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Resumen

En esta tesina se han analizado e implementado tres algoritmos existentes para el reconocimiento biométrico de
personas por medio del iris. Los mismos fueron evaluados con diferentes bases de imagenes preexistentes, utilizadas
habitualmente para evaluar y comparar este tipo de algoritmos. A partir de los resultados obtenidos, se realizaron
mejoras sobre cada uno de ellos, buscando siempre la mejor implementacion orientada a ambientes de seguridad. Esto
derivé en el desarrollo de un algoritmo final, que considera las mejores cualidades de los tres algoritmos implementados
y sus respectivas mejoras. Para su evaluacién, de las bases de imagenes seleccionadas, se ha elegido aquella con
caracteristicas cercanas a las que se pueden presentar en un ambiente de alta seguridad, como las instituciones
penitenciarias. Los resultados obtenidos por la implementacion final son cercanos al éptimo y muestran claramente el
nivel de desempefio y fiabilidad de este tipo de sistemas de reconocimiento biométrico.
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Conclusiones
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Introduccion






Capitulo 1 - Introduccion

1.1 Objetivo

El objetivo de esta tesina es investigar el uso de identificaciéon biométrica por
medio del reconocimiento de iris, en ambientes especificos que requieran alto nivel de
seguridad, como por ejemplo las penitenciarias. Para esto, se analizan y comparan
diferentes algoritmos existentes, con el objetivo de implementar un nuevo sistema de
identificacion biométrica por medio de iris para el ambito anteriormente mencionado.

1.2 Motivacion

Vivimos en una sociedad en donde el hombre, por cuestiones relacionadas con
la seguridad, se ve ante la necesidad de controlar el acceso a determinados lugares o
informacion, e incluso, a identificarse univocamente entre otros.

Cualquier proceso de identificacion personal puede ser comprendido mediante
un modelo simplificado, el cual postula la existencia de tres indicadores de identidad
que definen el proceso:

1. Conocimiento: la persona tiene conocimiento (por ejemplo de una contrasefa
0 un cbdigo).

2. Posesion: la persona posee un objeto, por ejemplo, sobres lacrados con el
sello real en la antigliedad, la utilizacion de un determinado uniforme, una
tarjeta, una llave.

3. Caracteristica: la persona tiene una caracteristica que puede ser verificada,
por ejemplo, las huellas dactilares, el iris, la voz, etc.

Cada uno de los indicadores anteriormente mencionados es una estrategia
basica para el proceso de identificacion personal [FUE2005]. Ademas pueden ser
combinados con el objeto de alcanzar grados de seguridad mas elevados y brindar, de
esta forma, diferentes niveles de proteccién. Distintas situaciones requeriran diferentes
soluciones para la labor de identificacion personal, considerando el valor que esta
siendo protegido, los diversos tipos de amenazas, la reaccion de los usuarios y el
costo del proceso. Es por esto que es necesario contar con un método que permita
reconocer o autenticar de manera segura y univoca a una persona, mas aun, en
ambitos de seguridad.

Particularmente, en el ambito de seguridad carcelaria, el reconocimiento
univoco de la persona es de mayor importancia debido a que un fallo en este, genera
una serie de consecuencias que pueden ser drasticas, tanto para el organismo como
para la poblacioén; entre ellas, es posible citar:

e Desconocer la peligrosidad de un interno.

e Otorgar o denegar la libertad a una persona errénea
e Repeticion de informacion para una misma persona.
e Errores en el tratamiento de la informacion judicial.

e Costos de logistica (movimientos de internos erréneos, visitas erréneas,
alojamiento con otros internos peligrosos).

En ambitos carcelarios se presenta una dificultad extra; la persona privada de
su libertad no desea ser identificada. Por este motivo, no es posible utilizar indicadores




de conocimiento o de posesion para la identificacibn. Por otra parte, algunas
caracteristicas fisicas son modificadas de forma voluntaria tales como dafio de la
huella dactilar, cambios significativos en el rostro, impedimentos judiciales para
extracciones sanguineas, entre otros.

Dados estos inconvenientes, se deben buscar métodos que no dependan de
una “llave” determinada, sino que la propia persona sea la “llave” que le permita
autenticarse, y que ademas, esta sea lo suficientemente capaz de reconocerla
univocamente. Es aqui donde la biometria brinda las herramientas necesarias para
solucionar esta problematica.

1.2.1 Biometria

La biometria es la disciplina que permite identificar y/u obtener rasgos de la
persona, basandose en sus caracteristicas fisicas (morfolégicas) y/o pautas de
comportamiento; de esta forma, permite establecer una relacién entre una persona y
un determinado patrén asociado a ella de forma segura e intransferible.

Entre las distintas técnicas biométricas podemos encontrar:
e Huellas dactilares
e Reconocimiento facial
e Reconocimiento de firma
e lris

e Acido Desoxirribonucleico (ADN)

Cada una de ellas posee ventajas y desventajas comparativas, las cuales
deben considerarse al momento de decidir que técnica utilizar para una aplicacion
especifica. En particular deben tenerse en cuenta las diferencias entre los métodos
anatémicos y los de comportamiento. Una huella dactilar, salvo dafio fisico, es la
misma dia a dia, a diferencia de una firma que puede ser influenciada tanto por
factores controlables como por psicolégicos no intencionales. También las maquinas
que miden caracteristicas fisicas tienden a ser mas grandes y costosas que las que
detectan comportamientos. Debido a diferencias como las sefialadas, no existe un
unico sistema biométrico que sea capaz de satisfacer todas las necesidades. En el
Capitulo 3 se describe con mayor detalle los conceptos relevantes referidos a la
biometria.

Reconocimiento de Iris

Basandose en estudios recogidos en [DAU1993], en el patron visual del iris hay
mas informacién que identifica univocamente a una persona que en una huella
dactilar. De hecho, los dos ojos de una persona poseen patrones distintos, siendo esta
una caracteristica muy importante que tiene que ser considerada en el sistema, al no
ser la imagen de los dos ojos intercambiables. Estudios mas detallados confirman que
hermanos gemelos poseen patrones de iris bien diferenciados. De esto se puede
concluir que la técnica presenta una unicidad extremadamente alta, lo cual incrementa
su viabilidad para ser utilizada en identificacion en entornos de alta seguridad.

Si bien ninguna de las técnicas es 100% efectiva o eficiente, algunas de ellas
presentan ventajas y desventajas respecto de las otras. Estas diferencias seran




tratadas en el Capitulo 4, el cual describe en profundidad el reconocimiento de iris y
presenta una comparaciéon con diferentes indicadores biométricos.

1.2.2 Reconocimiento en ambientes de alta seguridad

En los ambientes de alta seguridad, como las instituciones penitenciarias,
existe la necesidad de reconocer a la persona de manera correcta, para evitar las
consecuencias mencionadas anteriormente. Ademas, es deseable que se realice en
un tiempo razonable, evitando el contacto fisico de la persona con el dispositivo, y con
el usuario que utiliza el sistema de identificacion; permitiendo de esta manera evitar:
fraude, actos vandalicos sobre el dispositivo, agresiones fisicas o verbales al usuario
que utiliza el sistema, etc.

A continuaciéon, se describe el procedimiento base que se realiza para la
identificacion de una persona dentro de la institucion penitenciaria.

Se verifica que el individuo es quien dice ser; a partir de este punto pueden
suceder dos situaciones:

1. En el caso de que sea, se registra la informacién necesaria y se da por
concluido el reconocimiento.

2. En el caso de que no sea quien dice ser, se debe verificar que la persona no
se encuentre ya registrada; para esto se compara con el resto de la
informaciéon de los individuos que se encuentran en la institucion
penitenciaria. Si en esta comparacion, la persona no es hallada, sus datos
son registrados. Sin embargo, si en la comparacion la persona es
encontrada, se actualiza la informacion de la misma.

Es en el segundo caso, donde se encuentran las falencias mas significativas en
el reconocimiento; pues si el procedimiento falla, se pueden producir las
consecuencias detallas en parrafos anteriores.

Biometria de iris en instituciones penitenciarias

Teniendo en cuenta las condiciones de un ambito carcelario, el reconocimiento
de iris resulta ser apropiado para la identificacion de las personas privadas de su
libertad. Esto se debe a que:

e No existe la necesidad de contacto fisico entre el dispositivo y la persona a
identificar.

o Es muy dificil y peligroso alterar en forma voluntaria (esto no ocurre con las
huellas y el rostro); esto le otorga un alto grado de seguridad.

o El resultado del proceso de identificacién de un individuo se puede realizar en
tiempo real.

e Los resultados de identificaciéon presentan mejor desempefio respecto de
otros métodos biométricos.

Algunos de los casos exitosos de la utilizacibn de este mecanismo de
identificacion de individuos en ambientes carcelarios, es el de la Penitenciaria de New
Jersey (Estados Unidos) [MIL2011] y en Agencias Gubernamentales de Estados
Unidos, como The Sheriff’'s Association y Biometric Intelligence and Identifications
Technologies (Estados Unidos) que estan contribuyendo a equipar a las prisiones con




sistemas de reconocimiento del iris para lograr una mejor identificacion 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 identificacion biométrica digital que
permita la identificacién de los individuos, y como consecuencia, se da la problematica
mencionada anteriormente. Por este motivo, en esta tesina se busca analizar
diferentes algoritmos de identificacion biométrica de iris [DON2007], [LI2002],
[XIA2008], a partir de este analisis se muestran los resultados obtenidos de las
implementaciones desarrolladas, y se realiza una comparacién sobre estos.

1.3 Organizacion de la tesina

En el Capitulo 2, se presenta una introduccion sobre conceptos referidos a
imagenes digitales. Estos conceptos seran utilizados en capitulos posteriores.

En el Capitulo 3, se realiza una breve introduccion al concepto de biometria y a
los sistemas biométricos mas comunmente utilizados, presentando ventajas y
desventajas de cada uno de ellos.

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

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

En el Capitulo 6, se muestran los resultados obtenidos de las
implementaciones del capitulo anterior, y se realiza una comparacion sobre estos.

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

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

En el Capitulo 9, se presentan las conclusiones generales.

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

2.1 Introduccion

En este capitulo se presenta una introduccién sobre conceptos referidos a
imagenes digitales, dividido en tres secciones. En la primera seccion, se mencionan
las técnicas de procesamiento de imagenes, como ser, técnicas de mejora basadas en
el procesado de puntos, en el tratamiento de mascaras por medio del dominio de la
frecuencia, entre otras. En la segunda seccion, se describen diferentes técnicas de
segmentacién para extraer informacion de la imagen, mediante la deteccién de
discontinuidades, deteccion de bordes (Transformada de Hough), umbralizacién, ente
otros. En la ultima seccion, se presenta el concepto de representacién y descripcion
mediante las técnicas de esquema de representacion y morfologia.

2.2 Definicidén de Imagen

Una imagen natural capturada con una camara, o cualquier instrumento éptico
presenta una variacion de sombras y tonos continuos. Las imagenes de este tipo se
denominan analdgicas y se refieren a una funcion 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 funcion 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 (iluminacién) de la imagen en este punto. Puesto que la luz es
una forma de energia, f(x,y) debe ser estrictamente mayor que cero, y finito, es decir
que:

0 < f(x,y) < (2.1)

Las imagenes cotidianas provienen, normalmente, de la luz reflejada por los
objetos. Por lo tanto, la naturaleza basica de f(x,y) puede caracterizarse por dos
componentes:

1. La cantidad de luz incidente sobre la escena contemplada (componente de
iluminacion). 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 absorcion total, y 1 la reflexion completa.

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

f(x,y) = i(x,y) r(x.,y) (2.2)

Para que una imagen analdgica pueda ser procesada por una computadora, se
debe digitalizar. Esto es transformar la imagen analégica a otra discreta, y es el primer
paso en cualquier aplicacion de procesamiento de imagenes digitales.

Una imagen digital es una funcion 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 numero finito de elementos en donde los indices
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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distribucion digital de este tipo se denominan elementos de la imagen, o mas
comunmente pixeles.

2.2.1 Imagenes binarias

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

2.2.2 Imagenes en escala de grises

La intensidad en una imagen en escala de grises, es denominada nivel de gris
(1), y tendra un limite inferior mayor que cero (Lmin), y un limite superior finito (Lmax).
Al intervalo entre estos dos limites 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
sintesis aditiva. Asi pues, la imagen en color se compone de 3 imagenes, 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 sintesis aditiva, compone la imagen final. Existen
diferentes modelos de color, que no seran tratados en el contexto de este trabajo.

De aqui en adelante, cuando se hable de imagenes, se estara haciendo
referencia a imagenes en escala de grises.

2.3 Procesamiento de Imagenes

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

a) Adquisicién de la imagen: es la primera etapa del proceso, y se refiere a la
adquisicion de una imagen digital. Para esto se necesita un sensor de
imagenes y la posibilidad de digitalizar la sefial producida por el sensor. Si la
salida de este (por ejemplo una camara) no es digital, puede emplearse un
convertidor analdgico-digital para digitalizarla.

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

c) Segmentacién: consiste en dividir una imagen de entrada en sus partes u
objetos constituyentes. En general, la segmentacién es una de las tareas
mas dificiles del tratamiento digital de imagenes.

d) Representacion y descripcion: de la etapa anterior, se obtienen los datos de
pixel 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 representacidon de los datos: como un
contorno, como una regiéon completa, o bien una combinacion de ambas. El
segundo paso para lograr dicha transformacion, es especificar un método
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para describir los datos de forma que se resalten los rasgos de interés. La
descripcion, también llamada criterio de seleccion, consiste en extraer rasgos
con alguna informacién cuantitativa de interés o que sean fundamentales
para diferenciar una clase de objetos de otra.

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

Generalmente, se tiene informacidén de algun tipo sobre las imagenes que se
deben tratar. Esta informacion se encuentra en lo que se denomina base de
conocimiento, cuya complejidad y cantidad varia segun la aplicacion. Dicha base no
solo interviene en cada una de las etapas mencionadas anteriormente, sino que
también se utiliza en la interaccion 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.
y Descripcion

1T

Preprocesado <::>

Reconocimiento | Resultado
Dominio del ﬁ Base de conocimiento <:>

Problema

R
Figura 2.1 - Etapas fundamentales del procesamiento digital de imagenes

dquisicién de
Imagenes

2.4 Adquisicién
2.4.1 Introduccion

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

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

Imagenes obtenidas con luz infrarroja

La luz es la clase de energia electromagnética radiante que puede ser
percibida por el ojo humano. En un sentido mas amplio, el término luz incluye el rango
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entero de radiacion conocido como el espectro electromagnético, el cual se muestra

completo en la Figura 2.2.

Espectro visible por el hombre (Luz)
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Figura 2.2 - Espectro Electromagnético
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Se denomina espectro visible, a la region del espectro electromagnético que el
ojo humano es capaz de percibir. A la radiacion electromagnética en este rango de
longitudes de onda se le llama luz visible o simplemente luz. No hay limites exactos en
el espectro visible; un tipico ojo humano respondera a longitudes de onda desde 400 a
700nm aunque algunas personas pueden ser capaces de percibir longitudes de onda

desde 380 a 780nm.

La radiacion infrarroja (radiacion térmica o radiacion IR) es un tipo de radiacion
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
micrémetros. La radiacion infrarroja es emitida por cualquier cuerpo cuya temperatura

sea mayor que —273,15 grados Celsius.

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

luminosos.

Particularmente, el sensor infrarrojo es un dispositivo electrénico, capaz de
medir la radiacion electromagnética infrarroja de los cuerpos en su campo de vision.
Todos los cuerpos reflejan una cierta cantidad de radiacion; esta resulta invisible para
nuestros o0jos pero no para estos aparatos electronicos, 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 imagenes
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
iluminacion, se pueden apreciar de mejor manera los patrones que conforman el iris;
ademas, se utiliza para tomar imagenes cercanas a 1m de distancia, ya que no es

molesta para el ojo humano.

2.4.2 Muestreo y Cuantificacion

Para llevar a cabo la digitalizacion, intervienen dos procesos: muestreo y

cuantificacion.
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La digitalizacion de las coordenadas espaciales (x,y) se denomina muestreo de
la imagen, y la digitalizacion de la amplitud se conoce como cuantificacion del nivel de
gris.

Una imagen continua f(x,y) se describe de forma aproximada por una serie de
muestras igualmente espaciadas, organizadas en forma de una matriz de N x M,
representando una imagen digital, donde cada elemento es una cantidad discreta y se
lo conoce como elemento de la imagen o pixel.

El proceso de digitalizacion implica tomar ciertas decisiones sobre el valor de
M, N, y la cantidad de niveles de gris permitidos (G). Generalmente se le dan valores
que sean potencia de dos. Es decir:

o N=2
o M=2K
o G=2"

Por lo tanto, el numero de bits necesarios para almacenar una imagen
digitalizada es:
b=MxNxm (2.3)

Cuanto mayor sean los 3 parametros (M, N, G), mayor sera la resolucién o
grado de detalle discernible, y por lo tanto, la imagen digitalizada se aproximara mas a
la original; pero también serd mayor el espacio de almacenamiento necesario y la
necesidad de procesamiento.

2.5 Relaciones basicas entre pixeles

a) Vecinos de un pixel
Un pixel p con coordenadas (x,y) tiene:

e 4 vecinos verticales y horizontales, cuyas coordenadas son:

(x.y-1); (xy+1); (x-1,y); (x+1,y)
Son llamados 4-vecinos de p, y se representan por Ny(p).

e 4 vecinos diagonales, cuyas coordenadas son

(x-1.y-1); (x-1,y+1); (x+1,y-1); (x+1,y+1)
Son representados por Np(p).

Juntando ambos grupos de pixeles, obtenemos los 8-vecinos de p,
representados por Ns(p).

b) Conectividad
Para que dos pixeles estén conectados, deben cumplir con:
e Ser adyacentes en algun sentido (4 u 8-vecinos).

e Sus niveles de gris cumplan un criterio de similitud especificado
(como ser iguales, o pertenecer a un determinado rango).

Supongamos que tenemos un conjunto V de valores de nivel de gris, que
determina el criterio de similitud (si p y g tienen valores dentro de V cumplen
dicho criterio). Se consideran tres tipos de conectividad:
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a) 4-conectividad: py q con valores dentro de V,y q € Ny(p).
b) 8-conectividad: p y g con valores dentrode V,y q € Ng(p).
c) m-conectividad (conectividad mixta): p y g con valores dentro de V. Y

(@ € Ny(p)), 0 bien (q € Np(p)) y ademas Ny(p) N N4(q) con valores
dentro de V es vacio.

Es una modificacién de 8-conectividad, que se utiliza para eliminar
multiples caminos de conexion.

Un pixel p es adyacente a q si estan conectados. Se puede definir 4-, 8-, m-
caminos, dependiendo del tipo de adyacencia utilizada. Dos subconjuntos de la
imagen, S;y S,, son adyacentes si algun pixel de S; es adyacente a algun pixel de S..

Un camino desde un pixel p hasta uno g es una sucesion de distintos pixeles
Po,---,Pn, donde po=py p, = q, de tal manera que p; y pi.s son adyacentes (para i =
0..n-1), siendo n la longitud del camino. Esto permite definir 4-, 8-, 0 m-caminos,
dependiendo del tipo de adyacencia usado.

Si p y q pertenecen a S (subconjunto de la imagen), se dice que p esta
conectado con g dentro de S si existe un camino entre p y g donde todos los pixeles
pertenecen a S. Para cualquier p dentro de S, el conjunto de pixeles de S conectados
a p se denomina componente conexa de S.

Por medio del etiquetado (o /abeling) de cada una de estas componentes
conexas, se divide a S en subconjuntos disjuntos, donde cada uno es una componente
conexa distinta.

2.6 Mejora de la imagen

El principal objetivo de la mejora, es procesar la imagen de manera que resulte
mas adecuada que la original para una aplicacién especifica. Existen diferentes
métodos para realizar la mejora de una imagen:

e Mejora en el dominio espacial: se refiere al propio plano de la imagen, por lo
que estas técnicas se basan en la manipulacién directa de los pixeles.

e Mejora en el dominio de la frecuencia: se basan en la modificacién sobre la
transformada de Fourier de la imagen.

e Combinacion de los métodos anteriores.

En cualquiera de los casos, no existe un método que sea mejor que otro,
debido a que depende de la aplicacion especifica para la cual se necesite. En cada
situacion, el mejor método sera el que obtenga los mejores resultados para esa
aplicacion especifica.

2.6.1 Mejora en el dominio espacial

Son procedimientos que operan directamente sobre los pixeles de la imagen.
Las funciones de procesamiento de la imagen en el dominio espacial pueden
expresarse como se muestra en la férmula 2.4,

a(x.y) = Tlf(x,y)] (2.4)

donde f(x,y) es la imagen de entrada, g(x,y) es la imagen procesada, y T es un
operador que actua sobre f, definido en algun entorno de (x,y).
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En general, para definir un entorno alrededor de (x,y), se emplea un area de
subimagen cuadrada o rectangular centrada en (x,y). El centro de la subimagen se
mueve pixel a pixel aplicando el operador T en cada posicidon (x,y) para obtener g. Se
pueden usar otros tipos de entornos, como aproximaciones a circulos, pero los
cuadrados o rectangulos son los mas usados por ser mas faciles de implementar.

La forma mas simple de T corresponde a un entorno de 1 x 1. En este caso, g
depende solo del valor de f en el punto (x,y), y T se convierte en una funcion de
transformada del nivel de gris. Como la mejora de la imagen en cada punto depende
s6lo del nivel de gris en ese punto, las técnicas de esta categoria se conocen como
procesamiento de punto.

Independientemente de la aplicacion especifica, la idea general consiste en
determinar g en un punto (x,y) a partir de los valores de f en un entorno predefinido de
(x,y). En general, se utilizan las llamadas mascaras (o ventanas o filtros). Una mascara
es una pequefia distribucion bidimensional (por ejemplo de 3 x 3), en la que los valores
de los coeficientes determinan la naturaleza del proceso. Estas técnicas se conocen
como procesamiento por mascara o filtrado.

2.6.1.1 Mejora de procesamiento de punto

Son las técnicas de mejora de imagen que se basan soélo en la intensidad de
pixeles individuales.

