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habitualmente para evaluar y comparar este tipo de algoritmos. A partir de los resultados obtenidos, se realizaron 
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Observando las ventajas que puede proporcionar un 
sistema de identificación, surge la inquietud acerca del 
desinterés de las entidades que aún no se acogen a estos 
sistemas. En particular los centros penitenciarios, que son 
una de las instituciones del estado, donde se necesita 
tener un sistema de identificación de personas que sea 
confiable y rápido. Por esto, se propone la utilización del 
sistema biométrico con similares características al 
desarrollado en esta tesina, del cual se han demostrado 
resultados aceptables y en comparación con otros 
métodos biométricos presenta ventajas considerables. 

Análisis de algoritmos de reconocimiento biométrico. 

Implementación de algoritmos de reconocimiento 
biométrico. 

Comparación de resultados obtenidos. 

Mejoras sobre las implementaciones realizadas. 

Implementación de algoritmo final considerando las 
cualidades y mejoras de los algoritmos implementados. 

 

Aplicación de métodos que utilicen concurrencia o 
paralelismo en la implementación final desarrollada. 

Estudio de arquitectura e infraestructura necesaria para la 
implementación de un “cerrojo biométrico” considerando 
sistemas biométricos de tipo facial, de iris y huella digital. 

Estudio de algoritmo de procesamiento de imágenes 
utilizado para la obtención de la base Syn que permita 
realizar deformaciones sobre la imagen y permita preparar 
al sistema para intentos de fraude. 
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sistemas de reconocimiento del iris para lograr una mejor identificación de las 
personas privadas de su libertad. [MAG2010] 

Particularmente, en el Servicio Penitenciario Bonaerense (Argentina), hasta el 
momento no ha sido utilizado un método de identificación biométrica digital que 
permita la identificación de los individuos, y como consecuencia, se da la problemática 
mencionada anteriormente. Por este motivo, en esta tesina se busca analizar 
diferentes algoritmos de identificación biométrica de iris [DON2007], [LI2002], 
[XIA2008], a partir de este análisis se muestran los resultados obtenidos de las 
implementaciones desarrolladas, y se realiza una comparación sobre estos.  

 
1.3 Organización de la tesina 

En el Capítulo 2, se presenta una introducción sobre conceptos referidos a 
imágenes digitales. Estos conceptos serán utilizados en capítulos posteriores. 

En el Capítulo 3, se realiza una breve introducción al concepto de biometría y a 
los sistemas biométricos más comúnmente utilizados, presentando ventajas y 
desventajas de cada uno de ellos. 

En el Capítulo 4, se describe detalladamente el Reconocimiento Biométrico de 
Iris, describiendo las etapas fundamentales de este sistema. 

En el Capítulo 5, se desarrollan los algoritmos de identificación biométrica 
descritos en [DON2007], [LI2002], [XIA2008]. 

En el Capítulo 6, se muestran los resultados obtenidos de las 
implementaciones del capítulo anterior, y se realiza una comparación sobre estos.  

En el Capítulo 7, se busca obtener mejores resultados al de las 
implementaciones desarrolladas en el Capítulo 5 y, por esto, se describen las mejoras 
realizadas sobre cada algoritmo; presentando los resultados alcanzados. 

En el Capítulo 8, se describe la implementación final del sistema biométrico de 
iris desarrollado para esta tesina, el cual utiliza las mejores cualidades de los 
algoritmos estudiados en el capítulo anterior. 

En el Capítulo 9, se presentan las conclusiones generales. 

Para todas las pruebas realizadas se utilizaron las bases de imágenes 
provistas por Center for Biometric and Security Research (CASIA). 
[NCASIAIrisV12011] [NCASIAIrisV42011] 
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Capítulo 2 - Procesamiento de Imágenes 

2.1 Introducción 

En este capítulo se presenta una introducción sobre conceptos referidos a 
imágenes digitales, dividido en tres secciones. En la primera sección, se mencionan 
las técnicas de procesamiento de imágenes, como ser, técnicas de mejora basadas en 
el procesado de puntos, en el tratamiento de máscaras por medio del dominio de la 
frecuencia, entre otras. En la segunda sección, se describen diferentes técnicas de 
segmentación para extraer información de la imagen, mediante la detección de 
discontinuidades, detección de bordes (Transformada de Hough), umbralización, ente 
otros. En la última sección, se presenta el concepto de representación y descripción 
mediante las técnicas de esquema de representación y morfología. 

 
2.2 Definición de Imagen 

Una imagen natural capturada con una cámara, o cualquier instrumento óptico 
presenta una variación de sombras y tonos continuos. Las imágenes de este tipo se 
denominan analógicas y se refieren a una función de intensidad de luz f(x,y), donde x 
e y representan las coordenadas espaciales, y el valor de f en un punto (x,y) es 
proporcional al brillo de la imagen en ese punto.  

Se puede ver, mas detalladamente, a una imagen de la siguiente manera: el 
término imagen se refiere a una función bidimensional de la luz y su intensidad, a la 
que indicamos por f(x,y), donde el valor o amplitud de f en las coordenadas espaciales 
(x,y) es la intensidad (iluminación) de la imagen en este punto. Puesto que la luz es 
una forma de energía, f(x,y) debe ser estrictamente mayor que cero, y finito, es decir 
que:   

0 < f(x,y) < �                                            (2.1) 
 
Las imágenes cotidianas provienen, normalmente, de la luz reflejada por los 

objetos. Por lo tanto, la naturaleza básica de f(x,y) puede caracterizarse por dos 
componentes: 

1. La cantidad de luz incidente sobre la escena contemplada (componente de 
iluminación). Se indica por i(x,y), y su rango de valores es: 0 < i(x,y) < �. 

2. La cantidad de luz reflejada por los objetos de la escena (componente de 
reflectancia). Se indica por r(x,y), y su rango de valores: 0 � r(x,y) � 1, donde 
el 0 es la absorción total, y 1 la reflexión completa. 

Por lo anterior, f(x,y) puede verse en la fórmula 2.2, como el producto de 
ambas componentes: 

f(x,y) = i(x,y) r(x,y)                                     (2.2) 
 
Para que una imagen analógica pueda ser procesada por una computadora, se 

debe digitalizar. Esto es transformar la imagen analógica a otra discreta, y es el primer 
paso en cualquier aplicación de procesamiento de imágenes digitales.  

Una imagen digital es una función f(x,y) que se ha discretizado tanto en las 
coordenadas espaciales como en la intensidad de luz. Una imagen digital puede 
considerarse como una matriz de un número finito de elementos en donde los índices 
de fila y columna identifican un punto de la imagen, y el valor del correspondiente 
elemento de la matriz indica el nivel de brillo en ese punto. Los elementos de una 
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distribución digital de este tipo se denominan elementos de la imagen, o más 
comúnmente píxeles. 

 
2.2.1 Imágenes binarias 

Cada píxel de la imagen es blanco o negro. Los tonos intermedios (grises) se 
pueden simular ordenando los píxeles blancos y negros de una manera particular 
conocida como “dithering”. 

 
2.2.2 Imágenes en escala de grises 

La intensidad en una imagen en escala de grises, es denominada nivel de gris 
(l), y tendrá un limite inferior mayor que cero (Lmin), y un limite superior finito (Lmax). 
Al intervalo entre estos dos límites se lo llama escala de grises. Una practica habitual 
consiste en desplazar este intervalo hasta que el limite inferior sea cero (Lmin = 0), 
quedando el intervalo [0,L], donde el valor 0 se considera como negro, y L como 
blanco. Todos los valores intermedios corresponden a tonos de gris que van del negro 
al blanco. 

 
Imagen en color 

Una imagen digital en color se genera con sus componentes R, G y B por 
síntesis aditiva. Así pues, la imagen en color se compone de 3 imágenes, la que 
contiene la parte roja, la verde y la azul. Cada una de ellas es una imagen en escala 
de grises. La suma de las 3, por síntesis aditiva, compone la imagen final. Existen 
diferentes modelos de color, que no serán tratados en el contexto de este trabajo. 

 

De aquí en adelante, cuando se hable de imágenes, se estará haciendo 
referencia a imágenes en escala de grises. 

 
2.3 Procesamiento de Imágenes 

Las etapas fundamentales que se deben realizar para el procesamiento de 
imágenes son las siguientes: 

a) Adquisición de la imagen: es la primera etapa del proceso, y se refiere a la 
adquisición de una imagen digital. Para esto se necesita un sensor de 
imágenes y la posibilidad de digitalizar la señal producida por el sensor. Si la 
salida de este (por ejemplo una cámara) no es digital, puede emplearse un 
convertidor analógico-digital para digitalizarla. 

b) Preprocesamiento: es la etapa que le sigue a la adquisición, y su función 
básica es la de mejorar la imagen de forma que se aumenten las 
posibilidades de éxito en los procesos posteriores. 

c) Segmentación: consiste en dividir una imagen de entrada en sus partes u 
objetos constituyentes. En general, la segmentación es una de las tareas 
más difíciles del tratamiento digital de imágenes.  

d) Representación y descripción: de la etapa anterior, se obtienen los datos de 
píxel en bruto, por lo cual, en esta nueva etapa, se deben convertir los datos 
de alguna manera adecuada para su procesamiento por computadora. Como 
primer paso, se debe decidir la representación de los datos: como un 
contorno, como una región completa, o bien una combinación de ambas. El 
segundo paso para lograr dicha transformación, es especificar un método 
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para describir los datos de forma que se resalten los rasgos de interés. La 
descripción, también llamada criterio de selección, consiste en extraer rasgos 
con alguna información cuantitativa de interés o que sean fundamentales 
para diferenciar una clase de objetos de otra. 

e) Reconocimiento e interpretación: el reconocimiento es el proceso que asigna 
una etiqueta a un objeto basándose en la información proporcionada por sus 
descriptores. La interpretación implica asignar significado a un conjunto de 
objetos reconocidos. 

 
Generalmente, se tiene información de algún tipo sobre las imágenes que se 

deben tratar. Esta información se encuentra en lo que se denomina base de 
conocimiento, cuya complejidad y cantidad varía según la aplicación. Dicha base no 
solo interviene en cada una de las etapas mencionadas anteriormente, sino que 
también se utiliza en la interacción entre estas, como se muestra en la Figura 2.1. No 
siempre se utilizan todas estas etapas, al igual que no siempre se tiene una base de 
conocimiento. 

 

Figura 2.1 - Etapas fundamentales del procesamiento digital de imágenes 
 
 

2.4 Adquisición  

2.4.1 Introducción 

Las imágenes que interesan en esta tesina, son aquellas generadas por 
combinación de una fuente de iluminación y por la reflexión o absorción de energía de 
los elementos (u objetos) que la escena muestra en la imagen. Por ejemplo, la 
iluminación puede ser originada por distintas fuentes de energía electromagnética 
como radar, infrarroja, o rayos X. Dependiendo de la naturaleza de la fuente de 
energía, ésta es reflejada desde o a través de los objetos.  

En la adquisición de una imagen digital, se necesita un sensor de la imagen y 
la posibilidad de digitalizar la señal producida por este. El sensor transforma la energía 
entrante en voltaje, mediante la combinación del poder eléctrico de entrada y la 
sensibilidad del sensor al tipo de energía detectado; esto produce una señal de voltaje 
que es digitalizado como respuesta. Así, se puede obtener una imagen digital a partir 
de una imagen “continua”.  

 
Imágenes obtenidas con luz infrarroja  

La luz es la clase de energía electromagnética radiante que puede ser 
percibida por el ojo humano. En un sentido más amplio, el término luz incluye el rango 



 

- 12 - 

entero de radiación conocido como el espectro electromagnético, el cual se muestra 
completo en la Figura 2.2. 

 

 
Figura 2.2 - Espectro Electromagnético 

 

Se denomina espectro visible, a la región del espectro electromagnético que el 
ojo humano es capaz de percibir. A la radiación electromagnética en este rango de 
longitudes de onda se le llama luz visible o simplemente luz. No hay límites exactos en 
el espectro visible; un típico ojo humano responderá a longitudes de onda desde 400 a 
700nm aunque algunas personas pueden ser capaces de percibir longitudes de onda 
desde 380 a 780nm. 

La radiación infrarroja (radiación térmica o radiación IR) es un tipo de radiación 
electromagnética de mayor longitud de onda que la luz visible, pero menor que la de 
las microondas. Consecuentemente, tiene menor frecuencia que la luz visible y mayor 
que las microondas. Su rango de longitudes de onda va desde unos 0,7 hasta los 300 
micrómetros. La radiación infrarroja es emitida por cualquier cuerpo cuya temperatura 
sea mayor que −273,15 grados Celsius. 

Los rayos infrarrojos se utilizan en los equipos de visión nocturna cuando la 
cantidad de luz visible es insuficiente para ver los objetos. La radiación se recibe y 
después se refleja en una pantalla. Los objetos más calientes se convierten en los más 
luminosos.  

Particularmente, el sensor infrarrojo es un dispositivo electrónico, capaz de 
medir la radiación electromagnética infrarroja de los cuerpos en su campo de visión. 
Todos los cuerpos reflejan una cierta cantidad de radiación; esta resulta invisible para 
nuestros ojos pero no para estos aparatos electrónicos, ya que se encuentran en el 
rango del espectro justo por debajo de la luz visible. 

Los sistemas de reconocimiento de iris, funcionan, en general, con imágenes 
recogidas utilizando una luz en el espectro cercano al infrarrojo (en el rango de 700-
900nm). Normalmente, el iris se ilumina con una fuente de luz infrarroja y se captura 
mediante un filtro infrarrojo para reducir el efecto de la luz ambiente. Con este tipo de 
iluminación, se pueden apreciar de mejor manera los patrones que conforman el iris; 
además, se utiliza para tomar imágenes cercanas a 1m de distancia, ya que no es 
molesta para el ojo humano. 

 
2.4.2 Muestreo y Cuantificación 

Para llevar a cabo la digitalización, intervienen dos procesos: muestreo y 
cuantificación. 
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Imagen Oscura Imagen Brillante 

 
  

 
 

Imagen bajo contraste Imagen alto contraste 

   
 

Figura 2.3 - Histogramas correspondientes a 4 tipos de imágenes 

 
Ecualización de histograma 

La ecualización del histograma consiste, muy básicamente y a grandes rasgos, 
en una expansión del histograma de la imagen, dotando al mismo de mayor linealidad 
y haciendo que éste ocupe el ancho del espectro de tonalidades de grises por 
completo. 

Sea r una variable que representa los niveles de gris de la imagen a mejorar. 
Supongamos que los píxeles son cantidades continuas en un intervalo [0,1], con r = 0 
representando al negro, y r = 1 representando al blanco. 

Para cada r del intervalo [0,1], obtenemos un nivel s, por medio de la siguiente 
transformación: s = T(r), donde se verifica: 

(a) T(r) es de valor único y monótonamente creciente en el intervalo [0,1]. 

(b) T(r) toma valores en el intervalo [0,1], para r perteneciente al mismo 
intervalo. 

La función de transformación inversa de s a r se indica por: r = T-1(s) para s en 
[0,1], donde T-1(s) también satisface las condiciones (a) y (b) con respecto a la variable 
s. 

Siendo pr (r) la función de densidad de probabilidad de que aparezca el nivel de 
gris r en la imagen, se obtiene que, la Función de Distribución Acumulativa de r (CDF), 
la cual esta dada por la fórmula 2.6. 

                                                                                             r 

�prw dw   0r1 
                                                                                0 

(2.6) 
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2.6.2.3 Filtro Homomórfico 

Una imagen f(x,y) puede expresarse en término de sus componentes de 
iluminación y reflectancia, como se lo define en la sección 2.2, y se lo puede definir 
como se muestra en la fórmula 2.25. 

f(x,y) = i(x,y)r(x,y) (2.25) 

por lo tanto, es deseable poder separar ambas componentes en una imagen. 

Como la transformada de Fourier de un producto de dos funciones no es 
separable, se debe definir la función, dada en la fórmula 2.26.  

                                                    z(x,y) = ln(f(x,y))  

                                                              = ln [i(x,y)] + ln [r(x,y)] 
                          (2.26) 

y luego obtener:  

Z(u,v) = I(u,v) + R(u,v) (2.27) 

donde I(u,v) y R(u,v) son la transformada de Fourier de ln(i(x,y)) y ln(r(x,y)), 
respectivamente. 

