]

Como se presenta en la Fig. 26, los tres pares en cuadratura del filtro Log-
Gabor presenta diferentes anchos de banda, pero todos sintonizados a la
misma frecuencia central, y se observa que a medida que aumenta el ancho de
banda, 1a nitidez del filtro también se incrementa
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5.1.3.3 Comparacion

Para la comparacion, la distancia de Hamming fue elegida como una métrica
para el reconocimiento, ya que son necesarias comparaciones entre bits. El
algoritmo de distancia de Hamming incorpora enmascaramiento del ruido, por
fo que solo se utilizan bits de menor peso en el célculo de Ia distancia de
Hamming entre dos plantilias de iris. Cuando se toma la distancia Hamming,
solo esos bits en el pairén del iris que corresponden a '0 'en las méscaras de
ruido en ambos patrones del iris, se utilizan en el calculo.

En el programa gethammingdistance.m (Mer Anexo XVHI) se calcula la
distancia Hamming utilizando s6lo los bits generados a partir de la verdadera
region del iris. Este programa devuelve la distancia entre las dos plantillas del
iris. Incorpora a su vez las mascaras de ruido, pero estos bits de ruido no se
utilizan para calcular HD.

Los argumentos de entrada del programa son las dos plantilias bioméfricas, vy
sus mascaras de ruido, sumado a la escala que define el nimero de filtros
usados para la codificacién de las plantillas y que se necesitan para la rotacién
de los bits.

La distancia Hamming se calcula entre las dos plantifias, y una plantilla se
desplaza a la derecha y a la izquierda, y se calcula el nimero de valores de la
distancia Hamming a partir de dichas rotaciones sucesivas. Este procedimiento
se realiza accediendo al subprograma shiftbits.m (Ver Anexo XiX), la cual su
funcion es rotar los patrones de bits del iris con el fin de proporcionar una mejor
coincidencia en cada rotacion de dos bits de izquierda a derecha, dado que
cada valor del pixel del iris normalizado da dos valores de bits en la plantilia.

Este cambio de bits en la direccion horizontal corresponde a la rotacion en la
region original del iris por un angulo determinado por la resolucién angular
utilizada. Con el fin de dar cuenta de las inconsistencias de rotacion, se
calculan los valores de la distancia Hamming, sélo los valores mas bajos se
toman, ya que estos corresponden a la mejor combinacién entre las dos
plantillas.

La formula de distancia Hamming se da como:

1 (27}

T NSV, Xn (OR)Yn

N
HD > X (XORY;(AND)Xn}(AND)Y;
fidh
=1
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Donde X; y ¥; son las dos plantillas de bits para comparar, y Xn;, Yn; son las
mascaras de ruido correspondientes a X; y X;, y N es el nimero de bits que
representa cada plantilla.

Templsts1 | 1000 1100 10 01 PM> ———
Tewplate | 001100100110 |
+=— Shift 2 bits left
Temptate | | 00 1100 10 01 10 ;
enpise 1| | Y | HD=0.00
Template2 | 00 1100100110 | /
—* Shift 2 bits right
Tewplstel | 011000110010 | ————
=2k

Template 2 [ 00110031001 10 |

Fig. 27 Proceso de rotacién. Un cambio se define como un desplazamiento a la izquierda, y un
desplazamiento a la derecha de una plantila de referencia. En este ejemplo, un filtro se utiliza para
codificar las plantilias, por lo que sélo dos bits se mueven durante un turno. La menor distancia de
Hamming, en este caso cero, enfonces se utiliza ya que esta corresponde a l[a mejor coincidencia enire
las dos plantilias. Tomado de: [3]

El ndmero de bits movidos durante cada rotacidn se da por dos veces el
numero de filtros usados, ya que de cada filtro se generan dos biis de
informacién de un pixel de la region normalizada. El nimero de cambios
requeridos para normalizar las incongruencias de rotacion se determina por la
diferencia de angulo maximo entre dos imagenes del mismo 0jo, y una rotacién
se define como un giro a la izquierda, seguido por un giro a la derecha.
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CAPITULO VI

IMPLEMENTACION

El iris humano es una estructura Unica en todo individuo e inalterable a lo largo
de la vida, posee informacién que identifica univocamente a una persona, y es
este particularmente el atributo de amplia utilidad en el analisis de ta biometria,
su caracter permanente e inalterable, sumado a que la probabilidad de
encontrar dos patrones idénticos lo hace objeto de estudioc de amplia
trascendencia.

El reconocimiento biométrico a través del iris se basa en detalles que presenta
la textura del iris, que son caracteristicas inherentes a su morfologia, y con una
textura altamente rica en detalles, origina que la cantidad de informacion que
presenta éste indicador biométrico hace que se requiera un procesamiento
amplio y exhaustivo, de alli que se de gran importancia a los algoritmos de
reconocimiento de patrones siendo parametros muy importantes a considerar
para obtener la informacién efectiva y se cumpla con el objetivo de verificacién
de la identidad.

En este capitulo particularmente se puntualiza la fase de segmentacion y
normalizacion efectuada, en la cual se implementan diferentes algoritmos Yy
métodos matematicos y de reconocimiento digital de imagenes soportados con
la teoria previa ademas basados en el sistema de reconocimiento de iris de
codigo abierto, desarrollado por Libor Masek a través de la tesis denominada
"Recognition of Human Iris Patterns for Biometric Identification” se implementa
un algoritmo en forma de codigo, el cual es aporte de los autores de este
documento, utilizando como herramienta el software MATLAB® y de manera
particular el toolbox de procesamiento digital de imagenes en donde se
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encuentran ya implementados algunos de los algoritmos ya mencionados
facilitando sensiblemente la programacion. Se detallan las diferentes etapas de
procesamiento. Las técnicas segmentacion se basan generalmente en
propiedades basicas de los niveles de gris, discontinuidad y similitud, es decir,
en meétodos en funcién de los cambios abruptos en los niveles de gris y en
areas de interes dentro de la deteccion de bordes en una imagen. Las técnicas
de normalizacién se basan en transformaciones geométricas a condiciones de
dimensiones constantes para un adecuado y cémodo tratamiento.

6.1 Segmentacién

Las tecnicas de segmentacion estan orientadas a la exfraccién mediante
algoritmos u ofros métodos, de objetos en una imagen digital de este modo la
segmentacion esta intimamente ligada al reconocimiento o interpretacion de
formas.

El cédigo de programa segmentacion.m (Anexo |) s un aporte de los autores
su objetivo fundamental es precisamente segmentar las regiones del iris y de Ia
pupila a través de los fundamentos tedricos previamente recopilados para un
posterior procesamiento. La figura 28 muestra el diagrama de fiujo
correspondiente a la etapa de segmentacion y de manera analoga el programa
segmentacion.m donde en primer lugar se mejoran las condiciones de la
imagen cambiando los niveles de intensidad de sus pixeles utilizando
transformaciones lineales y no lineales seguido a esto se implementa un filtro
de suavizado que reduce el nivel de ruido en la imagen y reduce también la
probabilidad de detectar falsos bordes. El algoritmo Canny, paso siguiente,
resuelve el reconocimiento de bordes en tres sub etapas; obtencion del
gradiente, eliminacion de no méximos y umbralizacion de bordes. Luego a
través de la transformada de Hough se afsla la region de interés de la imagen y
se aproximan los bordes o fronteras tanto del iris como de la pupila a
circunferencias que describen su forma casi por completo.
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intervienen 4 fases especificamente:
6.1.1 Fase 1: Mejora de la imagen.