Fraccionamiento de nivel de gris

A menudo se desea destacar un rango especifico del nivel de gris de una
imagen. Existen varias formas de hacerlo, pero las dos basicas son las siguientes:

e Adjudicar un valor alto a todos aquellos niveles de gris del rango de interés, y
un valor bajo al resto. Obteniendo asi un color claro para los niveles de gris
de interés, y oscuro para el resto.

e Aumentar la intensidad para los niveles de gris deseados, preservando al
mismo tiempo el fondo y las tonalidades de gris de la imagen. Es decir, que
aclara aquellas partes que tienen un nivel de gris dentro del rango deseado,
conservando igual al resto.

2.6.1.2 Histograma

El histograma de una imagen contiene la informacion de la cantidad de
aparicion de cada tonalidad de gris que se pueden dar en la imagen.

El histograma de una imagen digital con niveles de gris en el rango [0,L-1] es
una funcién discreta, la cual se muestra en la férmula 2.5

p(ry) =ng/n (2.9)

donde ry es el k-ésimo nivel de gris, n,es el numero de pixeles de la imagen con ese
nivel de gris, y n es el numero total de pixeles de la imagen, y k =0,1,..,L-1.

El histograma proporciona una descripcidon de la apariencia global de una
imagen. De forma que si los niveles de grises estan concentrados hacia el extremo
oscuro del rango de la escala de grises, la apariencia global de la imagen sera oscura;
mientras que si sucede justo lo contrario, la imagen correspondiente sera brillante. Por
su parte, un histograma que presente un perfil estrecho correspondera a una imagen
de bajo contraste, y aquel con una dispersidn considerable correspondera a una
imagen de alto contraste. Ejemplos de estos casos se muestran en a Figura 2.3.
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Figura 2.3 - Histogramas correspondientes a 4 tipos de imagenes

Ecualizacion de histograma

La ecualizacion del histograma consiste, muy basicamente y a grandes rasgos,
en una expansion 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 pixeles son cantidades continuas en un intervalo [0,7], 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
transformacion: s = T(r), donde se verifica:

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

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

La funcion de transformacion inversa de s a r se indica por: r = T'(s) para s en
[0,1], donde T(s) también satisface las condiciones (a) y (b) con respecto a la variable
S.

Siendo p; (r) la funcién de densidad de probabilidad de que aparezca el nivel de
gris r en la imagen, se obtiene que, la Funcién de Distribucion Acumulativa de r (CDF),
la cual esta dada por la férmula 2.6.

[oui)dw 0<r<t (2.6)
0
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Cuando se emplea una funcién de transformacion igual a la CDF, se produce
una imagen cuyos niveles de gris tienen una densidad uniforme, lo cual produce un
incremento del rango dinamico de los pixeles.

Para poder ser aplicado en el procesamiento digital de imagenes, se debe
expresar en forma discreta. Asi, para los valores de gris que constituyen los valores
discretos, se tiene la probabilidad expresada en la formula 2.7.

plr)=ng/n  0<ry<1yk=0,1,...,L-1 (2.7)

Una representacion grafica de p,(ri) en funcién de r, se denomina un histograma,
y la técnica empleada para obtener un histograma uniforme se conoce como
ecualizacion del histograma o linealizacion del histograma.

La forma discreta de T{(r) esta dada por la féormula 2.8.

k k
Sk=Tlr EX ni /n=2 pi ;)  O<res1yk=0,1,...,L-1 (2.8)
j=0 j=0

La ecualizacion del histograma implica ciertas mejoras en la imagen que se
exponen a continuacion:

o Una mayor utilizacion de los recursos disponibles: al ecualizar el histograma,
los tonos que se encontraban mas agrupados, se separan, ocupando todo el
rango de grises. De esta manera la imagen se enriquece al tener niveles de
gris mas distintos entre si, mejorando, por tanto, la apariencia visual.

e Un aumento del contraste: esta ventaja es consecuencia del punto anterior,
dado que al hacer que el histograma de la imagen ocupe todo el rango de
grises, aumenta la distancia entre el tono mas claro y el mas oscuro,
convirtiendo a éstos, en blanco y negro, y consecuentemente aumentando el
contraste de la imagen.

e Constituye una regulacion 6ptima y automatica del contraste de la imagen,
evitando los ajustes manuales con los que no se consigue un equilibrio
optimo entre el blanco y el negro.

A su vez, aparecen algunos inconvenientes:

e Pérdida de informacion: puede ocurrir que a algunos pixeles que en la
imagen original tenian distintos niveles de gris se les asigne, tras la
ecualizacién global, el mismo nivel de gris. Por otro lado, hay casos en los
que dos niveles de gris muy proximos se separan, dejando huecos en el
histograma.

e En ocasiones, las bandas horizontales, fruto de una deficiente digitalizacion
pueden resultar intensificadas, resaltando aun mas este error indeseado.

2.6.1.3 Filtrado Espacial

El empleo de mascaras espaciales se llama filtrado espacial, y a las mascaras
se las denomina filtros espaciales.

Los filtros denominados paso bajo, atentan o eliminan las componentes de alta
frecuencia en el dominio de Fourier, a la vez que dejan inalteradas las bajas
frecuencias. Las componentes de alta frecuencia caracterizan los bordes y asi como
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también los detalles muy marcados de la imagen, por lo que los filtros paso bajo hacen
mas borrosa la imagen.

Los filtros paso alto, por el contrario, atentan o eliminan las componentes de
baja frecuencia, que son los responsables de las caracteristicas lentamente variables
de la imagen, por lo que este tipo de filtro agudiza los bordes y los restantes detalles
finos.

Un tercer tipo de filtrado, denominado filtro paso banda, elimina lo que esta
fuera de una region elegida de frecuencias intermedias. Estos son mas utilizados para
la restauracion de imagenes que para la mejora de ellas.

Estos tres tipos de filtros son filtros espaciales lineales, y su funcionamiento es
el siguiente:

e La mascara tendra distintos coeficientes en cada una de sus posiciones.

e Al ubicar la mascara en una zona de la imagen, el valor del pixel central de
esa zona estara dado por la suma de cada uno de los productos del
coeficiente de la mascara por la intensidad del pixel correspondiente en dicha
zona.

Por ejemplo, si la mascara de 3 x 3 es como se muestra en la Figura 2.4:

w w w

7 8 9

Figura 2.4 - Mascara general de 3 x 3

llamando a los pixel bajo la mascara z7, ..., z9, entonces el valor de zs sera
como se muestra en la férmula 2.9.

9
R=2 W, Z; (29)
i=0

Luego se corre la mascara hacia el siguiente pixel y se repite la operacion
hasta haber recorrido toda la imagen.

Los nuevos valores se pueden ir guardando en la misma imagen, o se pueden
ubicar en otra imagen, para evitar asi que los nuevos valores afecten el
procesamiento de los pixeles siguientes.

Los filtros espaciales no lineales, trabajan de una manera similar a la anterior,
pero sin usar coeficientes en la mascara, sino que operan sélo sobre los valores de los
pixeles, como por ejemplo, calculando la mediana, obteniendo el maximo o el minimo,
u otros métodos.

2.6.1.3.1 Filtros Suavizantes

Estos filtros se utilizan para que la imagen aparezca borrosa y para reducir el
ruido. Lo primero es util en algunas etapas del preprocesamiento, como la eliminacion
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de los pequefios detalles de una imagen, y el rellenado de pequefios espacios entre
lineas o curvas. La reduccién del ruido se puede realizar mediante el aumento de la
borrosidad con un filtro lineal, o con un filtro no lineal. A continuacion se detallan dos

de ellos:

a)

Filtrado espacial paso bajo: el filtro debe tener todos sus coeficientes
positivos, y la construccion mas simple seria aquella en la que todos los
coeficientes fueran 1. Esto llevaria a que la respuesta R fuera la suma de los
niveles de gris de todos los pixeles bajo la mascara, lo que puede provocar
que R quede fuera del rango valido de niveles de gris. Para evitar esto, se
debera dividir R por la cantidad de pixeles de la mascara, o bien se debera
dividir cada coeficiente de la mascara por esa cantidad. De esta manera, R
sera simplemente el promedio de todos los pixeles en el area bajo la
mascara; por lo que a menudo, al uso de este tipo de mascara se las llama
promediado en el entorno.

Filtrado por la mediana: cuando el objetivo es la reducciéon del ruido, el uso
de filtros de mediana es de mayor utilidad que el anterior. Se obtiene, para
cada pixel, la mediana de los niveles de gris en un entorno de este, y se
reemplaza su valor por esa mediana. Este tipo de filtros, son no lineales.

2.6.1.3.2 Filtros Realzantes

El objetivo principal del realce es el de destacar los detalles finos de una

imagen o intensificar detalles que han sido difuminados. Entre estos filtros, podemos
mencionar:

a)

Filtrado espacial paso alto basico: el filtro o mascara debe tener coeficientes
positivos cerca de su centro, y negativos en la periferia. Por ejemplo, para
una mascara de 3 x 3 se pueden tener como coeficientes a (-1) para los ocho
puntos periféricos, y ocho para el punto central, multiplicado todo por (1/9).
En algunos casos, podrian dar resultados negativos, por lo cual se debe
realizar un desplazamiento para que todos los valores entren en el rango
[0,L-1].

Filtrado high-boost: una imagen filtrada con paso alto puede ser calculada
como la diferencia entre la imagen original y una version de ella pasada por
un filtro paso bajo, es decir:

Paso Alto = Original - Paso Bajo.
Para un filtro high-boost o de énfasis de las frecuencias altas se calcula:
High-boost = (A) (Original) - Paso Bajo = (A-1)(Original) + Paso Alto

donde 1 > A es un factor de amplificacion.

Si A = 1, es el resultado de un filtro paso alto normal. Cuando A > 1, parte de
la imagen original se afiade al resultado del filiro paso alto; por lo que el
resultado se parece a la imagen original con un grado relativo de mejora de
los bordes, dependiendo del valor de A. Para su implementacién se usa una
mascara donde el término central sera w = cA-7, donde ¢ sera la cantidad de
pixeles de la mascara, y el resto de los coeficientes sera -1, todo multiplicado
por (1/c) (factor de normalizacion).

Filtros diferenciales: asi como la integracion o promediado tiende a difuminar
la imagen, es de esperar que la diferenciacion haga lo contrario, es decir
aumente la nitidez de la imagen. El método mas comun de diferenciacion es
el Gradiente.
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Para una funcién f(x,y), el gradiente de f en el punto (x,y) se define como el
vector, dado por la férmula 2.10.

of / ox

Vf= (2.10)

of / dy

El médulo de este vector, que se muestra en la formula 2.11, es la base de
las varias aproximaciones a la diferenciacion de la imagen.

V'f=mag (V1 [(0f / dx)? + (of / By)]"? (2.11)

Considerando una imagen de 3 x 3 con valores z,...,Zy, hay diferentes formas
de aproximar la férmula 2.10 alrededor del punto zs:

e La mas simple consiste en emplear la diferencia (zs - zg) en la
direccion x, y la (z5. zg) en la direccioén y, logrando asi:

Vf=[(zs- 25)" + (25~ 25)°]"” (2.12)
o emplear el valor absoluto
Vi~ |zs- zs| +|25- ze| (2.13)

e Ofra aproximacion de la férmula 2.10 consiste en usar las diferencias
cruzadas, como se muestra en la formula 2.14:

V'f = [(z5— z9)**+(z6- 25)’]"* (2.14)
o con los valores absolutos:
Vf=|(z5- zg)| + |(26- zs)| (2.15)

Para esto se pueden usar mascaras de 2 x 2 llamadas operadores de
Roberts de gradiente cuyos coeficientes son (1,0,0,-1) para uno, y
(0,1,-1,0) para el otro; se toma el valor absoluto del resultado de cada
uno de ellos, y luego se suman.

e También es posible aproximar la formula 2.10 empleando entornos
mayores, como por ejemplo:

VE~|(z7+ 25+ 29) - (21 + 22+ 23)| + (2.16)
+(z3+ Z6+ Zg) - (21 + 24+ Z7))

Para esta ecuacion, se usan los operadores de Prewitt, que son
mascaras de 3 x 3 cuyos coeficientes son: (-1, -1,-1,0,0,0, 1,1, 1)y
(-1,0,1,-1,0,1, -1, 0, 1); como se muestra en la Figura 2.8.

e También es posible aproximar (2.10) por medio de los operadores de
Sobel, cuyos coeficientes son: (-1,-2,-1,0,0,0,1,2,1)y (-1, 0, 1, -2,
0, 2,-1, 0, 1); los cuales se muestran en la Figura 2.8.

2.6.2 Mejora en el dominio de la frecuencia

La base de las técnicas de mejora en el dominio de la frecuencia es el teorema

de convolucién. Sea g(x,y) una imagen formada por la convolucién de una imagen
f(x,y) y un operador lineal invariante de posicidon h(x,y) (es aquel cuyo resultado
depende solo del valor de f(x,y) en un punto de la imagen, y no de la posicion del
punto), es decir:
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a(x.y)=h(xy) f(x.y). (2.17)

Entonces, por el teorema de convolucion, podemos determinar la férmula 2.18,
G(u,v) = H(u,v) F(u,v) (2.18)

donde G, H, y F son las Transformadas de Fourier (Ver Apéndice B) de g, h, y f
respectivamente.

En una aplicacion tipica de mejora de la imagen, f(x,y) es conocida, y el
objetivo, después de calcular F(u,v), es seleccionar H(u,v) de forma que la imagen
deseada g(x,y) (transformada de Fourier inversa de H(u,v)F(u,v)), presente resaltada
alguna caracteristicas de f(x,y), como por ejemplo los bordes.

A continuacion se presentan diferentes filtros que permiten seleccionar H(u,v),
de acuerdo a distintas necesidades.

2.6.2.1 Filtros paso bajo

Los bordes y otras transiciones bruscas en los niveles de gris de una imagen,
contribuyen significativamente al contenido en altas frecuencias de su transformada de
Fourier. Por lo tanto, el difuminado o suavizado se consigue en el dominio de la
frecuencia, a base de atenuar un rango especifico de componentes de alta frecuencia
en la transformada de una imagen dada.

A partir de la formula 2.18, se obtiene la siguiente:
G(u,v)= F(u,v) H(u,v) (2.19)

y la transformada inversa de G(u,v) dara la imagen g(x,y) atenuada como deseabamos
(F(u,v) es la transformada de Fourier de la imagen original). El principal problema
consiste en encontrar una funcioén de transferencia del filtro (H(u,v)), que de cémo
resultado G(u,v) atenuando los componentes de alta frecuencia de F(u,v).

e  Filtro ideal: un filtro paso bajo bidimensional ideal, es aquel cuya funcion de
transferencia verifica la relacion dada por la férmula 2.20:

1 si D(u,v) < Dy
H (u’\/) = (2.20)
0 si D(u,v) > D,

donde D, es una cantidad especificada no negativa, y D(u,v) es la distancia
desde el punto (u,v) hasta el origen, es decir, se obtiene como resultado la
formula 2.21.

D(u,v) = [u? + V2. (2.21)

El nombre de filtro ideal indica que todas las frecuencias dentro de un circulo
de radio D, pasan sin atenuacién, mientras el resto se atenua
completamente. A D, se le denomina frecuencia de corte, y es el que
determina las caracteristicas del filtro. Cuanto mayor sea el Dy, menor sera la
pérdida de nitidez.

e Filtro de Butterworth: la Funcion de Transferencia Espacial de Butterworth
Paso Bajo (BLPF) de orden n, y con emplazamiento de la frecuencia de corte
a una distancia D, del origen, esta definido por la relacibn, como se muestra
en la férmula 2.22.

H(u,v) = 1/ [1+ (D(u,v) / Do)*"] (2.22)
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donde D(u,v) es la distancia antes mencionada.

Al contrario de lo ocurrido con el filtro ideal paso bajo, la funcion de
transferencia del filiro de Butterworth paso bajo, carece de una discontinuidad
brusca que establezca un corte claro entre las frecuencias trasmitidas y las
filtradas. Por lo tanto, es habitual definir la frecuencia de corte a partir del
lugar de los puntos, donde la funcién H(u,v) corresponde a una determinada
fraccion de su valor maximo (por ejemplo max/2, es decir, que Dy va a ser
igual al D(u,v) donde H(u,v) = max/2).

2.6.2.2 Filtros paso alto

Debido a que los bordes y demas cambios bruscos de los niveles de gris estan

relacionados con las componentes de alta frecuencia, puede lograrse el realce de la
imagen en el dominio de la frecuencia mediante un proceso de filtrado paso alto, que
atenua las componentes de baja frecuencia, sin modificar las de alta frecuencia.

Filtro ideal: un filtro paso alto bidimensional ideal esta caracterizado por una
funciéon de transferencia que verifica la relacion, que se muestra en la formula
2.23.

0 si D(u,v) £ D,

H (u,v) = (2.23)
1 si D(u,v) > Dy

donde Dy es la distancia de corte medida desde el origen, y D(u,v) viene dada
por la férmula 2.21.

Este filtro es el opuesto al filtro ideal paso bajo, ya que atenua todas las
frecuencias que quedan dentro del circulo de radio Dy, a la vez que deja
pasar sin atenuacion alguna el resto de las frecuencias.

Filtro de Butterworth: la Funcion de Transferencia del Filtro de Butterworth
Paso Alto (BHPF) de orden n, y con frecuencia de corte situada a una
distancia D, del origen, esta definido por la relacibn que se muestra en la
férmula 2.24

H(u,v) = 1/[1+ ( Do/ D(u,v)) ?"] (2.24)

donde D(u,v) esta dado por la formula 2.21.

Este tipo de filtro produce que zonas de distintos niveles de gris (pero con
variaciones suaves), aparezcan como si fueran iguales. Para aliviar este
problema, se afiade una constante a la funcion de transferencia, ya que asi
se conservan las componentes de baja frecuencia; esto amplifica aun mas
las componentes de alta frecuencia. Esta técnica se denomina énfasis de las
frecuencias bajas.

También se suele usar, después del énfasis de frecuencias altas, un
postfiltrado para redistribuir los niveles de gris. Para este propésito es posible
utilizar la ecualizacién del histograma (ver secciéon 2.6.1.2).
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2.6.2.3 Filtro Homomorfico

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

fix,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 funcién, dada en la formula 2.26.

z(x,y) = In(f(x,y)) (2.26)
=In [i(x,y)] + In [r(x,y)]
y luego obtener:
Z(u,v) = I(u,v) + R(u,v) (2.27)

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

Si se procesa Z(u,v) por medio de un filtro cuya funcién sea H(u,v) entonces, de
la fébrmula 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),
donde S(u,v) es la transformada de Fourier del resultado.

(2.28)

En el dominio espacial, se define la férmula 2.29:

s(x,y) =i'(x,y) +ri(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 In(f(x,y)), entonces para obtener g(x,y) (la imagen mejorada)
se debe aplicar la funcién inversa a s(x,y).
a(x.y) = exp[s(x.y)]
= expli’(x,y)] - exp[r'(x.y)] (2.30)
= lo(x,y) ro(X,y),

siendo iy el componente de iluminacion de la imagen de salida, y ro el componente de
reflectancia.
En resumen, los pasos son:
1. Teniendo f, se aplica el In, obteniendo z;
Se aplica a z la transformada de Fourier, y se obtiene Z;
Se multiplica a Z por H, y se obtiene S;

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

o > 0D

Se aplica la funcion exp a sy se obtiene el resultado final g.

La componente de iluminacion 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 funcion de filtro homomorfico 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
pixeles de una imagen. En términos de procesamiento de imagenes digitales, una
transformacion geométrica se compone de dos operaciones basicas:

1. Transformacion espacial: define el reagrupamiento de los pixeles en el plano.

2. Interpolacion de nivel de gris: trata la asignacion de niveles de gris a los
pixeles de la imagen transformada espacialmente.

2.6.3.1 Transformaciones espaciales

Sea f una imagen con coordenadas de pixel (x,y); esta sufre una distorsion
geomeétrica produciendo una imagen g con coordenadas (x',y'). Esta transformacion se
puede expresar como se muestra en la formula 2.31.

X'=r(x,y)

' 2.31
y'=s(x.y) (237
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 “distorsion” es simplemente una disminucion del tamafio 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 funcién 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 contintia pixel a pixel, hasta que se obtiene una
matriz cuyo tamafio no excede el de la imagen g.

2.6.3.2 Interpolacién 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 pixel estan definidos sélo para coordenadas
enteras. Asi, al utilizar valores no enteros para x'e y' se origina una transformacién en
los puntos de g en los que no estan definidos niveles de grises. Es necesario deducir
qué valores de nivel de gris deberia haber en estos puntos, basandose solamente en
los valores de pixel de puntos de coordenadas enteras. La técnica utilizada para llevar
esto a cabo se denomina “interpolacion de nivel de gris”.

El esquema mas simple de interpolacion de nivel de gris se basa en una
aproximacioén al vecino mas proximo. Este método, denominado también interpolacion
de orden cero transforma las coordenadas (x,y) a coordenadas fraccionarias (x',y') por
medio de la férmula 2.32.
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X'=CyX + Coy + C3xy + ¢y

. (2.32)
y'=CsX + Cgy + C7Xy + Cg

y se calcula el vecino mas proximo a (x'y’) de coordenada entera, luego se asigna el
nivel de gris de éste al pixel localizado en (x,y).

La interpolacién por el vecino mas préximo tiene el inconveniente de producir
efectos indeseables, tales como la distorsién de bordes rectos en imagenes de gran
resolucion. La técnica de interpolacién por convolucién cubica, ajusta la superficie del
tipo (sen x)/x por medio de un numero mayor de vecinos (por ejemplo, 16) para
obtener una estimacion uniforme del nivel de gris en el punto deseado. Sin embargo,
desde el punto de vista del calculo, esta técnica es costosa, por lo que supone una
decision razonable utilizar una aproximacion por interpolacion bilineal, que utilice los
niveles de gris de los cuatro vecinos mas proximos. La idea es conocer el nivel de gris
de cada uno de los cuatro vecinos mas proximos 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 relacion, dada en la férmula 2.33:

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

donde los cuatro coeficientes se determinan facilmente de las cuatro ecuaciones con
cuatro incégnitas que se pueden escribir utilizando los cuatro vecinos conocidos de
(xy'). Cuando se han determinado estos coeficientes, se calcula v(x'y’) y se asigna
este valor a la localizacion de f(x,y) que proporciona la transformacion espacial en el
punto (x'y’). La excepcién aqui, es que en lugar de utilizar el valor del nivel de gris del
vecino mas préximo a (x'y'), realmente se interpola un valor en el punto (xy') y se
utiliza este valor para la asignacién de nivel de gris a (x,y).