Si se procesa Z(u,v) por medio de un filtro cuya función sea H(u,v) entonces, de 
la fórmula 2.18, se obtiene: 

                                           S(x,y) = H(u,v) Z(u,v)  

          = H(u,v) I(u,v) + H(u,v) R(u,v), 
(2.28) 

donde S(u,v) es la transformada de Fourier del resultado. 

En el dominio espacial, se define la fórmula 2.29: 

s(x,y) = i´(x,y) + r´(x,y) (2.29) 

donde i´(x,y) y r´(x,y) son las transformadas de Fourier inversa de {H(u,v) I(u,v)} y 
{H(u,v) R(u,v)} respectivamente. 

Como z(x,y) es el ln(f(x,y)), entonces para obtener g(x,y) (la imagen mejorada) 
se debe aplicar la función inversa a s(x,y).  

                                                   g(x,y) = exp[s(x,y)]  

                                                             = exp[i´(x,y)] · exp[r´(x,y)]  

                                                             = i0(x,y) r0(x,y), 

(2.30) 

siendo i0 el componente de iluminación de la imagen de salida, y r0 el componente de 
reflectancia. 

En resumen, los pasos son: 

1. Teniendo f, se aplica el ln, obteniendo z; 

2. Se aplica a z la transformada de Fourier, y se obtiene Z; 

3. Se multiplica a Z por H, y se obtiene S; 

4. Se le aplica la transformada de Fourier inversa a S, y se obtiene s; 

5. Se aplica la función exp a s y se obtiene el resultado final g. 
 

La componente de iluminación se puede asociar con las componentes de baja 
frecuencia de la transformada de Fourier del logaritmo de una imagen; mientras que la 
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componente de reflectancia se puede asociar con las de baja frecuencia. Aunque 
estas son aproximaciones no muy exactas, pueden emplearse para ayudar a la mejora 
de la imagen. 

Usando una función de filtro homomórfico H(u,v), se puede tener control sobre 
ambas componentes, ya que H(u,v) afecta de forma distinta a las componentes de alta 
y baja frecuencia. 

 
2.6.3 Transformaciones Geométricas 

Las transformaciones geométricas modifican las relaciones espaciales entre 
píxeles de una imagen. En términos de procesamiento de imágenes digitales, una 
transformación geométrica se compone de dos operaciones básicas:  

1. Transformación espacial: define el reagrupamiento de los píxeles en el plano. 

2. Interpolación de nivel de gris: trata la asignación de niveles de gris a los 
píxeles de la imagen transformada espacialmente. 

 
2.6.3.1 Transformaciones espaciales 

Sea f una imagen con coordenadas de píxel (x,y); esta sufre una distorsión 
geométrica produciendo una imagen g con coordenadas (x',y'). Esta transformación se 
puede expresar como se muestra en la fórmula 2.31. 

x'= r(x,y) 

y'= s(x,y) (2.31) 

donde r(x,y) y s(x,y) representan las transformaciones espaciales que producen la 
imagen geométricamente distorsionada g(x',y'). Por ejemplo, si r(x,y)=x/2 y s(x,y)=y/2, 
la “distorsión” es simplemente una disminución del tamaño de f(x,y) en la mitad de 
ambas direcciones espaciales.  

El proceso utilizado para generar la imagen correcta es sencillo. Por ejemplo, 
para generar f(0,0) se sustituye (x,y) = (0,0) y se substituye en la función r y s para 
obtenerse x' e y'. Luego se hace f(0,0) = g(x',y') donde x' e y' son los valores que se 
acaban de obtener. El procedimiento continúa píxel a píxel, hasta que se obtiene una 
matriz cuyo tamaño no excede el de la imagen g. 

 
2.6.3.2 Interpolación de nivel de gris 

Dependiendo de los resultados obtenidos para r(x,y) y s(x,y), de 2.6.3.1, se 
pueden proporcionar valores no enteros de x' e y'. Debido a que la imagen 
transformada g es digital, sus valores de píxel están definidos sólo para coordenadas 
enteras. Así, al utilizar valores no enteros para x' e y' se origina una transformación en 
los puntos de g en los que no están definidos niveles de grises. Es necesario deducir 
qué valores de nivel de gris debería haber en estos puntos, basándose solamente en 
los valores de píxel de puntos de coordenadas enteras. La técnica utilizada para llevar 
esto a cabo se denomina “interpolación de nivel de gris”. 

El esquema más simple de interpolación de nivel de gris se basa en una 
aproximación al vecino más próximo. Este método, denominado también interpolación 
de orden cero transforma las coordenadas (x,y) a coordenadas fraccionarias (x',y') por 
medio de la fórmula 2.32. 
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x' = c1x + c2y + c3xy + c4 

y' = c5x + c6y + c7xy + c8 
(2.32) 

y se calcula el vecino más próximo a (x',y') de coordenada entera, luego se asigna el 
nivel de gris de éste al píxel localizado en (x,y). 

La interpolación por el vecino más próximo tiene el inconveniente de producir 
efectos indeseables, tales como la distorsión de bordes rectos en imágenes de gran 
resolución. La técnica de interpolación por convolución cúbica, ajusta la superficie del 
tipo (sen x)/x por medio de un número mayor de vecinos (por ejemplo, 16) para 
obtener una estimación uniforme del nivel de gris en el punto deseado. Sin embargo, 
desde el punto de vista del cálculo, esta técnica es costosa, por lo que supone una 
decisión razonable utilizar una aproximación por interpolación bilineal, que utilice los 
niveles de gris de los cuatro vecinos más próximos. La idea es conocer el nivel de gris 
de cada uno de los cuatro vecinos más próximos de un par de coordenadas no enteras 
(x',y'). El valor del nivel de gris (x',y'), denominado v(x',y') se puede interpolar con los 
valores de sus vecinos al utilizar la relación, dada en la fórmula 2.33: 

v(x',y')= ax' + by' + cx'y'+d (2.33) 

donde los cuatro coeficientes se determinan fácilmente de las cuatro ecuaciones con 
cuatro incógnitas que se pueden escribir utilizando los cuatro vecinos conocidos de 
(x',y'). Cuando se han determinado estos coeficientes, se calcula v(x',y') y se asigna 
este valor a la localización de f(x,y) que proporciona la transformación espacial en el 
punto (x',y'). La excepción aquí, es que en lugar de utilizar el valor del nivel de gris del 
vecino más próximo a (x',y'), realmente se interpola un valor en el punto (x',y') y se 
utiliza este valor para la asignación de nivel de gris a (x,y). 

 
2.7 Segmentación 

2.7.1 Introducción 

Uno de los primeros pasos del análisis de imágenes, consiste en segmentar la 
imagen. El objetivo de la segmentación es obtener una partición de la imagen en 
regiones homogéneas, con respecto a una o más características (como por ejemplo el 
brillo o el color), estas características deben proporcionar información acerca del 
contenido de la imagen y deben permitir distinguir una imagen de las demás. Esta 
partición depende del problema a resolver. La segmentación deberá detenerse cuando 
los objetos que se quieren analizar hayan sido aislados. 

La segmentación puede verse como un proceso en el cual, a partir de una 
imagen inicial, produce otra en la que cada píxel tiene asociada una marca distintiva 
del objeto al que pertenece. Así, una vez segmentada la imagen, se podría formar una 
lista de objetos agrupando todos los píxeles que tengan la misma marca. Por ejemplo 
antes de reconocer una cara en una imagen es necesario separarla del resto de la 
imagen.  

Aunque la detección de objetos en una imagen puede parecer sencilla, en el 
momento de realizar la segmentación, se pueden presentar varias dificultades dado 
que depende del estado en el que se encuentra la imagen que se quiere segmentar. 
Las imágenes pueden contener ruido, la iluminación no siempre es uniforme, los 
bordes no siempre se encuentran definidos y pueden contener objetos muy finos y 
ramificados, por lo que dificulta obtener buenos segmentos. 

Un esquema general para la segmentación se puede considerar como la unión 
de tres pasos principales, representados en la Figura 2.5.  
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-1 -1 -1  0 -1 0 

-1 8 -1  -1 4 -1 

-1 -1 -1  0 -1 0 

Figura 2.9 - Máscaras utilizadas para el operador Laplaciano 
 
 

2.7.3 Enlazado de bordes y detección de límites 

En general, las técnicas antes mencionadas detectan las discontinuidades de 
intensidad. Raramente los píxeles encontrados por ellas caracterizan completamente 
el límite, debido a diferentes problemas que introducen discontinuidades en los límites 
encontrados. Por este motivo se deben emplear procedimientos de enlazado y de 
detección de límites diseñados para reunir píxeles del borde en límites que tengan 
algún sentido.  

�

2.7.3.1 Transformada de Hough  

Para n puntos en una imagen, se desea encontrar subconjuntos de esos 
puntos que se encuentran en líneas rectas. Una posible solución es encontrar primero 
todas las líneas determinadas por cada par de puntos y luego encontrar todos los 
subconjuntos de puntos que están cerca de líneas particulares. El problema con este 
procedimiento es que se trata de encontrar [n (n - l)/2] ~ n2 líneas y realizando después 
[n (n (n - 1))/2] ~ n3 comparaciones de cada punto a todas las líneas. Este enfoque es 
computacionalmente prohibitivo en todo menos en las aplicaciones más triviales. 

Hough propuso un método alternativo, al que normalmente se hace referencia 
como la transformada de Hough. Considérese un punto (xi,yi) y todas las líneas que 
pueden pasar a través de este punto, utilizando la ecuación general de la recta en 
forma explicita, como se muestra en la fórmula 2.41: 

 
yi = axi + b (2.41) 

a través de (xi,yi) pasan un infinito número de líneas, pero todas ellas satisfacen la 
ecuación yi = axi + b para diversos valores de a y b. Sin embargo, escribiendo esta 
ecuación como b = -xia + yi y considerando el plano ab (también denominado espacio 
parámetro) se obtiene la ecuación de la única línea para un par determinado (xi,yi). 
Además, un segundo punto (xj,yj) también tiene una línea en el espacio de parámetro 
asociado con él, y esta línea corta a la línea asociada con (xi,yi) en (a',b'), donde a' es 
la pendiente y b' la ordenada en el origen de la línea que contiene a (xi,yi) y (xj,yj) en el 
plano xy. De hecho, todos los puntos contenidos en esta línea tienen líneas en el 
espacio de parámetro que corta a (a',b'). La Figura 2.10 ilustra estos conceptos. 

El atractivo de la transformada de Hough surge en la subdivisión del espacio de 
parámetro en las denominadas celdas acumulador, que se muestran en la Figura 2.11, 
donde (amax,amin), (bmax,bmin) son los rangos esperados de los valores de la pendiente y 
la ordenada. La celda de coordenadas (i,j), con valor de acumulador A(i,j), 
corresponde al cuadrado asociado a las coordenadas del espacio de parámetro (ai,bj). 
Inicialmente estas celdas están puestas a cero; después, para cada punto (xk,yk) del 
plano de la imagen, se fija el parámetro a igual a cada uno de los valores permitidos 
de la subdivisión sobre el eje x, y se resuelve para el b correspondiente utilizando la 
ecuación b = -xia + yi. 
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Figura 2.10 - (a) Plano xy, (b) Espacio parámetro  
 

 
Figura 2.11 - Cuantificación del plano parámetro para utilizar la transformada de Hough 

 

Las b resultantes se redondean después al valor más próximo permitido del eje 
x. Si una elección de ap resulta ser solución de bq, se fija A(p,q) = A(p,q) + 1. Al final de 
este procedimiento, un valor de M en A(i,j) correspondiente a M puntos del plano xy 
situados en la línea yi = axi + b. 

La precisión de la colinealidad1 de estos puntos está determinada por el 
número de subdivisiones del plano ab. Obsérvese que al subdividir el eje x en K 
incrementos dados, para cada punto (xk,yk), K valores de b corresponderán a los K 
posibles valores de a. Con n puntos de la imagen, esto implica nK cálculos. Por ello el 
procedimiento que se acaba de exponer es lineal en n, y el producto nK no se acerca 
al número de cálculos expuesto al principio de esta sección a menos que K se 
aproxime o supere a n. 

Un problema que aparece al utilizar la ecuación y = ax + b para representar una 
línea es que tanto la pendiente como la ordenada en el origen tienden al infinito 
cuando se acerca a la asíntota vertical. Una forma de evitar esta dificultad es utilizar la 
representación normal de una recta. 
                                                 
1 Que una variable x1 sea combinación lineal de otra x2, significa que ambas están relacionadas por la expresión x1 = b1 
+ b2x2, siendo b1 y b2 constantes, por lo tanto el coeficiente de correlación entre ambas variables será 1. 
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El siguiente paso consiste en describir la zona en la representación elegida. 

Las características seleccionadas como descriptoras deberán ser lo suficientemente 
insensibles a variaciones tales como, cambios de tamaño, traslación y rotación. 

 
2.8.1 Esquema de Representación 

Las técnicas de segmentación retornan como resultado una serie de píxeles 
(del contorno o de la región), los cuales se pueden usar para obtener descriptores, 
pero normalmente se utilizan esquemas que compacten los datos en representaciones 
que son considerablemente más útiles. Hay diversos métodos de representación, 
alguno de los cuales se describen a continuación. 

 
2.8.1.1 Códigos de cadena 

Los códigos de cadena se usan para representar un contorno por medio de una 
sucesión conexa de segmentos de longitud y dirección especificadas. Normalmente 
esta representación se basa en segmentos de conectividad 4 u 8. La dirección de cada 
segmento se codifica usando uno de los esquemas mostrados en la Figura 2.14. 

Se podría generar un código de cadena de una imagen siguiendo el contorno 
de ella en el sentido de las agujas del reloj, asignado una dirección a los segmentos 
que unen cada par de píxeles conexos. Este método tiene dos razones principales por 
la cual no es usado: 

1. La cadena de códigos es muy larga. 

2. Cualquier perturbación pequeña en el contorno origina cambios en el código, 
que pueden no estar necesariamente relacionados con la forma del contorno. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Una solución consiste en volver a muestrear el contorno, seleccionando un 
espaciado de cuadrícula mayor; para esto, se recorre el contorno, y cada píxel de este, 
es asignado al punto más próximo en la nueva cuadrícula. Luego se obtiene su código 
cadena. 

El código de cadena de un contorno depende del punto de partida, esto se 
puede normalizar de la siguiente manera: se toma la cadena como una secuencia 
circular de números, y se redefine el punto de partida de forma que la cadena forme un 
entero de módulo mínimo. 

El código varía de acuerdo a la rotación y al cambio de escala. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

(a)         (b) 

Figura 2.14 - (a) Código de cadena de 4 direcciones, (b) Código de cadena de 8 direcciones 
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2.8.1.5 El esqueleto de una región  

Una forma de representar la forma de una región es a través de su esqueleto, 
el cual se obtiene mediante un algoritmo de reducción (llamado esqueletización). 

Para una región R con borde B, se define su esqueleto de la siguiente manera:  

Para cada punto p de R, se encuentra su vecino más próximo en B. Si p tiene 
más de un vecino de estos, se dice que pertenece al eje medio (esqueleto) de R. El 
concepto de más próximo depende de la definición de distancia usada. 

La implementación directa de esto es imposible por razones de cálculo, por lo 
cual se usan algoritmos de reducción que van suprimiendo los puntos del margen de 
una región, cumpliendo con las siguientes restricciones: 

1. No eliminar puntos extremos. 

2. No romper la continuidad. 

3. No causar excesiva erosión en la región. 

 
2.8.2 Morfología 

La morfología, en el contexto de morfología matemática, es una herramienta 
para extraer componentes de una imagen que sean útiles en la representación y 
descripción de la forma de una región. Usualmente los operadores morfológicos están 
formados de 2 partes: una forma de referencia, llamada elemento de estructura, el cual 
es comparado con la forma original y un mecanismo que detalla cómo debe de ser la 
comparación. Debido a lo anterior, la morfología matemática es una excelente 
herramienta para representar y describir la forma de una región de interés como 
esqueletos y contornos.  

El lenguaje de la morfología matemática es la teoría de conjuntos. Los 
conjuntos representan las formas de los objetos de una imagen. 

Los algoritmos de morfología matemática binaria son combinaciones de dos 
operaciones básicas: la dilatación y la erosión, las cuales consisten en comparar la 
imagen a analizar A con otra imagen de forma conocida B, denominada elemento 
estructurante.  