Una funcién de intensidad actlia independientemente pixel a pixel en una
imagen, modificando su valor de intensidad. Comunmente el objetivo de la
carreccion de gamma es compensar las variaciones pronunciadas por lo que se
utiliza para mejorar la calidad de las imagenes y facilitar su posterior analisis y
procesamiento.
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Fig. 29 Funcién de Intensidad de la correccion gamma

El concepto anterior se puede utilizar para meiorar la calidad de imagenes, es
decir, la pendiente de la curva de intensidad para pixeles cercanos a Cero
(negro absoluto) es mucho menor que el valor de la pendiente para pixeles
cercanos a 255 (blance absoluto) Figura 29, de gsta manera se aumenta el
contraste y se facilita el posterior analisis y procesamiento de la imagen.

6.1.4.1 Transformaciones lineales

En una imagen en escala de grises con 28 niveles de intensidad con frecuencia
los valores de intensidad de sus pixeles (maximo y minimo) no corresponden a
255 y O respectivamente debido a las condiciones de luz y calidad en los
sensores al tomar la imagen o simplemente a las caracteristicas de los objetos
en la misma, con el objetivo de aprovechar por completo el rango de niveles de
intensidad y evitar reducir la resolucion en amplitud se aplica C 5y denominada
transformacion lineal de contraste en donde la intensidadde cada pixel se
espacia de acuerdo a un factor gue genera un aumento lineal de contraste:

_ [I(x,y) — min (28)

Coy = [ = min] * 285
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Fig.30 Imagen originaiI(x,y)color fojo, Transformacién lineal (x,y; color 2zul. Imagen ideal color verde
Fuente: Autores

Resolucion en amplitud = Valor de intensidad max — Valor de intensidad min

En la figura 30 se puede apreciar como Cix,y) modifica la resolucion en amplitud
de una imagen. Para la imagen original Iy serian 135 niveles de intensidad

Con el aumento del contraste en la imagen se facilita sensiblemente ia
diferenciacién de regiones en la imagen y por consiguiente el proceso de
segmentacion.
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Fig.31 Cédigo de programa transformacién lineal. Fuenie: Autores



El codigo de programa encargade de aplicar la transformacion lineal se
muestra en la figura 31, a su vez en la figura 32 se destacan los histogramas y
las imagenes resultado de aplicar este c6digo a la base de datos CASIA v. 2.0
donde se aprecia el aumento del rango dinamico que se traduce en un
aumento del contraste.

Fig.32 Histogramas transformacion lineal. Fuente: Autores

Se hace necesario resaltar que existen algunos pixeles con niveles de
intensidad ubicados a los exiremos del histograma que debido a su bajo
porcentaje en la imagen se suprimen, esto es, una imagen con tamafio
(480X640) posee un total de 307200 pixeles, 48 pixeles con un mismo nivel de
intensidad corresponden a 0,015% de la imagen, se toma este porcentaje como
despreciable y no se tienen en cuenta estos pixeles al aplicar la transformacion
lineal de contraste (figura 33). De esta manera se mejora notablemente el
resultado de la transformacion lineal, es decir, el contraste en la imagen
aumenta y se hace posible diferenciar con mayor facilidad las regiones en
imagen.
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Fig.33 Histograma niveles de intensidad despreciable. Fuente; Autores

6.1.1.2 Transformaciones no lineales

La transformacién por potencia se conoce como correccién de gamma, por la
letra griega en la expresién general:

Y
S=0C=*] (29)
39‘3 T
25} E
L)
2 EH o . ]
7 / S o & . " Garnant
’f-":r/ o / R e Ganimas3
0 / I et ,l',f, : 3 - Gammasd
(AT A < e Barhrtia= |
{ B d H ‘/‘ . " o
- / e -~ : - “(/ : e Gammirna=l 4
- -
- T
P S A . ;
0 Bl im 150 0
Enteada

Fig. 34 Curvas de correccién de contraste gamma para valores de gamma menores y mayores a 1.
Fuente: Autores

Para mejorar el contraste para niveles de gris tanto altos como bajos suele
usarse la funcion G[f(x,v)] = g(x,y) tal que (x,y) es la distribucion de niveles
de gris en todos los puntos de la imagen obtenida al finalizar todo este proceso.
Se fiene:

255 30
g(xry)zag's?)-(f(xiy))y ( )
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El comportamiento de la correccion de gamma obedece estrictamente al valor
de y. Si y < 1, se expande la region inferior del rango de entrada (tonos
oscuros) y se comprime la regién superior (tonos claros). Si y = 1 no se
moadifican los niveles de gris de la imagen. Si y > 1 se comprime la region
inferior del rango y se expande la region superior. Es conveniente gue el valor
de y dependa de la distribucion de niveles de gris de la imagen de entrada y de
las caracteristicas que se desean resaltar.

En una muestra tomada aleatoriamente de 50 imagenes de la base de datos
CASIA v. 2.0 se encontré que los niveles de intensidad tipicos de los pixeles en
la regi6n que comprende al iris tienen un valor de 55 a 85. Para encontrar el
valor de y més adecuado se asume para la ecuacion 30 un f(x,y) = 85 valor
del original del pixel y un g(x,y) = 100 valor del pixel aumentando el contraste
el cual se infiere, entonces:

255
Y
g y) = @5y (flxy)
100 = 255 85)Y
_(2551')'( )
1 109 0,85
0885y (g = O
y = 0,85

Ya con el valor de y se implementa el codigo de programa encardo de aplicar la
correccion de gamma figura 35, a su vez en la figuras 36 y 37 se destacan las
imagenes y sus histogramas resultado de aplicar este codigo a la base de
datos CASIA v. 2.0.

'_42 - newimS = npewin,”(0.81; ~«-]
I 43 - imgarma = newimd: i l
48 - g4=255./ (255, (0.8)); 255 Y i
| 45 — inganmasg4 . *imgamma; glzy) = (255}’}’(f( "’)) I
‘ ag l

47 ~ imgarmal=uints { imganceal ; '
L . _ i

Fig. 35 Correccion gamma. Fragmento de codigo programa segmentacion.m
Fuente: Autores
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e
Fig. 36 Correccion gamima
Fuente: Autores

De acuerdo al valor de y en el subprograma, se observa que para valores y<t
disminuyen los tonos oscuros y la diferencia entre valores de pixeles se hace
mas amplia lo que se traduce en regiones y bordes mas notorios. Al
implementar valores y>1 los tonos oscuros aumentan.

En la Figura 37 se muestra los histogramas de las imagenes en la figura
anterior, se aprecia como los niveles de intensidad de la imagen modifican su
valor, hacia la izquierda aumentan los tonos oscuros (cercanos a cero) y hacia
la derecha aumentan los fonos claros (cercanos a 255).