2.7 Segmentacién

2.7.1 Introduccion

Uno de los primeros pasos del analisis de imagenes, consiste en segmentar la
imagen. El objetivo de la segmentacion es obtener una particion de la imagen en
regiones homogéneas, con respecto a una o mas caracteristicas (como por ejemplo el
brillo o el color), estas caracteristicas deben proporcionar informaciéon acerca del
contenido de la imagen y deben permitir distinguir una imagen de las demas. Esta
particion depende del problema a resolver. La segmentacion debera detenerse cuando
los objetos que se quieren analizar hayan sido aislados.

La segmentacion puede verse como un proceso en el cual, a partir de una
imagen inicial, produce otra en la que cada pixel tiene asociada una marca distintiva
del objeto al que pertenece. Asi, una vez segmentada la imagen, se podria formar una
lista de objetos agrupando todos los pixeles 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 deteccion de objetos en una imagen puede parecer sencilla, en el
momento de realizar la segmentacion, se pueden presentar varias dificultades dado
que depende del estado en el que se encuentra la imagen que se quiere segmentar.
Las imagenes pueden contener ruido, la iluminacién 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 segmentacion se puede considerar como la unién
de tres pasos principales, representados en la Figura 2.5.
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o Simplificacion: generalmente los datos originales en una imagen contienen
informacién que es irrelevante para una aplicaciéon dada. En tales casos, los
datos se deben simplificar, removiendo toda aquella informacién irrelevante.
La simplificacion controla la cantidad y naturaleza de la informacion que es
preservada. Ademas los datos simplificados deben contener areas faciles de
segmentar. Por ejemplo, la simplificacion puede reducir la complejidad de
texturas, eliminando ruido u objetos muy pequefios para un tamafno dado

e [Extraccion de caracteristicas: la segmentacidbn se realiza sobre
caracteristicas especificas de los datos. La seleccidon del espacio de
caracteristicas conduce al tipo de homogeneidad que se espera en la
particion final. En algunas aplicaciones, los datos originales proveen
directamente el espacio de caracteristicas necesario para la segmentacion.
Por ejemplo, para la segmentaciéon a color, el valor del pixel puede
corresponder directamente a la caracteristica de interés. Sin embargo, en
otros casos, las caracteristicas de interés deben ser estimadas a partir de los
datos originales. Las caracteristicas tipicas son: nivel de grises, color,
actividad, frecuencia, textura, distorsion, nivel en el histograma, semantica,
movimiento, profundidad, etc.

o Decision: finalmente para obtener una particiéon de los datos, el espacio de
caracteristicas debe ser analizado. Este paso incide sobre la posicion de los
contornos que forman la particiéon en el espacio de decision. Los contornos
separan areas de datos que contienen elementos con las mismas
caracteristicas en el espacio de caracteristicas seleccionado.

Segmentacién

‘, l

Extraccion de
caracteristicas

l

Simplificacién

I
1
I
I
1
1
1
1
I
1
]
I
1
1
1
:
1
v

Decision

Figura 2.5 - Proceso Global de la Segmentacion de Imagenes

Las técnicas de segmentacion son muy dependientes del propoésito de la
aplicacion y del tipo de imagenes a analizar.

Antes de segmentar es preciso definir qué objetos interesa determinar. Luego
de la segmentacién es posible realizar operaciones de filtrado (a nivel de objetos), asi
como determinar caracteristicas que permitan clasificar los objetos.

Los algoritmos de segmentacién de imagenes monocromaticas generalmente
se basan en una de las dos propiedades basicas de los valores del nivel de gris:
discontinuidad y similaridad. En la primera categoria, el método consiste en dividir la
imagen basandose en los cambios bruscos de nivel de gris. Las principales areas de
interés de esta categoria son la deteccidén de puntos aislados y la deteccién de lineas y
bordes de una imagen. Los principales métodos de la segunda categoria estan
basados en la umbralizacion, crecimiento de region, y division y fusion de regiones.
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2.7.2 Deteccion de discontinuidades
Los tres tipos basicos de discontinuidad de una imagen digital que se pueden
detectar son: puntos, lineas, y bordes.

En la practica, la forma mas comun de ver las discontinuidades es pasar una
mascara (filtro o ventana) a través de la imagen, realizando un filtrado espacial (ver
seccion 2.6.1.3).

2.7.2.1 Deteccion de puntos

Para la deteccion de puntos aislados de una imagen se utiliza la siguiente
mascara:

-1
118 | -1
-1

Figura 2.6 - Mascara para la deteccion de puntos aislados

Se sabe que se ha detectado un punto en la posicidén en la que esta centrada la
mascara si |R| > T donde T es un umbral no negativo.

Lo que se trata de hacer es medir la diferencia en los niveles de gris entre el
punto central y sus vecinos, partiendo de la idea de que el nivel de gris de un punto
aislado sera bastante diferente del de sus vecinos.

2.7.2.2 Deteccion de lineas

Para este caso, se deben usar cuatro mascaras:

My M. M3 M4
-1 -1 -1 -1 -1 2 -1 2 -1 2 -1 -1
2 2 2 -1 2 -1 -1 2 -1 -1 2 -1
-1 -1 -1 2 -1 -1 -1 2 -1 -1 -1 2
Horizontal +45° Vertical -45°

Figura 2.7 - Mascaras para la deteccion de lineas

Si la primera mascara se traslada por una imagen, podria responder con mas
fuerza a lineas (de un pixel de grosor) orientadas horizontalmente. Con un fondo
constante, la respuesta maxima resultara cuando la linea pase por la fila central de la
mascara. La segunda mascara es para lineas en 45°, la tercera para lineas verticales,
y la cuarta para lineas en -45°.

Sean R4, Ry, R3, y R4 las respuestas en un punto de las mascaras M;, M,, M3, y
M, respectivamente (Figura 2.7), si |R| > |Rj| para todo j #i, con i, j=1,..,4, este punto
tendra mayor probabilidad de estar asociado con un a linea en la direccion dada por
M.

2.7.2.3 Deteccion de bordes

Aunque la deteccion de puntos y la deteccion de lineas sin duda son
importantes en cualquier discusién sobre segmentacion, la detecciéon de bordes es el
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método mas comun para detectar discontinuidades significativas en el nivel de gris de
una imagen.

Un borde es la frontera entre dos regiones con propiedades de nivel de gris
relativamente distintas.

Basicamente la idea que subyace en la mayor parte de las técnicas de
deteccion de bordes es el calculo de un operador local de derivacion.

El médulo de la derivada primera se puede usar para detectar la presencia de
un borde en una imagen, y el signo de la derivada segunda se puede usar para
determinar si un pixel borde esta situado en el lado oscuro o claro del mismo. A su
vez, la derivada segunda tiene un paso por cero en el punto medio de una transicion
de nivel de gris.

Para la derivada primera se puede usar el médulo del Gradiente, y para la
derivada segunda se puede utilizar el Laplaciano, los cuales seran descritos a
continuacion.

2.7.2.3.1 Basado en Gradiente

Estas técnicas se basan en una aproximacion al concepto de la derivada para
espacios discretos. Esta generalizacion, la cual se muestra en la formula 2.34, se basa
en el calculo de diferencias entre pixeles vecinos; estas diferencias, segun la relacion
de pixeles considerados, pueden dar lugar a derivadas unidimensionales o
bidimensionales, asi como aplicarse en una direccion determinada de la imagen o en
todas direcciones. Otras aproximaciones diferenciales de gran utilidad son la de
Roberts y la de Sobel.

Vi(x,y) =[G, GJ=[df/dx a8f/dy] (2.34)

El vector gradiente representa el cambio maximo de intensidad para el punto
(x,y); su magnitud y direccion estan dados por, la férmula 2.35 y 2.36

Vf|=,/G +G? (2.35)

G,
Vf =arctan . (2.36)

X

siendo la direcciéon del gradiente perpendicular al borde. Para reducir el costo
computacional, generalmente se aplica la férmula 2.37.

Vfl= |64 * |6, (2.37)
Debido a que las imagenes digitales no son senales continuas, se tiene:

A Af
Vi(x.y)=|G, Gy]{Z E} (2.38)

que puede ser representado mediante las siguientes mascaras de la férmula 2.39.
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(2.39)

Estas mascaras generalmente no se utilizan, debido a que son muy poco
sensibles al ruido al tomar en cuenta solamente la informacién de dos pixeles. Entre
los filtros (operadores) mas usados, que ademas permiten obtener un gradiente
suavizado, se encuentran: Roberts, Prewitt, Sobel e Isotrdpico.

En la Figura 2.8 se muestran las mascaras referentes a estos operadores.

Operador de Roberts 1 0 1 1 1 1

Operador de Prewitt

-1 0 1 -1 2 -1 -1 0 1 A2 A

-2 0 2 0 0 0 -2 | 0 V2 0 0 0

-1 0 1 1 2 1 -1 -0 1 1 V2 1
Operador de Sobel Operador Isotropico

Figura 2.8 - Mascaras para los operadores: Roberts, Prewitt, Sobel e Isotropico

2.7.2.3.2 Basado en Laplaciano

El Laplaciano es la segunda derivada de una funcién y representa la derivada
de esta respecto a todas las direcciones, y esta dada por la férmula 2.40.

0% 9% |

Vef(x,y)=| — ——
(%) W

(2.40)

Generalmente para el Laplaciano se utilizan las mascaras mostradas en la
Figura 2.9. Notese que el pixel central toma el valor negativo de la suma de todos los
que lo rodean, de tal forma que la suma aritmética de todos los pixeles sea cero.
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4 1] - 0 | -1 0

Figura 2.9 - Mascaras utilizadas para el operador Laplaciano

2.7.3 Enlazado de bordes y deteccion de limites

En general, las técnicas antes mencionadas detectan las discontinuidades de
intensidad. Raramente los pixeles encontrados por ellas caracterizan completamente
el limite, debido a diferentes problemas que introducen discontinuidades en los limites
encontrados. Por este motivo se deben emplear procedimientos de enlazado y de
deteccion de limites disefiados para reunir pixeles del borde en limites que tengan
algun 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 lineas rectas. Una posible soluciéon es encontrar primero
todas las lineas determinadas por cada par de puntos y luego encontrar todos los
subconjuntos de puntos que estan cerca de lineas particulares. El problema con este
procedimiento es que se trata de encontrar [n (n - 1)/2] ~ n? lineas y realizando después
[n (n (n - 1))/2] ~ n® comparaciones de cada punto a todas las lineas. Este enfoque es
computacionalmente prohibitivo en todo menos en las aplicaciones mas triviales.

Hough propuso un método alternativo, al que normalmente se hace referencia
como la transformada de Hough. Considérese un punto (x,y;) y todas las lineas que
pueden pasar a través de este punto, utilizando la ecuacién general de la recta en
forma explicita, como se muestra en la formula 2.41:

yi=ax;+b (2.41)

a través de (x,y;) pasan un infinito nimero de lineas, pero todas ellas satisfacen la
ecuacion y; = ax; + b para diversos valores de a y b. Sin embargo, escribiendo esta
ecuacion como b = -x;a + y; y considerando el plano ab (también denominado espacio
parametro) se obtiene la ecuacion de la unica linea para un par determinado (xy,).
Ademas, un segundo punto (X;y;) también tiene una linea en el espacio de parametro
asociado con él, y esta linea corta a la linea asociada con (x,y;) en (a',b’), donde a'es
la pendiente y b’ la ordenada en el origen de la linea que contiene a (x;y)) y (x;y;) en el
plano xy. De hecho, todos los puntos contenidos en esta linea tienen lineas en el
espacio de parametro que corta a (a',b’). La Figura 2.10 ilustra estos conceptos.

El atractivo de la transformada de Hough surge en la subdivision del espacio de
parametro en las denominadas celdas acumulador, que se muestran en la Figura 2.11,
donde (@max,@min), (Pmax,bmin) SON l0S rangos esperados de los valores de la pendiente y
la ordenada. La celda de coordenadas (ij), con valor de acumulador A(i,)),
corresponde al cuadrado asociado a las coordenadas del espacio de parametro (a; b)).
Inicialmente estas celdas estan puestas a cero; después, para cada punto (x,yi) del
plano de la imagen, se fija el parametro a igual a cada uno de los valores permitidos
de la subdivision sobre el eje x, y se resuelve para el b correspondiente utilizando la
ecuacion b = -x;a + y,.
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Figura 2.10 - (a) Plano xy, (b) Espacio parametro
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Figura 2.11 - Cuantificacion del plano parametro para utilizar la transformada de Hough

Las b resultantes se redondean después al valor mas préximo permitido del eje
X. Si una eleccion de a, resulta ser solucion de by, 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 linea y; = ax; + b.

La precision de la colinealidad' de estos puntos esta determinada por el
numero de subdivisiones del plano ab. Obsérvese que al subdividir el eje x en K
incrementos dados, para cada punto (xyyi), K valores de b corresponderan a los K
posibles valores de a. Con n puntos de la imagen, esto implica nK calculos. Por ello el
procedimiento que se acaba de exponer es lineal en n, y el producto nK no se acerca
al numero de calculos expuesto al principio de esta seccion a menos que K se
aproxime o supere a n.

Un problema que aparece al utilizar la ecuacién y = ax + b para representar una
linea es que tanto la pendiente como la ordenada en el origen tienden al infinito
cuando se acerca a la asintota vertical. Una forma de evitar esta dificultad es utilizar la
representacion normal de una recta.

' Que una variable x; sea combinacion lineal de otra x, significa que ambas estan relacionadas por la expresion x; = by
+ byxy, siendo bs y b, constantes, por lo tanto el coeficiente de correlacion entre ambas variables sera 1.
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x cos(6) + ysen(6) =p (2.42)

La Figura 2.12 muestra el significado de los parametros utilizados en la formula
2.42. El empleo de esta representacibn en la construccion de una tabla de
acumuladores es idéntico al método expuesto para la representacion dada en la
férmula 2.41, Sin embargo, en vez de lineas rectas, los lugares geométricos son
curvas sinusoidales en el plano p6. Como antes, M puntos colineales’ situados sobre
una linea, producen M curvas sinusoidales que cortan a (p;6) en el espacio de
parametro. Al incrementar 6 y resolver para p correspondiente se obtienen M entradas
al acumulador A(i,j) asociado con la celda determinada por (p,6)). En la Figura 2.12 se
ilustra la subdivisién del espacio de parametro.

by )

v, COSH Sind

, ¥ )

V, COSH + v SsInf e

-
+

(a) (b)

Figura 2.12 — (a) Parametrizacion de lineas en el plano xy, (b) Curvas Sinusoidales en el plano p6

El rango del angulo 6 es £90°, medidos con respecto al eje x, por ello una linea
horizontal tiene un 6 = 0° siendo p igual a la x positiva. De forma similar, una linea
vertical tiene un 6 = 90°, siendo p igual a la y positiva, 8 = -90°, siendo p igual a la y
negativa. Cada curva sinusoidal de la Figura 2.12 (b) representa la familia de lineas
que pasan a través de un punto particular. El punto de interseccion (p',6') corresponde
a la linea que pasa a través de los dos puntos (x;y)) Y (X, ;).

El atractivo computacional de la transformada de Hough radica en la
subdivisién del plano p6 en las celdas acumuladoras tal y como se ilustra en la Figura
2.13 donde (Omin,Pmax) Y (Bmin,Omax) SON los valores esperados. Usualmente, el maximo
rango de los valores es -90°< 6 < 90°y -D < p < D, donde D es la distancia entre las
esquinas de la imagen.
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Figura 2.13 - Division del espacio de parametro en celdas acumulador en el plano p6

2.7.3.2 Transformada de Hough para deteccion de circulos

La transformada de Hough es aplicable a cualquier funcion de la forma
g(v,c)=0, donde v es un vector de coordenadas y ¢ es un vector de coeficientes. Por
ejemplo, los puntos situados en el circulo dados por la formula 2.43:

(X - ¢1)? + (y — c2)* = ¢ (2.43)

se pueden detectar utilizando el método que se describié en la seccion 2.7.3.1, la
diferencia basica es la presencia de los tres parametros (c¢s, ¢, ¢3), que resultan en un
espacio parametro tridimensional con celdas de forma cubica y acumuladores de la
forma A(i,j, k).

Es evidente que la complejidad de la transformada de Hough depende mucho
del numero de coordenadas y coeficientes de una representacion funcional dada.

2.7.4 Umbralizacion

La umbralizacion es uno de los métodos mas importantes de la segmentacion
de imagenes. Se trata de definir un umbral, de forma que separe los objetos de interés
respecto del fondo. Para su aplicacién se exige una clara diferencia entre los objetos y
el fondo de la escena.

2.7.4.1 Fundamentos

La umbralizacién se puede contemplar como una operaciéon que implica realizar
comprobaciones frente a una funcion T de la forma: T = T[x, y, f(x,y), p(x,y)] donde
f(x,y) es el nivel de gris del punto (x,y), y p(x,y) representa alguna propiedad local de
este punto (por ejemplo, la media del nivel de gris de una vecindad centrada en (x,y)).
Una imagen umbralizada g(x,y) se define como se muestra en la férmula 2.44.

1 sif(xy)>T

9(xy) = (2.44)
0 sif(xy)<T
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De este modo, los pixeles marcados con 7 (o cualquier otro nivel de intensidad
conveniente) corresponden a objetos, mientras que los otros corresponden al fondo; o
viceversa, dependiendo si el fondo es oscuro y el objeto luminoso, o al revés.

Cuando T depende solamente de f(x,y), el umbral se denomina global. Si T
depende a su vez de p(x,y) se denomina Jocal. Si ademas depende de las
coordenadas espaciales x e y, se denomina dinamico.

Si la imagen se quiere segmentar en mas de dos partes, se llama
umbralizacion multinivel, y se debe usar mas de un umbral. Por ejemplo, para dos
objetos (el objeto 1 mas luminoso que el objeto 2) y el fondo (oscuro), se deben tener
en cuenta dos umbrales 77y T2 donde:

2 sif(x,y) > T2 {objeto 1}
aix,y)=N1 si T2 >f(x,y) >T1 {objeto 2} (2.45)
0  sif(x,y) < T1 {fondo}

2.7.4.2 Umbralizacién global simple

La mas sencilla de todas las técnicas de umbralizacién es la particion del
histograma usando un unico umbral, T. La segmentacion se completa escaneando la
imagen pixel a pixel y etiquetando a cada uno de ellos como perteneciente al objeto o
al fondo, dependiendo de que el nivel de gris de ese pixel sea mayor o menor que el
valor T. El éxito del método depende de cdmo pueda ser dividido el histograma.

2.7.4.3 Umbralizacién 6ptima

Supongamos que una imagen solo tiene dos regiones de brillo principales. El
histograma de una imagen de este tipo se puede considerar como una estimacion de
la funcion de densidad de probabilidad de brillo, p(z). Esta funcién de densidad total es
la suma o mezcla de dos densidades unimodales, una para las regiones claras y la
otra para las oscuras. Ademas, los parametros de la mezcla son proporcionales a la
superficie de cada region de brillo. Si se conoce o se supone la forma de la densidad,
se puede determinar un umbral 6ptimo (en término del error minimo) por segmentacion
de la imagen en las dos regiones de brillo.

Teniendo la férmula de p(z), se determina el error de tipo 1 y 2 con respecto a
T, sumando ambos, se forma el error total. Luego, para encontrar el valor umbral para
el que el error total sea minimo, se necesita derivar dicho error, igualarlo a cero, y
después determinar el T que cumple dicha ecuacion.

En caso de que todo esto se logre, se obtiene el umbral éptimo T.

2.8 Representacion y Descripcion

Después de segmentar una imagen en regiones por medio de algun método, el
conjunto resultante de pixeles segmentados se representa y describe en una forma
adecuada para su posterior procesado por computadora. Basicamente, el representar
una region implica dos posibilidades:

1. En términos de sus caracteristicas externas (su contorno).

2. Entérminos de sus caracteristicas internas (los pixeles que comprenden la
region).
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El siguiente paso consiste en describir la zona en la representacion elegida.
Las caracteristicas seleccionadas como descriptoras deberan ser lo suficientemente
insensibles a variaciones tales como, cambios de tamafio, traslacién y rotacion.

2.8.1 Esquema de Representacion

Las técnicas de segmentacion retornan como resultado una serie de pixeles
(del contorno o de la regién), los cuales se pueden usar para obtener descriptores,
pero normalmente se utilizan esquemas que compacten los datos en representaciones
que son considerablemente mas utiles. Hay diversos métodos de representacion,
alguno de los cuales se describen a continuacion.

2.8.1.1 Cédigos de cadena

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

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

1. La cadena de cédigos es muy larga.

2. Cualquier perturbacion pequefia en el contorno origina cambios en el cédigo,
que pueden no estar necesariamente relacionados con la forma del contorno.

3\/1
4¢—— —>»0

RN

5 7
6

v
o

Wl —p

(a) (b)
Figura 2.14 - (a) Cdodigo de cadena de 4 direcciones, (b) Cédigo de cadena de 8 direcciones

Una solucidon consiste en volver a muestrear el contorno, seleccionando un
espaciado de cuadricula mayor; para esto, se recorre el contorno, y cada pixel de este,
es asignado al punto mas proximo en la nueva cuadricula. Luego se obtiene su cddigo
cadena.

El cédigo 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 nimeros, y se redefine el punto de partida de forma que la cadena forme un
entero de mdédulo minimo.

El codigo varia de acuerdo a la rotacion y al cambio de escala.
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2.8.1.2 Aproximaciones poligonales

Este método trata de representar un contorno a través de un poligono, tratando
de captar la esencia de la forma del contorno con un poligono del menor niumero de
lados. Hay distintos métodos para esto:

1. Encontrar poligonos de perimetro minimo: se encierra el contorno en celdas
concatenadas de un tamafio igual a (d x d). Luego el contorno se reduce
formando un poligono de perimetro minimo que esté completamente dentro
de la secuencia de celdas.

2. Técnica de fusion: consiste en unir puntos del contorno hasta que el ajuste de
la curva de error minimo cuadrado, de los puntos fusionados hasta el
momento, traspase un umbral preestablecido. Cuando se llega a esto, se
comienza con otra fusion, y asi sucesivamente hasta recorrer todo el
contorno, luego se unen las lineas, y queda formado el poligono.