La erosión consiste en examinar cada píxel y cambiarlo de 1 a 0 si alguno de 
sus vecinos está en 0. Normalmente se utilizan como vecinos los ocho que rodean al 
píxel examinado, aunque para algunas aplicaciones se pueden utilizar conectividades 
de 4 vecinos e incluso conectividades de 2 vecinos (los verticales o los horizontales).  

La dilatación es el proceso inverso, consiste en cambiar los píxeles de 0 a 1 si 
alguno de sus vecinos está en 1. 

En ambas operaciones, se utiliza una máscara que determina cuales vecinos 
del elemento central serán tomados en cuenta para la determinación del píxel 
resultado. La máscara es una matriz que contiene unos y ceros. En los lugares que 
contiene unos serán los vecinos de la imagen original con respecto al píxel central, los 
cuales serán tomados en consideración para determinar el píxel de la imagen 
resultado, mientras que los lugares que tengan ceros no serán tomados en cuenta. En 
la Figura 2.15 se muestra gráfic mente el efecto de la máscara sobre la imagen 
original (a) y su resultado (b). 
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Resumen  

En este capítulo se presentaron conceptos referidos a imágenes digitales, 
considerando aquellos que son introductorios al tema. Varias de las definiciones 
planteadas serán de utilidad para comprender el procesamiento de las imágenes de 
iris que interesan para el desarrollo de este trabajo de investigación. 
 
 

Figura 2.15 - (a) Imagen original, (b) Imagen resultado de la aplicación de la operación morfológica 
considerando la máscara de 3 x 3 
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Capítulo 3 - Sistemas Biométricos 

3.1 Introducción  

En este capítulo se dará una breve introducción a la biometría y los sistemas 
biométricos más comúnmente utilizados. Se enunciarán distintos conceptos 
relacionados, tales como: requisitos, características, y medidas de desempeño de un 
sistema biométrico. Finalmente se presentará una tabla comparativa que describe de 
manera resumida las ventajas y desventajas entre los diferentes sistemas biométricos 
existentes.�
�

3.2 Sistemas Biométricos 

El término “biometría” deriva de las palabras griegas "bios" de vida y "metron" 
de medida. Los sistemas biométricos automáticos utilizados en la actualidad son 
consecuencia de avances significativos en el campo del procesamiento computacional 
de este último tiempo, sin embargo, están basados en ideas que han sido concebidas 
hace cientos de años. 

La biometría es la disciplina que permite identificar y/u obtener rasgos de la 
persona basándose en sus características físicas (anatómicas y fisiológicas) y/o 
pautas de comportamiento. De esta forma, permite establecer una relación entre una 
persona y un determinado patrón asociado a ella de forma segura e intransferible. Los 
métodos biométricos utilizados, requieren que la persona esté físicamente presente en 
el lugar de identificación,  pudiendo o no requerir la colaboración de la misma, e 
incluso, pudiendo obviar la necesidad de que la persona conozca la existencia del 
sistema que lo está identificando. 

Uno de los ejemplos más antiguos de utilización de características físicas como 
indicador biométrico, es el rostro. Desde los comienzos de las civilizaciones antiguas, 
los seres humanos han utilizado el rostro para la identificación de personas, 
permitiendo establecer si estas eran conocidas, o no. Con el transcurso del tiempo, las 
poblaciones fueron creciendo y los medios de transporte permitieron la inclusión de 
individuos en nuevas comunidades, obligando a buscar nuevas técnicas para la 
identificación. 

Existe evidencia de que las huellas dactilares fueron utilizadas como marca 
personal cerca del año 500 AC, es así que, los babilonios registraban sus 
transacciones en tablas de arcilla que incluían huellas dactilares. Más cercanos a la 
actualidad, hacia la mitad del año 1800, con el rápido crecimiento de las ciudades a 
partir de la revolución industrial y la mayor productividad de los campos, los 
mercaderes y autoridades se enfrentaron a poblaciones más grandes y móviles; lo que 
implicó la necesidad de un reconocimiento de las personas con mayor exactitud. 
Influido por los escritos de Jeremy Betham (1748 - 1882) y otros pensadores, los 
tribunales de este período comenzaron a codificar ciertos conceptos judiciales que 
perduran hasta el día de hoy. En particular, los sistemas de justicia afrontaron la 
necesidad de un sistema formal que registrase las infracciones de individuos y permita 
identificarlos mediante rasgos físicos del delincuente. A partir de esto, surgieron dos 
enfoques: a) el sistema de Bertillon (1853 - 1914), originado en Francia, que medía las 
dimensiones de diversas partes del cuerpo. Estas mediciones se escribían en tarjetas 
que podrían ser ordenadas por la altura, longitud de las extremidades o cualquier otro 
parámetro. Este campo se llamó antropometría; b) el uso formal de las impresiones 
dactilares por parte de departamentos de policía; este proceso surgió en América del 
Sur, Asia y Europa. A finales de 1800 se desarrolló un método para indexar huellas 
dactilares que proporcionaba la capacidad para recuperar los registros como lo hacía 



 

- 42 - 

el método de Bertillon, la diferencia es que se basaba en métricas más 
individualizadas (los patrones de las huellas dactilares y las crestas).  

El primer sistema robusto de huellas dactilares fue desarrollado en India por 
Haque Azizul (1872). Este sistema, llamado Sistema Henry, y sus variantes, son 
actualmente utilizados para la clasificación de las huellas dactilares.  

Los sistemas biométricos actuales comienzan a surgir en la segunda mitad del 
siglo XX, coincidiendo con la aparición de los sistemas de computadora. Este campo 
emergente experimentó una explosión de actividad en la década de 1990 y comenzó a 
emerger en aplicaciones de uso diario a principios del año 2000. [NST2010] 

La biometría busca obtener, clasificar y utilizar la información de las 
características físicas y de comportamiento, para reconocer e identificar a las 
personas, restringir el acceso a sitios no permitidos, controlar horarios en empresas, 
autenticar información, y muchas otras aplicaciones. Para esto, utiliza equipos 
electrónicos que desarrollan las mediciones biométricas, y algoritmos que permiten 
digitalizar, clasificar y almacenar la información para poder utilizarla posteriormente. La 
"biometría informática" es la aplicación de técnicas matemáticas y estadísticas sobre 
los rasgos físicos o de conducta de un individuo, para “verificar” identidades o para 
“identificar” personas. 

 
3.3 Clases de biometría 

Como se mencionó en párrafos anteriores, las características por las que se 
puede identificar a un individuo con la utilización de sistemas biométricos, se dividen 
en dos clases, basadas en aspectos morfológicos (o físicos) y de comportamiento. 
Esto es lo que se conoce como indicador biométrico. En este sentido, una 
característica física tal como la huella dactilar, la silueta de la mano, patrones de la 
retina o el iris, tiene que ser preferentemente estable en el tiempo. Por su parte, un 
rasgo del comportamiento es menos estable pues depende de la disposición 
psicológica de la persona, un ejemplo, es la variabilidad en la firma. 

 
Algunos ejemplos de sistemas biométricos basados en características físicas 

son: 

a) Reconocimiento de Huellas Dactilares.�

b) Exploración de Iris.�

c) Exploración de Retina.�

d) Geometría de la Mano.�

e) Reconocimiento Facial. 

f) Análisis de Ácido Desoxirribonucleico (ADN). 

 

Entre los métodos basados en comportamiento se pueden distinguir: 

a) Identificación por la voz.  

b) Identificación por la escritura (por ejemplo, la firma).  

c) Dinámica de pulsación en teclado.  

d) Análisis del patrón de marcha. 
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3.4 Requisitos y características de sistemas biométricos 

El éxito del uso de los indicadores mencionados anteriormente, requiere que se 
cumpla con ciertos requisitos, tales como: 

 
1. Universalidad: cualquier persona debe poseer esta característica (indicador 

biométrico).�

2. Unicidad: probabilidad de que una característica idéntica entre dos personas 
sea muy pequeña o nula. 

3. Permanencia: la característica no debe cambiar en el tiempo.�

4. Cuantificación: la característica debe poder ser medida en forma cuantitativa.�

 
Las características básicas que un sistema biométrico debe cumplir, pueden 

expresarse mediante las restricciones que deben ser satisfechas. Dichas restricciones  
apuntan a que el sistema considere: 

1. El desempeño: se refiere a la exactitud, rapidez y robustez alcanzada en la 
identificación, los recursos invertidos y al efecto de factores ambientales y/u 
operacionales. El objetivo de esta restricción es comprobar si el sistema 
posee una exactitud y rapidez aceptable con un requerimiento de recursos 
razonable.�

2. La aceptabilidad: indica el grado en que la población está dispuesta a aceptar 
un sistema biométrico en su vida diaria. Es claro que el sistema no debe 
representar peligro alguno para los usuarios y además debe inspirar 
"confianza" a los mismos. Factores psicológicos pueden afectar esta última 
característica. Por ejemplo, el reconocimiento de retina, requiere un contacto 
directo de la persona con el dispositivo de reconocimiento; esto puede 
incomodar a ciertos individuos debido al hecho de tener su ojo sin protección, 
frente a un "aparato". �

3. La fiabilidad: refleja cuán difícil es burlar al sistema [ANI2004]. El sistema 
biométrico debe ser capaz de reconocer características de una persona viva, 
pues es posible crear dedos de látex, grabaciones digitales de voz, prótesis 
de ojos u otros mecanismos o dispositivos que podrían burlarlo. Algunos 
sistemas incorporan métodos para determinar si la característica bajo estudio 
corresponde o no a la de una persona viva. Los métodos empleados son 
ingeniosos y usualmente más simples de lo que se podría imaginar. Por 
ejemplo, un sistema basado en el reconocimiento del iris revisa patrones 
característicos en las manchas de éste; un sistema infrarrojo para chequear 
las venas de la mano detecta flujos de sangre caliente y lectores de 
ultrasonido para huellas dactilares revisan estructuras subcutáneas de los 
dedos. 

 
3.5 Arquitectura de un sistema biométrico 

3.5.1 Arquitectura 

Un sistema biométrico está formado por tres componentes básicos. El primero 
es el encargado de la obtención analógica o digital de algún indicador biométrico de la 
persona, como por ejemplo, la imagen de una huella dactilar mediante un escáner. El 
segundo maneja la compresión, procesamiento, almacenamiento y comparación de los 
datos adquiridos con los datos almacenados. Finalmente, el tercer componente es el 



•

•



•

•
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impostores. En efecto, las respuestas anteriores se utilizan para establecer dos tasas 
de errores diferentes: 

 
1. Tasa de falsa aceptación (FAR: False Acceptance Rate): es la frecuencia 

relativa con que un impostor es aceptado como un individuo autorizado. 

2. Tasa de falso rechazo (FRR: False Rejection Rate): es la frecuencia relativa 
con que un individuo autorizado es rechazado como un impostor. 

 
La FAR y la FRR son funciones del grado de seguridad deseado en el sistema. 

En efecto, usualmente el resultado del proceso de identificación o verificación es un 
número real normalizado en el intervalo [0,1], que indicará el "grado de parentesco" o 
correlación entre la característica biométrica proporcionada por el individuo y las 
almacenadas en la base de datos.  

La FAR y la FRR están íntimamente relacionadas, pues son duales una de la 
otra, una FRR pequeña, usualmente genera una FAR alta, y viceversa (Figura 3.2). El 
grado de seguridad deseado se define mediante el umbral de aceptación (u), siendo 
este, un número real perteneciente al intervalo [0,1], que indica el mínimo grado de 
parentesco permitido para la aceptación o reconocimiento de una persona. 

La FRR es una función estrictamente creciente, mientras que la FAR es 
estrictamente decreciente en u. La Figura 3.2 muestra una gráfica típica de FRR y 
FAR como funciones de u. En esta figura puede apreciarse un umbral de aceptación 
particular, denotado por u*, donde FRR y FAR toman el mismo valor. Este valor recibe 
el nombre de tasa de error de intersección (Cross-over Error Rate, CER) y puede ser 
utilizado como medida única para caracterizar el grado de seguridad de un sistema 
biométrico. En la práctica, sin embargo, es usual expresar los requerimientos de 
desempeño del sistema; tanto para verificación como para identificación, mediante 
FAR. Usualmente se elige un umbral de aceptación por debajo de u*, con el objeto de 
reducir la FAR, en desmedro del aumento de la FRR. 
 

Figura 3.2 - Relación entre las diferentes tasas de errores. 
 

 
3.7 Sistemas biométricos 

A continuación, se presentarán distintos sistemas biométricos que son 
aceptados ampliamente en el mercado. También se realizará una comparación 
permitiendo observar ventajas y desventajas de cada sistema. 
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3.7.1 Huellas Dactilares  

Un escáner registra y analiza una imagen del dedo que se coloca sobre una 
lámina de vidrio. El costo de un scanner es cercano a los U$S 20 y pueden 
encontrarse incluso en notebooks. El desempeño logrado hasta el momento lo hace 
adecuado para sistemas de verificación sobre bases de datos de mediana escala, 
mientras que para las de gran escala requiere un costo computacional alto, sobre todo 
en el modo de identificación. A pesar de que es mucho más conveniente que un 
sistema que utiliza tinta, el sistema óptico basado en un escaneo en vivo puede ser 
poco confiable dependiendo de los niveles de suciedad y otros agentes externos que 
podrían causar distorsión en la imagen obtenida. Un ejemplo de la utilización de este 
sistema es el documento nacional de identidad. [FUE2008] 

Existe un grupo de la población que puede quedar al margen del proceso de 
identificación, debido a cuestiones genéticas, de edad o laborales. Particularmente, en 
ambientes carcelarios es común encontrar individuos que poseen las yemas de sus 
dedos dañadas con el objeto de no ser reconocidos. 

  
3.7.2 Geometría de la Mano 

Un escáner de mano es un dispositivo que mide la geometría de la mano para 
obtener una plantilla de la mano del usuario. El usuario coloca su mano en un pequeño 
dispositivo (que puede pesar aproximadamente 4,5kg.), ubicando sus dedos de 
acuerdo a una posición establecida. Una cámara digital captura información de la 
mano: forma, medida de la palma, ancho y largo de los dedos, enviando 
posteriormente la información a un microprocesador para su análisis. Los datos 
obtenidos, generan una plantilla que caracteriza la mano de cada persona. Luego, esta 
información es comparada con todas las plantillas almacenadas en la base de datos. 
La información de los nuevos usuarios puede ser capturada fácilmente ya que solo se 
tiene que colocar la mano en el dispositivo tres veces para la etapa de inscripción. El 
espacio de memoria requerido para almacenar las plantillas es bastante pequeño 
(alrededor de 9 bytes). Los factores del entorno como la humedad o anomalías de la 
persona no presentan inconvenientes en la verificación. Estos dispositivos se han 
utilizado en lugares de importancia como lo es el Aeropuerto de San Francisco. Este 
sistema de reconocimiento no presenta un alto nivel de unicidad, y por ello no es 
utilizado ampliamente en bases de datos de gran escala. Además, la geometría de la 
mano puede no ser invariante durante el período de vida posterior a la niñez. La 
presencia de objetos como anillos o temblores en la mano, pueden generar un mayor 
desafío en el reconocimiento. La técnica es bastante sencilla, relativamente fácil de 
utilizar y económica. [FUE2008] 