Ristegrama Imagen Orginad Histograma comeecion Gamma=0.2 Bistegrama cotecoion Gamnta= 25

[2Les] B

A0 A0

erel] 000

it o : g pR s 0

1] a0 s3] 150 200 =0 a 0 100 1580 250

Histegrams coneseion Gamrra=0.33 Histegrama cotreccion Garmma=l 5 Histagrama correccion Gamma=t.8

OO0

4D

2060

a

€0 G

[N}

Histograma cotrercian Qammas

Histugrama correccon Gamrmas 3.5

BLG0 {“

T

0 50 % w0 0 o I I

Fig. 37 Histogramas. Correccion gamma. Fuente: Autores
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Al tomar 1a region de la imagen en la que se tiene especial interés (Fig. 38) se
aprecia con mayor facilidad su comportamiento una vez se aplican los
diferentes algoritmos y transformaciones. La figura 39 muestra con mayor
claridad el efecto de la correccion de gamma en la zona que corresponde a la
ubicacion de del iris en la imagen, a través de estos histogramas es posible
descartar los valores de gamma superiores a 1 estos tienen el efecto de
aumentar los tonos oscuros dificultando asi la posterior segmentacion. Se
aprecia también que al utilizar un gamma de 0.8 la imagen se expande de tal
manera que la diferencia entre los niveles de intensidad se acentua que
corresponde con el y encontrado tedricamente.

tmagen Recortada - %f{stograma -

i

Histe

1000

Gamma=05

Gamma= 2 Gamraa= 35

) ]

o R B B AR
Fig. 39 Histogramas. Correccion garnma (imagen cortada}
Fuente: Aufores
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6.1.2 Fase 2: Algoritmo Canny

El algoritmo de Canny se fundamenta en la teoria de operadores de primera
derivada, extrae bordes y cierra contornos evitando posibles rupturas de los
mismos. Se divide en tres operaciones:

» Obtencion del gradiente (magnitud y angulo en cada pixel).

¢ Reduccién del ancho de ios bordes, obtenidos con el gradiente, hasta
lograr bordes de un pixel de ancho, “supresion no maxima”.

« Histéresis de umbral al resultado de supresién no maxima.

6.1.2.1 Suavizado de la Imagen
En primer lugar es necesario suavizar la imagen de entrada.

Las operaciones de suavizado son Utiles para reducir el ruido y efectos no
deseados que pueden estar presentes en una imagen, pueden ser causa del
muestreo, cuantizacién y transmisién, ¢ bien por perturbaciones en el sistema
como particulas de polvo en los sensores dpticos'®, en un sentido mas amplio
el suavizado mejora o corrige la calidad de |la imagen para su facilitar posterior
procesamiento.

E! principio de los filtros de media es establecer algin de tipo de operacion de
promediado en una ventana de vecinos de un punto o pixel determinado en una
imagen. En este caso se utiliza un filtro de suavizado Gaussiano, donde el
ndcleo es una Gaussiana 2-D, de media O y desviacion estandar o.

G(i,j) = e-(+i%)/20* (31)

Caracteristicas:

e Simetria rotacional. Tiene el mismo efecto en todas las direcciones.

+ El peso de los pixeles decrece con la distancia al centro |y en este caso
cero. Cuanto mas alejado esta el pixel menos significativo es.

« Preserva las bajas frecuencias y tiende a eliminar las altas frecuencias.

e El grado del filtrado es depende del valor de o. A mayor o mayor es el
suavizado de la imagen.

Desviacién estandar o

13 . s ar Y
Pajares, Gonzalo. Visidn por computador2® edicion.
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La varianza es una medida de dispersién que indica cuanto se alejan los datos
de una muestra o universo respecto a la media.

D 0 C k3 (32)
- n

L a desviacién estandar es una media de dispersion al igual que la varianza y se
define como la raiz cuadrada de esta expresada en la misma unidad que la
muestra.

o= (33)

En el filtro Gaussiano este parametro debe ser positivo e indica la amplitud de
la campana de gauss. Teniendo en cuenta que el valor de ¢ depende
basicamente de los datos evaluados en la imagen y que los niveles de
intensidad del iris v la pupila son sensiblemente diferentes a los demas pixeles
en ia imagen se reconoce una regic’m de interés Fig. 40 de tamafio (215x225) y
a partir de ella se obtiene ¢ = 4.4

(170250 § (175,26 | ... [(175,483; [ (173,485} "
(176,280} | (175281 | ... .. (176,484 | (176,485}
{388,260} | {388.26T) |........... {389,484} | £380.485}
(3902805 1 (380,261} | ... {380,484} { (380,485}
{215x228}
Y
*

Fig. 40 Imagen cortada (regién de interés)
Fuente; Autores

Es fundamental para este tipo de filtro la posicion de los pixeles, para un filtro
de tamafio 3X3 y 6=0.5 la mascara seria:

G(-1,-1) | G(-1,0) | G(-1,1) 0.0113 | 0.0838 | 0.0113

G(01) | 6(0,0) [G(01) | (i, j) = e-@+™20* | 0.0838 | 0.6193 | 0.0838

0.0113 | 0.0838 | 0.0113

G(1,-1) | G{1,0) | G(1,1)
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En la grafica se aprecia como los valores de G( 1,-1), G(-1,-1), G(1,1) y G{-1,1)
son los menos significativos en la grafica, ubicados a los exiremos de la
Gaussiana sobre -20 y 20 por el contrario G(0,0) es el valor mas significativo.

g

na=

orp-

26193 0.0838 D013

Fig. 41 Filtro gaussiano tamafio 3x3, 0=0.5. Valores por defecto. Fuente: Autores

Siendo principio del filro gaussiano operar los niveles de intensidad de cada
pixel en una ventana determinada de manera que la diferencia entre pixeles de
una ventana sea minima, es apenas légico que el resultado de este sea una
imagen difuminada como se aprecia en la Figura 41, en la cual, se elige el
tamafio de la ventana en funcion de o, es decir, tamafioc ventana=5c que
corresponde al 98.76% del area de la superficie delimitada por la curva
Gaussiana. Con un valor mayor de ¢ se tiene una ventana de mayor famafio y
por ende un filrado mas acentuado. El cddige implementado en la figura 42 se
plasma como resultado en la figura 43.

r i A |
51 -  gaussiand = fspaciali’gaussian’,28,5;:; T e
| 53 - imfd=imPilesr ( imgarmal, gaussiand) ;

;
[
i i
i P Tt L Y o |
1 G = e

.

[ 84 — imfd=doublis (imfd}

Fig.42 Fiitro gaussiano. Fragmento de codigo programa segmentacion.m
Fuente: Autores
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Fig.43 Resultado del fitro gaussiano con parametros: tamafio del filtro [§*sigma+1], sigma

Fuente: Autores

6.1.2.2 Obtencion del gradiente

Un borde en una imagen (transicién de oscurc a claro ¢ viceversa) se modela
como una rampa en jugar de un cambio brusco de intensidad, lo anterior como

resultado del muestreo.

La primera derivada es cero en las regiones de intensidad constante y tiene un

valor constante en las regiones de transicién de intensidad.