3. Técnica de division de lados del contorno: consiste en subdividir lados
sucesivamente hasta que se cumpla un criterio dado. Por ejemplo, un criterio
podria ser, que la distancia perpendicular maxima desde un lado del contorno
a la linea que une sus dos extremos, no exceda un umbral preestablecido. Si
lo sobrepasa, entonces el punto mas alejado se convierte en un vértice,
subdividiendo asi, el lado en dos sub-lados. Para comenzar, se tomara la
linea que une los dos puntos mas alejados del contorno.

2.8.1.3 Firmas

Una firma es una representacion funcional unidimensional de un contorno, y se
puede generar de varias formas (pero sin importar cual sea, lo que se busca es reducir
la representacion del contorno a una funciéon unidimensional). Una de las formas es
representar la distancia desde el centro al contorno como una funcion del angulo. Es
decir que para cada angulo 6, se tomara la distancia desde el centro hasta el contorno.

Esta técnica es invariante con respecto a la traslacion, pero no con respecto a
la rotacion y a la escala. Se puede normalizar con respecto a la rotacién seleccionando
como punto de partida (6 = 0) la distancia mayor desde el centro.

Para los cambios de tamafo, se puede normalizar el resultado al escalar todas
las funciones de tal manera que siempre abarquen el mismo rango de valores. Por
ejemplo, [0,1].

2.8.1.4 Lados del contorno

A veces es util descomponer un contorno en lados, para reducir asi la
complejidad del contorno, y simplificar el proceso de descripciéon. Esto es muy util
cuando el contorno presenta una o mas concavidades significativas que contienen
informacién sobre la forma; para esto se puede usar el cerco convexo.

El cerco convexo H de un conjunto arbitrario S es el conjunto convexo mas
pequefio que contiene a S. El conjunto diferencia H-S se llama deficiencia convexa D
del conjunto S. Para dividir el contorno de la regioén, se sigue el contorno de S, y se
marcan aquellos puntos donde se hace una transicion hacia dentro o fuera de un
componente de la deficiencia convexa.
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2.8.1.5 El esqueleto de una regién

Una forma de representar la forma de una regién es a través de su esqueleto,
el cual se obtiene mediante un algoritmo de reduccion (llamado esqueletizacion).

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

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

La implementacién directa de esto es imposible por razones de calculo, por lo
cual se usan algoritmos de reduccién que van suprimiendo los puntos del margen de
una region, cumpliendo con las siguientes restricciones:

1. No eliminar puntos extremos.
2. No romper la continuidad.

3. No causar excesiva erosion en la region.

2.8.2 Morfologia

La morfologia, en el contexto de morfologia matematica, es una herramienta
para extraer componentes de una imagen que sean utiles en la representacion y
descripcion de la forma de una regién. Usualmente los operadores morfolégicos estan
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 como debe de ser la
comparacion. Debido a lo anterior, la morfologia matematica es una excelente
herramienta para representar y describir la forma de una regidén de interés como
esqueletos y contornos.

El lenguaje de la morfologia matematica es la teoria de conjuntos. Los
conjuntos representan las formas de los objetos de una imagen.

Los algoritmos de morfologia matematica binaria son combinaciones de dos
operaciones basicas: la dilatacion y la erosion, las cuales consisten en comparar la
imagen a analizar A con otra imagen de forma conocida B, denominada elemento
estructurante.

La erosion consiste en examinar cada pixel y cambiarlo de 7 a 0 si alguno de
sus vecinos esta en 0. Normalmente se utilizan como vecinos los ocho que rodean al
pixel examinado, aunque para algunas aplicaciones se pueden utilizar conectividades
de 4 vecinos e incluso conectividades de 2 vecinos (los verticales o los horizontales).

La dilatacion es el proceso inverso, consiste en cambiar los pixeles de 0 a 71 si
alguno de sus vecinos esta en 1.

En ambas operaciones, se utiliza una mascara que determina cuales vecinos
del elemento central serdn tomados en cuenta para la determinaciéon del pixel
resultado. La mascara es una matriz que contiene unos y ceros. En los lugares que
contiene unos seran los vecinos de la imagen original con respecto al pixel central, los
cuales seran tomados en consideracion para determinar el pixel de la imagen
resultado, mientras que los lugares que tengan ceros no seran tomados en cuenta. En
la Figura 2.15 se muestra grafic mente el efecto de la mascara sobre la imagen
original (a) y su resultado (b).
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(b)

Figura 2.15 - (a) Imagen original, (b) Imagen resultado de la aplicacién de la operaciéon morfoldgica
considerando la mascara de 3 x 3

Resumen

En este capitulo se presentaron conceptos referidos a imagenes digitales,
considerando aquellos que son introductorios al tema. Varias de las definiciones
planteadas seran de utilidad para comprender el procesamiento de las imagenes de
iris que interesan para el desarrollo de este trabajo de investigacion.

-38 -



Capitulo 3
Sistemas Biométricos






Capitulo 3 - Sistemas Biométricos

3.1 Introduccion

En este capitulo se dara una breve introduccién a la biometria y los sistemas
biométricos mas comunmente utilizados. Se enunciaran distintos conceptos
relacionados, tales como: requisitos, caracteristicas, y medidas de desempefio de un
sistema biométrico. Finalmente se presentara una tabla comparativa que describe de
manera resumida las ventajas y desventajas entre los diferentes sistemas biométricos
existentes.

3.2 Sistemas Biomeétricos

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

La biometria es la disciplina que permite identificar y/u obtener rasgos de la
persona basandose en sus caracteristicas fisicas (anatémicas y fisioldgicas) y/o
pautas de comportamiento. De esta forma, permite establecer una relacion entre una
persona y un determinado patrén asociado a ella de forma segura e intransferible. Los
métodos biométricos utilizados, requieren que la persona esté fisicamente presente en
el lugar de identificacion, pudiendo o no requerir la colaboracion de la misma, e
incluso, pudiendo obviar la necesidad de que la persona conozca la existencia del
sistema que lo esta identificando.

Uno de los ejemplos mas antiguos de utilizacién de caracteristicas fisicas como
indicador biométrico, es el rostro. Desde los comienzos de las civilizaciones antiguas,
los seres humanos han utilizado el rostro para la identificacion 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 inclusion de
individuos en nuevas comunidades, obligando a buscar nuevas técnicas para la
identificacion.

Existe evidencia de que las huellas dactilares fueron utilizadas como marca
personal cerca del ano 500 AC, es asi que, los babilonios registraban sus
transacciones en tablas de arcilla que incluian huellas dactilares. Mas cercanos a la
actualidad, hacia la mitad del afo 1800, con el rapido crecimiento de las ciudades a
partir de la revolucion industrial y la mayor productividad de los campos, los
mercaderes y autoridades se enfrentaron a poblaciones mas grandes y moviles; lo que
implicd 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 periodo comenzaron a codificar ciertos conceptos judiciales que
perduran hasta el dia 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 fisicos del delincuente. A partir de esto, surgieron dos
enfoques: a) el sistema de Bertillon (1853 - 1914), originado en Francia, que media las
dimensiones de diversas partes del cuerpo. Estas mediciones se escribian en tarjetas
que podrian ser ordenadas por la altura, longitud de las extremidades o cualquier otro
parametro. Este campo se llamoé antropometria; b) el uso formal de las impresiones
dactilares por parte de departamentos de policia; este proceso surgié en América del
Sur, Asia y Europa. A finales de 1800 se desarroll6 un método para indexar huellas
dactilares que proporcionaba la capacidad para recuperar los registros como lo hacia
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el método de Bertillon, la diferencia es que se basaba en métricas mas
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 clasificacion de las huellas dactilares.

Los sistemas biométricos actuales comienzan a surgir en la segunda mitad del
siglo XX, coincidiendo con la aparicion de los sistemas de computadora. Este campo
emergente experimentd una explosiéon de actividad en la década de 1990 y comenzo a
emerger en aplicaciones de uso diario a principios del afio 2000. [NST2010]

La biometria busca obtener, clasificar y utilizar la informacion de las
caracteristicas fisicas y de comportamiento, para reconocer e identificar a las
personas, restringir el acceso a sitios no permitidos, controlar horarios en empresas,
autenticar informacion, y muchas otras aplicaciones. Para esto, utiliza equipos
electrénicos que desarrollan las mediciones biométricas, y algoritmos que permiten
digitalizar, clasificar y almacenar la informacion para poder utilizarla posteriormente. La
"biometria informatica" es la aplicacion de técnicas matematicas y estadisticas sobre
los rasgos fisicos o de conducta de un individuo, para “verificar’ identidades o para
“identificar” personas.

3.3 Clases de biometria

Como se menciond en parrafos anteriores, las caracteristicas por las que se
puede identificar a un individuo con la utilizacion de sistemas biométricos, se dividen
en dos clases, basadas en aspectos morfolégicos (o fisicos) y de comportamiento.
Esto es lo que se conoce como indicador biométrico. En este sentido, una
caracteristica fisica 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 disposicion
psicolégica de la persona, un ejemplo, es la variabilidad en la firma.

Algunos ejemplos de sistemas biométricos basados en caracteristicas fisicas
son:

a) Reconocimiento de Huellas Dactilares.
b) Exploracién de Iris.

c) Exploracion de Retina.

d) Geometria de la Mano.

e) Reconocimiento Facial.

f)  Analisis de Acido Desoxirribonucleico (ADN).

Entre los métodos basados en comportamiento se pueden distinguir:
a) ldentificacion por la voz.
b) ldentificacion por la escritura (por ejemplo, la firma).
c) Dinamica de pulsacién en teclado.

d) Analisis del patron de marcha.
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3.4 Requisitos y caracteristicas 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 caracteristica (indicador
biométrico).

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

Permanencia: la caracteristica no debe cambiar en el tiempo.

Cuantificacion: la caracteristica debe poder ser medida en forma cuantitativa.

Las caracteristicas basicas 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 desemperio: se refiere a la exactitud, rapidez y robustez alcanzada en la
identificacion, los recursos invertidos y al efecto de factores ambientales y/u
operacionales. El objetivo de esta restriccion 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 poblacién esta dispuesta a aceptar
un sistema biométrico en su vida diaria. Es claro que el sistema no debe
representar peligro alguno para los usuarios y ademas debe inspirar
"confianza" a los mismos. Factores psicolégicos pueden afectar esta ultima
caracteristica. 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 proteccion,
frente a un "aparato”.

3. La fiabilidad: refleja cuan dificil es burlar al sistema [ANI2004]. El sistema
biométrico debe ser capaz de reconocer caracteristicas de una persona viva,
pues es posible crear dedos de latex, grabaciones digitales de voz, protesis
de ojos u otros mecanismos o dispositivos que podrian burlarlo. Algunos
sistemas incorporan métodos para determinar si la caracteristica bajo estudio
corresponde o0 no a la de una persona viva. Los métodos empleados son
ingeniosos y usualmente mas simples de lo que se podria imaginar. Por
ejemplo, un sistema basado en el reconocimiento del iris revisa patrones
caracteristicos 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 subcutaneas de los
dedos.

3.5 Arquitectura de un sistema biométrico

3.5.1 Arquitectura

Un sistema biométrico esta formado por tres componentes basicos. El primero
es el encargado de la obtencién analégica o digital de algun indicador biométrico de la
persona, como por ejemplo, la imagen de una huella dactilar mediante un escaner. El
segundo maneja la compresion, procesamiento, almacenamiento y comparacion de los
datos adquiridos con los datos almacenados. Finalmente, el tercer componente es el
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que establece una interfaz con aplicaciones ubicadas en el mismo u otro sistema. La
arquitectura tipica de un sistema biométrico se presenta en la Figura 3.1, la que puede
entenderse conceptualmente como dos modulos:

e Modulo de inscripcion (enrollment module).

e Modulo de identificacion (identification module).

El moédulo de inscripcion o enrolamiento, es el encargado de adquirir y
almacenar la informacion proveniente del indicador biométrico, con el objeto de poder
contrastarlo con el proporcionado en ingresos posteriores al sistema. Las tareas
ejecutadas por el médulo de inscripcion, son posibles gracias a la accién del lector
biométrico o sensor y de la extraccidon de caracteristicas. El lector biométrico, se
encarga de adquirir los datos del indicador biométrico elegido y entregar una
representacion, en un formato que pueda ser interpretado en la extraccion de
caracteristicas, ya sea analogica o digital. A partir de la salida del lector, se extraen las
caracteristicas representativas del indicador. El conjunto de caracteristicas, es
almacenado en una base de datos central, u otro medio, y recibe el nombre de plantilla
(template). En otras palabras una plantilla es la informacidén representativa del
indicador biométrico que se encuentra almacenada y que sera utilizada en las labores
de identificacién al ser comparada con la informacién que se obtenga en adquisiciones
posteriores.

El médulo de identificacidon o reconocimiento, es el responsable de reconocer a
los individuos, por ejemplo, en una aplicacién de control de acceso. El proceso de
identificacion comienza cuando el lector biométrico captura la caracteristica fisica del
individuo a ser identificado y la convierte a formato digital, para que a continuacion el
extractor de caracteristicas produzca una representacion compacta con el mismo
formato que el de las plantillas. La representacion resultante es denomina consulta, la
cual, es enviada al comparador de caracteristicas que compara la plantilla con una o
varias plantillas para establecer la identidad.

El conjunto de procesos realizados por el modulo de inscripcion recibe el
nombre de fase de inscripcion, mientras que los procesos realizados por el médulo de
identificacion reciben el nombre de fase operacional.

Extraccion de

Lector Biométrico o
caracteristicas

Extraccién de

Lector Biométrico .
caracteristicas

Comparador de
caracteristicas

Figura 3.1 — Arquitectura basica de un sistema biométrico
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3.5.2 Modos de operacion (Verificacion e Identificacion)

Un sistema biométrico, en su fase operacional puede operar en dos modos:
e Modo de verificacion.

¢ Modo de identificacion.

En el modo de verificacion, el sistema biométrico intenta confirmar la identidad
declarada de un individuo mediante la comparacién de una muestra contra una o mas
plantillas previamente obtenidas. Por ejemplo, si una persona ingresa su nombre de
usuario, no es necesario revisar toda la base de datos buscando la plantilla que mas
se asemeje a la de éste, sino que, alcanza con comparar la informacién de entrada,
contra las plantilas a las que esta asociado el usuario. Esto conduce a una
comparacién uno-a-uno para determinar si la identidad reclamada por el individuo es
verdadera o falsa.

En el segundo modo, el sistema biométrico intenta determinar la identidad de
un individuo. Se genera una nueva plantilla y se compara con todas las plantillas en la
base de datos. Se denomina conjunto cerrado a la identificacién de una persona en un
conjunto donde se conoce su existencia previamente y conjunto abierto, cuando no se
puede garantizar la existencia de plantillas de la persona en la base de datos. En
ambos casos el sistema debe determinar si la persona es o no reconocida. Esto
conduce a una comparacion del tipo uno-a-muchos para establecer la identidad del
individuo.

Generalmente es mas dificil disefiar un sistema de verificacion que uno de
identificacion, aunque, en ambos casos es importante la exactitud de la respuesta. Sin
embargo, para un sistema de identificacion la rapidez también es un factor critico. Un
sistema de identificacion necesita explorar toda una base de datos donde se
almacenan las plantillas, a diferencia de un sistema verificador donde sélo se debe
comparar con aquellas a las que esta asociada una persona.

3.6 Medidas de desempeno

La informacion provista por las plantillas, permite organizar una base de datos
de acuerdo a la presencia o no de ciertos patrones particulares para el indicador
biométrico. Las "clases" generadas de esta manera, permiten reducir el rango de
busqueda de alguna plantila en la base de datos. Sin embargo, aquellas
pertenecientes a una misma clase también presentaran diferencias conocidas como
variaciones intraclase. Las variaciones intraclase implican que la identidad de una
persona puede ser establecida sélo con un cierto nivel de confianza. Una decisiéon
tomada por un sistema biométrico distingue entre "autorizado" o "impostor". Para cada
tipo de decision, existen dos posibles resultados, verdadero o falso. Por lo tanto,
existen cuatro posibles respuestas de un sistema biométrico:

1. Una persona autorizada es aceptada.

2. Una persona autorizada es rechazada.
3. Un impostor es rechazado.
4

Un impostor es aceptado.

Las respuestas, numero 1 y 3 son correctas, mientras que las niumero 2 y 4 no
lo son. ElI grado de exactitud asociado a las diferentes decisiones puede ser
caracterizado por la distribucion estadistica del nUmero de personas autorizadas e
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impostores. En efecto, las respuestas anteriores se utilizan para establecer dos tasas
de errores diferentes:

1. Tasa de falsa aceptacion (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 identificacion o verificacion es un
numero real normalizado en el intervalo [0, 7], que indicara el "grado de parentesco” o
correlacion entre la caracteristica biométrica proporcionada por el individuo y las
almacenadas en la base de datos.

La FAR y la FRR estan intimamente relacionadas, pues son duales una de la
otra, una FRR pequefia, usualmente genera una FAR alta, y viceversa (Figura 3.2). El
grado de seguridad deseado se define mediante el umbral de aceptacion (u), siendo
este, un numero real perteneciente al intervalo [0, 7], que indica el minimo grado de
parentesco permitido para la aceptacién o reconocimiento de una persona.

La FRR es una funcion estrictamente creciente, mientras que la FAR es
estrictamente decreciente en u. La Figura 3.2 muestra una gréfica tipica de FRR y
FAR como funciones de u. En esta figura puede apreciarse un umbral de aceptacién
particular, denotado por u*, donde FRR y FAR toman el mismo valor. Este valor recibe
el nombre de tasa de error de interseccion (Cross-over Error Rate, CER) y puede ser
utilizado como medida uUnica para caracterizar el grado de seguridad de un sistema
biométrico. En la practica, sin embargo, es usual expresar los requerimientos de
desempeno del sistema; tanto para verificacion como para identificacion, mediante
FAR. Usualmente se elige un umbral de aceptacion por debajo de u*, con el objeto de
reducir la FAR, en desmedro del aumento de la FRR.

T FAR
+ MFRR

t i i t + } } i Hi—
u

0

Figura 3.2 - Relacion entre las diferentes tasas de errores.

3.7 Sistemas biométricos

A continuacion, se presentaran distintos sistemas biométricos que son
aceptados ampliamente en el mercado. También se realizara una comparacion
permitiendo observar ventajas y desventajas de cada sistema.
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3.7.1 Huellas Dactilares

Un escaner registra y analiza una imagen del dedo que se coloca sobre una
lamina de vidrio. El costo de un scanner es cercano a los U$S 20 y pueden
encontrarse incluso en notebooks. El desempefio logrado hasta el momento lo hace
adecuado para sistemas de verificacion 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 identificacion. A pesar de que es mucho mas conveniente que un
sistema que utiliza tinta, el sistema 6ptico basado en un escaneo en vivo puede ser
poco confiable dependiendo de los niveles de suciedad y otros agentes externos que
podrian causar distorsion en la imagen obtenida. Un ejemplo de la utilizacion de este
sistema es el documento nacional de identidad. [FUE2008]

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

3.7.2 Geometria de la Mano

Un escaner de mano es un dispositivo que mide la geometria de la mano para
obtener una plantilla de la mano del usuario. El usuario coloca su mano en un pequefio
dispositivo (que puede pesar aproximadamente 4,5kg.), ubicando sus dedos de
acuerdo a una posicidén establecida. Una camara digital captura informacioén de la
mano: forma, medida de la palma, ancho y largo de los dedos, enviando
posteriormente la informacién a un microprocesador para su analisis. Los datos
obtenidos, generan una plantilla que caracteriza la mano de cada persona. Luego, esta
informacién es comparada con todas las plantillas almacenadas en la base de datos.
La informacion de los nuevos usuarios puede ser capturada facilmente ya que solo se
tiene que colocar la mano en el dispositivo tres veces para la etapa de inscripcion. El
espacio de memoria requerido para almacenar las plantillas es bastante pequefio
(alrededor de 9 bytes). Los factores del entorno como la humedad o anomalias de la
persona no presentan inconvenientes en la verificacion. 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. Ademas, la geometria de la
mano puede no ser invariante durante el periodo de vida posterior a la nifiez. La
presencia de objetos como anillos o temblores en la mano, pueden generar un mayor
desafio en el reconocimiento. La técnica es bastante sencilla, relativamente facil de
utilizar y econémica. [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 inversion y expectativas, estd experimentando
actualmente. Se trata de un problema complejo, pero de gran interés, ya que el ambito
de aplicacién es muy amplio. Por otro lado, también despierta importantes suspicacias
en la poblacion, fundamentalmente en los sectores especialmente preocupados por los
posibles perjuicios causados por las nuevas tecnologias 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 estatica o bien en movimiento (esto ultimo es muy comun en
aeropuertos). Un sistema tipico 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
informacién 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
precision de la segunda, la precision y las prestaciones del mismo. Los algoritmos
utilizados mas populares, se basan en el reconocimiento de atributos faciales como los
0jos, cejas, nariz o labios y la relacion espacial entre estos o, en un analisis global de
la imagen. Aunque la performance obtenida en el modo de verificacion es razonable,
impone ciertas restricciones respecto de las imagenes que se obtienen, requiriendo un
fondo simple o iluminacion especial. Este tipo de sistemas tienen cierta dificultad para
reconocer rostros desde angulos diferentes y bajo diferentes formas de iluminacion.
Ademas, todavia es cuestionable si el rostro en si mismo, es suficiente informacién
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, 0 en espectaculos deportivos para la identificacion de personas
con antecedentes penales o de violencia. [FUE2008]

3.7.4 ldentificacion por voz

La voz es una combinacion de caracteristicas fisicas y de comportamiento. La
voz de un individuo esta 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 caracteristicas del espectrograma de
la voz las que se utilizan para distinguir un locutor de otro. Esta caracteristica fisica
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 identificacion a gran escala. Un sistema de reconocimiento de voz
se basa en un texto preestablecido, donde se reconoce a la persona por la
pronunciacion, independientemente del significado del texto. Un sistema de texto
independiente (0 no preestablecido) es mas dificil de disefiar pero ofrece mayor
proteccion contra fraude. Una desventaja del sistema es que las caracteristicas del
habla son sensibles a un numero de factores como un resfrio, enfermedades de la
garganta, etc. Este método es utilizado por la Policia Federal Argentina para
reconocimiento de delincuentes en combinacion con otros sistemas biométricos.
[BAR2009] [FUE2008]

3.7.5 Reconocimiento de firma

El reconocimiento mediante el uso de la firma no es una metodologia nueva;
este método ha sido utilizado para validar todos los documentos legales durante afios.
La firma requiere contacto con un instrumento de escritura y un esfuerzo de parte del
usuario. Algunos sistemas usan boligrafos que contienen dispositivos sensibles al
movimiento y a la presion. Especificamente se utiliza un acelerémetro 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 informacibn un numero determinado de veces; la
computadora lee y analiza los movimientos dinamicos que se producen cuando la
persona firma. Luego, un software especial censa los movimientos del boligrafo y
genera una plantilla con los datos resultantes, que puede incluir la velocidad con que
la persona firma, curvas, lazos y cambios de presion. Estas plantillas forman un perfil
que es comparado con un perfil almacenado en una tarjeta de identificacién del
usuario o0 en una base de datos. Este método ha sido aceptado en gobiernos, como
meétodo de verificacion, tanto legal como comercialmente. La firma es un método
biométrico de comportamiento que puede cambiar en un periodo de tiempo y ser
influenciado por factores fisicos y emocionales. La firma de las personas varia
substancialmente; incluso sucesivas impresiones pueden ser diferentes. Una de las
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desventajas mas evidentes es que falsificadores profesionales pueden falsear el
sistema. [FUE2008]

3.7.6 Reconocimiento de retina

El reconocimiento de retina utiliza el patrén de vasos sanguineos (vasculatura
retinal) de la retina, que se encuentra en la parte posterior del ojo de una persona. Los
primeros dispositivos utilizados para obtener imagenes de la retina se denominan
"fondo de camaras"; estos instrumentos que fueron creados para oftalmologia, se
adaptaron para obtener imagenes 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 dificiles 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 ramificacion de vasos
sanguineos. Desarrollos mas actuales, utilizan luz infrarroja para iluminar el patrén de
los vasos sanguineos, esta luz se ha utilizado principalmente en el reconocimiento de
retina debido a que el patron de los vasos sanguineos puede absorber la luz infrarroja
a una velocidad mucho mas rapida que el resto de los tejidos del ojo. El dispositivo,
utiliza un complejo sistema de exploracion Optica, espejos y sistemas de orientacion
con el fin de capturar lo necesitado. Otras investigaciones y desarrollos han creado
dispositivos mucho mas sencillos, por ejemplo aquellos que consisten en la
exploracion integrada de la retina, y que reducen drasticamente los costes de
produccién. La vasculatura retinal puede revelar condiciones médicas como
hipertensién, lo cual puede ser un factor de desaprobacion para las persona. Este
meétodo es utilizado en su mayoria, para aplicaciones de alta seguridad, como areas 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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Ventajas

Desventajas

Huella Dactilar

Los sujetos tienen varios dedos.
Facil 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 anos.