 
3.7.3 Reconocimiento Facial 

El reconocimiento facial, a través de la imagen del rostro, es uno de los que 
mayor crecimiento, en cuanto a inversión y expectativas, está experimentando 
actualmente. Se trata de un problema complejo, pero de gran interés, ya que el ámbito 
de aplicación es muy amplio. Por otro lado, también despierta importantes suspicacias 
en la población, fundamentalmente en los sectores especialmente preocupados por los 
posibles perjuicios causados por las nuevas tecnologías en contra de la intimidad y las 
libertades individuales, a pesar de no ser un método intrusivo. La imagen utilizada se 
puede obtener de forma estática o bien en movimiento (esto último es muy común en 
aeropuertos).  Un sistema típico consta de dos fases. En la primera se trata de 
localizar la cara en la imagen, distinguiéndola del fondo. En la segunda se obtiene la 
información del rostro y se comparan los datos obtenidos con los almacenados. De la 
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flexibilidad de la primera fase depende el rango de aplicaciones del sistema, y de la 
precisión de la segunda, la precisión y las prestaciones del mismo. Los algoritmos 
utilizados más populares, se basan en el reconocimiento de atributos faciales como los 
ojos, cejas, nariz o labios y la relación espacial entre estos o, en un análisis global de 
la imagen. Aunque la performance obtenida en el modo de verificación es razonable, 
impone ciertas restricciones respecto de las imágenes que se obtienen, requiriendo un 
fondo simple o iluminación especial. Este tipo de sistemas tienen cierta dificultad para 
reconocer rostros desde ángulos diferentes y bajo diferentes formas de iluminación. 
Además, todavía es cuestionable si el rostro en sí mismo, es suficiente información 
para distinguir entre diferentes personas cuando se necesita un alto grado de 
exactitud. Un sistema de este tipo, es utilizado; por ejemplo, en los casinos para 
detectar estafadores, o en espectáculos deportivos para la identificación de personas 
con antecedentes penales o de violencia. [FUE2008] 

 
3.7.4 Identificación por voz 

La voz es una combinación de características físicas y de comportamiento. La 
voz de un individuo está basada en la forma del tracto vocal (laringe, faringe, cavidad 
oral, cavidad nasal, etc.) ya que es el encargado de modificar el contenido espectral de 
la onda sonora generada. Son precisamente las características del espectrograma de 
la voz las que se utilizan para distinguir un locutor de otro. Esta característica física 
puede ser invariante para un individuo, pero el comportamiento del habla de la 
persona puede cambiar a través del tiempo, de acuerdo a condiciones médicas, 
emocionales, etc. Esta técnica no presenta un alto nivel de unicidad y por lo tanto no 
es apropiada para identificación a gran escala. Un sistema de reconocimiento de voz 
se basa en un texto preestablecido, donde se reconoce a la persona por la 
pronunciación, independientemente del significado del texto. Un sistema de texto 
independiente (o no preestablecido) es más difícil de diseñar pero ofrece mayor 
protección contra fraude. Una desventaja del sistema es que las características del 
habla son sensibles a un número de factores como un resfrío, enfermedades de la 
garganta, etc. Este método es utilizado por la Policía Federal Argentina para 
reconocimiento de delincuentes en combinación con otros sistemas biométricos. 
[BAR2009] [FUE2008]  

 
3.7.5 Reconocimiento de firma 

El reconocimiento mediante el uso de la firma no es una metodología nueva; 
este método ha sido utilizado para validar todos los documentos legales durante años. 
La firma requiere contacto con un instrumento de escritura y un esfuerzo de parte del 
usuario. Algunos sistemas usan bolígrafos que contienen dispositivos sensibles al 
movimiento y a la presión. Específicamente se utiliza un acelerómetro biaxial que mide 
los cambios en las fuerzas en el eje x, y en el eje y. Otro sensor de fuerza mide las 
variaciones en el eje z, es decir, las fuerzas que suben o bajan. Los usuarios firman en 
el sistema que recolecta la información un número determinado de veces; la 
computadora lee y analiza los movimientos dinámicos que se producen cuando la 
persona firma. Luego, un software especial censa los movimientos del bolígrafo y 
genera una plantilla con los datos resultantes, que puede incluir la velocidad con que 
la persona firma, curvas, lazos y cambios de presión. Estas plantillas forman un perfil 
que es comparado con un perfil almacenado en una tarjeta de identificación del 
usuario o en una base de datos. Este método ha sido aceptado en gobiernos, como 
método de verificación, tanto legal como comercialmente. La firma es un método 
biométrico de comportamiento que puede cambiar en un período de tiempo y ser 
influenciado por factores físicos y emocionales. La firma de las personas varía 
substancialmente; incluso sucesivas impresiones pueden ser diferentes. Una de las 
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desventajas más evidentes es que falsificadores profesionales pueden falsear el 
sistema. [FUE2008] 

 
3.7.6 Reconocimiento de retina 

El reconocimiento de retina utiliza el patrón de vasos sanguíneos (vasculatura 
retinal) de la retina, que se encuentra en la parte posterior del ojo de una persona. Los 
primeros dispositivos utilizados para obtener imágenes de la retina se denominan 
"fondo de cámaras"; estos instrumentos que fueron creados para oftalmología, se 
adaptaron para obtener imágenes de la retina. Sin embargo, se presentan una serie de 
problemas al utilizar este tipo de dispositivo; en primer lugar, los equipos son costosos 
y difíciles de manejar. En segundo lugar, la luz utilizada para iluminar la retina resulta 
ser demasiado brillante, generando disconformidad en los usuarios. Sin embargo, 
podemos afirmar que es imposible cambiar o replicar la ramificación de vasos 
sanguíneos. Desarrollos más actuales, utilizan luz infrarroja para iluminar el patrón de 
los vasos sanguíneos, esta luz se ha utilizado principalmente en el reconocimiento de 
retina debido a que el patrón de los vasos sanguíneos puede absorber la luz infrarroja 
a una velocidad mucho más rápida que el resto de los tejidos del ojo. El dispositivo, 
utiliza un complejo sistema de exploración óptica, espejos y sistemas de orientación 
con el fin de capturar lo necesitado. Otras investigaciones y desarrollos han creado 
dispositivos mucho más sencillos, por ejemplo aquellos que consisten en la 
exploración integrada de la retina, y que reducen drásticamente los costes de 
producción. La vasculatura retinal puede revelar condiciones médicas como 
hipertensión, lo cual puede ser un factor de desaprobación para las persona. Este 
método es utilizado en su mayoría, para aplicaciones de alta seguridad, como áreas o 
salas de instalaciones militares, plantas nucleares o aquellos lugares donde sea 
necesario un alto nivel de seguridad. [NST2010] [RET2010] 

 
3.8 Ventajas y desventajas de los sistemas biométricos 

En la Tabla 3.1, se describen distintas ventajas y desventajas de los sistemas 
biométricos mencionados anteriormente. 
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Tabla 3.1 - Ventajas y desventajas de distintos sistemas biométricas 

�

�

Comparación 

Una comparación de estos sistemas, puede visualizarse en la Tabla 3.2; en 
esta puede apreciarse que la aplicabilidad del sistema biométrico depende pura y 
exclusivamente de los requerimientos del dominio de aplicación. Sin embargo, 

 Ventajas Desventajas 

Huella Dactilar 

Los sujetos tienen varios dedos. 
Fácil captura del indicador biométrico. 
Algunos sistemas requieren poco 
espacio de almacenamiento. 
Grandes cantidades de datos 
existentes. 
Ha demostrado su eficacia en el paso 
de los años. 
Las huellas dactilares son únicas para 
cada dedo de cada individuo y la 
disposición es permanente durante el 
transcurso de la vida. 
Los dispositivos utilizados son de bajo 
costo. 

 

Percepción Pública: Privacidad que 
concierne implicaciones penales y 
preocupación social por el uso de 
sensores utilizados por miles de 
personas. 
Existe población no apta para la 
identificación 

Geometría de la 
mano 

Fácil captura del indicador biométrico. 
Los dispositivos utilizados son de bajo 
costo. 

El uso del lector requiere cierto 
entrenamiento y predisposición del 
usuario. 
Indicador con características no 
suficientemente distintivas para la 
identificación a través de grandes 
bases de datos. 
El sistema requiere una gran cantidad 
de espacio físico. 
El indicador varía en el tiempo. 

Rostro 

No es necesario el contacto del 
individuo con el dispositivo. 
Dispositivos económicos y disponibles 
en el mercado. 
Grandes cantidades de datos 
existentes para permitir búsquedas 
sobre grandes bases de datos. 
Facilidad para seres humanos para 
verificar resultados. 
Método de mayor crecimiento en los 
últimos años. 
Imagen obtenida sin intervención del 
individuo. 

El rostro puede ser obstruido por el 
pelo, gafas, sombreros, bufandas, 
etcétera. 
Dificultades ante los cambios de luz y 
fondo. 
El indicador varía en el tiempo. 

Señales de voz 

Aceptación pública. 
No es necesario el contacto del 
individuo con el dispositivo. 
Sensores disponibles comúnmente 
(teléfonos, micrófonos). 

 

Difícil control sobre los sensores. 
No existen suficientes datos para la 
identificación a través de grandes 
bases de datos. 
Nivel bajo de unicidad. 

Firma 
Aceptación pública. El indicador varía de una ocasión a 

otra. 
Facilidad de falsificación. 

Retina 

Tamaño de plantillas pequeño en 
bytes. 
Mínima variación del patrón de vasos 
sanguíneos. 
Verificación rápida. 

Técnica intrusiva. 
Pocos proveedores de tecnología. 
El usuario debe colaborar con el lector 
biométrico. 
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debemos notar que el reconocimiento biométrico de iris, presenta los mejores niveles 
tanto de requisitos como de características necesarias para un sistema biométrico. 
Sobre el reconocimiento biométrico de iris se hablará en detalle en el próximo capítulo. 
�

�
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ADN A A A B A B A 
Oído M M A M M A M 
Rostro A B M A B A B 
Termograma Facial A A B A M A A 
Huella Dactilar M A A M A M M 
Paso M B B A B A M 
Geometría de la mano M M M A M M M 
Patrón venoso de la mano M M M M M M A 
Iris A A A M A B A 
Olor A A A B B M A 
Huella de la mano M A A M A M M 
Retina A A M B A B A 
Firma B B B A B A B 
Voz M B B M B A B 

Tabla 3.2 - Comparación de métodos biométricos de acuerdo a [ANI2004]. 
Alto, medio y bajo, denotados por A, M y B respectivamente. 

 
 
 
 
Resumen 

En este capítulo, se abordó en detalle el concepto de sistema biométrico y 
aquellos conceptos relacionados, tales como sus características, requisitos y medidas 
de desempeño; para poder establecer una comparación entre los sistemas disponibles 
en el mercado, mostrando sus ventajas y desventajas. Se concluye que el sistema de 
reconocimiento de huella dactilar es el que más se acerca a los niveles obtenidos por 
los sistemas que utilizan el iris; que presenta los niveles más deseables. En el próximo 
capítulo se abordará con mayor detalle esta metodología, justificando los niveles 
presentados en la Tabla 3.2.
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Capítulo 4 - Reconocimiento Biométrico de Iris 

4.1 Introducción 

En este capítulo se presenta información relevante respecto del sistema 
biométrico basado en el iris humano, como así también se describe el contexto 
anatómico y su implementación, comparándola con otros métodos. Finalmente, se 
presentan diferentes alternativas de sistemas que se pueden encontrar en el mercado. 

 
4.2 Estructura del ojo humano - El Iris 

El ojo es casi esférico, con un diámetro medio aproximado de 20mm. Está 
rodeado por tres membranas: la cubierta exterior, formada por la córnea y la 
esclerótica; la coroides y la retina. La córnea es un tejido resistente y transparente que 
cubre la superficie anterior del ojo. En la prolongación de la misma, es la esclerótica 
una membrana opaca que encierra el resto del globo ocular. Inmediatamente debajo 
de la esclerótica, se encuentra la coroides; esta membrana contiene una red de venas 
que constituyen la principal fuente de nutrición del ojo. La capa coroides está 
fuertemente pigmentada para ayudar a reducir la cantidad de luz que entra en el ojo y 
aquella difundida en el interior del globo ocular. En su extremo anterior, la coroides 
está dividida en cuerpo ciliar y diafragma o iris, esto se puede observar en la Figura 
4.1. Este último es responsable; a partir de su apertura o cierre, de controlar la 
cantidad de luz que ingresa en el ojo. La abertura central del iris (la pupila) varía de 
diámetro desde unos 2mm a unos 8mm. La parte frontal del iris contiene el pigmento 
visible del ojo, mientras que la parte posterior contiene un pigmento negro. El cristalino 
contiene entre un 60% y un 70% de agua, un 6% de grasa y más proteínas que ningún 
otro tejido del ojo. Este se encuentra coloreado por una pigmentación amarillenta que 
va aumentando con la edad. Absorbe aproximadamente entre el 8% del espectro 
luminoso visible, con una absorción ligeramente superior en las longitudes de onda 
más cortas. Tanto la luz infrarroja como la ultravioleta son absorbidas de forma 
apreciable por las proteínas que forman la estructura del cristalino, puesto que en 
cantidades excesivas puede dañar el ojo. [GON2004] [REI2000] 

�

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 4.1 - Estructura del ojo humano 
 
En particular, el iris del ojo humano es la membrana coloreada y circular del ojo 

que separa la cámara anterior de la cámara posterior; posee una apertura central de 



•

•

•

•



•

•



•



•

•

•

•



•

•

•

−

−

•

•

•



•

•



•

•

•

•

•

•

•

•

•



•

•

•

•

•

•

•

•

•



•

•

•



�

- 65 - 

Conclusión  

A partir de lo expuesto en este capítulo podemos concluir que el método 
biométrico utilizando el iris presenta varias ventajas respecto de los otros métodos, 
como por ejemplo su alto nivel de unicidad, su dificultad natural para que el sistema 
sea violado y su nivel medio de intrusión, que si bien necesita cierta predisposición del 
usuario, no es totalmente invasivo, además en el mercado existen diferentes 
soluciones que utilizan este tipo de sistemas, por lo que lo hace un sistema óptimo 
para ambientes de seguridad. 
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Capítulo 5 - Algoritmos Implementados 

5.1 Introducción 

En base a distintos artículos de bibliografía consultados, y de acuerdo a los 
resultados que se muestran en los mismos, se considero útil analizar sus 
implementaciones, para luego establecer una comparación; desde los resultados 
obtenidos en la identificación hasta el procesamiento que requiere cada uno. Para 
llevar esto a cabo, fue necesario estudiar cada uno de los algoritmos; lo cuales se 
describen en este capítulo, explicando las etapas que los componen: Procesamiento, 
Extracción y Codificación, y Comparación.   

5.2 Algoritmo 1: Extraction of Complex Wavelet Features for 
Iris Recognition 

En el artículo Extraction of Complex Wavelet Features for Iris Recognition 
[XIA2008], se puede observar un método novedoso para la detección del iris y de la 
pupila [XIA2007]. Para la extracción se utiliza el operador 2D-CWT, cuya 
implementación necesita de una toolbox [YAWTb] para entorno de desarrollo Matlab. 

A continuación se describen las etapas de este algoritmo. 
 

5.2.1 Preprocesamiento 

5.2.1.1 Segmentación 

Partiendo del conocimiento de que el iris tiene forma de anillo y se ubica entre 
la pupila y la esclerótica, se puede determinar que este tiene forma circular. Utilizando 
este conocimiento, se obtienen los límites, tanto interior, como exterior, 
considerándolos como círculos. 

Para llevar a cabo la segmentación es necesario realizar la detección de la 
pupila y borde exterior del iris, los cuales serán descriptos a continuación. 

 
 
 
 
 
 
 
 

 

Figura 5.1 - Imagen original 

 
5.2.1.1.1 Detección de Pupila 

Para la deteccion de la pupila, es necesario  realizar los siguientes pasos: 

a) Binarización - Erosión y Dilatación: se realiza la binarización de la imagen 
conforme un determinado umbral. Luego se aplican las operaciones 
morfológicas de erosión y dilatación (con operadores de disco. Capítulo 2 
sección 2.8.2) para obtener la imagen en la cual se excluyen regiones que no 
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Figura 5.4 - Círculo de localización. (a) Diagrama. (b) Conjuntos de puntos superpuestos en la imagen del 
borde del iris 

Se escanea horizontalmente el círculo hacia arriba con un intervalo delta. 
Con ello, dos conjuntos de puntos B y C se consiguen a partir de n líneas de 
exploración horizontal que se cruzan con el borde del círculo, donde B = {Bi |i 
= 1, 2, 3,..., n}, C = {Ci |i =1, 2, 3,..., n}. Los tres puntos, (A,Bi,Ci), se utilizan 
para calcular el radio r y centro de coordenadas (x,y). Por lo tanto, 
obtenemos el radio y el centro de coordenadas del círculo, que puede 
calcularse como se muestra en la fórmula 5.1: 

( )
n

i
i 1

r 1 n r
=

= � , ( )
n

i
i 1

x 1 n x
=

= � , ( )
n

i
i 1

y 1 n y
=

= �  

 

(5.1) 

El resultado obtenido, luego de aplicar la formula 5.1 a la Figura 5.1, puede 
visualizarse en la Figura 5.5 (Ver Anexo I – I.1.1.2). 