Imggen con Sordes

Perfi de intesidad de
una fnea horizaontat

Primera derivada

Segunda derivada

Fig. 44 Conceplo de primera y segunda derivada para extraccion de bordes

Tomado de: [13]
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Ei gradiente de una imagen f(x,y) en un punto (x,y) se define como un vector
bidimensional que es perpendicular al borde. Este tipo de derivada llamada
derivada direccional méaxima hace posible hallar la maxima razon de cambio de
una funcién de dos o mas variables en cualguier direccion, en este caso
particular vertical para las columnas y horizontal las filas.

Para cada pixel en la imagen de salida suavizada, se obtiene la magnitud y el
médulo del gradiente: Se obtienen dos imagenes de salida; de fa magnitud del
gradiente y del angulo del gradiente.

6 _[& ] [ 4
et =| | =[5 -
Gyl |2 ey Iiféﬁ%é?lféﬁl

La magnitud del gradiente puede tomar cualguier valor real y el angulo también
cualguier valor real entre 0° y 360°.

1m=ﬁ@+@ (35)

Gy
G(x,y) = tan"t—= (38)

Gy

Gragients X Gradienta ¥

Magritud de! gradienle Anquin del gradients

Fig. 45 Resultado del gradiente de ja imagen [36] sigma=5.
Fuente: Autores
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En la figura 45 se aprecia como G, {gradiente x) muestra la razéon de cambio
para el componente vertical, es decir, el cambio de valor si existe, en el nivel de
intensidad de pixeles entre las filas de la imagen. En G, (gradiente Y) se
observa este mismo cambio pero en este caso entre columnas. La magnitud
|G| combina los cambios en direccién horizontal y vertical en esta se observa la
imagen con amplios bordes, primera etapa de la segmentacion.

6.1.2.3 Eliminacion de los ho maximos.

Con las imagenes de magnitud y direccién del gradiente obtener una nueva
imagen I, como salida, considerar las cuatro direcciones di,d,,ds, d, que
cofresponden a las orientaciones 0°, 45°, 90° y 135° con respecto al eje
horizontal . Es necesario para cada pixel:
a) Encontrar fa direccién d;, que se aproxime a la direccién del gradiente.
b) Sila magnitud del gradiente es menor que al menos uno de sus vecinos
en la direcciond,, a ese pixel de la imagen I se le asigna el valor 0,
Iy(i,j) = 0 (supresidn); de otro modo iy (i, j) = Magnitud del gradiente.

La salida Iy es una imagen con bordes adelgazados.

El objetivo de la supresién no maxima es obtener bordes de 1 pixel de grosor al
considerar Unicamente pixeles cuya magnitud es méxima en bordes gruesos y
descartar aquellos cuyas magnitudes no alcancen ese maximo.

En primer lugar cada elemento de la matriz angulo del gradiente se aproxima a
0° 45° 90° 0 135° de acuerdo a su valor dispuesto en los intervalos 0° (0°-
22.5° y 157.5°-180°), 45° (22.5°-67.57), 90° (67.5°-112.5°), 135° (112.5-157.5")
(figura 46 a). A partir de las matrices magnitud del gradiente y angulo del
gradiente se toma para cada pixel A(i,j) (figura 46 b) el valor del angulo
correspondiente y se observa en esta direccién el valor de sus vecinos en la
matriz magnitud del gradiente si alguno de estos vecinos es mayor que el pixel
A(i,j) en esta posicién no se encontrara un maximo por lo cual se le asigna cero
al pixel A{i.j}=0, de ser este valor igual o mayor este pixel permanece igual.
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Fig. 46. Eliminacién de no maximos a} Rango de angulos b) Direccion de ios dngulos en la matriz
Fuente: Autores

Magnitud del gradienie £,

Eitminadtn de no madimes],

; |
Fig. 47 Resultado efiminacién de no maximos. Fuente: Autores

6.1.2.4 Umbralizacion de Bordes.

En el filiro Canny, la asignacion del umbral es quizas la parte mas importante,
ya que es indispensable evitar cualquier tipo de ruido en los bordes. La
umbralizacion utilizada en el operador Canny es conocida como histéresis y
consiste en la aplicacion de dos posibles umbrales, de manera que si existe
algtn valor que pertenece por encima def umbral superior es aceptado, de ofro
modo sera rechazado. Aquellos puntos que permanezcan entre los dos limites
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y que puedan ser conectados con vecinos seran aceptados, de esta forma se
evita que los bordes sean particionados, y que produzcan rotura.

La imagen Iy contiene normalmente méximos locales creados por ruido para
eliminar estos maximos:

a) Tomar como entrada Iy, la orientacion de los puntos de borde y dos
umbralest,y t,de manera quet, < t,.
b) Explorar todos los puntos de I, en un orden fijo

b.1) Localizar el siguiente punto de borde no explorado previamente,
In(i,j) = 0, tal que I, (i, ) > t,.

D.2) A partir de I,(i, ;) seguir ias cadenas de maximos locales conectados
en ambas direcciones perpendiculares a la normal del borde, siempre que
Iy > t;. Marcar todos los puntos explorados y guardar la lista de todos los
puntos en el contorno conectado encontrado.

c) La salida es un conjunto de bordes conectados de contornos de la
imagen, asl como la magnitud y la orientacion describiendo las propiedades
de los conjuntos de borde.

lLLa Figura 48 muestra el resultado de la etapa de umbralizaciéon donde se
aprecia como la variacion del mismo imprime falsos puntos de borde que
originan errores y aumentan el tiempo de procesamiento en etapas posteriores.
Es importante resaltar que el algoritmo Canny presenta como resultado una
imagen binaria con contornos abiertos y adicional a este es comn encontrar
algoritmos como Deriche y Cocquerez encargados de solucionar esta clase de
inconvenientes.

Con el pre-procesamiento anterior se tiene por objeto encontrar los bordes de
la imagen haciendo énfasis en el iris y la pupila aproximandose esta manera a
regiones descritas por circunferencias de forma anéloga aparecen bordes de
los parpados superior e inferior ademas de otras caracteristicas como las
pestafas.

Fig. 48 Histéresis de umbral a) £,=3.5,£,=1b) £,=2.5,t,=0.7. Fuente: Autores
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Fig. 49. Imagen de bordes resultado del algoritmo Canny. Fuente: Autores

En el toolbox procesamiento de imagenes se incluye como funcion ef algoritmo
Canny y a través del cual se implementa de manera rapida y se obtienen
resultados como el de la figura 49.

[

T {B¥,vhl = =dgeitimEd, ‘canny'y;

Fig. 50 Algoritmo Canny. Fragmento cédigo segmentacion.m
Fuente: Autores

6.1.3 Fase 3: Método de deteccién de circulos
6.1.3.1 Transformada de Hough

Una vez se tiene la imagen de mapa de bordes, se implementa la transformada
de Hough para enconifrar una circunferencia en la imagen que describa el
contorno del iris y posteriormente a través del mismo procedimiento el contorno
de la pupila. En primer lugar se define un espacio de parametros tridimensional
en donde se incluyen c,, ¢, y r (circunferencia con centro (cx, cy) y radio r) de
acuerdo a la ecuacion de una circunferencia.