Las huellas dactilares son unicas para
cada dedo de cada individuo y la
disposicién es permanente durante el
transcurso de la vida.

Los dispositivos utilizados son de bajo
costo.

Percepcién Publica: Privacidad que
concierne implicaciones penales y
preocupaciéon social por el uso de
sensores utilizados por miles de
personas.

Existe poblacion no apta para la
identificacion

Geometria de la

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

El uso del lector requiere cierto
entrenamiento y predisposicion del
usuario.

Indicador con caracteristicas no
suficientemente distintivas para la
identificacion a través de grandes

mano
bases de datos.
El sistema requiere una gran cantidad
de espacio fisico.
El indicador varia en el tiempo.
No es necesario el contacto del El rostro puede ser obstruido por el
individuo con el dispositivo. pelo, gafas, sombreros, bufandas,
Dispositivos econdmicos y disponibles | etcétera.
en el mercado. Dificultades ante los cambios de luz y
Grandes cantidades de datos | fondo.
existentes para permitir busquedas | Elindicador varia en el tiempo.
Rostro sobre grandes bases de datos.

Facilidad para seres humanos para
verificar resultados.

Método de mayor crecimiento en los
ultimos afos.

Imagen obtenida sin intervencion del
individuo.

Senales de voz

Aceptacion publica.

No es necesario el contacto del
individuo con el dispositivo.

Sensores disponibles comuUnmente
(teléfonos, micréfonos).

Dificil control sobre los sensores.

No existen suficientes datos para la
identificacion a través de grandes
bases de datos.

Nivel bajo de unicidad.

Aceptacion publica.

El indicador varia de una ocasiéon a

Firma otra.. o
Facilidad de falsificacion.

Tamafio de plantilas pequefio en | Técnica intrusiva.

bytes. Pocos proveedores de tecnologia.
Retina Minima variacion del patron de vasos El usuario debe colaborar con el lector

sanguineos. biométrico.

Verificacion rapida.

Tabla 3.1 - Ventajas y desventajas de distintos sistemas biométricas
Comparacion

Una comparacién 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 aplicacién. Sin embargo,
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debemos notar que el reconocimiento biométrico de iris, presenta los mejores niveles
tanto de requisitos como de caracteristicas necesarias para un sistema biométrico.
Sobre el reconocimiento biométrico de iris se hablara en detalle en el proximo capitulo.

Identificador Biométrico

Unicidad
Desempeio
Fiabilidad

ADN

Oido

Rostro

Termograma Facial
Huella Dactilar

Paso

Geometria de la mano
Patrén venoso de la mano
Iris

Olor

Huella de la mano
Retina

Firma

Voz

Z>|m|Z2|w(Z|Z|>|>|Z|>|>|Z|w| Cuantificacidn

> > w|ZZ|W(Z|Z|>|Z|>|>|>|w| Aceptabilidad

Zlw|{>|Z(>|>Z|Z|Z2|Z|>|>|Z|>| Universalidad
WwZ(>>> 22w >w=Z(>> Permanencia

W > > > ZNZm > wZ (>
[sedivelpdpdivelb I EdEd vl bl i b
o> 22w

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

Resumen

En este capitulo, se abordd en detalle el concepto de sistema biométrico y
aquellos conceptos relacionados, tales como sus caracteristicas, requisitos y medidas
de desempeniio; para poder establecer una comparacién 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 mas se acerca a los niveles obtenidos por
los sistemas que utilizan el iris; que presenta los niveles mas deseables. En el préximo
capitulo se abordara con mayor detalle esta metodologia, justificando los niveles
presentados en la Tabla 3.2.
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Capitulo 4
Reconocimiento Biométrico de Iris






Capitulo 4 - Reconocimiento Biométrico de Iris

4.1 Introduccion

En este capitulo se presenta informacion relevante respecto del sistema
biométrico basado en el iris humano, como asi también se describe el contexto
anatomico y su implementacion, comparandola 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 diametro medio aproximado de 20mm. Esta
rodeado por tres membranas: la cubierta exterior, formada por la cornea y la
esclerdtica; la coroides y la retina. La cérnea es un tejido resistente y transparente que
cubre la superficie anterior del ojo. En la prolongacion de la misma, es la esclerética
una membrana opaca que encierra el resto del globo ocular. Inmediatamente debajo
de la esclerdtica, se encuentra la coroides; esta membrana contiene una red de venas
que constituyen la principal fuente de nutricion del ojo. La capa coroides esta
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
esta dividida en cuerpo ciliar y diafragma o iris, esto se puede observar en la Figura
4.1. Este ultimo 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) varia de
diametro 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 mas proteinas que ningun
otro tejido del ojo. Este se encuentra coloreado por una pigmentacion amarillenta que
va aumentando con la edad. Absorbe aproximadamente entre el 8% del espectro
luminoso visible, con una absorcion ligeramente superior en las longitudes de onda
mas cortas. Tanto la luz infrarroja como la ultravioleta son absorbidas de forma
apreciable por las proteinas que forman la estructura del cristalino, puesto que en
cantidades excesivas puede danar el ojo. [GON2004] [REI2000]

Cuerpe pymor \
clliar

vitreo Eje
Fibras visual

Musculo
ciliar

Camara posterior
("IL.IIIIUI dL}UU‘:iU:‘

Camara aleric

(humor acuoso) Corteza del

) cristalno
Iris

Zénulas

posteriores Esclerdrica

Seccidon del

ojo humano Coroides

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 camara anterior de la camara posterior; posee una apertura central de
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tamafo variable que comunica las dos camaras y se denomina pupila, asi, forma un
diafragma contractil delante del cristalino. Se ubica tras la cérnea, entre la camara
anterior y el cristalino, al que cubre en mayor o menor medida en funcién de su
dilatacién. La zona blanca que se encuentra alrededor se denomina esclerética.

El iris esta constantemente activo, permitiendo a la pupila dilatarse (midriasis) o
contraerse (miosis), de acuerdo a la intensidad que posea la fuente luminosa. Esta
funcion tiene como objetivo regular la cantidad de luz que llega a la retina. Las fibras
musculares del iris se agrupan formando dos musculos: el esfinter del iris que produce
la miosis, y el dilatador de la pupila que produce la midriasis.

Por otra parte, el iris comienza a formarse en el tercer mes de gestacion y las
caracteristicas que tendra su patrén terminan por formarse en el octavo mes. El color
del iris esta determinado genéticamente. En los nifios recién nacidos, el color del iris
suele ser azul claro o grisaceo. La coloracion definitiva se alcanza entre los 6 y 10
meses, y esta determinado por el numero y distribucion de células que contienen el
pigmento melanina y se llaman melanocitos.

4.3 Caracteristicas del iris para la identificacion biométrica

El patrén del iris puede tener muchas caracteristicas distintivas tales como
arcos, surcos, crestas, anillos, coronas, etc. Ademas, tiene la ventaja matematica de
que su patrén de caracteristicas presenta una variabilidad enorme entre diferentes
personas. Es un 6rgano interno pero visible desde el exterior, protegido del entorno y
estable en el tiempo. La imagen obtenida para la identificacion biométrica, es
relativamente insensible a los cambios de angulo de iluminacion; incluso, las
distorsiones del patron causados por la dilatacién de la pupila son perfectamente
reversibles [DAU1993]. Por ultimo, es de facil localizacion en el rostro de una persona
y su forma de anillo facilita el aislamiento de la imagen original y la creacién de una
representacion de tamanfo invariante.

Ventajas y desventajas de diferentes indicadores biométricos desde
el punto de vista anatomico.

Recordando lo mencionado en el Capitulo 3, pueden detallarse las siguientes
ventajas y desventajas:

e Huellas dactilares: debido a factores genéticos, edad, entorno u ocupacion
pueden presentarse dificultades para el reconocimiento [ANI2004].
Particularmente en ambientes carcelarios es comun encontrar individuos con
las yemas de los dedos dafiadas con el objeto de evitar la identificacion.

e Rostro: la edad, accidentes, u otros factores externos pueden complicar el
reconocimiento. Si bien las distintas caracteristicas de un rostro son
elementos utiles para la identificacion, en ambientes de seguridad como los
carcelarios puede presentar inconvenientes debido a la alta variabilidad de
las caracteristicas.

e Geometria de la Mano: presenta las mismas ventajas y desventajas que las
huellas dactilares y rostro. Cuestiones como la humedad de la mano, no
interfieren en el reconocimiento.

e Retina: si bien no es facil de alterar o replicar, implica una exposicién del
individuo para con el dispositivo; y en individuos con enfermedades en su ojo
como glaucoma o cataratas, puede hacer mas complicada la identificacion.
[ANI2004]
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e Voz: no posee gran cantidad de caracteristicas distintivas para ser utilizado
en la identificacion de individuos sobre grandes bases de datos. El
comportamiento del habla de una persona cambia a través del tiempo y
responde a factores fisicos, psicolégicos y médicos. [ANI2004]

e Jris: la textura compleja del iris posee varias caracteristicas que permiten una
alta unicidad. Cada iris es distinto a su par e incluso entre gemelos o
mellizos. Es muy dificil manipular quirargicamente la textura del iris (incluso
puede generar dafios oculares) Ademas, es bastante facil de detectar un iris
artificial (por ejemplo, las lentes de contacto). Sin embargo la técnica requiere
cierta disposicion del individuo.

4.4. Reconocimiento de iris como sistema biométrico

La totalidad de las propuestas existentes en la actualidad, respecto a
reconocimiento biométrico de iris, proponen etapas fundamentales que se pueden
representar esquematicamente como se muestra en la Figura 4.2. A continuacion, se
detallara cada una.

4 1\
Adquisicion de Imagen Preprocesamiento

. J
\ 4

4 1\

Extraccién y Codificacion

. J
\ 4

4 1\

> Comparacion
BD
. J

l

Medida de similitud

Figura 4.2 - Etapas basicas de un sistema de reconocimiento de iris

4.4.1. Adquisicion de imagen

Uno de los mayores desafios de reconocimiento de iris es capturar una imagen
de buena calidad, dado que la performance del sistema es afectada por la calidad de
la imagen adquirida. Primero, es deseable obtener imagenes del iris con resolucién
suficiente para obtener un buen reconocimiento. Segundo, es importante tener buen
contraste en la imagen del iris sin acudir a un nivel de iluminacion que incomode al
usuario. Tercero, estas imagenes deben ser obtenidas, preferentemente, sin exigir la
intervencion del usuario.

Para capturar la mayor cantidad de detalles en los patrones del iris, un sistema
de adquisicion de imagenes, deberia poseer una resolucion minima de 70 pixeles en
el radio del iris. Actualmente las resoluciones mas comunes son de 100 a 140 pixeles.
[FLO2006]

Existen distintos sistemas de adquisicién de imagenes. La mayoria de ellos
utilizan camaras de video y sistemas de iluminacién sofisticados; por ejemplo,
iluminacién infrarroja, como se detall6 en el Capitulo 2 seccion 2.3.1.1. En la Figura
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4.3 se representa un esquema de sistema de adquisicion de bajo costo. La lente
plano-convexa ha sido agregada al sistema 6ptico de la camara de manera de adquirir
imagenes del ojo correctamente enfocadas y con suficiente resoluciéon. [FLO2006]

Luz

s
*.\ Céamara

Ojo
Lente

Figura 4.3 - Esquema de sistema de adquisicion de imagen

En la seccion 4.5 de este capitulo, se mencionara con mas detalle el hardware
utilizado por sistemas de estas caracteristicas.

4.4.2. Preprocesamiento

La imagen digital utilizada por el sistema de reconocimiento, no solo contiene el
iris, sino también las regiones que lo rodean. Ademas, la imagen suele estar obstruida
por los parpados, pestafas y reflexiones producidas por el sistema de iluminacién. Por
otra parte, el tamafio del iris generalmente varia en diferentes imagenes, debido a la
contraccion/dilatacion de la pupila causada por diferentes niveles de iluminacion,
distintas distancias ojo/camara, rotacion del ojo y otros factores. Por estos motivos es
necesario procesar las imagenes antes de utilizarlas en la etapa de codificacion
[TER2006]. Este paso puede ser dividido en dos etapas:

1) Segmentacion: se localiza y aisla la imagen del iris.

2) Normalizacion: en esta etapa, las imagenes obtenidas pueden diferir en sus
dimensiones, debido la distancia entre el ojo y la cdmara entre otros factores.
Es por esto, que es necesario normalizar su tamano. El resultado esperado,
es obtener una imagen del iris que sea independiente del tamafio de la pupila
y, que de esta manera permita la comparacion entre diferentes iris.

La etapa de segmentacion es una de las mas importantes, pues si el iris no es
correctamente localizado las etapas posteriores utilizaran datos erréneos, y por lo
tanto el codigo generado contendra errores y el rendimiento del sistema sera menor.

La region del iris puede ser modelada como dos circulos no necesariamente
concéntricos, el externo representa el borde iris/esclerética, y el interno el borde
iris/pupila; ademas los parpados, los cuales generalmente obstruyen el iris, pueden ser
modelados como curvas segmento-lineales.

En esta etapa pueden aplicarse distintos métodos y ser combinados en
diferente orden; para obtener una buena distincion entre el iris y la pupila. Entre los
métodos que podemos aplicar en esta etapa se encuentran:

e Binarizacion: se emplea para separar las regiones u objetos de interés en
una imagen respecto al resto. Consiste en representar una imagen por medio
de 2 colores, por lo general blanco y negro, de modo que se preserven las
propiedades principales de la imagen. Para realizar la binarizacion, se debe
seleccionar un umbral adecuado (nivel de gris), donde todos los niveles de
grises de la imagen menores al umbral seleccionado, se convertiran en negro
y todos los mayores en blanco. Esto permite distinguir el objeto de interés de
los del resto de la imagen (Capitulo 2 seccion 2.7.4.2).
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o Dilatacion: a partir del elemento estructurante agrega pixeles en las fronteras,
cerrando los huecos entre los objetos que se encuentran estrechamente
cercanos (Capitulo 2 seccion 2.8.2).

e FErosion: si después de aplicar la dilatacion existen objetos que no estan
conectados con el area de interés; a partir de un elemento estructurante que
es el mismo que el utilizado en la operaciéon de dilatacion, se eliminan los
pixeles en las fronteras de estos objetos (Capitulo 2 seccién 2.8.2).

e Deteccion de bordes:

a. Transformada de Hough para circulos: consiste en recorrer todos los
puntos fronteras de la figura a caracterizar, y para cada uno de ellos
plantear los infinitos circulos que pasan por ese punto con distintos
radios y distintos centros, acumulando un voto en un espacio de
parametros de tres dimensiones (coordenadas x e y del centro y radio).
Una vez barrido todo el arreglo de puntos obtenemos una matriz de
votos en la cual podemos determinar las coordenadas x e y con mas
votos, lo que nos indica el centro del circulo mas probable para el cual
fue calculada la transformada. En el Capitulo 2 seccién 2.7.3.2, este
concepto fue explicado con mayor detalle.

b. Operador Roberts, Operador Sobel, Operador Prewitt, Operador Canny:
cada uno de estos operadores permite encontrar los bordes de una
imagen de distintos niveles de intensidad. Estos operadores no se
aplican solos, sino que deben ser aplicados con una mascara y a través
de una operacién (Capitulo 2 seccién 2.7.2.3).

e FEliminacion de objetos: en la imagen con la que se trabaja pueden existir
objetos que no son de interés, como por ejemplo las pestafias o los
parpados. Para eliminar este ruido es necesario aplicar un umbral
establecido, donde cualquier componente conectado que tenga un numero
menor a ese umbral sea eliminado.

La etapa de normalizacion producira imagenes de iris que tienen las mismas
dimensiones. Una vez localizado el iris en la imagen adquirida, se genera una nueva
imagen donde la regidon del iris es independiente del tamafio y, a partir de esto, se
permite la comparacion con otro iris. De esta manera dos imagenes del mismo iris,
adquiridas bajo diferentes condiciones, tendrian las mismas caracteristicas espaciales.

Normalizar la imagen implica transformar la region anular del iris en una regién
rectangular de dimensiones constantes [FLO2006] [TER2006]. En la Figura 4.4 se
presenta esta transformacion.

MM

(a) (b)

Figura 4.4 - Normalizacion del iris, (a) Imagen original, (b) Imagen normalizada
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En esta etapa los métodos que se pueden utilizar son los siguientes:

e Transformacion de eje cartesiano a polar: una vez identificada y obtenida la
imagen del iris, se “estira’ la imagen, recorriéndola en sentido antihorario
para representarla en el eje polar, realizando las transformaciones
correspondientes.

e Modificacion del tamafio: en la imagen previamente “estirada”, se puede
encontrar ruido (como pestafas o parpados), o incluso es posible que sea de
diferente tamafo, por estas razones es necesario modificar las dimensiones
de la imagen a valores estandarizados.

Tanto en la etapa de segmentacion como en la etapa de normalizacion, la
imagen obtenida puede ser mejorada, mediante distintos métodos, para lograr mejores
resultados; entre esos métodos se encuentran:

e FEcualizacion de Histograma: consiste en una expansién del histograma de la
imagen, dotando al mismo de mayor linealidad. Con esto se logra que todas
las imagenes se representen en el mismo espectro de tonalidades de grises
(Capitulo 2 seccién 2.6.1.2).

Realizar este método implica diferentes mejoras en la imagen, que se
describen a continuacion:

— Al ecualizar el histograma, los tonos se separan ocupando todo el rango
de grises, por lo que la imagen se enriquecera al tener niveles de gris
mas separados entre si.

— Un aumento del contraste: debido al punto anterior, aumenta la
distancia entre el tono mas claro y el mas oscuro, convirtiendo a estos
en blanco y negro y consecuentemente aumentando el contraste de la
imagen. Esto constituye una regulaciéon oOptima y automatica del
contraste de la imagen, evitando ajustes manuales con los que no se
conseguiria un equilibro 6ptimo entre el blanco y el negro.

e Transformada de Fourier: se describe en el Apéndice B.

e Eliminar iluminacién de fondo: se estima y se sustrae la iluminacion de fondo
de la imagen con el fin de realzar las caracteristicas de la misma.

e Filtro de ventana de Hanning: se utiliza para eliminar el ruido de la imagen.
Este filtro sera descripto en el Capitulo 5.

4.4.3. Extracciéon y Codificacion de caracteristicas

Distintos métodos pueden ser utilizados para extraer las caracteristicas de una
imagen; algunos de ellos son 2D-CWT, DCT, Filtro de Gabor. Cada uno de estos sera
descrito en el Capitulo 5.

En la etapa de codificacion es donde aparecen las principales diferencias entre
las lineas de investigacidn que se encuentran abiertas en la actualidad. Mientras que
unos siguen las ideas introducidas por Daugman (1954), otros utilizan la codificacion
de caracteristicas mediante Wavelets (se detalla en Apéndice A), entre otros.

Daugman propone el uso de una ponderacion de secciones de la imagen
resultante, por la parte imaginaria de un Filtro de Gabor. Es decir, se divide la imagen
en un determinado numero de secciones (las cuales pueden o no, estar solapadas
entre si).
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A partir de lo anterior, se genera una plantilla o vector de caracteristicas
codificadas mediante algun método seleccionado, que permita contener la informacion
precisa respecto a las propiedades unicas del sujeto. A esto se lo conoce como etapa
de codificacion.