 
Figura 5.5 - Borde de pupila localizada para la Figura 5.1 

 
5.2.1.1.2 Detección borde exterior del iris 

Para  realizar la detección del borde exterior del iris, es necesario realizar los 
siguientes de pasos: 

a) Reducción de la imagen: se reduce la imagen original un 30% desde sus 
bordes para trabajar sólo con la información de interés (Ver Anexo I - I.1.1.3). 

b) Aplicación de detección de bordes: la imagen disminuida se utiliza para 
detectar el límite exterior junto con el operador de detección de borde Canny, 
(Capítulo 2 sección 2.7.2.3), en sentido vertical (Ver Anexo I - I.1.1.3). 
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c) Corte superior e inferior de la imagen: debido al conocimiento previo sobre la 
imagen, se pueden eliminar tanto la parte superior (párpados y pestañas) e 
inferior de la imagen (Ver Anexo I - I.1.1.3). 

d) Obtención del borde del iris: para este caso es necesaria la utilización de la 
transformada de Hough para la detección de círculos (Capítulo 2 sección 
2.7.3.2). El espacio paramétrico será de tres dimensiones, correspondiente a 
la posición del centro del círculo, (x,y), y al radio, r como se muestra en la 
fórmula 2.43 (Ver Anexo I - I.1.1.3). 

Los valores de cada celda del espacio paramétrico se obtienen variando la 
posición del centro del círculo (x,y), para cada valor del punto (xi,yi), 
obteniendo los distintos valores del radio r. Por tanto, se procederá a dar 
valor al acumulador de acuerdo a la posición del centro del círculo y del radio. 
Los círculos seleccionados serán aquellos que superen un cierto  umbral de 
valores. El mayor inconveniente de este método es su alto coste 
computacional. Una forma de ahorro en el cálculo es prefijar el valor del radio 
del círculo. Si se conoce el radio, junto con la información de la orientación 
del gradiente del punto (x,y), las posibles coordenadas del centro del círculo 
darán un conjunto de puntos limitados. El resultado de aplicar la 
transformada de Hough puede observarse en la Figura 5.6 (Ver Anexo I - 
I.1.1.4). 

 

 
Figura 5.6 - Borde de iris localizado a partir de la Figura 5.1 

 
5.2.1.2 Normalización 

Transformación a coordenadas polares: luego de obtener el centro y radio de la 
pupila y del iris, debido a que se los puede considerar concéntricos, aunque no 
necesariamente lo sean; la región anular obtenida es normalizada conforme lo 
explicado en el Capítulo 4 sección 4.4.2.  

 
5.2.1.3 Mejora 

Ecualización de Histograma: con la imagen normalizada se aplica la 
ecualización del histograma para generar una imagen con menor ruido, y resaltar sus 
características, conforme lo explicado en el Capítulo 4 sección 4.4.2.  

 
5.2.2 Extracción y Codificación de características 

5.2.2.1 Extracción 

Aplicación del operador 2D-CWT: cada imagen normalizada se descompone 
utilizando el operador 2D-CWT, que es implementado usando una estructura de árbol 



× × ×
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×
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5.3.1 Preprocesamiento 

5.3.1.1 Segmentación 
Las imágenes del iris son extraídas y normalizadas a un formato estándar; esto 

evita la alteración introducida por la variación de la pupila, la distancia de la cámara y 
la rotación del ojo; incluso, es aplicable, para aquellas imágenes que son adquiridas 
con diferentes cámaras y ambientes de iluminación distintos. 

Los métodos descritos se muestran a partir de la imagen que puede observarse 
en la Figura 5.9. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figura 5.9 - Imagen a partir de la cual se realizan las pruebas 
 
 

A continuación se describen los pasos que se realizan: 

a) Reducción del área de trabajo: todas las imágenes adquiridas son 
normalizadas al tamaño de 512 x 80 píxeles. Con esto se logra eliminar 
información innecesaria. 

b) Detección de bordes: para localizar la pupila y el borde exterior del iris, se 
remueven los puntos luminosos de la imagen que se encuentran 
generalmente en la pupila y que son causados por la reflexión de la fuente de 
iluminación (Figura 5.10). Este paso reduce la influencia de los valores de 
alto nivel de gris en la distribución de escala de grises de la imagen, lo que 
permite encontrar con mayor exactitud los bordes exteriores del iris, que por 
defecto ya poseen un alto nivel de gris. Luego, se binariza la imagen 
(Capítulo 4 sección 4.4.2) para aislar la región que contiene la pupila; y se 
utilizan operaciones de dilatación y erosión para encontrar de manera 
efectiva el área de interés, (Capítulo 2 sección 2.8.2). 

 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

Figura 5.10 - Remoción de los puntos luminosos de la Figura 5.9 
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c) Eliminación de ruido: se eliminan de la imagen aquellas áreas conectadas 

cuyo tamaño es menor a la de la pupila; de esta manera, se logra una mejor 
detección de los bordes (Ver Anexo I - I.2.1.1). 

d) Localización del borde de la pupila: la imagen binarizada contiene la pupila y 
el iris. Basándose en un método heurístico, que asume que la mayoría de las 
filas y columnas que pasan a través de la pupila tendrán un mayor nivel de 
gris que aquellas que no lo hacen, y debido a que se asume que la pupila es 
circular, podemos utilizar la transformada de Hough (Capítulo 2 sección 
2.7.3.2), para encontrar el centro y radio de la pupila (Ver Anexo I – I.2.1.2). 

e) Localización del borde del iris con escaneo horizontal de cambios de gris: a 
partir del límite de la pupila y desde el centro de ella, se buscan cambios 
bruscos de niveles de gris hacia izquierda y derecha. Esto permite encontrar 
el radio del iris. El resultado de esta operación puede observarse en la Figura 
5.11 (Ver Anexo – I.2.1.3).  

 
Figura 5.11 – Localización del borde del iris. 

 
5.3.1.2 Normalización 

Se realiza el mismo método que fue descrito en la sección 5.2.1.2. 
 

5.3.1.3 Mejora 
En la normalización, la imagen del iris, que es angular, es estirada en un 

arreglo bidimensional aunque no es mapeada exactamente como en la imagen 
original; por este motivo, se utiliza interpolación bilineal utilizando los vecinos más 
próximos, la cual se logra promediando cuatro píxeles adyacentes (Capítulo 2 sección 
2.6.3.2) (Ver Anexo I - I.2.1.4). 

A continuación se describen los pasos que conforman la mejora de la imagen: 
 

a) Eliminación de iluminación de fondo: sobre la imagen original se realizan las 
operaciones morfológicas de erosión y dilatación (Capítulo 2 sección 2.8.2) 
con el mismo elemento estructural. Luego, la imagen resultante de dichas 
operaciones es restada de la imagen original. Por último, se ajusta la 
intensidad de los niveles de gris de la imagen obtenida, de manera que se 
vean resaltados las características que hacen al patrón del iris y la 
iluminación de fondo de la imagen no interfiera en la extracción de 
características. (Ver Anexo I - I.2.1.5) 
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Figura 5.13 - Ventana de Hanning 

Aplicando la ventana a través de los parches se logra suavizar y mitigar los 
efectos del ruido de la imagen. Esto permite utilizar el operador DCT para 
codificar cada parche a través del largo mediante un bajo costo 
computacional.  

Un resumen de esta etapa puede visualizarse en la Figura 5.14. 

 
Figura 5.14 - Imágenes resultantes luego de aplicar la ventana de Hanning  

en distintas direcciones. 
 
 

5.3.2 Extracción y Codificación de características 

5.3.2.1 Extracción 

Aplicación de la Transformada de coseno discreta sobre la imagen: se aplica el 
operador DCT provisto por el entorno de desarrollo, que calcula la transformada de 
coseno discreta sobre toda la imagen normalizada. 

Se trata de una transformación lineal separable, es decir, las dos dimensiones 
de transformación son equivalentes a una DCT unidimensional realizada a lo largo de 
una sola dimensión, seguida de una DCT unidimensional en la otra dimensión. 

 
La fórmula de DCT se puede visualizar a continuación: 
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5.4 Algoritmo 3: Iris recognition Based on Multichanel Gabor 
Filtering 

En el trabajo de [LI2002], no se realiza una descripción de las etapas que 
forman parte del preprocesamiento. Pero se describe, para la extracción de 
características la utilización del Filtro Gabor, y para la comparación, utiliza la distancia 
Euclidiana ponderada, a diferencia de los dos primeros algoritmos que utilizan la 
distancia de Hamming. 

A continuación se describen las etapas de este algoritmo. 

5.4.1 Preprocesamiento 

5.4.1.1 Segmentación 

a) Detección de la pupila 

I. Binarización - Erosión y Dilatación. 

II. Detección del borde de la pupila (operador Sobel). 

III. Cálculo de centro y radio. 

b) Detección del borde exterior del iris 

I. Reducción de la imagen un 30%. 

II. Detección del borde exterior del iris (operador Canny). 

III. Corte superior e inferior de la imagen. 

IV. Eliminación de ruido. 

V. Utilización de la transformada de Hough para obtención del borde del 
iris. 

 
Si bien en este trabajo, no se detallan los métodos utilizados para esta etapa, 

se utilizará la etapa de segmentación desarrollada en el Algoritmo 1 - Extraction of 
Complex Wavelet Features for Iris Recognition [XIA2008], el cual presenta mejores 
resultados respecto del procesamiento de imágenes. 
 
5.4.1.2 Normalización 

Se realiza el mismo método que fue descrito en la sección 5.2.1.2. 
 
5.4.1.3 Mejora 

a) Transformación del tamaño de la imagen a 64 x 512 píxeles. 

b) División de la imagen en bloques de 64 x 64 píxeles. 

Es necesario compensar las transformaciones sufridas por la textura del iris, ya 
sea por cambios en el tamaño o por diferencias de iluminación. Se trabaja entonces 
con un mapa (64 x 512 píxeles) de bloques rectangulares en el sentido anti-horario. De 
acuerdo con los requerimientos de la extracción de características, este mapa es 
dividido en 8 subimágenes más pequeñas de 64 x 64 píxeles. El resultado se muestra 
en la Figura 5.15. 
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6.3 Descripción de las pruebas realizadas: 

Las implementaciones de los algoritmos descritos en el capítulo anterior, se 
realizaron en el entorno de desarrollo MATLAB, sobre dos arquitecturas diferentes:  

1. Maquina 1: Procesador: AMD Athlon 64 x2 Dual-Core - 1.8 GHz. Memoria: 1 
Gbyte DDR2, SO: Windows XP SP3 

2. Maquina 2: Procesador: AMD Athlon XP 2000+ 1.6 GHz. Memoria: 2 Gbyte 
DDR2. SO: GNU/Linux - Kernel: 2.6.35-28-generic (Ubuntu 10.4) 

Ambas arquitecturas se utilizaron para la implementación de todos los 
algoritmos descritos en el presente trabajo, mientras que para la ejecución de las 
pruebas se utilizó la Maquina 2. 

Las pruebas consistieron en ejecutar los algoritmos utilizando las bases de 
imágenes CASIA para las versiones uno [NCASIAIrisV12011] y cuatro 
[NCASIAV42011]; tanto para el modo de identificación como para el verificación. De la 
versión cuatro, se seleccionaron las bases Lamp, Interval, Thousand y Syn.  

De cada una de las cinco bases de imágenes seleccionadas, se tomaron 
aleatoriamente cien personas diferentes y se ejecutaron las pruebas utilizando, para 
cada persona, tres imágenes para la etapa de enrolamiento y cuatro para la etapa de 
identificación. Se decidió utilizar estas cantidades dado que no todas las bases 
presentan el mismo número de personas, ni de imágenes para cada una de ellas. 

El resultado de la ejecución de la prueba de identificación se puede visualizar 
en el siguiente ejemplo, que consistió en ejecutar el Algoritmo 1 [XIA2008] utilizando la 
base de imágenes V1. 
Base Utilizada: V1  /  tipo archivos: bmp -Total de Personas en base: 100 
Resultados de generación de Plantillas: 
---------------------------------------------------------------- 
Total de Plantillas: 300 
Cantidad de imágenes por persona: 3 
Tiempo generación plantilla para 1 imagen: 0.01_minutos 
Tiempo de generación de base: 3_minutos  
Cantidad de Personas completamente procesadas: 90 
Cantidad de Personas SIN procesar: 0 
Cantidad de Personas con errores: 10 
Cantidad de imágenes correctamente procesadas: 288 
Cantidad de imágenes con errores: 12 
 
Resultados de Comparaciones: 
--------------------------------------------------- 
Cantidad de imágenes por persona: 4 
Total de Plantillas: 400 
Tiempo comparación 1 imagen con resto de la base: 0.0175_minutos 
Tiempo de comparación: 7_minutos  
Cantidad de Personas completamente procesadas: 82 
Cantidad de Personas SIN procesar: 2 
Cantidad de Personas con errores: 18 
Cantidad de imágenes correctamente procesadas: 372 
Cantidad de imágenes con errores: 28 
 
Resultados de TOTALES: 
----------------------------------------- 
Tiempo Total de la prueba: 10_minutos  
Cantidad de Personas correctamente procesadas: 78 
Cantidad de Personas procesadas al menos en 1 de sus imágenes: 98 
Cantidad de Personas SIN procesar: 2 
Cantidad de Personas con errores: 22 
Porcentaje de aciertos sobre las personas correctamente procesadas: 94.8718 
Porcentaje de aciertos sobre las personas procesadas al menos en 1 de sus imágenes: 91.8367 
Porcentaje de aciertos sobre la totalidad de las imágenes: 90 
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6.4.1 Algoritmo 1: Extraction of Complex Wavelet Features for Iris 
Recognition 

Procesamiento de Imágenes 

�

�

Se observa que los mejores resultados del procesamiento de imágenes se 
obtienen con la base V1, obteniéndose la menor cantidad de errores y mayor cantidad 
de personas procesadas. De igual manera, con la base Syn se obtienen los mejores 
resultados luego de V1 en la cantidad de personas correctamente procesadas. Por el 
contrario, con la base de imágenes Thousand no se obtienen buenos resultados y esto 
se debe a la variación intraclase de las imágenes que contiene. 

�

Resultados Identificación 

�

�

A pesar del bajo porcentaje de personas correctamente procesadas, este 
algoritmo presenta los mejores resultados con la base Syn. Sin embargo, se observa 
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cierta equidad en los resultados utilizando la base V1, mientras que el resto de los 
resultados son despreciables. 

�

Resultados Verificación�

Aceptación� Rechazo�

�
�

�

Respecto a estas pruebas, las bases V1 y Syn presentan en general, los 
mejores resultados con este algoritmo; obteniéndose valores altos en la verdadera 
aceptación y rechazo, y bajos en los casos de la falsa aceptación y falso rechazo. 

Con la base de imágenes Thousand no se realizaron pruebas debido a los 
magros resultados en el procesamiento de sus imágenes. 

�

6.4.2 Algoritmo 2: DCT-Based Iris Recognition  

Procesamiento de Imágenes 

�

�

En este algoritmo [DON2007] se puede observar un bajo nivel de la cantidad 
de personas completamente procesadas; aunque la cantidad de personas procesadas 
en al menos una de sus imágenes es alta para la mayoría de las bases de imágenes. 
V1 es la base de imágenes con mejores resultados en el procesamiento, seguida por 
las bases Syn y Lamp. 

�
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Resultados Identificación 

�

�

Los resultados obtenidos en la identificación muestran a V1 y Syn como las 
bases que mejores resultados mostraron para este algoritmo. Mientras que Interval y 
Thousand no lograron ningún acierto. 

�

Resultados Verificación�

Aceptación� Rechazo�

�
�

�

En las pruebas de verificación la base V1 no presenta buenos resultados con 
este algoritmo, a diferencia de las bases Lamp, Syn y Thousand con valores similares 
entre ellas. Sin embargo, se debe tener en cuenta que no se obtuvieron resultados 
contundentes en el procesamiento de imágenes e identificación. 
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�

6.4.3 Algoritmo 3: Iris recognition Based on Multichanel Gabor 
Filtering  

Para el Algoritmo 3 [LI2002], se utilizaron sólo 25 imágenes debido a que los 
tiempos logrados fueron demasiado extensos. 