(=)’ + -y =17 (37)

El espacio de parametros mencionado tiene un tamafo de (480X640X40)
(Filas X Columnas X Paginas) donde el nimero de filas y columnas dependen
particularmente del tamafio de la imagen y las péaginas del rango de radios
factibles de los diferentes iris de la base de datos encontrado manualmente es
de 90 — 130 pixeles. Luego se trazan circunferencias con centro (cx,,cy) y

radio r'en cada uno de los pixeles de borde guardando las coordenadas de ias
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circunferencias trazadas y a partir de estas se encuentra el punto de corte mas
recurrente entre ellas y se asumen las coordenadas de este punto como centro
de la circunferencia qgue describe el contorno de! iris.

{

Cargar mapa de |
' botrdes

Craar espacio i

de parametros !
I

h 4

/

_K\

Trazo de
circunferencias

/

/

I
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h A
/" Selaccionda ™
radios ¥ barrido
dela imagen de
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‘ an——y
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Encontrar
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guardan las
coordenadas de jas
circunferencias
trazadas{matriz)
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{id,jd) radio iris

i)

Fig. 51 Diagrama de Flujo Transformada de Hough. Definicién del contorno del iris. Fuente: Autores
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En la Fig. 51 se propone un proceso iterativo para la implementacion de la
transformada de Hough, en este se explican las fases y la impresion final del
proceso. Una vez concluido la etapa del pre-proceso de la imagen consistente
en realizar el umbralizado y [a operacion de morfologia que da como resultado
el mapa de bordes, se crea un espacio de parametros el cual contendra las
coordenadas de los puntos trazados sobre la imagen.

THILTLEY 01,23 01,3.3 1,445
¥ 12,1,3) 12,2,3y 12,5,37 18, 4,3)

Paginas 13.9,3: 3,2,3773.2.9) 12.4,0

TR TTEE T AT £.2,3 14,3.5) 1d4,4,5y

£Z,%,2y {2,2,2) zz,s,z;?g,i,z;
13,1, 13,2‘,2>13.‘3,2,\ 2,4, e

. e AT {‘1,.5_11 £,3,2r 14,3 2y 14,223 "‘_’ -

121,13 12,2,%8 17,3,%5 12,4, s
Cy F””'{ (3,1,% 63,218 13,3,91 13,4,13 e
i td, Y, T 4,2, % 04,3 ,%) 14,4, - -
i .

Columpas
C;'!_'
Fig. 52. Espacio de paramestros tridimensional. Fuente: Autores

La primera pagina en el espacio de parametros contiene Unicamente
circunferencias con el radio de menor valor, 90 pixeles, y se aumenta el valor
del radio progresivamente hasta llegar a la Gltima pagina. De esta manera cada
pagina tiene un punto de corte con mayor valor que posteriormente se evalta
para encontrar el valor del radio adecuando y las coordenadas (cx,,cy,)
correspondientes al centro del iris.

c

X

Fig. 53. Espacio de pardmetros tridimensional con radios 90 pixeles, 105 pixeles y 129 pixeles.
Fuente: Autores.
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Los trazos para definir los puntos de la circunferencia se evalian a través de un
proceso iterativo equivalente ai rango de radios determinado que para el chjeto
de estudio se ha definido como k en el codigo descrito en Ia Fig. 54, lo que se
ve reflejado en los trazos en cada pagina del modelo tridimensional del espacio
de parametros.

C e e T T T e e e e
jIatrizszeros (3, 407 ; o -

!

{Tor k=1:1:40

mopl=zeros (480, 6401 ;

o 15131:1:349
Lor J=131:1:509
for L=0:120

I

I

|

f

l

!

|

i fim{z*pif3j+{2*pi/3j*[LleD;:
i XEXe+RiTeos{fi) ; P

| FEFCH+klTsin{fi) ;
i X=Cerlin);
!

=

yEge1l (vl
mopi{v,x)=1;

L_ __E

Fig. 54 Fragmento codigo Transformada de Hough. Definicién de 1 semicirculo en el espacio de
pardmetros. Procedimiento para almacenar puntos de coincidencia. Fuente: Autores

Si bien es cierto, aguellos puntos que cumplen con las mejores coincidencias
en la imagen binarizada no pertenecen a la regién de la pupila y pestafias que
dentro del contorno regular de! iris tienden a distorsionar la textura del mismo,
se evita realizar trazos sobre esa Zoha, es asi, como se efectlian trazos a
ambos lados de la region del iris en arcos de 135° porque es necesario
mejorar y canalizar mejor los puntos de andlisis validos y en términos de
procesamiento el tiempo se reduce considerablemente.

Una vez se hallan almacenado las circunferencias una a una en el espacio de
parametros se halla la pagina que contenga el mayor nimero de coincidencias,
que determinara a su vez el valor de un punto de corte (centro del iris), y se
hallan las coordenadas del punto (1,7 = (u, w).
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Fig. 57 Transformada de Hough en la imagen binarizada. Fuente



Con las coordenadas del centro del iris, y conociendo el radio donde se halla la
mayor coincidencia, se realiza el trazo final sobre la imagen original. En la Fig.
58 plasma el codigo resultante donde ccl contiene los puntos descritos, ¥
mediante una operacion aritmética se realiza la adicion a la imagen original.

|rad=f:nd{matr13ii,:)ﬂmm3221:
r=rad+30;

e 1=0:1380

;
?
f
|
l
I
l

iﬁnﬁ
icclﬁuint&[ccl]:
|circulo=cc1+im;

e _

Fig. 88 Fragmento del cédigo. Trazo de la circunferencia con los puntos de mayor coincidencia. Fuente;
Autores

i
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l
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I
l
l
l
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Para la generacion del trazo en la contextura del borde de la pupila, vy
considerando que siempre el iris se va a encontrar dentro de Ia pupila, se
realiza todo el procesamiento anterior, asumiendo que ahora la ventana de
analisis es mucho menor, procedimiento que se ve reflejado en la Fig. 60.

Fig. 59 Transformada de Mough. Fuente: Autores
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Fig. 60 Diagrama de Fiuio Transformada de Hough. Definicion del contormo de la pupila. Fuente: Autores
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6.1.3.2 Método alternativo
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Fig. 61 Diagrama de Flujo. Modelado de contornos por método alternativo. Fuente: Autores

80



La mayoria de los trabajos utilizan la transformada circular de Hough para
detectar los parametros de la pupila y del iris en forma simultanea. Este método
es comun en el ambito de procesamiento de imagenes principalmente para
encontrar curvas parametrizables en imagenes; generalmente se comienza
creando una imagen binarizada aplicando un detector de bordes a Ia imagen
original.

Al igual que la transformada de Hough, el modelo alternativo planteado esta
condicionado por los parametros del algoritmo de deteccion de bordes, de
modo tal, que es necesario ajustar los parametros de este algoritmo de forma
que los circulos del iris y pupila se encuentren bien marcados en la imagen
resultante, y si bien es cierto, es usual encontrar bordes indtiles en la imagen
de bordes debido a la naturaleza misma del iris, el tiempo de procesamiento es
directamente proporcional a Ia cantidad de puntos de bordes detectados en la
imagen. Por esta razon, y sabiendo que el objetivo es volver lo mas eficiente
posible el algoritmo, se definieron ciertos condiciones para el procesamiento.