4.4.4. Comparacion

Tal y como se puede intuir, las etapas de preprocesado y de extraccion de
caracteristicas o codificacién, involucran un coste computacional muy elevado. Sin
embargo, este coste conlleva a que los datos que llegan a la etapa de verificacion
sean tan sencillos que los calculos involucrados resulten practicamente despreciables.

En la etapa de comparaciéon, se computa una medida de diferencia entre los
coédigos comparados, y en base a esta medida se decide si los cédigos han sido
generados por el mismo iris o no. Entre los métodos mas utilizados podemos
mencionar:

e Distancia Hamming: aplica la funcion XOR entre cada uno de los elementos
de 2 vectores de caracteristicas y los resultados son sumados, o sumados y
divididos por la longitud de los vectores.

o Distancia Euclidiana: luego de la obtencion del vector de caracteristicas, se
aplica la distancia euclidiana entre vectores para establecer cual es la minima
entre ellas.

En el siguiente capitulo se definiran estos tipos de distancias con mas detalle.

4.5. Hardware especifico en los sistemas de mercado

En la actualidad, existen distintas empresas que se dedican al reconocimiento
biométrico por medio de iris. A continuaciéon se muestran algunos de los dispositivos de
hardware utilizados.

1) Jiris: Es una empresa que se dedica a desarrollar y comercializar sistemas
biométricos [10]. Entre sus productos se pueden encontrar:

Y.~
7N

JPC 1000 JIRIS Cam True Eyes Access

Ancho: 3,5cm Ancho: 6cm Ancho: 10cm
Dimensiones Alto: 5cm Alto: 5,8cm Alto: 25,5cm

Profundidad: 4,8cm Profundidad: 6,5cm Profundidad: 5cm
Peso: 80g. Peso: 50g. Peso: 400g.

Resolucion 320 x 240 640 x 480 640 x 480

Calidad de

No se conoce ISO/IEC 19794-6 / Alto ISO/IEC 19794-6 / Alto
Imagen
Distancia 15cm 22cm 22cm
focal
Conexion USB 2.0 USB 2.0 No se conoce
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2) L-1 Identity Solution - PIER™ 2.4: El sistema de PIER™ es un dispositivo
de mano para proporcionar informacién precisa y en tiempo real de la
identidad del individuo [2]. Permite conectarse a un sistema de base de datos
centralizado con una conexiéon simple de PC.

Las especificaciones de este dispositivo son:

Dimensiones: Alto: 15,3cm - Ancho: 8,9cm - Profundidad: 4,6cm - Peso:
468g.

Resolucion: 640 x 480, 8 bit escala de gris.
Distancia focal: 10cm a 15cm.

lluminacion: lluminacién Infrarroja IR y cercana al IR.

Figura 4.5 - PIER™ 2.4

3) LG -Iris Access 4000: Tiene una interfaz intuitiva, que permite capturar las
imagenes de ambos ojos casi en forma simultanea para el enrolamiento o el
reconocimiento [4] [5]. Todos los modelos de Iris Access 4000 contienen una
camara que permite el reconocimiento al instante. Permite la incorporacion
de tarjetas de memoria.

Las especificaciones de este dispositivo son:

Dimensiones: Alto: 21,8cm - Ancho: 16,4cm - Profundidad: 8cm - Peso:
2kg.

Resolucion: VGA.

Distancia focal: 22cm a 35cm.
Conexion: USB, Ethernet, Smart Card.
Costo: u$s 3.500.

i IrisAccess Wlshcoass”
-

Figura 4.6 - Iris Access 4000
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4)

Panasonic - Authenticam BM-ET100US: Producto de la empresa
Panasonic [7], las especificaciones de este dispositivo son:

e Dimensiones: Alto: 9cm - Ancho: 4,2cm - Profundidad: 7,4cm — Peso:
160g.

e Distancia focal: 48cm a 53cm.

e Conexion: USB.

Figura 4.7 - Authenticam - BM-ET100US

Panasonic - BM-ET200 Manual: Este dispositivo permite el reconocimiento
del iris en apenas 0,3 segundos luego de que los ojos se hayan alineado con
los espejos para su identificacion [8]. Para ajustar la cdmara a la distancia de
los ojos mas 6ptima, se llevan a cabo instrucciones de voz mientras que una
luz indicadora sirve de guia para orientar al usuario y realizar la adquisicion
correcta.

Las especificaciones de este dispositivo son:

e Dimensiones: Alto: 19cm - Ancho: 20,3cm - Profundidad: 7,7cm - Peso:
900g.

e Distancia focal: 30cm a 40cm.

e Conexiéon: Smart Card.

Figura 4.8 - BM-ET200 Manual

L-1 Identity Solution - HIIDE™ 5: El dispositivo permite la captura
simultanea de los 2 iris del individuo [3]. Posee una mayor capacidad de
almacenamiento, de hasta 500.000 plantillas. Las plantilas son de
aproximadamente una décima parte del tamafo de los formatos estandar de
archivos de imagenes utilizadas por otros sistemas.

e Dimensiones: Alto: 12,7cm - Ancho: 20,3cm - Profundidad: 7,6cm -
Peso: 1,5kg.

e Distancia focal: 17cm a 25cm.
e Conexion: USB, Smart Card, LAN, Wi-Fi.
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Figura 4.10 - HIIDE™ 5

7) Panasonic - BM-ET300: Producto de la empresa Panasonic [9], las
especificaciones de este dispositivo son:

e Dimensiones: Alto: 21,2cm - Ancho: 21,6cm - Profundidad: 5,5cm -
Peso: 2,4kg.

e Distancia focal: 30cm a 40cm.

Conexién: TCP/IP - Protocolo para interfaz lectora de tarjetas Wiegand.

Figura 4.11 - BM-ET300

8) Oki Electric - Mobile Iris: Esta basado en una tecnologia original de la
empresa OKi Electric presentada en Diciembre de 2006, consistente en
algoritmos de reconocimiento del iris utilizando las camaras de los teléfonos
moviles [1]. Este tipo de dispositivos suele requerir de una camara infrarroja
dedicada para estas funciones, pero la nueva tecnologia de reconocimiento

de iris puede realizar el reconocimiento con una camara estandar como las
incorporadas en los teléfonos celulares.

—
=
1%

e

: @LG ol o)

%
Cood

Figura 4.12 - Mobile Iris
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Conclusion

A partir de lo expuesto en este capitulo 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 intrusién, que si bien necesita cierta predisposicion del
usuario, no es totalmente invasivo, ademas en el mercado existen diferentes
soluciones que utilizan este tipo de sistemas, por lo que lo hace un sistema éptimo
para ambientes de seguridad.
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Capitulo 5 - Algoritmos Implementados

5.1 Introduccion

En base a distintos articulos de bibliografia consultados, y de acuerdo a los
resultados que se muestran en los mismos, se considero util analizar sus
implementaciones, para luego establecer una comparacién; desde los resultados
obtenidos en la identificacién 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 capitulo, explicando las etapas que los componen: Procesamiento,
Extraccion y Codificacion, y Comparacion.

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

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

A continuacion se describen las etapas de este algoritmo.
5.2.1 Preprocesamiento

5.2.1.1 Segmentacion

Partiendo del conocimiento de que el iris tiene forma de anillo y se ubica entre
la pupila y la esclerética, se puede determinar que este tiene forma circular. Utilizando
este conocimiento, se obtienen los limites, tanto interior, como exterior,
considerandolos como circulos.

Para llevar a cabo la segmentacién es necesario realizar la deteccion de la
pupila y borde exterior del iris, los cuales seran descriptos a continuacion.

Figura 5.1 - Imagen original

5.2.1.1.1 Deteccidén de Pupila

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

a) Binarizacion - Erosion y Dilatacion: se realiza la binarizacion de la imagen
conforme un determinado umbral. Luego se aplican las operaciones
morfologicas de erosién y dilatacion (con operadores de disco. Capitulo 2
seccion 2.8.2) para obtener la imagen en la cual se excluyen regiones que no
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b)

necesitan ser procesadas (especialmente las pestafias y parpados) y se
completan aquellas que lo necesitan. (Ver Anexo | -1.1.1.1)

Se obtiene el centro de la imagen, que se ubicara aproximadamente en el
centro de la pupila.

Deteccion del borde de la pupila (operador Sobel): se aplica este operador,
para obtener los bordes de la imagen binarizada anteriormente. Esto
permitira hallar una aproximacion al centro y radio de la pupila. Un ejemplo
de la imagen resultante se muestra en la Figura 5.2 (Ver Anexo | - 1.1.1.1).

Figura 5.2 - Bordes detectados de la Figura 5.1

Eliminacion de objetos innecesarios: se utiliza un método de eliminacion de
objetos conectados por 8 vecinos, (Capitulo 2 seccién 2.5), cuya area sea
menor a 1T X r,, siendo r, el radio de la pupila; esto permite la eliminacion de
objetos innecesarios para una mejor deteccion de la pupila. ElI parametro r,
es establecido de antemano segun conocimiento previo. Un ejemplo de la
imagen resultante puede observarse en la Figura 5.3 [XIA — 2007] (Ver Anexo
[-1.1.1.1).

Figura 5.3 - Eliminacién de objetos innecesarios de la Figura 5.2

Calculo del centro y radio de la pupila: para calcular el radio r y centro de
coordenadas (x,y) se utiliza un método geométrico. Suponiendo L7 1 L2,

P=L1nL2, A es el punto de interseccion de L7 con el circulo, como se
muestra en la Figura 5.4 (a) [XIA2007].
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L1
B
Bz
B ~1
A
(@) (b)

Figura 5.4 - Circulo de localizacion. (a) Diagrama. (b) Conjuntos de puntos superpuestos en la imagen del
borde del iris

Se escanea horizontalmente el circulo hacia arriba con un intervalo delta.
Con ello, dos conjuntos de puntos By C se consiguen a partir de n lineas de
exploracion horizontal que se cruzan con el borde del circulo, donde B = {B; |i
=1,2 3..,n}, C={C;|i =1, 2, 3,..., n}. Los tres puntos, (A,B;C;), 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 circulo, que puede
calcularse como se muestra en la férmula 5.1:

n

/=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 | —1.1.1.2).

Figura 5.5 - Borde de pupila localizada para la Figura 5.1

5.2.1.1.2 Deteccion borde exterior del iris

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

a) Reduccion de la imagen: se reduce la imagen original un 30% desde sus
bordes para trabajar solo con la informacion de interés (Ver Anexo | - 1.1.1.3).

b) Aplicacion de deteccion de bordes: la imagen disminuida se utiliza para
detectar el limite exterior junto con el operador de deteccién de borde Canny,
(Capitulo 2 seccién 2.7.2.3), en sentido vertical (Ver Anexo | - 1.1.1.3).
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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 (parpados y pestafas) e
inferior de la imagen (Ver Anexo | - 1.1.1.3).

d) Obtencion del borde del iris: para este caso es necesaria la utilizacion de la
transformada de Hough para la deteccion de circulos (Capitulo 2 seccion
2.7.3.2). El espacio paramétrico sera de tres dimensiones, correspondiente a
la posicidn del centro del circulo, (x,y), y al radio, r como se muestra en la
férmula 2.43 (Ver Anexo | - 1.1.1.3).

Los valores de cada celda del espacio paramétrico se obtienen variando la
posicién del centro del circulo (x,y), para cada valor del punto (XY,
obteniendo los distintos valores del radio r. Por tanto, se procedera a dar
valor al acumulador de acuerdo a la posicion del centro del circulo y del radio.
Los circulos seleccionados seran 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 calculo es prefijar el valor del radio
del circulo. Si se conoce el radio, junto con la informacion de la orientacion
del gradiente del punto (x,y), las posibles coordenadas del centro del circulo
daran un conjunto de puntos limitados. El resultado de aplicar la
transformada de Hough puede observarse en la Figura 5.6 (Ver Anexo | -
[.1.1.4).

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

5.2.1.2 Normalizacién
Transformacién 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 regién anular obtenida es normalizada conforme lo
explicado en el Capitulo 4 seccion 4.4.2.

5.2.1.3 Mejora
Ecualizacién de Histograma: con la imagen normalizada se aplica la

ecualizacién del histograma para generar una imagen con menor ruido, y resaltar sus
caracteristicas, conforme lo explicado en el Capitulo 4 seccion 4.4.2.

5.2.2 Extraccién y Codificacion de caracteristicas
5.2.2.1 Extraccién

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

-72 -



dual. La estructura de cada arbol es similar al 2D-DWT (Ver Apéndice A - A.4.2),
excepto que los filtros se aplican de forma diferente para lograr una perfecta
reconstruccion, y los resultados de las imagenes descompuestas en sub-bandas, se
concentran en coeficientes wavelets complejos. Estos 2 arboles contienen la misma
estructura. Para realizar la reconstruccion perfecta de las imagenes descompuestas en
sub-bandas, se debe disefar un filtro de paso bajo y un filtro de paso alto en el primer
nivel, los cuales son denotados como LPPF_A (Prefiltro Paso Bajo para el Arbol A) y
HPPF_A (Prefiltro Paso Alto para el Arbol A); LPPF_B 'y HPPF B para el Arbol B
respectivamente. Los otros filtros complejos en los niveles mas altos se establecen en
LPF_A (Filtro Paso Bajo de un Arbol A) y HPF_A (Filtro Paso Alto de un arbol A), y
LPF_B, HPF_B para Arbol B respectivamente. La Figura 5.7 muestra el esquema de
extraccion de caracteristicas 2D-CWT para el reconocimiento del iris. [XIA2008]

Cada imagen normalizada es descompuesta en n niveles utilizando el operador
2D-CWT cuyo resultado genera 3 (filtros de alta frecuencia) x 2 (arboles) x n (niveles)
componentes y 2 componentes de baja frecuencia del arbol de estructura dual. Las
caracteristicas del vector consisten en una descomposicion de los coeficientes reales
e imaginarios de los niveles mas altos, por ejemplo el ancho del vector de
caracteristica es L definido por la férmula 5.2.

L= % x 3(Alta Frecuencia)x 2 (arboles) (5.2)

2n

Donde W'y H son el ancho y el alto de la imagen del iris y n son los niveles.
Asi, los coeficientes reales e imaginarios de alta frecuencia son extraidos como
caracteristicas del iris. [XIA2008]

Level 1 Level 2 Level 3
IPF A —Ih| -4 >
LPPF_ A |—LL - g | HPF_A L
_— HPF A HL
HPPF_A LH HL HH
HL HH
Normalized Tree A HH
Iris —
Image LI
LpF p |—LL | LEPFB T
[ S| e g | WPFB [T L
HPPF_B LH - HL HH
HL HH
Tree B HH

Figura 5.7 - El diagrama de 2D-CWT para la extraccion de caracteristicas del iris
Para ejecutar este paso, se utilizé la toolbox yawtb [YAWTDb] para el entorno de
desarrollo Matlab, que proporciona este método entre los disponibles en la toolbox.

El método utilizado (Ver Anexo | - 1.1.2.1), se muestra en la siguiente linea:

out=cwt2d (fimg, wavname, scales, angles , [, 'NoPBar'] )
Donde,
fimg: es la transformada de Fourier de la imagen.
wavname: es el nombre del filtro utilizado.
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scales, angles: contiene las escalas y los angulos de la transformacion.

5.2.2.2 Codificacion de caracteristicas

Binarizacion utilizando demodulacion de fase cuadrante: del vector de
coeficientes, para cada posicion se toma el valor real e imaginario, y dependiendo del
signo de cada uno, se codifica a binario, conforme se puede visualizar en la Figura 5.8
[DAU2004] (Ver Anexo | - 1.1.2.2).

Figura 5.8 - Cédigo demodulacién fase cuadrante

5.2.3 Comparacioén

Distancia de Hamming (HD): esta distancia ha sido utilizada como medida de
diferencia entre codigos [DAU1993]. La distancia entre dos cddigos A y B se calcula
mediante la siguiente operacion:

D ||vectorA ® vectorB|
 anchoDelVector x altoDelVector

(5.3)

donde, el simbolo X esla operacion logica XOR y el operador || || computa la cantidad
de bits iguales a uno. El numerador de la ecuacién corresponde a la cantidad en que
difieren los cddigos A y B. Mediante la operacion XOR se obtiene una matriz formada
por valores uno, en las ubicaciones donde el codigo A y B son iguales y por cero
donde difieren. En el denominador de la ecuacion se computa la cantidad de bits
comparados entre los codigos, de esta manera la distancia de Hamming obtenida es
una medida porcentual de la diferencia entre los codigos comparados [XIA2008] (Ver
Anexo | - 1.1.3.1).

5.3 Algoritmo 2: DCT-Based Iris Recognition

El algoritmo que se describe a continuacion [DON2007], presenta la
caracteristica de mejorar la imagen utilizando funciones ventana. En la etapa de
extraccion de caracteristicas utiliza el operador DCT (Transformada de Coseno
Discreta).

A continuacién se describen las etapas de este algoritmo.
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5.3.1 Preprocesamiento

5.3.11

Segmentacion

Las imagenes del iris son extraidas y normalizadas a un formato estandar; esto

evita la alteracién introducida por la variacion de la pupila, la distancia de la camara y
la rotacién del ojo; incluso, es aplicable, para aquellas imagenes que son adquiridas
con diferentes camaras y ambientes de iluminacion distintos.

Los métodos descritos se muestran a partir de la imagen que puede observarse

en la Figura 5.9.

a)

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

A continuacion se describen los pasos que se realizan:

Reducciéon del area de trabajo: todas las imagenes adquiridas son
normalizadas al tamafio de 512 x 80 pixeles. Con esto se logra eliminar
informacién innecesaria.

Deteccién de bordes: para localizar la pupila y el borde exterior del iris, se
remueven los puntos Iluminosos de la imagen que se encuentran
generalmente en la pupila y que son causados por la reflexion de la fuente de
iluminacion (Figura 5.10). Este paso reduce la influencia de los valores de
alto nivel de gris en la distribucion 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
(Capitulo 4 seccion 4.4.2) para aislar la regién que contiene la pupila; y se
utilizan operaciones de dilatacion y erosidn para encontrar de manera
efectiva el area de interés, (Capitulo 2 seccion 2.8.2).

pei

Figura 5.10 - Remocién de los puntos luminosos de la Figura 5.9
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c) Eliminacién de ruido: se eliminan de la imagen aquellas areas conectadas
cuyo tamafo es menor a la de la pupila; de esta manera, se logra una mejor
deteccioén de los bordes (Ver Anexo | - 1.2.1.1).

d) Localizacién del borde de la pupila: la imagen binarizada contiene la pupila y
el iris. Basandose en un método heuristico, que asume que la mayoria de las
filas y columnas que pasan a través de la pupila tendran 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 (Capitulo 2 seccion
2.7.3.2), para encontrar el centro y radio de la pupila (Ver Anexo | —1.2.1.2).

e) Localizacion del borde del iris con escaneo horizontal de cambios de gris: a
partir del limite 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 operacién puede observarse en la Figura
5.11 (Ver Anexo - 1.2.1.3).

Figura 5.11 — Localizacion del borde del iris.

5.3.1.2 Normalizacion

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

5.3.1.3 Mejora

En la normalizacion, 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 interpolacion bilineal utilizando los vecinos mas
préximos, la cual se logra promediando cuatro pixeles adyacentes (Capitulo 2 seccion
2.6.3.2) (Ver Anexo | - 1.2.1.4).

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

a) Eliminacién de iluminacion de fondo: sobre la imagen original se realizan las
operaciones morfolégicas de erosion y dilatacion (Capitulo 2 seccion 2.8.2)
con el mismo elemento estructural. Luego, la imagen resultante de dichas
operaciones es restada de la imagen original. Por ultimo, se ajusta la
intensidad de los niveles de gris de la imagen obtenida, de manera que se
vean resaltados las caracteristicas que hacen al patrén del iris y la
iluminacion de fondo de la imagen no interfiera en la extraccién de
caracteristicas. (Ver Anexo | - 1.2.1.5)
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b)

Ecualizacion de histograma: se ecualiza el histograma de la imagen,
conforme lo explicado en el Capitulo 4 seccion 4.4.2.

Divisién de la imagen en 48 filas: se divide la imagen en 48 filas de igual
dimension para utilizarlas en pasos posteriores.

Rotacién de cada fila 45°: se toma cada fila del paso anterior y se la desplaza
hacia la derecha. Una manera practica de hacer esto es desplazar cada fila
sucesiva un pixel de la de su predecesora. La imagen resultante puede verse
en la Figura 5.12.

Figura 5.12 - Imagen resultante de realizar la rotacion de 45°

Ventaneo de la imagen para eliminar ruido (ventana de Hanning): a partir de
bandas seleccionadas a lo largo de las lineas rotadas a 45° se generan
“parches” sobre 11 bandas solapadas horizontalmente como se muestra en
la Figura 5.14, cada parche tiene 8 pixeles verticales (solapados por 4) y 12
horizontales (solapados por 6). Experimentalmente, los parches solapados
arrojaron un mejor CER en combinacién con otros parametros. Se comprobo
que la rotacion a 45° es mejor a la de 0 6 90° En la direccion vertical se
forman parches de una dimension por 8 pixeles. A cada uno de estos
parches se le aplica 72 de la ventana de Hanning [DON2007]; que se explica
a continuacion.

Las ventanas son funciones matematicas usadas con frecuencia en el
andlisis y el procesamiento de sefiales, para evitar las discontinuidades al
principio y al final de los bloques analizados.

El anadlisis de frecuencias de una sefal consiste en tomar una muestra
discreta, de longitud finita de la senal y realizar la transformada de Fourier
para convertir el dominio del tiempo al dominio de la frecuencia, con el fin de
obtener un espectro de frecuencias. Sin embargo, este tipo de transformaciéon
supone que la seial puede ser reproducida por un bucle de la muestra. Si la
longitud de la muestra no es exactamente un multiplo del periodo de la sefal,
ese supuesto no se cumple, y la transformacién contendra errores en el
resultado. En particular, si al final de la muestra no se continta con el
principio, la transformacion va a ser incorrecta.

Para eliminar cualquier discontinuidad en los bordes de una muestra, ésta
puede ser multiplicada por una funciéon ventana antes de realizar cualquier
andlisis de frecuencia. Esto introduce un error menor, pero por lo general
logra que se asemeje mas a la sefal en el dominio de la frecuencia.
[WOR2011]

En particular, la ventana de Hanning tiene la forma que puede visualizarse en
la Figura 5.13, siendo N el tamafo de la ventana.