�

Procesamiento de Imágenes 

�

�

Se observa que las bases Syn y V1 presentan los mejores resultados respecto 
del procesamiento de imágenes, donde V1 logra procesar el 100% de ellas. 

�

Resultados Identificación 

�

�

Para este algoritmo, Syn y V1 presentan los mejores resultados. Syn logra una 
efectividad absoluta en la identificación. Sin embargo, se debe recordar que la 
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cantidad de imágenes procesadas es menor que en el resto de los algoritmos. Con las 
bases Thousand e Interval, el algoritmo presenta valores desafortunados. 

�

Resultados Verificación�

Aceptación� Rechazo�

 
 

 
Los resultados de verificación, muestran que con las bases de imágenes V1 y 

Syn los resultados de la aceptación son los mejores para este algoritmo. Para el 
rechazo, los mejores resultados se obtienen con la base Interval, pero el 
procesamiento de las imágenes y los resultados de identificación no son coherentes 
con estos. 

�

6.5 Comparación de los resultados obtenidos de los tres 
algoritmos 

La Tabla 6.2 muestra los resultados numéricos de los tres algoritmos 
implementados, permitiendo comparar su eficacia en el modo de identificación y 
verificación. 

En la comparación de las pruebas de los tres algoritmos, se observa que en la 
identificación, con las bases V1 y Syn, se obtienen resultados cercanos al ideal para 
las personas correctamente procesadas. Resultados similares se observan en las 
personas procesadas al menos en una de sus imágenes. 

Según los resultados obtenidos en la verificación, el Algoritmo 3 es el que 
arroja mejores resultados de aceptación (se debe recordar que este algoritmo sólo 
trabaja con 25 personas diferentes). El primer y segundo algoritmo, muestran los 
mejores resultados para la mayoría de las bases de imágenes en el rechazo. Sin 
embargo se debe tener en cuenta que para algunas bases de imágenes, el 
procesamiento de las mismas no fue el esperado. 
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Prueba Base / 
Algoritmo 1 2 3 Información 

V1 90 90 88 
Thousand 0 0 0 
Syn 57 63 80 
Lamp 30 49 44 
Interval 40 0 0 

Porcentaje de aciertos 
sobre la totalidad de las 

imágenes 

V1 91 82 88 
Thousand 0 0 0 
Syn 91 70 100 
Lamp 40 52 52 
Interval 50 0 0 

Porcentaje de aciertos 
sobre las personas 

procesadas al menos 1 de 
sus imágenes 

V1 94 92 88 
Thousand 0 0 0 
Syn 95 87 100 
Lamp 51 76 87 

Id
en

tif
ic

ac
ió

n 

Interval 55 0 0 

Porcentaje aciertos sobre 
personas correctamente 

procesadas 

V1 77 23 100 
Thousand 0 5 84 
Syn 61 40 84 
Lamp 47 22 64 
Interval 46 37 52 

Aceptación 

V1 87 23 0 
Thousand 0 100 16 
Syn 91 99 16 
Lamp 86 100 36 

Ve
rif

ic
ac

ió
n 

Interval 97 59 48 

Rechazo 

Tabla 6.2 - Resultados numéricos de los tres algoritmos implementados 
 

La Tabla 6.3 muestra una comparación de los tres algoritmos según las 
características de las imágenes utilizadas en la prueba. En este caso, se define el 
número del algoritmo que mejores resultados obtuvo de acuerdo a las características 
de las imágenes que se utilizaron. 

Se observa que el Algoritmo 1 y 2 presentan mejores resultados ante las 
distintas características de las imágenes en las pruebas de identificación; mientras que 
para las pruebas de verificación, el algoritmo que mejor resultados obtiene, es el 
Algoritmo 3. 

Se debe tener en cuenta que para el Algoritmo 3 sólo se utilizaron 25 personas 
para la prueba; mientras que en los restantes algoritmos se utilizaron 100 personas. 
Esto incide en los porcentajes obtenidos y por lo tanto en la elección del algoritmo más 
adecuado según la característica de las imágenes.  



- 96 - 

Información / 
 Característica 
de la imagen 
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M
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A
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n 

M
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 re
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lta

do
 e

n 
R
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Preprocesada 1 1 ó 2 1 1 3 1 

Puntos Luminosos 3 3 3 3 3 3 

Matriz Iluminación 1 ó 2 1 1 1 1 1 

Anteojos y Reflexiones 3 * * * * * 

Deformidad 1 1 ó 2 1 1 3 2 

Borrosidad 1 1 ó 2 1 1 3 2 

Rotación 1 1 ó 2 1 1 3 2 

Centro pupila distinto al 
centro imagen 1 ó 2 2 1 1 3 2 

Alta definición 1 ó 2 2 2 3 3 2 

320 x 280 (.bmp) 1 1 ó 2 1 1 3 1 

640 x 480 (.jpg) 3 3 3 3 3 3 

320 x 280 (. jpg) 3 3 3 3 3 3 

Tabla 6.3 - Comparación de los tres algoritmos según las características de las imágenes utilizadas en la 
prueba. * No se obtuvieron resultados que permitan determinar el mejor algoritmo. 
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Conclusión 

La conclusión final de estas pruebas es que el correcto procesamiento de las 
imágenes es una etapa fundamental; debido a que las etapas de normalización, 
extracción y codificación dependen de ella para la obtención de resultados óptimos en 
la identificación. 

Esto se evidencia en el Algoritmo 1, que utilizando la base de imágenes 
Thousand, arrojó un valor de errores cercano al 100% en el procesamiento de las 
imágenes; lo que generó como consecuencia, el bajo porcentaje obtenido en las 
pruebas de identificación y verificación.  

Sin embargo, en la comparación de los algoritmos para las bases V1 y Syn; los 
resultados de los aciertos sobre las personas correctamente procesadas muestran 
valores similares cercanos a lo óptimo. 

En cuanto a la verificación, se observan grandes discrepancias 
independientemente de la base de imágenes utilizada. 

Debido a lo explicado anteriormente, se genera la necesidad de adaptar los 
algoritmos realizando las mejoras necesarias sobre la implementación de cada uno; 
para cada una las bases utilizadas. 
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Capítulo 7 - Mejoras Realizadas a los Algoritmos 
Implementados 

7.1 Introducción 

De acuerdo a lo concluido en el capítulo anterior, se observa que la etapa de 
preprocesamiento de imágenes (segmentación, normalización y mejora), es 
fundamental para la obtención de buenos resultados. Es por esto que se genera la 
necesidad de realizar cambios en esta fase, para cada una de las bases de imágenes 
empleadas. 

Los cambios introducidos se aplicaron gradualmente, primero introduciendo 
modificaciones en los parámetros de las instrucciones utilizadas en la implementación, 
y luego haciendo un examen exhaustivo del preprocesamiento de la imagen. Esto 
derivó en el reemplazo o mejora de los métodos utilizados. 

 
7.2 Mejoras realizadas 

A continuación se describen los cambios que fueron introducidos en los 
algoritmos para las bases de imágenes mencionadas en el capítulo anterior. 

 
7.2.1 Preprocesamiento 

En la fase de preprocesamiento, se realizaron las siguientes modificaciones: 

a) Recorte de la imagen: la imagen es recortada desde los cuatro bordes hacia 
el centro, esto es necesario para trabajar sólo con los objetos de interés. Este 
método permite reducir la cantidad de objetos innecesarios, como ser: cejas, 
párpados, zonas oscuras de la imagen, etc., como puede visualizarse en la 
Figura 7.1. 

 
 

 
(a)                                                                         (b) 

Figura 7.1 - (a) Imagen Original, (b) Imagen recortada. 
 

b) Ajuste de luminosidad: la luminosidad de la imagen es ajustada para resaltar 
las características que interesan en la etapa de segmentación, de esta 
manera se obtiene mejor contraste entre la pupila y el resto de la imagen, 
como puede visualizarse en la Figura 7.2. 
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(a)                                                                      (b) 

Figura 7.2 - (a) Imagen original, (b) Imagen ajustada. 
 

c) Eliminación de puntos luminosos: debido a que los puntos luminosos de la 
imagen original, deforman la imagen binarizada de la pupila y no es posible 
detectarla correctamente utilizando el método descripto en [XIA2007]; estos 
puntos son removidos de la imagen erosionando los píxeles que forman 
dichos objetos. En la Figura 7.3 (b), se visualiza el resultado de esta 
operación. 

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

(a)                                                                      (b) 

Figura 7.3 - (a) Imagen original, (b) Imagen luego de la eliminación de puntos luminosos. 
 

d) Eliminación de objetos innecesarios: este método no lograba la eliminación de 
algunos de objetos, que luego eran procesados como parte de la pupila, y que 
no permitían su correcta determinación. A partir de esto se decide aumentar el 
área de exclusión; lo cual, logra suprimir estos objetos de la imagen y permite 
detectar la pupila de manera exacta. Esto puede visualizarse en la Figura 7.4. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                                                      (b) 

Figura 7.4 - (a) Imagen con objetos innecesarios, (b) Imagen sin objetos innecesarios. 
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e) Centro de la pupila: de acuerdo a [XIA2007] el punto de corte de las rectas L1 

y L2 (Figura 5.4 (b)) no se define necesariamente en el centro de la pupila. 
Esto no permite la correcta identificación del radio de la misma, ya que se 
estima de acuerdo a las distancias obtenidas con el borde. Por no estar en el 
centro, la estimación no es siempre correcta y esto puede visualizarse en la 
Figura 7.5. Esta dificultad se resuelve si se invierte la imagen binarizada; así 
se logra una imagen con un único elemento (disco, Figura 7.5 (c)), del cual se 
pueden obtener los puntos que la conforman. De esta manera, se consiguen 
dos arreglos que contienen las coordenadas que forman el disco. De estos 
arreglos se obtiene el valor medio para cada coordenada y de esa forma 
puede hallarse el centro de la pupila. A partir de allí se obtiene el radio de la 
pupila, logrando mejores resultados como puede visualizarse en la Figura 
7.6. 

 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

(a)                                     (b)                                        (c) 

 
 
 
 
 
 
 

(d)                                  (e) 

Figura 7.5 - (a) Imagen original, (b) Imagen binarizada, (c) Binarización invertida, 
(d) Pupila hallada de la imagen c, (e) Resultado obtenido 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                                                      (b) 

Figura 7.6 - (a) Resultado algoritmo original, (b) Resultado algoritmo mejorado. 
 

f) Detección del centro y radio de la pupila: en la detección del centro y radio de 
la pupila se trabaja de manera diferente respecto al documento original 
[XIA2007]. Considerando que la pupila no siempre se puede encontrar en el 
centro de la imagen, es posible que por este motivo no se pueda conseguir 
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una buena representación a partir de la dilatación y la erosión del objeto que 
la conforma.  
Primero se detecta el punto inferior del borde de la pupila (este se localiza 
buscando el punto inferior de la imagen, como puede visualizarse en la 
Figura 7.7); esto permite, a partir de allí, comenzar a buscar los puntos de 
corte con el borde hallado (a izquierda y derecha), para encontrar la máxima 
distancia entre estos, y obtener una mejor representación del radio de la 
pupila. 

Debido a que se eliminaron los puntos luminosos, se logra un mejor resultado 
al obtener esta distancia. Una vez hallado el radio de la pupila, es necesario 
aplicar la transformada de Hough (se detalla en Capítulo 2 sección 2.7.3.2), 
para la detección del centro de la misma. El resultado se visualiza en la 
Figura 7.8. 

 

Figura 7.7 - Localización del punto inferior de la imagen 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

(a)                                                                   (b) 

Figura 7.8 - (a) Imagen binarizada luego de aplicarle la detección de bordes. (b) Resultado de la 
mejora introducida en la detección del centro y radio de la pupila. 

 
 

g) Detección del iris: para la detección del iris, no se utiliza la transformada de 
Hough, para la cual es necesario tener conocimiento previo del radio del 
mismo (este es supuesto de antemano y no siempre es correcto). Por este  
motivo, se decide utilizar la implementación propuesta por el Algoritmo 2 
[DON2007], debido a que los resultados obtenidos con este método, fueron 
mejores en comparación a los resultados del Algoritmo 1, ambos explicados 
en el Capítulo 5 sección 5.3.1.1 e. 

h) Redimensión de la imagen normalizada: se redimensiona la imagen 
resultante de la normalización a un tamaño común para todas las imágenes; 
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esto permite realizar la extracción de características sobre imágenes con las 
mismas dimensiones. 

i) Interpolación bilineal: en el Algoritmo 2, esta interpolación se realiza durante 
la etapa de normalización. De esta manera es posible obtener una imagen 
que permita destacar sus características; es por esto que, mediante 
resultados empíricos, se observa que luego de realizar la etapa de 
normalización es conveniente realizar la interpolación bilineal para resaltar 
apropiadamente las características de la imagen. 

j) Ventana de Hanning sin solapamiento: se evita el solapamiento de las 
ventanas, de manera que se procese con mayor velocidad la imagen 
normalizada. 

k) Aplicación del filtro de Gabor en una única imagen: en el algoritmo original, 
luego de realizar la normalización, se aplica el filtro de Gabor a las 5 
rotaciones que se proponen en [LI2002]; esto incide drásticamente en los 
tiempos de ejecución del algoritmo. Por este motivo se decide aplicar por 
única vez el filtro de Gabor a la imagen original normalizada, sin tener en 
cuenta las rotaciones. 

 

7.2.2 Extracción y Codificación de características 

En la fase de extracción y en la de codificación, se realizaron las siguientes 
modificaciones: 

a) Transformada de Fourier: solo se trabaja con la imagen original normalizada, 
se realiza la transformada de Fourier sobre la imagen y se traslada al centro 
de coordenadas.  

b) Cambios en los parámetros de la extracción: de acuerdo al conocimiento 
empírico, se introdujeron cambios en los parámetros del operador de 
extracción de características provisto por la toolbox de Matlab [YAWTb]. 

c) Mejora del proceso de codificación: mediante instrucciones provistas por el 
entorno de desarrollo MATLAB, se mejora el tiempo del proceso de 
codificación. 
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7.3 Tabla resumen de modificaciones realizadas 

La Tabla 7.1 indica los cambios efectuados sobre el Algoritmo 1 (1), Algoritmo 
2 (2) y Algoritmo 3 (3), para cada una de las bases de imágenes seleccionadas. 

 
Bases / 
Mejora V1 Thousand Syn Lamp Interval 

Recorte de la 
Imagen - 2 1 – 2 – 3 2 – 3 2 

Ajuste de 
luminosidad - - - - 1 

Eliminación de 
puntos 

luminosos 
- 1 – 2 2 2 – 3 1 – 2 – 3 

Eliminación de 
objetos 

innecesarios 
1 3 - - - 

Centro de la 
Pupila 1 – 2 2 – 3 2 2 2 

Detección del 
centro y radio 
de la pupila 

- 1 1 1 1 

Detección del 
iris - 1 1 1 - 

Redimensión de 
la imagen 

normalizada 
1 – 2 – 3 1 – 2 – 3 1 – 2 – 3 1 – 2 – 3 1 – 2 – 3 

Interpolación 
bilineal 2 2 2 2 2 

Ventana de 
Hanning sin 

solapamiento 
2 2 2 2 2 

Aplicación del 
filtro de Gabor 
en una única 

imagen 
3 3 3 3 3 

Transformada 
de Fourier 3 3 3 3 3 

Cambios en los 
parámetros de la 

extracción 
1 1 1 1 - 

Mejora del 
proceso de 
codificación 

3 3 3 3 3 

Tabla 7.1 - Cambios efectuados en los algoritmos 
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7.4 Comparación de los resultados de las mejoras realizadas 

Se presentan los resultados obtenidos para las mejoras de cada algoritmo 
sobre las diferentes bases de imágenes. 

Como se indicó en el capítulo anterior, la comparación se divide en tres 
secciones: procesamiento de imágenes, identificación y verificación. 

 
7.4.1 Algoritmo 1: Extraction of Complex Wavelet Features for Iris 

Recognition 

Procesamiento de Imágenes 

 
 

Se observa que las modificaciones introducidas arrojan mejores resultados 
para la mayoría de las bases de imágenes, que en la implementación original. 
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Resultados Identificación 

 
 

Se observa que para las bases de imágenes V1 e Interval las mejoras 
introducidas generan resultados adecuados. 