Para procurar un mejor tiempo de ejecucién del algoritmo, por agudeza
analitica se determiné achicar fa ventana de procesamiento, sabiendo que solo
en sélo cierto rango de Ia imagen se va a encontrar la informacion relevante y
condicionante para los pasos posteriores del reconocimiento, para ello,
tomando una muestra aproximada de 50 imagenes al azar de la base de datos
CASIA v. 2.0 se detallaron no sélo los tamanos del iris, sino también sus
coordenadas dentro dela imagen tomada para cada ojo.
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Fig. 82 Rango de tamafios del iris. Dados los resulfados de la muestra, sugiere que el tamafio del iris
varla entre un radio de 79 pixeles a 115 pixeles. Fuente: Autores
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Estos resultados de la muestra (Fig. 62) fueron sugerentes y condujeron a
determinar, que la minima ventana requerida para encontrar en todas las
imagenes al iris, siendo el tamafio de la imagen 840x480 es: en el eje de las
abscisas j = 115:525, en €l gje de ias ordenadas i = 115:365.

Ef primer pixel de la nueva ventana se presume como un centro, es asi como
los puntos fuera de la ventana se descartan porque segln los datos obtenidos
de la muestra resultante es improbable encontrar el iris en su tofalidad, de
modo que esos datos son irrelevantes para el analisis del objeto de estudio.

i,

115 525 640

115

480 |

Fig.63 Minima ventana reguerida para encontrar en fodas las imagenes ai iris. Fuente; Autores

En la propuesta alternativa al modelo de Hough, en cada pixel de la ventana
adquirida, se evalGan los radios, uno a uno, de acuerdo al rango encontrado
(Fig 62) y se realizan las pertinentes comparaciones con la imagen binarizada
(0 o 1), verificando si los puntos de los radios asumidos concuerdan con 1os
bordes pertinentes del iris, y en el pixel donde encuentre el mayor nimero de
concordancias con el radio r especifico real del iris, se almacena y se valida,
tanto las coordenadas del pixel como el radio en el cual se encontrd la mayor
correlacion, para el posterior trazo sobre la imagen en escala de grises.
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11

480 640

Fig.64 Método Alternative para encontrar parametros circulares del irfis y pupita. Fuente: Autores

Para hallar la pupila sin embargo, la ventana de busqueda se reduce ain mas,
ya que en todas las condiciones siempre la pupila se encuentra dentro del iris,
y conociendo ya las coordenadas del iris, se evalla el mismo procedimiento
anterior dentro de ese rango, y en los puntos donde se valide la mayor
coincidencia se reconoce y acepta el lugar posible de la pupila, y se grafica
sobre la imagen original.

6.1.3.3 Contorno del iris y pupila

Fig. 85 Efecto de considerar la pupila un clrcule: En algunos casos, ja pupila no es perfectamente circular,
por lo que af utilizar un modelo circular de segmentacién, algunas partes del iris son consideradas parte
de la pupila o viceversa, Fuente: Autores
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El algoritmo descrito da como resultado una circunferencia que aproxima el
contorno del irls y pupila, sin embargo, estos no necesariamente son una
circunferencia perfecta de modo tal que se pueden presentar desviaciones.
Dentro del programa no se tienen en cuenta estas desviaciones por lo que se
consideran parte del iris o la pupila, mas depende de cuan fina se haga la
segmentacién dentro de los umbrales en ambos bordes.

6.2 Normalizacion
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Fig. 66 Diagrama de Flujo Normalizacion. Fuente: Autores
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En el campo del reconocimiento del iris, generalmente todos los sistemas se
basan en los desarrolios propuestos por Daugman. Es asi, que la técnica
implementada se fundamenta en la técnica Rubber Sheet del mismo autor. Es
indispensable considerar, que para el proceso de normalizacién, no se tiene en
cuenta ningun punto de referencia, mas partiendo del borde de la pupila, se
realiza el desenvolvimiento del iris, sabiendo que sélo fa informacién relevante
se encuentra en esa zona. Para ello, conociendo el radio del iris y la pupila
matematicamente se establece exclusivamente nuestra zona de interés.

Considerando particularmente que los vectores radiales pasan a través de la
regién del iris, un nimero de puntos son seleccionados a través de cada linea
radial, para la experiencia, es el tamafio en pixeles del iris, medido desde &l
borde de la pupila, hasta el borde del iris. De igual manera, se define un
namero de lineas radiales en la regitn del iris y que abarca toda la region en

< . .y . . ” 21
términos bidimensionales, es asi como se definio en s de manera que con

incrementos espaciales de 1° se consideran los puntos sobre la imagen. El
reordenamiento espacial parte que cada linea radial equivaldra a una columna
en el espacio normalizado; mediante una conversién geometrica, y
considerando el angulo sobre el eje x y su distancia r al punto de referencia se
tendra una representacién en el plano rectangular, debido a:

x = rcos(8)
y = rsen(8)

Esta definicion se describe en el codigo implementado a continuacion:

Lirazsiil+l:

Sor 1=0iiir

wmassi+l;

f

|

|

I LrM=2%p3 2 (£1L/360)

! s ddp{iarp) feos (£iMN)
! gaidp+{s4rp) *san{LiH)
i wisperlin):

l

|

J

gi=cellig):
pivel=imivi,xi}:
ccinf{imag, fiman) *pixel;

end

z
i
%
i
s
i
!
i
i
i
[
!

Fig. 67 Fragmento del cadigo. Conversion geométrica coordenadas cartesianas a polares. Fuente:
Autores
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Es asi, que el proceso de normalizacién se caracteriza por calcular la
localizacion cartesiana de cada punto alrededor de la region circular del iris, es
decir, encuentra los puntos de Ias posiciones radial y angular del patrén del iris
para hacer ia representacion en un marco polar.

Fig. 88 Modelo de normalizacion de .Daugn’-la‘n. Fuente: Autores

Si bien es cierto, en este modelo de normalizacion, el tamafio de la plantilla
resultante va a depender directamente de la dilatacion de la pupila.

M

8
Fig.69 Iris normalizado. Fuenie: Autores

En la imagen en coordenadas polares, cada angulo del iris es representado por
una columna, por lo que esta regién equivale a un rectangulo en la imagen
polar; por otro lado, es de esperar que en el contorno del iris aparezca un poco
de ruido, que puede corresponder a la oclusion de los parpados y ha
remanentes de pestafas.

86



CAPITULO VII

RESULTADOS

Es importante resaitar que un resultado satisfactorio en una etapa cualquiera
del proceso corresponde también a un resultado satisfactorio en una etapa
previa. En la etapa de mejora de la imagen se resaltan aquellas regiones de
interés que se procesan posteriormente teniendo especial importancia al
implementar el algoritmo Canny. Se aprecia notablemente diferencia en los
mapas de borde para una misma imagen. En la primera de ellas Fig. 70a en la
cual no se efectiian algoritmos de mejora de imégenes convirtiendo este mapa
de bordes en una imagen no apta para el desarrollo correcto del algoritmo
comparando con la Fig. 70b en donde se reconocen los bordes del iris y de la
pupila.