En particular, la ventana de Hanning se describe mediante la formula 5.4,
siendo N el tamano de la ventana. Una representacion de ella, puede
visualizarse en la Figura 5.13.

a,=0,5;
L 2rn
v(n)=a, a,cos(N_J a,=0,5 (5.4)
0<n<N-1
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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.
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Figura 5.14 - Imagenes resultantes luego de aplicar la ventana de Hanning
en distintas direcciones.

5.3.2 Extraccion y Codificacion de caracteristicas
5.3.2.1 Extraccién

Aplicacién 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 transformacion lineal separable, es decir, las dos dimensiones
de transformacioén son equivalentes a una DCT unidimensional realizada a lo largo de
una sola dimension, seguida de una DCT unidimensional en la otra dimension.

La formula de DCT se puede visualizar a continuacion:
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m(2n—-1)(k -1)

N
y(k)=w(k) X x(n)cos 5N . k=1...,N (5.5)
donde:

(1
— k=1
JN

w(k)=<
3, 2<k<N
VN

N es la longitud de x, y x e y son del mismo tamafo. Si x es una matriz, DCT
transforma sus columnas. La serie esta indexada a partirde n=1y k=1 en vez de la
habitual n = 0 y k = 0 dado que los vectores en el entorno de desarrollo MATLAB van
desde 1 a N en lugar de 0 a N-1. [DON2007]

5.3.2.2 Codificacion de caracteristicas

Se codifican los cruces en cero entre los coeficientes de los parches
adyacentes en la imagen filirada por la transformada de coseno discreta (DCT) en el
paso anterior, obteniéndose un codigo binario para su posterior comparacion.

Luego se recorre horizontalmente obteniendo los cruces en cero de las
diferencias entre los coeficientes de parches adyacentes; si el resultado es mayor a
cero se codifica uno, de lo contrario es cero. (Ver Anexo | - 1.2.2)

5.3.3 Comparacion

Para la comparacion entre dos codigos de iris generados mediante los pasos
explicados anteriormente, se utiliza una aproximacion de vecino mas cercano, donde
la distancia entre dos vectores de caracteristicas es medida utilizando el producto de
sumas de una subcaracteristica de Distancia de Hamming. Esto puede ser definido de
la siguiente manera:

1
M <n i i T
HD = H Y j-1(Subcaracteristicat; ® Subcaracteristica2; ) (5.6)

N

i=1

Aqui, se considera el codigo de iris como un bloque rectangular de M x N,
siendo M el numero de bits por subcaracteristica y N el numero total de
subcaracteristicas del vector de caracteristicas completo. A dos subcaracteristicas que
se desean comparar, se les aplica el operador XOR y el resultado de longitud N es
sumado y normalizado por la divisibn por N. Esto se realiza para todas las
subcaracteristicas M y el significado geométrico de estas sumas es una distancia de
Hamming normalizada situada en el rango de [0, 7]. [DON2007]
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5.4 Algoritmo 3: Iris recognition Based on Multichanel Gabor
Filtering

En el trabajo de [LI2002], no se realiza una descripcion de las etapas que
forman parte del preprocesamiento. Pero se describe, para la extraccion de
caracteristicas la utilizacién del Filtro Gabor, y para la comparacion, utiliza la distancia
Euclidiana ponderada, a diferencia de los dos primeros algoritmos que utilizan la
distancia de Hamming.

A continuacion se describen las etapas de este algoritmo.
5.4.1 Preprocesamiento

5.4.1.1 Segmentacién

a) Deteccion de la pupila
I. Binarizacion - Erosion y Dilatacion.
II. Deteccion del borde de la pupila (operador Sobel).
[ll. Calculo de centro y radio.
b) Deteccion del borde exterior del iris
I.  Reduccion de la imagen un 30%.
II. Deteccion del borde exterior del iris (operador Canny).
lll. Corte superior e inferior de la imagen.
IV. Eliminacion de ruido.
V. Utilizacion de la transformada de Hough para obtencién del borde del

iris.

Si bien en este trabajo, no se detallan los métodos utilizados para esta etapa,
se utilizara la etapa de segmentacion desarrollada en el Algoritmo 1 - Extraction of
Complex Wavelet Features for Iris Recognition [XIA2008], el cual presenta mejores
resultados respecto del procesamiento de imagenes.

5.4.1.2 Normalizacion

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

5.4.1.3 Mejora

a) Transformacion del tamario de la imagen a 64 x 512 pixeles.
b) Divisién de la imagen en bloques de 64 x 64 pixeles.

Es necesario compensar las transformaciones sufridas por la textura del iris, ya
sea por cambios en el tamano o por diferencias de iluminacién. Se trabaja entonces
con un mapa (64 x 512 pixeles) de bloques rectangulares en el sentido anti-horario. De
acuerdo con los requerimientos de la extraccién de caracteristicas, este mapa es
dividido en 8 subimagenes mas pequefias de 64 x 64 pixeles. El resultado se muestra
en la Figura 5.15.
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Figura 5.15 - Divisién en 8 subimagenes de la imagen normalizada.

c) Ecualizacion de Histograma: con la imagen normalizada se aplica la
ecualizacién del histograma para generar una imagen con menor ruido, y
resaltar sus caracteristicas.

d) Aplicacién de filtro Gaussiano: este tipo de filtro es utilizado para remover
ruido de alta frecuencia. El resultado de esta aplicacion es mejorar y suavizar
la imagen normalizada.

W Bl b
(a) (b)

Figura 5.16 - (a) Antes de aplicar el filtro Gaussiano, (b) Luego de aplicar el filtro Gaussiano

5.4.2 Extraccion y Codificaciéon de caracteristicas
5.4.2.1 Extraccién

Se aplica el filtro de Gabor en cada bloque a diferentes frecuencias y grados, y
bajo distintas rotaciones de la imagen (-10, -5, 0, 5, 10).

Los métodos basados en este tipo de filtro, han sido ampliamente utilizados
sobre todo para el andlisis de texturas. Para este caso, se le asigna una determinada
frecuencia y una direccion, y se logra la reduccién del ruido, preservando la direcciéon
de la imagen original. La forma general del filtro de Gabor esta dada por la siguiente
formula:

G(xy@f):exp(—lx—z y_2 cos(2mrfx)
Y59 | 2{52' 52, (5.7)

X Y

x"'=xcos(8)+ysin(8)
y'=ycos(6)-xsin(6)

Para cada subimagen de 64 x 64, en las cuales fue dividida la imagen original
(Figura 5.9) como se muestra en la seccidén 5.4.1.3, se aplica el filtro Gabor con los
siguientes parametros frecuencia para 2, 4, 8, 16 y 32. Y los angulos utilizados son 0¢,
45° 90° y 135°. Asi, se obtienen 7160 subimagenes (8 x 5 x 4) filtradas. Donde, 8 es la
cantidad de bloques en las que fue dividida la imagen, 5 son en total de los valores de
frecuencia que se aplican en el filtro y 4 son las direcciones en las que se aplican por
cada frecuencia. (Ver Anexo | - 1.3.1.1)

La utilidad de este filtro radica en que se ha demostrado que minimiza el
principio de incertidumbre en los dominios espacial y de frecuencia. Este principio
establece la imposibilidad de tener informacién en el dominio de la frecuencia y en el
dominio espacial simultaneamente. [LI2002].
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5.4.2.2 Codificacion de caracteristicas

Para obtener el vector de caracteristicas, por cada una de las 5 imagenes
rotadas, se realiza el Promedio de Desviacion Absoluta (ADD), el cual es aplicado a
cada una de las subimagenes obtenidas en la etapa de extraccion, obteniéndose un
vector de 1 x 160. La formula general de ADD es la siguiente:

=%£%\f{x,y}—m|} (5.8)

donde N es el nUmero de pixeles en la imagen, m es la media de la imagen y f(x,y) es
el valor del punto (x,y). Asi, se obtiene un vector de 1 x 160 para su posterior
comparacion [LI2002] (Ver Anexo | - 1.3.1.2).

5.4.3 Comparacién

Distancia Euclidiana con Pesos: se aplica la distancia euclidiana con peso con
la siguiente férmula:

BN N 5
WED(K)= > A (fhs~Ti))) (5.9)

=1 j=1

donde A; es el coeficiente de peso, BN 'y N son el numero de subimagenes y el total de
caracteristicas extraidas de cada subimagen respectivamente. f;;, y ;) denotan el
componente de caracteristica j de la subimagen i del iris desconocido y del iris
indexado por k. Los coeficientes de peso han sido seleccionados de acuerdo a
resultados empiricos. [LI12002]

Resumen

Luego del estudio de los algoritmos seleccionados, se distingue la utilizacién de
métodos comunes para diferentes etapas; un ejemplo es la transformada de Hough
para la localizacion de iris o pupila; la binarizacion de la imagen como etapa
fundamental para el preprocesamiento; o la distancia de Hamming como mecanismo
de comparacion.

Sin embargo, algunas diferencias enriquecen las distintas implementaciones.
Estas se centran en la mejora de la imagen y en la extraccién de caracteristicas. Cada
implementacion tiene diferentes métodos para la etapa de extraccion (2DCWT - DCT -
Gabor); esto permite realizar una comparaciéon de la eficacia en el procesamiento de
las imagenes, asi como de la efectividad de cada algoritmo. Esta comparacion se
detalla en el siguiente capitulo.
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Capitulo 6 - Pruebas realizadas

6.1 Introduccion

Este capitulo, muestra los resultados de las pruebas realizadas para las
implementaciones descriptas en el Capitulo 5.

Se realizaron pruebas de reconocimiento en el modo de identificacion y
verificacion, utilizando las bases de imagenes provistas por Center for Biometric and
Security Research (CASIA). [CBSR2011]

Los resultados que se muestran en este capitulo, corresponden a los datos
obtenidos de la prueba de cada algoritmo utilizando cada una de las bases de
imagenes como un conjunto cerrado. Ademas, se detalla el resultado del
procesamiento de las imagenes, el resultado de la identificacion y el de verificacion,
tanto para el modo de aceptacion como el de rechazo.

Por ultimo, se presenta una tabla comparativa, que muestra las diferencias de
los resultados obtenidos para los tres algoritmos implementados.

6.2 Bases de imagenes de iris utilizadas

Las imagenes de iris utilizadas en las pruebas; ampliamente empleadas por los
trabajos de investigacion en el area, pertenecen al Center for Biometric and Security
Research, fundado por la Chinese Academy of Sciences Institute of Automation
(CASIA). Las versiones utilizadas en este trabajo se detallan a continuacion:

e CASIA V1: las imagenes han sido capturadas con una camara producida de
forma casera, que luego fueron procesadas con el objeto de quitar y
reemplazar la region circular de la pupila por una mascara de color negro y
con el objetivo de evitar los efectos de reflexion de la fuente de iluminacion,
provista por luz infrarroja cercana a los 850nm. Claramente, este proceso
incide en la etapa de deteccién de la pupila y permite extraer de mejor
manera la regién de forma anular que conforma el iris. [NCASIAIrisV12011]

o CASIA V4 - Lamp: este subconjunto de imagenes ha sido obtenido utilizando
un sensor de iris portatil producido por OKI [OKI2011]. La fuente de
iluminacién es encendida y apagada para lograr mayor variacion intraclase de
las personas enroladas. Asi, la deformacién del iris de acuerdo a la
expansion de la pupila bajo diferentes condiciones de iluminacién la hace una
de las mas comunes y desafiantes caracteristicas de reconocimiento de iris.
Esto hace que el subconjunto de imagenes sea bueno para estudiar
problemas de normalizacion y representacion de caracteristicas.
[NCASIAV42011]

o CASIA V4 - Interval: las imagenes capturadas se obtienen mediante un
dispositivo desarrollado por el mismo instituto, cuya caracteristica mas
atractiva es el disefio de una matriz de LED NIR circular, con la fuente de
iluminacién adecuada para la imagen del iris. De esta manera, se obtienen
imagenes muy claras, apropiadas para el estudio de las caracteristicas de
textura del iris. [NCASIAV42011]

e CASIA V4 - Thousand: este subconjunto contiene 20.000 imagenes del iris de
1.000 personas, que se obtuvieron utilizando la camara IKEMB-100,
producida por lIrisKing [IKING2011]. IKEMB-100 es una camara que captura
ambos ojos a la vez. Las principales fuentes de las variaciones intraclase en
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este subconjunto son anteojos y reflexiones de la luz. Este es el primer
conjunto de datos de iris, disponibles publicamente, con mil personas.
Ademas es muy adecuado para el estudio de la unicidad del iris.
[NCASIAV42011]

e CASIA V4 - Syn: para este subconjunto se obtuvieron 10.000 imagenes
sintetizadas de 1.000 individuos. Las texturas del iris de estas imagenes se
sintetizan de forma automatica a partir de un subconjunto de Casia V1 con el
método descrito en [TIE2010], el cual no sera analizado en este trabajo. Las
variaciones intraclase introducidas en el conjunto de datos sintetizados
incluyen la deformacién, borrosidad y rotacion, lo que plantea un desafiante
problema para la representacion de caracteristicas del iris. Los resultados de
rendimiento probados con este tipo de imagenes tienen similares
caracteristicas estadisticas con bases de datos de iris genuinos.
[NCASIAV42011]

La Tabla 6.1 muestra un resumen comparativo entre los distintos subconjuntos
de imagenes utilizados en este trabajo.

Subconjyn_tol V1 Lamp Interval Thousand Syn
Caracteristica
L L s Algoritmo de
Sensor Fabricacion OKI-Irispass-h Fabricacion Irisking- sintetizado
Casera Casera IKEMB-100
CASIA
Interior con Interior con
Entorno Interior 'émp"."a Interior Iémpgra NO SE
encendida y encendida y CONOCE
apagada apagada
Dos sesiones
<. para la NO SE
SR Dos Una mayoria de las Una CONOCE
imagenes.
Estudiantes,
trabajadores,
La mayoria La mayoria campesinos La fuente de
Atributos de NO SE Y y P imagenes
las personas CONOCE |5°" graduados) son graduados con una corresponde a
de CASIA de CASIA amplia
TR CASIA V1
distribucion de
edades
Numero de 108 411 200 1,000 1,000
personas
NI CE 108 819 400 2000 1,000
Clases
MLDIOCE 756 16.212 3.183 20.000 10.000
Imagenes
L . 320 x 280 640 x 480 320 x 280 640 x 480 640 x 480
Resolucion . . . .
(.bmp) (@]<Je)) (.ip9) (@]<e)) (.ip9)
lluminacién
dispuesta Sesiones
circularmente | Deformacién | cruzadas de La primera
alrededor del no lineal imagenes de base de Subconjunto
T sensor para | debido a las iris con imagenes de | de imagenes
Caracteristicas o . . e
asegurarse de| variaciones de extrema iris con mas de iris
que el iris es | iluminacion | claridad de los de 1.000 sintetizadas.
iluminado de visible. detalles de personas.
manera textura.
uniforme.

Tabla 6.1 - Comparativa de las Bases de imagenes provistas por CASIA.
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6.3 Descripcidén de las pruebas realizadas:

Las implementaciones de los algoritmos descritos en el capitulo 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 implementacion de todos los
algoritmos descritos en el presente trabajo, mientras que para la ejecucion de las
pruebas se utilizé la Maquina 2.

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

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

El resultado de la ejecucién de la prueba de identificacion se puede visualizar
en el siguiente ejemplo, que consistié en ejecutar el Algoritmo 1 [XIA2008] utilizando la
base de imagenes V1.

Base Utilizada: V1 / tipo archivos: bmp -Total de Personas en base: 100
Resultados de generacion de Plantillas:

Total de Plantillas: 300

Cantidad de imagenes por persona: 3

Tiempo generacion plantilla para 1 imagen: 0.01_minutos
Tiempo de generacion de base: 3_minutos

Cantidad de Personas completamente procesadas: 90
Cantidad de Personas SIN procesar: 0

Cantidad de Personas con errores: 10

Cantidad de imagenes correctamente procesadas: 288
Cantidad de imagenes con errores: 12

Resultados de Comparaciones:

Cantidad de imagenes por persona: 4

Total de Plantillas: 400

Tiempo comparacion 1 imagen con resto de la base: 0.0175_minutos
Tiempo de comparacion: 7_minutos

Cantidad de Personas completamente procesadas: 82

Cantidad de Personas SIN procesar: 2

Cantidad de Personas con errores: 18

Cantidad de imagenes correctamente procesadas: 372

Cantidad de imagenes 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 imagenes: 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 imagenes: 91.8367
Porcentaje de aciertos sobre la totalidad de las imagenes: 90
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A continuacion, se explicara el significado de los resultados obtenidos en el
ejemplo anterior.

El resultado de la ejecucion de la prueba de identificacion, se divide en tres
grupos de informacion:

1. Resultados de generacion de Plantillas (enrolamiento). Procesamiento
de imagenes.

Tiempo de procesamiento de una imagen: es el tiempo utilizado para
generar una plantilla (enrolamiento).

Tiempo total: es el tiempo transcurrido para enrolar a cada persona (tres
plantillas).

Cantidad de personas completamente procesadas: son aquellas en que
se logré procesar correctamente todas sus imagenes en esta etapa.

Cantidad de personas sin procesar: son aquellas que no pudo
procesarse ninguna de sus imagenes en esta etapa.

Cantidad de personas con errores: es la cantidad de personas donde al
menos una de sus imagenes no fueron correctamente procesadas en la
etapa.

Cantidad de imagenes correctamente procesadas: es la cantidad de
plantillas que se generaron exitosamente en esta etapa

Cantidad de imagenes con errores: es la cantidad de plantillas que no
fueron correctamente procesadas en la etapa.

2. Resultados de Comparaciones. Procesamiento de Imagenes
(Identificacién)

Tiempo de procesamiento de una imagen: es el tiempo utilizado para
generar la plantilla y compararla contra el resto de las enroladas.

Tiempo total de la etapa: es el tiempo de generacién de plantillas
(cuatro por persona) mas el tiempo comparacion de cada plantilla con
las enroladas (1:N).

Cantidad de personas completamente procesadas: son aquellas que se
logré procesar correctamente todas sus imagenes en esta etapa.

Cantidad de personas sin procesar: son aquellas en que no pudo
procesarse ninguna imagen en esta etapa.

Cantidad de personas con errores: es la cantidad de personas donde al
menos una de sus imagenes no fueron correctamente procesadas.

Cantidad de imagenes correctamente procesadas: es la cantidad de
plantillas que se generaron exitosamente en esta etapa.

Cantidad de imagenes con errores: es la cantidad de plantillas que no
fueron correctamente procesadas en la etapa.

3. Resultados de identificacion (Resultados totales)

Tiempo total: es la suma de los tiempos totales de las etapas anteriores
(generacion de plantillas e identificacion).

Cantidad de personas completamente procesadas: es la cantidad de
personas que fueron correctamente procesadas en ambas etapas (en la
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totalidad de sus imagenes).

e Cantidad de personas procesadas al menos en una de sus imagenes:
es la cantidad de personas que en ambas etapas se proces6 al menos
una de sus imagenes correctamente.

e Cantidad de personas sin procesar: son aquellas de las cuales no se
proces6 ninguna imagen en ambas etapas.

e Cantidad de personas con errores: son aquellas que presentaron
imagenes sin procesar en ambas etapas.

e Porcentaje de aciertos sobre las personas correctamente procesadas:
es el porcentaje de personas identificadas correctamente en la prueba y
que forman parte del conjunto de personas correctamente procesadas.

e Porcentaje de aciertos sobre las personas procesadas al menos en una
de sus imagenes: es el porcentaje de personas identificadas
correctamente en la prueba y que forman parte del conjunto de
personas procesadas al menos en una de sus imagenes.

e Porcentaje de aciertos sobre la totalidad de las imagenes: es el
porcentaje de personas identificadas correctamente sobre la totalidad
de las personas que conformaron la prueba.

El resultado de la ejecucion de la prueba de verificacién, muestra la siguiente
informacion:

e Umbral utilizado en la prueba: es el umbral de aceptacion elegido para
realizar la prueba.

e Resultados correctos de Aceptacion/Rechazo: es la cantidad de
personas correctamente verificadas sobre la totalidad de personas que
conforman la prueba.

6.4 Comparacion de los resultados obtenidos en cada
algoritmo para las distintas bases de imagenes.

Se presenta para cada algoritmo los resultados obtenidos de las pruebas
realizadas sobre las diferentes bases de imagenes. Esto permite comparar la eficacia
que presenta la implementacion para las diferentes bases seleccionadas, dicha
comparacion se divide en tres secciones: procesamiento de imagenes, identificacion y
verificacion.

La informacion del procesamiento de imagenes y de la identificacion, es
relativa al tercer grupo de informacion (resultados de identificacion). Esta informacion
fue descripta en la seccion anterior.

La informacion de verificacion, muestra los resultados obtenidos en las pruebas
de aceptacion y de rechazo para aquellos umbrales de aceptacion en que se obtuvo el
mejor resultado. En el caso de la aceptacion, las pruebas se realizan comparando uno
a uno cada persona contra sus imagenes enroladas. En la prueba de rechazo, se
compard a cada persona contra el resto de la base, exceptuando las imagenes de esa
persona enrolada (7:N-1).
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6.4.1 Algoritmo 1: Extraction of Complex Wavelet Features for Iris
Recognition

Procesamiento de Imagenes

Personas con errores 56
96
22
13
11
Personas sin procesar 31
61
2
W1
79 B THOUSAND
74 OsyN
Personas procesadas al menos 1 imagen 62 B LAMP

W INTERVAL

Personas correctamente procesadas

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Cantidad de Personas

Se observa que los mejores resultados del procesamiento de imagenes 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 V17 en la cantidad de personas correctamente procesadas. Por el
contrario, con la base de imagenes Thousand no se obtienen buenos resultados y esto
se debe a la variacion intraclase de las imagenes que contiene.

Resultados Identificacion

Porcentaje de aciertos sobre la fotalidad de las imagenes

30
57
0
|
50
40
Porcentaje de aciertos sobre las personas procesadas almenos en 1 de sus imagenes |9‘1 :¥ILOUSAND
0

O sYN

A
B INTERVAL
58

Porcentaje de aciertos sobre las personas correctamente procesadas 95

94

|.

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Porcentaje de Aciertos

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 V71, mientras que el resto de los
resultados son despreciables.