El resultado más contundente se da para la base Thousand, donde a partir de 
la mejora se obtienen resultados más cercanos a los deseados. No sucede lo mismo 
con la base Lamp, dado que apenas incrementa sus valores. 

 

Resultados Verificación 

Aceptación Rechazo 

  
 
En la aceptación se observan mejoras contundentes, duplicándose los valores 

de verdadera aceptación en la mayoría de las bases. 
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7.4.2 Algoritmo 2: DCT-Based Iris Recognition  

Procesamiento de Imágenes 

 
 

De acuerdo a los cambios que se introdujeron, se observan mejoras 
significativas en la mayoría de las bases de imágenes; no obstante la base Thousand 
continúa presentando problemas en esta etapa. 

 
Resultados Identificación 

 
 

Se observan mejoras en todas las bases de imágenes, aunque no se alcanzan 
resultados óptimos; las bases V1, Interval y Syn son las que presentan mejores 
resultados. 

Para las bases Interval y Thousand los cambios introducidos produjeron 
resultados significativos respecto a los presentados en el capitulo anterior. 
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Resultados Verificación 

Aceptación Rechazo 

  
 

Los resultados de falsa aceptación, disminuyeron en mayor medida, esto incide 
en la mejora de los resultados de la verdadera aceptación. 

Para el rechazo en la base Thousand, no se obtuvieron los resultados 
esperados. 

 
7.4.3 Algoritmo 3: Iris recognition Based on Multichanel Gabor 

Filtering 

Es importante mencionar que la cantidad de imágenes procesadas es igual a la 
de los restantes algoritmos.  

 
Procesamiento de Imágenes 

 
 

Se observa que para las bases V1 y Thousand la cantidad de personas sin 
procesar es nula, y para el resto de las bases de imágenes esta cantidad es mínima. 
Esto permite que se obtengan resultados cercanos a lo deseado para la mayoría de 
las bases de imágenes. 
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Resultados Identificación 

 
 
Se observan mejoras significativas para las bases de imágenes Interval y 

Thousand. Los mejores resultados se obtuvieron para las bases V1, Syn e Interval. 

 

Resultados Verificación 

Aceptación Rechazo 

  
 

Los resultados de rechazo muestran mejoras significativas para la mayoría de 
las bases; no así para el caso de la base de imágenes Lamp.  

En el caso de la aceptación se observan resultados correctos para las bases 
de imágenes V1 y Lamp. 

 
7.5 Comparación de los resultados obtenidos de los tres 

algoritmos con las mejoras realizadas 

En la Tabla 7.2 se muestran los resultados numéricos obtenidos de las mejoras 
que se realizaron para cada algoritmo con las distintas bases de imágenes. 

Se puede observar que los cambios introducidos en cada algoritmo, permiten 
mejorar significativamente los resultados de forma general, tanto para el modo de 
identificación como el de verificación. 
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Las bases de imágenes V1, Syn e Interval presentan los resultados más 
cercanos a los óptimos en los primeros dos algoritmos; esto indica que la etapa de 
procesamiento de imágenes resulta ser de máxima importancia para la obtención de 
resultados consistentes. 

En particular los resultados obtenidos para la identificación y la verificación 
resultaron ser mejores utilizando el Algoritmo 1 para la mayoría de las bases. 

 

Prueba Base / 
Algoritmo 1 2 3 Información 

V1 99 99 90 
Thousand 59 45 18 
Syn 83 81 68 
Lamp 70 49 48 
Interval 97 97 61 

Porcentaje de aciertos 
sobre la totalidad de las 

imágenes 

V1 100 99 90 
Thousand 59 64 18 
Syn 84 84 76 
Lamp 70 52 48 
Interval 97 97 62 

Porcentaje de aciertos 
sobre las personas 

procesadas al menos 1 de 
sus imágenes 

V1 100 99 90 
Thousand 65 77 20 
Syn 85 88 77 
Lamp 71 76 45 

Id
en

tif
ic

ac
ió

n 

Interval 96 96 66 

Porcentaje aciertos sobre 
personas correctamente 

procesadas 

V1 95 80 87 
Thousand 99 81 17 
Syn 85 61 61 
Lamp 82 22 72 
Interval 92 92 42 

Aceptación 

V1 92 100 54 
Thousand 0 14 79 
Syn 82 100 94 
Lamp 35 100 2 

Ve
rif

ic
ac

ió
n 

Interval 85 85 100 

Rechazo 

Tabla 7.2 - Resultados numéricos de los tres algoritmos implementados 
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La Tabla 7.3 muestra la diferencia de porcentajes en las mejoras respecto de 
los algoritmos originales. 

 

Prueba Base / 
Algoritmo 1 2 3 Información 

V1 9 9 2 
Thousand 59 45 18 
Syn 26 18 12 
Lamp 40 0 4 
Interval 57 97 61 

Porcentaje de aciertos 
sobre la totalidad de las 

imágenes 

V1 9 7 2 
Thousand 59 64 18 
Syn -7 14 -24 
Lamp 30 0 -4 
Interval 47 97 62 

Porcentaje de aciertos 
sobre las personas 

procesadas al menos 1 de 
sus imágenes 

V1 6 7 2 
Thousand 65 77 20 
Syn -10 1 -23 
Lamp 21 0 -42 

Id
en

tif
ic

ac
ió

n 

Interval 41 96 66 

Porcentaje aciertos sobre 
personas correctamente 

procesadas 

V1 18 57 -13 
Thousand 99 76 -67 
Syn 24 21 -23 
Lamp 35 0 8 
Interval 46 55 -10 

Aceptación 

V1 5 77 54 
Thousand 0 -86 63 
Syn -9 1 78 
Lamp -51 0 -34 

Ve
rif

ic
ac

ió
n 

Interval -12 26 52 

Rechazo 

Tabla 7.3 – Porcentaje de mejora de los algoritmos. 
 
 

La tabla 7.4 muestra una comparación de los tres algoritmos según las 
características de las imágenes utilizadas en la prueba. En este caso, se define el 
número del algoritmo que mejores resultados obtuvo de acuerdo a las características 
de las imágenes que se utilizaron. 

En base a las diversidades de características de las imágenes, el Algoritmo 1 
resulta ser el más conveniente, debido a que arroja mejores resultados para la 
identificación.  

En cuanto a la verificación se observan resultados dispares, dado que el 
Algoritmo 1 se adapta mejor para el modo de aceptación, mientras que el Algoritmo 2 
lo hace para el modo de rechazo.  

Se muestran los resultados para el Algoritmo 1 (1), Algoritmo 2 (2) y Algoritmo 
3 (3). 
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Información / 
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Preprocesada 1 1 1 2 1 2 

Puntos Luminosos 1 1 2 1 1 2 

Matriz Iluminación 1 ó 2 1 ó 2 1 ó 2 1 ó 2 1 ó 2 1 ó 2 

Anteojos y Reflexiones 1 1 2 2 1 2 

Deformidad 1 1 1 ó 2 2 1 2 

Borrosidad 1 1 1 ó 2 2 1 2 

Rotación 1 1 1 ó 2 2 1 2 

Centro pupila distinto al 
centro imagen 1 1 2 1 1 2 

Alta definición 3 1 1 2 1 2 

320 x 280 (.bmp) 2 ó 3 1 ó 2 1 1 1 2 

640 x 480 (.jpg) 1 1 1 2 1 2 

320 x 280 (. jpg) 1 ó 2 1 ó 2 1 ó 2 1 ó 2 1 ó 2 3 

Tabla 7.4 - Comparación de los tres algoritmos según las características de las imágenes utilizadas en la 
prueba. 

 
 
 
 
Conclusión  

De acuerdo al análisis realizado de los porcentajes alcanzados y el grado de 
adaptación de los algoritmos respecto de las características de las imágenes, se 
concluye que el Algoritmo 1 presenta las mejores cualidades para considerarlo como 
base para la implementación de un sistema de reconocimiento biométrico. De todas 
maneras, no se deben dejar de tener en cuenta algunas características que presenta 
el Algoritmo 2 referidas al procesamiento de las imágenes. 
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Mejora General
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Capítulo 8 - Mejora General 

8.1 Introducción 

En este capítulo, se describe la implementación de un algoritmo de 
reconocimiento biométrico, el cual utiliza los métodos descriptos en capítulos 
anteriores para realizar pruebas sobre una base de imágenes completa y mediante 
esta, desarrollar un análisis más cercano a la realidad de los ambientes de seguridad, 
como las instituciones penitenciarias. 

 
8.2 Elección del algoritmo base a utilizar 

La elección del algoritmo base a utilizar en esta implementación final se basó 
en diferentes valoraciones, referidas a: 

 
8.2.1 Procesamiento de imágenes 

Se decide trabajar en un algoritmo que permita la utilización de los métodos en 
los cuales se obtuvieron mejoras consistentes respecto de los algoritmos originales. 
Como puede observarse en la Tabla 7.4 (Capítulo 7), el Algoritmo 1 y el Algoritmo 2 
presentan los mejores resultados para el procesamiento de imágenes, como así 
también para la identificación, de acuerdo a las diferentes características de las 
imágenes. Por este motivo, tanto el Algoritmo 1 como el Algoritmo 2 se considerarán 
como algoritmos base para el desarrollo de un algoritmo final. 

 
8.2.2 Resultados obtenidos en la identificación. 

La Tabla 7.4 (Capítulo 7), muestra claramente que el Algoritmo 1 presenta los 
resultados más adecuados para la identificación, en cuanto a la diversidad de 
características y respecto del procesamiento de imágenes. En cuanto al Algoritmo 2, 
se observan resultados que también resultan ser relevantes en este sentido. 

 
8.2.3 Resultados obtenidos en la verificación. 

El Algoritmo 1 muestra los mejores resultados para la prueba de aceptación y, 
el Algoritmo 2 lo hace para las pruebas de rechazo. 

 

Basados en las valoraciones anteriores, se concluye que la opción más 
adecuada para el desarrollo del algoritmo final es la integración del Algoritmo 1 con 
diferentes cualidades provistas por el Algoritmo 2. 

 
8.3 Elección de la base de imágenes a utilizar 

La base de imágenes elegida para realizar las pruebas del algoritmo final, es la 
base Syn [NCASIAV42011]. Esta base fue elegida debido a la cantidad de imágenes 
que contiene (1.000 personas, cada una con 10 imágenes) y las características que 
presentan las mismas, entre las que se pueden mencionar: deformación, borrosidad, 
rotación, puntos luminosos y en formato JPG, lo que implica una pérdida de calidad. 
Además, esto permite simular intentos de fraude, como se espera que suceda en el 
ámbito que se desea utilizar. Por todo esto, la calidad de estas imágenes presenta un 
desafío para la implementación del algoritmo final. 
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Otras de las características a destacar de las imágenes utilizadas, son: el 
tamaño en disco promedio de cada imagen es de 20 Kbytes, y el tamaño en disco de 
la base de imágenes en su totalidad es de 192 Mbytes, lo que la hace una base de 
imágenes económica de mantener. 

Otra ventaja en el uso de la base de imágenes Syn es que el dispositivo que se 
utiliza para la captura es de fabricación casera, a diferencia de la bases de imágenes 
Lamp y Thousand, cuyo dispositivo de captura es de un costo superior. 

 

8.4 Descripción del Algoritmo 

A continuación se detallan los métodos utilizados en esta implementación final. 
 

 
Figura 8.1 - Imagen Original 

 
8.4.1 Preprocesamiento 

8.4.1.1 Segmentación 

Se obtienen los límites del iris, tanto interior, como exterior, considerándolos 
como círculos concéntricos. Para llevar a cabo la segmentación es necesario realizar 
las etapas que se describen a continuación: 

 
a) Reducción de la imagen: la imagen es recortada desde los cuatro bordes 

hacia el centro, como se visualiza en la Figura 8.2. Esto es necesario para 
trabajar sólo con los objetos de interés. Este método permite, que la cantidad 
de objetos innecesarios sea reducida, como ser: cejas, parpados, zonas 
oscuras de la imagen, entre otros. En este caso, la imagen resultante es de 
un tamaño de 420 x 500 píxeles (Capítulo 7 sección 7.2.1 a). 

 
Figura 8.2 - Imagen reducida 
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b) Eliminación de puntos luminosos: debido a que los puntos luminosos de la 
imagen original deforman la imagen binarizada de la pupila, y esto dificulta 
detectarla correctamente, son removidos de la imagen erosionando los 
píxeles que forman dichos objetos, como puede visualizarse en la Figura 8.3. 
El área en que se aplica la erosión para cada punto luminoso es de 4 x 4 
píxeles de acuerdo a conocimiento previo (Capítulo 7 sección 7.2.1 c). 

 
Figura 8.3 - Eliminación de puntos luminosos en la imagen 

 
c) Binarización - Erosión y Dilatación: se realiza la binarización de la imagen 

conforme un determinado umbral (Figura 8.4 (a)). Luego se aplican las 
operaciones morfológicas de erosión y dilatación (con operadores de disco) 
para obtener la imagen donde se excluyan regiones que no necesitan ser 
procesadas, (especialmente las pestañas y párpados) y se completen 
aquellas que lo necesitan, como puede visualizarse en la Figura 8.4 (b) y 8.4 
(c), respectivamente. El umbral utilizado para la binarización es .06 y las 
operaciones de dilatación y erosión utilizan un operador de tipo disco con un 
tamaño de 12 píxeles (Capítulo 5 sección 5.2.1.1.1 a). 

 

   
(a) (b) (c) 

Figura 8.4 - (a) Imagen binarizada, (b) Imagen dilatada, (c) Imagen erosionada 
 

d) Detección del borde de la pupila: Se aplica el operador Sobel en dirección 
vertical y horizontal, para obtener los bordes de la imagen binarizada 
anteriormente (Figura 8.4 (c)), como puede visualizarse en la Figura 8.5. Esto 
permite hallar una aproximación al centro y radio de la pupila (Capítulo 5 
sección 5.2.1.1.1 c). 
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Figura 8.5 - Detección de bordes 

 
e) Eliminación de objetos innecesarios: se utiliza un método de eliminación de 

objetos conectados por 8 vecinos, cuya área sea menor a � x rp, siendo rp el 
radio de la pupila, esto permite la eliminación de objetos innecesarios para 
una mejor detección de la pupila (Figura 8.6). El parámetro rp es establecido 
previamente, según el resultado de las mejoras realizadas sobre los 
algoritmos que utilizan este método sobre la base Syn. Para este caso, el 
parámetro rp se establece en 55 píxeles (Capítulo 5 sección 5.2.1.1.1 d). 

 
Figura 8.6 - Eliminación de ruido 

 
f) Hallar coordenadas y radio de la pupila: 

�� Encontrar blanco inferior: este método se basa en los cambios 
introducidos en la detección de centro y radio de la pupila, los cuales 
fueron explicados en el Capítulo 7 sección 7.2.1. En una primera 
instancia se detecta el punto inferior del borde de la pupila (este se 
localiza buscando el punto inferior de la imagen binarizada). A partir de 
allí, se buscan los puntos de corte con el borde hallado (a izquierda y 
derecha).�
Para hallar el punto blanco inferior, se busca entre las columnas 100 y 
300 de la imagen (cuya resolución es de 420 x 500 píxeles) todos los 
puntos blancos. Esto se lleva a cabo de esta manera, pues ya se sabe 
que la pupila se encuentra entre estas columnas. 
Finalmente, de este conjunto, se obtiene el punto cuya fila sea la de 
mayor valor, es decir que se encuentre visualmente más abajo en la 
imagen. 

II. Encontrar el radio de la pupila: a partir del punto blanco inferior hallado 
anteriormente, se buscan 10 puntos de corte (a izquierda y derecha) 
con el borde obtenido en 8.4.1.1 d, al aplicarse el operador Sobel. 
Posteriormente, se obtiene la máxima distancia entre estos, y, de esta 
manera se logra una mejor representación del radio de la pupila (Figura 
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8.7 (a)). Considerando que se eliminaron los puntos luminosos, es 
posible obtener un mejor resultado de esta distancia. Para esto se 
aplica la misma modalidad que en el Algoritmo 1 (Capítulo 5 sección 
5.2.1.1.1 e) para hallar los puntos de corte a izquierda y derecha; en 
este caso, el parámetro delta es 5.  