Fig. 70 Mejora de la imagen. a. No se sfecian algeritmos de mejora de Ia imagen. b. correcta aplicacién
glgoritmos de pre-procesado. Fuente: Autores

Una vez implementado el algoritmo hasta la etapa de segmentacién (Ver Anexo
) se procede a evaluar su comportamiento para una muestra de 70 imagenes
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en escala de grises provenientes de la base de datos CASIA v. 2.0 generadas
a partir del dispositivo CASIA-IrisCamV2 con fines de reconocimiento del iris.

Fig. 71 Eficiente procedimiento de segmentacién. Fuente: Autores

Teniendo en cuenta que el iris y la pupila poseen una forma que no describe
perfectamente una circunferencia se entiende que existen espacios de pocos
pixeles que hacen parte de manera errénea del contorno definido por la
transformada de Hough, por lo que estos espacios no se tienen en cuenta para
definir que la segmentacién lo que produciria un resultado errado. En las
pruebas realizadas se obtuvo un resultado satisfactorio en 55 de las 70
imagenes que corresponde a un 78.5% de aciertos y a un 21.5% de imagenes
segmentadas incorrectamente.

lL.os principales problemas que se generaban se debia a la diferencia de
intensidades entre fa region del iris y de la pupila, por lo que el algoritmo de
deteccion de bordes era incapaz de hacer un eficiente reconocimiento, ya que
los parametros de umbralizacién para crear el mapa de bordesno eran los mas
acertados de modo que al aplicar la transformada de Hough sobre la imagen
binarizada resultaba pobre la coincidencia de los puntos reales sobre Ia
imagen, y de alli el grado de error.
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Fig. 72 Imagenes donde el algaritmo de segmentacién falla en localizar correctamente el iris, v se debe al
bajo contraste entre el iris vy la esclerotida. Fuente: Autores

Para la normalizacion los resultados demostraron ser satisfactorios, sin
embargo en el proceso de normalizacion se debe considerar varias salvedades,
entre ellas que el tamafio del plano rectangular polar, es decir, de la imagen
normalizada depende directamente a la dilatacién de la pupila, y sabiendo que
el tamafio de la pupila puede variar del 20% al 80% el pixelaje evidentemente
se modificara en gran manera de acuerdo al caso, pero siempre permanecera
constante las dimensiones de la imagen en relacion a las posiciones angulares
y que vienen enmarcadas en la direccion horizontal de la representacion.
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d.
Fig. 73 Resultados del proceso de normalizacion del iris. a. imagen 0003_000 base de datos CASIA v.
2.0 Device 1. b. imagen 0003_000 normalizada. c. imagen 0004_000 hase ds datos CASIA v. 2.0 Device
1. D. Imagen 0004_000 normalizada. Fuente: Autores

En esta etapa de normalizacién de igual manera se aprecia se aparecen zonas
de ruidos, que pertenecen a zonas de oclusion de los parpados y ha pestanas,

mas el filtrado de esta informacién no se considerd en este trabajo.
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TRABAJO FUTURO

Si bien es cierto, se ha presentado en este documento una fase inicial del
sistema de reconocimiento del iris, entre lo que se destaca la segmentacion y
normalizacion, como procedimientos ineludibles para alcanzar una satisfactoria
identificacion, sin embargo, existen un nimero de problemas que aln necesitan
ser direccionados. En primer lugar, la segmentacion no fue perfecta, ya que no
fue satisfactoria la segmentacion en el 100% de las muestras de imagenes
seleccionadas de la base de datos para la comprobacién, por ofro lado es
necesario implementar y elaborar [os algoritmos para la deteccion de ias
pestafias y los parpados, los cuales no fueron efectuados, mas éste
procedimiento es fundamenta! para la discriminacion de patrones innecesarios.

Es importante considerar que hasta la etapa de normalizacion, se ha terminado
la fase de pre-procesamiento, donde se reduce la informacién al maximo, y
unicamente se resaita la informacién congruente y especifica para el proceso
posterior, en el gue se enmarca la codificacion de la informacion relevante,
donde mediante la creacidén de plantillas biométricas se despliega la
informacion o banco de datos del patron del iris discriminante y necesaria para
el reconocimiento y el paso anexo, la comparacion, se genera un medida de
similaridad de las plantillas del iris y asi denotar una posible identificacion, de
acuerdo a los rangos de valores o informacion contemplada.

Para realizar operaciones en tiempo real es necesario agregar otra extension al
sistema, y es la interface de adquisicion de la imagen, lo que evita tener un
conjunto fijo de imagenes, y da la posibilidad de capturar en tiempo real al
cuadro de datos, |0 que mejoraria el tiempo y la tasa de reconocimiento.

Sin duda la mayor mejora que se puede realizar es mejorar el desempefio y la
velocidad del procesamiento. En la etapa de segmentacion se requiere un
intensivo requerimiento  computacional, inciuyendo el desempefio de la
transformada de Hough, aungue la velocidad no fue uno de los objetivos en el
desarrollo del sistema, se deberia considerar para la operacién en tiempo real
del sistema de reconocimiento.
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CONCLUSIONES

« En este proyecto se ha presentado un andlisis cuantitativo y cualitativo
sobre distintos algoritmos que abordan los procedimientos para la
identificacion del iris, que parte desde la segmentacion, normalizacion,
codificacion y comparacion.

e E! proyecto se situd en primera instancia en el estudio del ambito de la
biomeiria, focalizando su analisis en concretar procesos de
segmentacion de la imagen para la extraccion de caracteristicas del irls,
lo cual se explica rigurosamente marcando fas condiciones Yy
consideraciones por las gue este procedimiento es de vital importancia
dentro de todo el desarrollo del sistema, de alli el desarrollo e
implementacion del mismo.

e Para el andlisis de algoritmos se ha procedido a realizar ia
implementacién en una fase inicial del modulo de segmentacion y
normalizacion, inspirada en buena parte de la fliteratura actual, teniendo
como referencia algoritmos como la transformada de Hough vy
aproximaciones al modelo Rubber Sheet de Daugman, que aportan con
rigor un correcto funcionamiento a! sistema, donde se obtiene un alto
poder de discriminacion, y aguellas texturas gue incrementan el patrén
identificador se resaltan mediante diferentes algoritmos, que reducen
ruidos, ajustan la intensidad o el contraste de la imagen, realzan bordes,
localizan formas efc.

e En el &rea del procesamiento de imagenes existen un sin nimero de
algoritmos y métodos enfocados a la mejora de Iimagenes,
segmentacién, extraccion de bordes y regiones, reconocimiento de
formas y patrones. El algoritmo de deteccion de bordes Canny se
destaca entre muchos otros fundamentalmente por su versatilidad pues
es aplicado en imagenes con objetos de diferentes formas, en este caso
particular para encontrar los bordes circulares del iris y de la pupila
humana mostrando resultados notables, sin embargo, este criterio de
deteccién, no siempre evita la eliminacion de bordes importantes, por lo
que pueden aparecer falsos bordes y que puede forzar a que el
programa ejecute mayores funciones en el procesos posteriores.

e La transformada de Hough es un método utilizado para la deteccién de
contornos, puede enconfrar diferentes formas en una imagen en este
caso particular las circunferencias gue describen al iris y la pupila. Este
método requiere que el mapa de bordes de la imagen no contenga
ruidos y que solo se encuentren en él las regiones de interés, la
informacién obtenida se utiliza para deducir la ubicacién de los centros y
los valores de los radios, por titimo se lleva a cabo la deteccion de los
maximos, sin embargo, una de las desventajas de este método es la alta
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demanda de recursos computacionales, ¥ de igual manera, la precision
de los parametros obtenidos depende claramente de las fases previas,
de alli que virtuaimente en el plano de la imagen se desfase 0 s€
desplace el trazo sobre el o los puntos reales gue s€ quieren empatar.