III. �Encontrar el centro de la pupila: una vez hallado el radio de la pupila, 
es necesario aplicar la transformada de Hough (Capítulo 2 sección 
2.7.3.2), para la detección del centro de la pupila (Figura 8.7 (a)). La 
conectividad utilizada es de 8 píxeles (Capítulo 5 sección 5.2.1.1.2 d). 

 
g) Hallar el radio del iris: para llevar esto a cabo, se utiliza la implementación 

propuesta por [DON2007] (Capítulo 5 sección 5.3.1.1 e), debido a que los 
resultados obtenidos con este método, fueron mejores respecto a los 
resultados del Algoritmo 1. Se buscan cambios bruscos de niveles de gris 
hacia izquierda y derecha, para encontrar el radio del iris.  
Primero se realiza la ecualización del histograma con 6 niveles para lograr 
diferencias más significativas entre el iris y el resto de la esclerótica. El valor 
de luminosidad que determina la existencia de un cambio brusco de gris tiene 
un valor de 55. El resultado obtenido, puede visualizarse en la Figura 8.7 (b). 

   
(a) (b) (c) 

Figura 8.7 - (a) Radio de la Pupila hallado, (b) Radio del Iris hallado,  
(c) Resultado de la obtención del radio de la pupila e iris 

�

�

8.4.1.2 Normalización 

Transformación a coordenadas polares: luego de obtener el centro y radio de la 
pupila y del iris (debido a que se los puede considerar concéntricos, aunque no 
necesariamente lo sean), la región anular obtenida es normalizada (Capítulo 5 sección 
5.2.1.2). Esto puede visualizarse en la Figura 8.8. 

 

Figura 8.8 - Imagen normalizada 
�

8.4.1.3 Mejora 

Se realizan mejoras sobre la imagen para obtener un mejor detalle de las 
características del iris. A continuación se detallan las etapas realizadas: 
�
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a) Ecualización de histograma: con la imagen normalizada se aplica la 
ecualización del histograma para generar una imagen con menor ruido, y 
resaltar sus características (Figura 8.9), conforme lo explicado en el Capítulo 
4 sección 4.4.2. 

 
 

Figura 8.9 - Imagen resultante luego de aplicarse la ecualización de histograma 
 

b) Eliminación de iluminación de fondo: se mejora la imagen de manera que se 
vean resaltadas las características que hacen al patrón del iris. 
A la imagen normalizada se las dilata y erosiona con un operador de tipo 
disco de tamaño 15, esto se resta de la imagen normalizada. A este resultado 
se le ajusta la iluminación y se obtiene su histograma para luego, ecualizar la 
imagen normalizada original con el histograma obtenido anteriormente, como 
puede visualizarse en la Figura 8.10. 

 
 
 
 

Figura 8.10 - Imagen resultante al aplicarse la eliminación de iluminación de fondo 
 

c) Interpolación bilineal: en la normalización, la imagen del iris que es angular, 
es estirada en un arreglo bidimensional. Debido a que no es mapeada 
exactamente como en la imagen original, se utiliza interpolación bilineal 
utilizando los vecinos más próximos, la cual se logra promediando 4 píxeles 
adyacentes (Figura 8.11). De esta manera, se evita una mayor pérdida de 
información. Esta operación se realiza simultáneamente al 
redimensionamiento de la imagen normalizada (Capítulo 7 sección 7.2.1 i). 

�

d) Redimensión de la imagen: se redimensionan todas las plantillas 
normalizadas a un tamaño común de 32 x 360 píxeles, con el fin de que la 
extracción de características se realice sobre imágenes del mismo tamaño 
(Figura 8.11). 

 
 
 
 

Figura 8.11 - Aplicación de interpolación bilineal a la imagen de la Figura 8.10  
y redimensión de la misma 

 
8.4.2 Extracción y Codificación de características 

En las siguientes etapas se extraen las características del iris normalizado y se 
codifican para ser utilizadas en la etapa de comparación. 

 

8.4.2.1 Extracción de características 

a) FFT2: se aplica la transformada de Fourier de dos dimensiones sobre la 
imagen normalizada, transformando la imagen del dominio del tiempo al 
dominio de la frecuencia y así lograr una mayor eficiencia en la obtención de 
resultados.  
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b) 2D-CWT: luego de aplicar la transformada de Fourier, cada imagen 
normalizada se descompone utilizando el operador 2D-CWT, el cual permite 
descomponer la imagen en coeficientes reales e imaginarios, para luego 
codificarlos (Capítulo 5 sección 5.2.2.1). 

Para ejecutar este paso, se utilizó la toolbox yawtb [YAWTb] para el entorno 
de desarrollo Matlab, que proporciona este método entre los disponibles en la 
toolbox.  

El método utilizado (Ver Anexo I - I.1.2.1), se muestra en la siguiente línea: 
out=cwt2d(fimg, wavname, scales, angles ,[,'NoPBar'] ) 

Donde,  

fimg: es la transformada de Fourier de la imagen. 

wavname: es el nombre del filtro utilizado. 

scales, angles: contiene las escalas y los ángulos de la transformación.  

Los parámetros utilizados para esta función presentan los siguientes valores: 

wavname: “gaussx”. 

scales: 3.5. 

angles: �/45. 

 

8.4.2.2 Codificación de características 

Mediante instrucciones provistas por el entorno de desarrollo Matlab, se mejora 
el tiempo del proceso de codificación. Sin embargo, el método utilizado se basa en la 
demodulación de fase cuadrante explicado en Capítulo 5 sección 5.2.2.2. De acuerdo 
a los resultados obtenidos se observó que con la utilización de los coeficientes reales 
exceptuando a los imaginarios, se obtienen los mismos resultados que la utilización de 
ambos. Es por esto que se decide trabajar sólo con los coeficientes reales y de esta 
manera lograr mejores tiempos de ejecución en las pruebas. 

A modo de ejemplo, en la Figura 8.12, se muestra el resultado de la 
codificación de características de la Figura 8.1. 

Figura 8.12 – Resultado de la codificación de características 
�

8.4.3 Comparación 

Se describe el método utilizado para comparar los códigos generados por las 
etapas anteriores. Para esta etapa, se utiliza el siguiente método: 

Distancia Hamming: se utiliza esta distancia descrita en Capítulo 5 sección 
5.2.3, para obtener la diferencia entre códigos obtenidos en la codificación de 
características para imágenes distintas. 
�

8.5 Resultados Obtenidos 

En las tablas que se presentan a continuación, se detallan los resultados 
obtenidos en la implementación final. Luego se realiza una comparación con los 
resultados obtenidos de la implementación original del Algoritmo 1 y su respectiva 
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mejora, dado que presentan las mejores cualidades y resultados y, por esto, se los 
considera como base para la implementación final. En esta comparación se utiliza la 
totalidad de la base Syn, de manera de establecer diferencias entre las distintas 
implementaciones. 

La base utilizada es Syn con 1.000 personas, considerando cinco para el 
enrolamiento y cinco para la identificación. 

 
 

8.5.1 Tiempos 

En esta tabla se presentan los tiempos de duración de la prueba para la 
cantidad de personas indicadas anteriormente. 

 
Generación de Plantillas 59 min. 

Comparación 492 min. 

Tiempo total de la prueba 551 min. 

Tabla 8.1 - Tiempo de la prueba para la base Syn 
 
8.5.2 Procesamiento 

El procesamiento de las imágenes en la etapa de enrolamiento generó los 
siguientes resultados: 

 
Cantidad de Personas completamente procesadas 1.000 
Cantidad de Personas SIN procesar 0 
Cantidad de Personas con errores 0 
Cantidad de imágenes correctamente procesadas 5.000 
Cantidad de imágenes con errores 0 

Tabla 8.2 - Resultados de la cantidad de personas procesadas en la etapa de preprocesamiento 
 
8.5.3 Identificación 

El procesamiento de las imágenes en la etapa de identificación generó los 
siguientes resultados. 

 
Cantidad de Personas completamente procesadas 1.000 
Cantidad de Personas SIN procesar 0 
Cantidad de Personas con errores 0 
Cantidad de imágenes correctamente procesadas 5.000 
Cantidad de imágenes con errores 0 

Tabla 8.3 - Resultados de la cantidad de personas procesadas en la etapa de identificación 
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Los resultados de la identificación fueron los siguientes: 
 

Porcentaje de aciertos sobre las clases correctamente procesadas 98,2 

Porcentaje de aciertos sobre las clases procesadas al menos en 1 
de sus imágenes 

98,2 

Porcentaje de aciertos sobre la totalidad de las imágenes 98,2 

Tabla 8.4 - Porcentajes de identificaciones correctas 
 
 

8.5.4 Verificación 

Los resultados de la prueba de verificación arrojaron los siguientes resultados 
utilizando el umbral 0,32 para una totalidad de 1.000 personas. 

 
Característica Cantidad de Personas 

Verdadera Aceptación 996 
Falsa Aceptación 4 
Verdadero Rechazo 923 
Falso Rechazo 77 

Tabla 8.5 - Resultados de la prueba de verificación 
 
 
8.6 Comparación del algoritmo final con el resto de los 

algoritmos implementados 

A continuación se muestran diferentes gráficos que permiten comparar los 
resultados obtenidos en las pruebas realizadas sobre la base de imágenes Syn para 
1.000 individuos sobre tres implementaciones diferentes: 

1. Algoritmo 1 del Capítulo 5 (implementación original), que llamaremos Paper. 

2. Algoritmo 1 del Capítulo 7 (mejora sobre 100 imágenes), que llamaremos 
Mejora. 

3. Algoritmo de la implementación final, que llamaremos Final. 



 

- 126 - 

8.6.1 Tiempos de ejecución de la prueba 

En el siguiente gráfico se observan los tiempos obtenidos en las pruebas. 
 

Tiempos totales de la prueba 

 
 
Se observa que los tiempos del algoritmo final no presentan mejoras 

importantes en comparación con el Paper y la Mejora; sin embargo, es importante 
considerar que la mejora final procesa correctamente una mayor cantidad de 
imágenes que las demás implementaciones. A partir de este análisis se debe 
considerar otro punto de vista, que es explicado a continuación. 
 

8.6.2 Razón de tiempo etapa/cantidad de personas correctamente 
procesadas 

El siguiente gráfico muestra las diferencias de tiempos obtenidas por los 
algoritmos, considerando la cantidad de personas correctamente procesadas. 

 

Razón de tiempo de la etapa/cantidad de personas correctamente procesadas 
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Se observa que el algoritmo Final presenta tiempos de procesamiento menores 
a los 0,7 minutos (42 segundos) para procesar la totalidad de imágenes de una 
persona. 
 

8.6.3 Tiempos por imagen en cada etapa 

A continuación se muestran los tiempos obtenidos por los algoritmos para el 
procesamiento de una imagen por cada etapa en el proceso de identificación. 
 

Tiempo de procesamiento de la imagen en cada etapa 

 
 
 

8.6.4 Procesamiento de imágenes 

El siguiente gráfico muestra las diferencias respecto del procesamiento de 
imágenes para cada implementación. 

 

Procesamiento de Imágenes 
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El algoritmo Final, presenta mejores resultados que las demás 
implementaciones, logrando procesar la totalidad de las personas.  

 

8.6.5 Porcentajes obtenidos en la prueba de identificación 

A continuación se muestran los resultados obtenidos en la prueba de 
identificación para cada algoritmo. 

 

Resultados Identificación 

 
 

Se observa que los resultados de la implementación Final son cercanos al 
100%, en comparación con el resto de los algoritmos, los cuales no superan el 80% en 
ninguno de los porcentajes obtenidos. 

 
8.6.6 Pruebas de aceptación y rechazo 

Las pruebas de aceptación y rechazo se realizaron a partir del umbral de 
aceptación obtenido para la implementación Final (0,32) agregando la diferencia de 
0,01 para las otras implementaciones. Esto se debe a que se considera que el 
procesamiento de imágenes en los restantes algoritmos no es el óptimo como en este 
caso. Para la implementación del Paper se decidió un umbral de 0,34 y para la Mejora 
un umbral de 0,33. 

Los resultados obtenidos, son presentados en el siguiente gráfico. 
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Resultados Verificación 

Aceptación Rechazo 

  
 
Se observa que el algoritmo Final obtiene resultados cercanos al óptimo, tanto 

para la prueba de aceptación como para la de rechazo. 

 

Conclusión 

En el capítulo anterior, se concluyó que el Algoritmo 1 presenta las mejores 
cualidades para considerarlo como base para la implementación de un sistema de 
reconocimiento biométrico, sin dejar de tener en cuenta algunas características que 
presenta el Algoritmo 2 referidas al procesamiento de las imágenes. Ante esta 
conclusión se decidió realizar la implementación de un algoritmo Final que considerara 
lo mencionado anteriormente. 

Fue posible observar que, la implementación del algoritmo Final logró mejores 
resultados tanto en tiempo, procesamiento de las imágenes como resultados 
obtenidos en el modo de identificación y de verificación, siendo estos cercanos al 
óptimo. Respecto de los tiempos obtenidos se debe considerar que no se implementó 
el algoritmo de manera que trabaje en forma paralela o concurrente. Así también, en el 
procesamiento de imágenes sólo se buscó que las imágenes sean procesadas de 
modo que no provoquen un error en su preprocesamiento. Sin embargo puede 
suceder que alguna de ellas no sea procesada correctamente para la obtención de la 
plantilla.  

Independientemente de las consideraciones anteriores los resultados obtenidos 
fueron cercanos al 100%, y sólo en una cantidad de 18 individuos (sobre un total de 
1.000), el algoritmo no obtuvo los resultados esperados. 
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Capítulo 9 
Conclusiones Generales
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separar las filas y aplicar los filtros paso alto (H) y paso bajo (L), tal como se haría en 
la 1D-DWT a todas las filas. Posteriormente se realiza el mismo proceso para cada 
columna de la señal. Este proceso genera cuatro nuevas sub-matrices de la señal 
original; la primera es una sub-matriz llamada matriz de aproximación LL, después 
está la sub-matriz LH que son los detalles horizontales de la señal original, 
posteriormente se encuentra la sub-matriz HL que corresponde a los detalles 
verticales de la señal original y finalmente la sub-matriz HH o los detalles diagonales 
de la matriz original. En la Figura A.3 se muestra un ejemplo de cómo un primer nivel 
de descomposición de una imagen genera las cuatro sub-imágenes. El proceso de 
reconstrucción combina nuevamente las cuatro sub-imágenes (HH, HL, LH y LL) 
utilizando un proceso de undecimado. 

�

Figura A.3 - Sub-bandas en el plano de la frecuencia 
�



  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Apéndice B 
Introducción a la 

Transformada de Fourier
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Anexo I 
Pseudocódigo de los 

Algoritmos Implementados
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Anexo I - Pseudocódigo de los algoritmos 
implementados 

I.1 Algoritmo 1: Extraction of Complex Wavelet Features for 
Iris Recognition 

I.1.1 Preprocesamiento 

I.1.1.1 Binarización - Erosión y Dilatación - Eliminación de objetos 
innecesarios 

�

�

�



- 154 - 

I.1.1.2 Cálculo del centro y radio de la pupila 

�

�

I.1.1.3 Reducción de la imagen - Detección bordes exterior del iris 

�

�
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I.1.1.4 Obtención del borde del iris (Transformada de Hough) 

�

�

I.1.2 Extracción y Codificación de Características  

I.1.2.1 Extracción  

�

�
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I.1.2.2 Codificación de características 

�

�

I.1.3 Comparación 

I.1.3.1 Cálculo de la distancia de Hamming 

�
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I.2 Algoritmo 2: DCT - Based Iris Recognition 

I.2.1 Preprocesamiento 

I.2.1.1 Binarización - Erosión y Dilatación - Eliminación de objetos 
innecesarios 

�

�

I.2.1.2 Localización del borde de la pupila 
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I.2.1.3 Localización del borde del iris con escaneo horizontal de cambios 
de gris 

 
 

I.2.1.4 Interpolación bilineal 

 
 

I.2.1.5 Eliminación de iluminación de fondo 
 

 
�

�
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I.2.2 Codificación de características 

�

�

�
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I.3 Algoritmo 3: Iris recognition Based on Multichanel Gabor 
Filtering 

I.3.1 Extracción y Codificación de características  

I.3.1.1 Extracción 

�

�
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I.3.1.2 Comparación 

�

�

�
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