La aproximacion realizada a la etapa de normalizacién demuestra que
los resultados en términos del tamano son dinamicos, y esta variacién
depende exclusivamente a la variacion del tamafio de a pupila respecto
al contorno geométrico del iris, asi es como en términos de [as
dimensiones, las plantillas normalizadas no seran constantes por lo que
variaran dependiendo del iris.

De acuerdo al analisis experimentado, €s importante definir que el
proceso de segmentacion es una etapa critica para el reconocimiento
eficiente del iris, ya que s alli donde se identifican las regiones donde
puede estar 0 nO deteriorada la imagen, €S decir, se puede hacer una
discriminacion de las texturas que no aportan al proceso de verificacion
y acentuar aquellas que hace que los patrones sean predominantes Yy
necesarios para una buena identificacion.

Todos los algoritmos estan sujetos a la desventaja de la complejidad
computacional, siendo bastante relevante el tiempo de computo, por lo
que en consecuencia a mayor capacidad de computo mejor el tiempo de
respuesta. Por otra parte, el tiempo estimado de procesamiento,
depende de calidad de la imagen y de los resultados de la fase de pre-
procesamiento.
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gd4=255./{255.~{0.33}));
imgamma=g4.*imgamma;

imgammal=uint8 (imgamma) ;

gaussiand = fspecial('g
YT crega un filtro Guss
imfd=imfilter (imgammal

r
ES8e aplica =1 filtro Gal

imf4=doubie (imf4) ;

[BW,th] = edge(imf4,’

“8e aplica el algori

Canny/

k1=k+50;
mopl=zeros (480, 640) ;

for 1=131:1:34%9 8¢ creaz la ventana en 1 {filas) {! 351
for 3=131:1:508 232 crea ls wventana en j
{(131:509}

yo=ij
RC=7}
mop=zeros (480, 640) ;

I=0:120

v ocentre {i,73)

ircunferencia con radio

o3
m
el
[l
@
Al
¢
]
N

Fi={2*pi/3)+{2*pi/3)*(L/120);
x=xctkl*cos (fi);y=vyvot+kli*sin{fi};
®=celil {x};
y=ceil {y};
mop (v, xi=1;

fi2=(5*pi/3}+(2*pi/3)* (L/120};
x=xctkl*cos (£i2);

98



y=yc+ki*sin{fi2};
x=cell {x);

o
o
[en
o)

y=ceil(y); al eée ¥
mop (y, x}=1;
end

. . imm M ot
circunferencias una a un

r
v = 3 ArAract
PECLO de paramatros

maxlxmax(max(mopl))
coincidencias (valor de
[u wl= flnd(mopl==maxl

2 .—/\1\\'(% ‘Vi‘/_-_‘s-f'!l’_i I

1

u—max(u)

w=max {w} ;
matriz{i, k)=maxl;
matriz {2, k}=ua;
matriz (3, k) =w;

¢

aend

maxZ=max {matriz{l,:});
) ==

rad=find{matriz (1, :})==max?);

r=rad+9%0; fRadio a travég de la
id=matriz(2,rad); sCoordenads en &l sie x del centro
del iris {w}

Jd=matriz (3, rad); tCoordenada en el sie v del centro
del iris {u}

col=zeros (480, 640) ;

idmax=max (id) ;
Jdmax=max (3d) ;
r=max{r);

idmin=min{id);
Jdmin=min (3d) ;

id=ceil {{idmax+idmin) /2);
jd=ceil { (jdmax+idmin}/2);

fori=0:360
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fi=2*%pi* (i/360);
r=jd+r*cos{fi)});
y=id+r*sin (fi};
xl=ceil (x};
vl=ceil (y};
cel{yl,xl)=255;

SNG

ccl=uint8{ccl};
circulo=ccl+im;

i f i T s
SROW (CLTCULS) ;

radiop=ceil (r*0.8);
radiopZ=ceil{r*0.2);

ib=ceil (id-{radiop/2}):
iff=ceil (id+ (radiop/2));
jb=ceil (jd~({radiop/2)};
Jff=ceil (jd+ (radiop/2});
matriz2=zeros(3,44);
for k=1:1:44
kZ=radiopZ+k;
mopZ=zeros {480, 640) ;
fori=ibi1:iff

for J=jb:l:3£f

if BW({i,j)==1

ye=ig
xwo=1;
nop=zaros {480,640} ;

Tor 1~=0:120

fi=(2%pi/3}+(2%pi/3)* (L/120);
x=xct+k2*cos (fi);
y=yc+k2*sin (fi);
x=celil (®);
v=cell (vy);
mop{y,x)=1;
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fi2=(5*pi/3)+(2*%pi/ 3} *(L/120);

X=xXCc+kZ2*cos{fiZ2};
y=yc+k2*sin (Fi2);

x=ceil (x);
yv=cell (y};

mopi{y,x)=1;

end

mop2= mopZ+ mop;

I

maxl=max (max {mop2) ) ;

u wl=find(mopZ==maxl):;
u=max {u) ;

w=max (w

g~

)
matriz2 {1, k) =maxl;
matriz2 {2, k)=u;
matriz2 (3, k)=w;
end
maxZ=max (matriz2 (1, :)}:
rad=find (matrizZ{i, :)==max2)};

rad=max (rad) ;
rp=radiopZ+rad;

idp=matriz2 (2, rad):
Jdp=matriz2 (3, rad);
cclp=zeros (48C,640);

idpmax=max (idp);
Jdpmax=max{jdp);

rp=max (rp) ;

idpmin=min (idp};
jdpmin=min (jdp)} ;

idp=ceil ({ (idpmax+idpmin) /2);
jdp=ceil ( {jdpmax+jdpmin) /2);

fori=0:360

Fi=2*pi* (i/360);
x=jdp+rp*cos(fi);
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y=idp+rp*sini{fi);

Xl=ceil(x};
yl=ceil {y};

celp(yl,x1)=255;

end

ccip=uint8{cclp);
circuleZ=cclptcirculo;
imshow (cirxculo)

r=r—rp;
ccln=zeros{r,360)};

far fil=0:1:360
fimas=Fil+1;

fori=0:1:r
imas=i+1;

fiN=2*pi* {£i1/360);
z=7jdp+ {i+rp) *cos (FiN);
y=idp+ (i+rp) *sin (fiN);
wl=geil (x);
vi=ceil{y}:;
pixel=im{yl,x1);
celn{imas, fimas)=pixel;
and
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