Resultados Verificacion

e
Aceptacion Rechazo
54 3
53 14
Falsa Aceptacion 39 Falso Rechazo 9
o 0
B THOUSAND E;gz”s“””
a7
45 ESY“ o mLAMP
a7 LAMP B INTERVAL
B INTERVAL Verd. Rechazo 91
Verd. Aceptacion 61 S
0 87
I
0 10 20 30 40 50 6 70 8 90 100
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 Porcentaje Obtenido
Porcentaje Obtenido

Respecto a estas pruebas, las bases V71 y Syn presentan en general, los
mejores resultados con este algoritmo; obteniéndose valores altos en la verdadera
aceptacion y rechazo, y bajos en los casos de la falsa aceptacion y falso rechazo.

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

6.4.2 Algoritmo 2: DCT-Based Iris Recognition

Procesamiento de Imagenes

Personas con errores 45

69

I —

o

Personas sin procesar ||1
hﬂo

0 B Vi

@ THOUSAND
O SYN
B LAMP

Personas procesadas al menos 1 imagen B INTERVAL

Personas correctamente procesadas 55

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Cantidad de Personas

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 imagenes es alta para la mayoria de las bases de imagenes.
V1 es la base de imagenes con mejores resultados en el procesamiento, seguida por
las bases Syny Lamp.
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Resultados Identificacion

Porcentaje de aciertos sobre la fotalidad de las imagenes

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

Porcentaje de aciertos sobre las clases correctamente procesadas

49

|

o |

63

70

o
I

76

o

10 20

Porcentaje de Aciertos

30 40

50

c o |
| E
g

60

70 80 90

100

|1

@ THOUSAND
O SsYN

B LAMP

B INTERVAL

Los resultados obtenidos en la identificacion muestran a V1 y Syn como las
bases que mejores resultados mostraron para este algoritmo. Mientras que Interval y

Thousand no lograron ningun acierto.

Resultados Verificacion

0z
Aceptacion Rechazo
5
o
Falsa Aceptacion Faiso Rechazo ||
o
T v
- |
B THOUSAND E;ﬁ:“SAND
OsvN = BLavp
AP "% ® INTERVAL
B INTERVAL Verd. Rechazo 99
Verd. Aceptacion
100
23
0 10 20 3 40 50 6 70 8 9 100

100

0 10 20 30 40 50 60 70 80 80
Porcentaje Obtenido

Porcentaje Obtenido

En las pruebas de verificacion 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 imagenes e identificacion.
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6.4.3 Algoritmo 3: Iris recognition Based on Multichanel Gabor
Filtering

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

Procesamiento de Imagenes

Personas con errores

Personas sin procesar

L A%

@ THOUSAND
O SsYN

B LAMP

Personas procesadas al menos 1 imagen M INTERVAL

Personas correctamente procesadas 18

o o
w
- .
~ ~
@ (=2
=y ey
~ ==

10 15 20 25

[=]
w

Cantidad de Personas

Se observa que las bases Syn y V71 presentan los mejores resultados respecto
del procesamiento de imagenes, donde V1 logra procesar el 100% de ellas.

Resultados Identificacion

0

_ 44
Porcentaje de aciertos sobre la totalidad de las imagenes 80

o |o
E]

92
——\ L A%
Porcentaje de aciertos sobre las clases procesadas al menos en 1 de sus imagenes 10 @ THOUSAND

O sYN
B LAMP
B INTERVAL

0
I,
0
87
Porcentaje de aciertos sobre las clases correctamente procesadas 100
0
88

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Porcentaje de Aciertos

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

Resultados Verificacion

Aceptacion Rechazo

Falsa Aceptacion 16 Falso Rechazo

16

100 @v1

° |V B THOUSAND

B THOUSAND
DsyN
B LAMP
64 B INTERVAL
Verd. Aceptacion 84

OsyN
B LAMP

Verd. Rechazo

100 O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Porcentaje Obtenido

o
=)

20 30 40 50 60 70 80 90 100
Porcentaje Obtenido

Los resultados de verificacion, muestran que con las bases de imagenes V1y
Syn los resultados de la aceptacion son los mejores para este algoritmo. Para el
rechazo, los mejores resultados se obtienen con la base Interval, pero el
procesamiento de las imagenes y los resultados de identificacion no son coherentes
con estos.

6.5 Comparacion 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 identificacion y
verificacion.

En la comparacién de las pruebas de los tres algoritmos, se observa que en la
identificacion, con las bases V71 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 imagenes.

Segun los resultados obtenidos en la verificacion, el Algoritmo 3 es el que
arroja mejores resultados de aceptacion (se debe recordar que este algoritmo solo
trabaja con 25 personas diferentes). El primer y segundo algoritmo, muestran los
mejores resultados para la mayoria de las bases de imagenes en el rechazo. Sin
embargo se debe tener en cuenta que para algunas bases de imagenes, el
procesamiento de las mismas no fue el esperado.

B INTERVAL
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Prueba AIBas.e / 1 2 3 Informacion
goritmo
V1 90 90 88
Thousand 0 0 0 Porcentaje de aciertos
Syn 57 63 80 sobre la totalidad de las
Lamp 30 49 44 imagenes
Interval 40 0 0
S V1 91 82 88 ) _
] T T g
:‘,‘% Sy 9 70 100 procesadas al menos 1 de
S Lamp 40 52 o2 sus imagenes
o Interval 50 0 0
V1 94 92 88
Thousand 0 0 0 Porcentaje aciertos sobre
Syn 95 87 100 personas correctamente
Lamp 51 76 87 procesadas
Interval 55 0 0
V1 77 23 100
Thousand 0 5 84
c Syn 61 40 84 Aceptacion
0 Lamp 47 22 64
® Interval 46 37 52
& V1 87 23 0
S Thousand 0 100 16
Syn 91 99 16 Rechazo
Lamp 86 100 36
Interval 97 59 48

Tabla 6.2 - Resultados numéricos de los tres algoritmos implementados

La Tabla 6.3 muestra una comparacién de los tres algoritmos segun las
caracteristicas de las imagenes utilizadas en la prueba. En este caso, se define el
numero del algoritmo que mejores resultados obtuvo de acuerdo a las caracteristicas
de las imagenes que se utilizaron.

Se observa que el Algoritmo 1 y 2 presentan mejores resultados ante las
distintas caracteristicas de las imagenes en las pruebas de identificacién; mientras que
para las pruebas de verificacion, el algoritmo que mejor resultados obtiene, es el
Algoritmo 3.

Se debe tener en cuenta que para el Algoritmo 3 solo 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 eleccion del algoritmo mas
adecuado segun la caracteristica de las imagenes.
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n 2 [} c
8,08, (888 5% % |3
9% |88 | 328 |£E s | £
o W O o S0l |28 Q .
g0 |[®g c o8 o © @ g
08 |2 0o5E |0 g < o
Informacién / T3 P § S a8 2, §§ c &
Caracteristica g gﬁ > g Se |Sa2 ) 3
de la imagen 88 |82E | gd g8 ? =
oE Ee=| 287 |995 | 3 2
SE ¢ E0d |x& @ o
S = O o 0, 9 > ) — O
S 6 > >0 E o = o oy
o |3 So— =2 ) s

= = =9 a =
Preprocesada 1 162 1 1 3 1
Puntos Luminosos 3 3 3 3 3 3
Matriz lluminacién 162 1 1 1 1 1
Anteojos y Reflexiones 3 * * * * *
Deformidad 1 162 1 1 3 2
Borrosidad 1 162 1 1 3 2
Rotacién 1 162 1 1 3 2
Centro pupll_a distinto al 162 > 1 1 3 >

centro imagen

Alta definicion 162 2 2 3 3 2
320 x 280 (.bmp) 1 162 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 - Comparacion de los tres algoritmos segun las caracteristicas de las imagenes utilizadas en la
prueba. * No se obtuvieron resultados que permitan determinar el mejor algoritmo.
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Conclusion

La conclusion final de estas pruebas es que el correcto procesamiento de las
imagenes es una etapa fundamental; debido a que las etapas de normalizacién,
extraccion y codificacion dependen de ella para la obtencion de resultados 6ptimos en
la identificacion.

Esto se evidencia en el Algoritmo 1, que utilizando la base de imagenes
Thousand, arrojo un valor de errores cercano al 100% en el procesamiento de las
imagenes; lo que generé como consecuencia, el bajo porcentaje obtenido en las
pruebas de identificacion y verificacion.

Sin embargo, en la comparacion de los algoritmos para las bases V1y Syn; los
resultados de los aciertos sobre las personas correctamente procesadas muestran
valores similares cercanos a lo éptimo.

En cuanto a la \verificacion, se observan grandes discrepancias
independientemente de la base de imagenes utilizada.

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

7.1 Introduccion

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

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

7.2 Mejoras realizadas

A continuacion se describen los cambios que fueron introducidos en los
algoritmos para las bases de imagenes mencionadas en el capitulo 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 sélo con los objetos de interés. Este
método permite reducir la cantidad de objetos innecesarios, como ser: cejas,
parpados, 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 caracteristicas que interesan en la etapa de segmentacion, 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) Eliminacién 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 pixeles que forman
dichos objetos. En la Figura 7.3 (b), se visualiza el resultado de esta
operacion.

(a) (b)

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

d) Eliminacién de objetos innecesarios: este método no lograba la eliminacion de
algunos de objetos, que luego eran procesados como parte de la pupila, y que
no permitian su correcta determinacién. A partir de esto se decide aumentar el
area de exclusion; 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.

(@) (b)

Figura 7.4 - (a) Imagen con objetos innecesarios, (b) Imagen sin objetos innecesarios.
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e)

f)

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 identificacion 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 estimacion no es siempre correcta y esto puede visualizarse en la
Figura 7.5. Esta dificultad se resuelve si se invierte la imagen binarizada; asi
se logra una imagen con un unico 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 alli 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) Binarizacién invertida,
(d) Pupila hallada de la imagen c, (e) Resultado obtenido

(a) (b)

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

Deteccion del centro y radio de la pupila: en la deteccidon 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 representacion a partir de la dilatacién y la erosion 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 alli, comenzar a buscar los puntos de
corte con el borde hallado (a izquierda y derecha), para encontrar la maxima
distancia entre estos, y obtener una mejor representacion 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 Capitulo 2 seccion 2.7.3.2),
para la deteccion del centro de la misma. El resultado se visualiza en la
Figura 7.8.

Figura 7.7 - Localizacion del punto inferior de la imagen

(a) (b)

Figura 7.8 - (a) Imagen binarizada luego de aplicarle la deteccion de bordes. (b) Resultado de la

g)

h)

mejora introducida en la deteccion del centro y radio de la pupila.

Deteccion del iris: para la deteccion 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 implementacion propuesta por el Algoritmo 2
[DON2007], debido a que los resultados obtenidos con este método, fueron
mejores en comparacion a los resultados del Algoritmo 1, ambos explicados
en el Capitulo 5 seccién 5.3.1.1 e.

Redimension de la imagen normalizada: se redimensiona la imagen
resultante de la normalizaciéon a un tamafio comun para todas las imagenes;
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)

k)

esto permite realizar la extraccion de caracteristicas sobre imagenes con las
mismas dimensiones.

Interpolacion bilineal: en el Algoritmo 2, esta interpolacion se realiza durante
la etapa de normalizacion. De esta manera es posible obtener una imagen
que permita destacar sus caracteristicas; es por esto que, mediante
resultados empiricos, se observa que luego de realizar la etapa de
normalizacién es conveniente realizar la interpolacion bilineal para resaltar
apropiadamente las caracteristicas de la imagen.

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

Aplicacién del filtro de Gabor en una unica imagen: en el algoritmo original,
luego de realizar la normalizacién, se aplica el filtro de Gabor a las 5
rotaciones que se proponen en [LI2002]; esto incide drasticamente en los
tiempos de ejecucion del algoritmo. Por este motivo se decide aplicar por
unica vez el filtro de Gabor a la imagen original normalizada, sin tener en
cuenta las rotaciones.

7.2.2 Extraccion y Codificacion de caracteristicas

En la fase de extraccidon y en la de codificacion, 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.

Cambios en los parametros de la extraccion: de acuerdo al conocimiento
empirico, se introdujeron cambios en los parametros del operador de
extraccion de caracteristicas provisto por la foolbox de Matlab [YAWTDb].

Mejora del proceso de codificacion: mediante instrucciones provistas por el
entorno de desarrollo MATLAB, se mejora el tiempo del proceso de
codificacion.
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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 imagenes seleccionadas.

Bases /

Mejora Vi Thousand Syn Lamp Interval

Recorte de la

- 2 1-2-3 2-3 2
Imagen

Ajuste de

luminosidad ) ) ) ) 1

Eliminacion de
puntos - 1-2 2 2-3 1-2-3
luminosos

Eliminacion de
objetos 1 3 - - -
innecesarios

Centro de la
Pupila

Deteccion del
centro y radio - 1 1 1 1
de la pupila

Deteccion del
iris

Redimension de
la imagen 1-2-3 1-2-3 1-2-3 1-2-3 1-2-3
normalizada

Interpolacion
bilineal

Ventana de
Hanning sin 2 2 2 2 2
solapamiento

Aplicacion del
filtro de Gabor
en una Unica
imagen

Transformada
de Fourier

Cambios en los
parametros de la 1 1 1 1 -
extraccion

Mejora del
proceso de 3 3 3 3 3
codificacién

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

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

Como se indico en el capitulo anterior, la comparacion se divide en tres
secciones: procesamiento de imagenes, identificacion y verificacion.

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

Procesamiento de Imagenes

Personas con errores

Personas sin procesar H1

0
K |V
B THOUSAND
100 syN
% @Lamp
Personas procesadas al menos 1 imagen 98 B INTERVAL
100
99
98
95
Personas correctamente procesadas 96

o

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Cantidad de Personas

Se observa que las modificaciones introducidas arrojan mejores resultados
para la mayoria de las bases de imagenes, que en la implementacion original.
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Resultados Identificacion

97
70
Porcentaje de aciertos sobre la iotalidad de las imagenes 83
59
99
97
70
Porcentaje de aciertos sobre las personas procesadas al menos en 1 de sus imagenes 84 : ¥I:OUSAND
59 OsYN
100 BLAMP
B INTERVAL
96
71
Porcentaje de aciertos sobre las personas correctamente procesadas 85
63
100

0 10 20 30 40 50 60 70 80 S50 100

Porcentaje de Aciertos

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

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

Resultados Verificacion

e
Aceptacion Rechazo
15
85
Falsa Aceptacién Falso Rechazo 18
100
BV 2 |1
B THOUSAND @ THOUSAND
OsyN 85 OsyN
BLamp p BLavp
B INTERVAL B INTERVAL
Verd. Aceptacién Verd. Rechazo 82
0
I
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Porcentaje Obtenido Porcentaje Obtenido

En la aceptacion se observan mejoras contundentes, duplicandose los valores
de verdadera aceptacion en la mayoria de las bases.
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7.4.2 Algoritmo 2: DCT-Based Iris Recognition

Procesamiento de Imagenes

50
Personas con errores 20
a1
1]
1]
0
Personas sin procesar 3
=
0 |y
B THOUSAND
™ gsyN
2 B LAMP
Personas procesadas al menos 1 imagen 96 B INTERVAL
74
100

Personas correctamente procesadas

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Cantidad de Personas

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

Resultados Identificacion

49

Porcentaje de aciertos sobre la totalidad de las imagenes 81
48
99
g7
52
; ; e By
Porcentaje de aciertos sobre las personas procesadas al menos en 1 de sus imagenes 84 B THOUSAND
64 O syN
oo B LAMP
B INTERVAL
96
76
Porcentaje de acierios sobre las personas correctamente procesadas 88
77

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Porcentaje de Aciertos

Se observan mejoras en todas las bases de imagenes, aunque no se alcanzan
resultados o6ptimos; 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 Verificacion

Py
Aceptacion Rechazo
B
88 o
Falsa Aceptacion Falso Rechazo |0
[ =
[ ° |avi
B THOUSAND B THOUSAND
o OsyN a5 O sYN
BLamp moILAMP
W INTERVAL B INTERVAL
Verd. Aceptacion Verd. Rechazo 100
81 14
80 100
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 S0 100
Resultados Obtenidos Resultados Obtenidos

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

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 imagenes procesadas es igual a la
de los restantes algoritmos.

Procesamiento de Imagenes

Personas con errores 12
18
0
3
1
Personas sin procesar 11
0
0 BV
B THOUSAND
O SYN
B LAMP
Personas procesadas al menos 1 imagen W INTERVAL

Personas correctamente procesadas

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

[=]

Cantidad de Personas

Se observa que para las bases V71 y Thousand la cantidad de personas sin
procesar es nula, y para el resto de las bases de imagenes esta cantidad es minima.
Esto permite que se obtengan resultados cercanos a lo deseado para la mayoria de
las bases de imagenes.
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Resultados Identificacion

Porcentaje de aciertos sobre la totalidad de las imagenes 68
18
90
62
48
. ) o v
Porcentaje de acierios sobre las personas procesadas al menos en 1 de sus imagenes 76 B THOUSAND
18 O sYN
a0 B LAMP
B INTERVAL

Porcentaje de acierios sobre las personas correctamente procesadas

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Porcentaje de Aciertos

Se observan mejoras significativas para las bases de imagenes Interval y
Thousand. Los mejores resultados se obtuvieron para las bases V1, Syn e Interval.

Resultados Verificacion

Aceptacion Rechazo

Falso Rechazo 6
83 21

|1 |V
@ THOUSAND B THOUSAND

46
Osyn 100 DSYN
7 B LamP 2 & amP
B INTERVAL B INTERVAL
94

Verd. Rechazo

Falsa Aceptacién

Verd. Aceptacion
79

a7 54

0 10 20 30 40 5 60 70 80 90 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Resultados Obtenidos Resultados Obtenidos.

Los resultados de rechazo muestran mejoras significativas para la mayoria de
las bases; no asi para el caso de la base de imagenes Lamp.

En el caso de la aceptacion se observan resultados correctos para las bases
de imagenes V1y Lamp.

7.5 Comparacion 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 imagenes.

Se puede observar que los cambios introducidos en cada algoritmo, permiten
mejorar significativamente los resultados de forma general, tanto para el modo de
identificacion como el de verificacion.
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Las bases de imagenes V1, Syn e Interval presentan los resultados mas
cercanos a los 6ptimos en los primeros dos algoritmos; esto indica que la etapa de
procesamiento de imagenes resulta ser de maxima importancia para la obtencién de
resultados consistentes.

En particular los resultados obtenidos para la identificacién y la verificacion
resultaron ser mejores utilizando el Algoritmo 1 para la mayoria de las bases.

Prueba Bas_e g 1 2 3 Informacién
Algoritmo
V1 99 99 90
Thousand 59 45 18 Porcentaje de aciertos
Syn 83 81 68 sobre la totalidad de las
Lamp 70 49 48 imagenes
Interval 97 97 61
S V1 100 99 90 ) ]
§ [mowe s e | o | Porenslesescencs
;‘% Syn 84 84 76 procesadas al menos 1 de
s Lamp 70 52 48 sus imagenes
o Interval 97 97 62
V1 100 99 90
Thousand 65 77 20 Porcentaje aciertos sobre
Syn 85 88 77 personas correctamente
Lamp 71 76 45 procesadas
Interval 96 96 66
V1 95 80 87
Thousand 99 81 17
c Syn 85 61 61 Aceptacion
0 Lamp 82 22 72
8 Interval 92 92 42
= V1 92 100 54
o Thousand 0 14 79
>
Syn 82 100 94 Rechazo
Lamp 35 100 2
Interval 85 85 100

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 Bas_e / 1 2 3 Informacion
Algoritmo
V1 9 9 2
Thousand 59 45 18 Porcentaje de aciertos
Syn 26 18 12 sobre la totalidad de las
Lamp 40 0 4 imagenes
Interval 57 97 61
S V1 9 7 2 ) _
-g Thousand 59 64 18 Porcentaje de aciertos
o Svn 7 14 o4 sobre las personas
= y procesadas al menos 1 de
s Lamp 30 0 -4 sus imagenes
o Interval 47 97 62
V1 6 7 2
Thousand 65 77 20 Porcentaje aciertos sobre
Syn -10 1 -23 personas correctamente
Lamp 21 0 -42 procesadas
Interval 41 96 66
V1 18 57 -13
Thousand 99 76 -67
c Syn 24 21 -23 Aceptacion
0 Lamp 35 0 8
8 Interval 46 55 -10
E V1 5 77 54
g Thousand 0 -86 63
Syn -9 1 78 Rechazo
Lamp -51 0 -34
Interval -12 26 52

Tabla 7.3 — Porcentaje de mejora de los algoritmos.

La tabla 7.4 muestra una comparacion de los tres algoritmos segun las
caracteristicas de las imagenes utilizadas en la prueba. En este caso, se define el
numero del algoritmo que mejores resultados obtuvo de acuerdo a las caracteristicas
de las imagenes que se utilizaron.

En base a las diversidades de caracteristicas de las imagenes, el Algoritmo 1
resulta ser el mas conveniente, debido a que arroja mejores resultados para la
identificacion.

En cuanto a la verificacidbn se observan resultados dispares, dado que el
Algoritmo 1 se adapta mejor para el modo de aceptacion, 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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n 2] (] c
cg |8, |£%88 |38 |3 |§
8T |88 | 525 |BE g | 2
o0 |Qo Co2 o8 o o
o c 5 © 0 = (TINT) 5 o
Informacion / 38 |83 (825 |oE8 | < | ¢
nformacion ° = 3 4 ° 8 @ '..‘?8% £ g
Caracteristica T |E8Y| 859 T o ye
. 2 |evg| 9@ Qg 3 ] @
de la imagen ¢ [82E | gg® S c 3 ol =
OE |Bm=| 28— °925 = Z
SE &2 |28 T8 |3 | ®
a3 |5 . Sc |68 © =
6t |90 Og £ O S 18
>0 |0 >Q E = o >
go |2 S8 |=¢ g | =

= o ) =
Preprocesada 1 1 1 2 1 2
Puntos Luminosos 1 1 2 1 1 2

Matriz lluminacién 162 162 162 162 162 62
Anteojos y Reflexiones 1 1 2 2 1 2
Deformidad 1 1 162 2 1 2
Borrosidad 1 1 162 2 1 2
Rotacion 1 1 162 2 1 2
Centro pupl!a distinto al 1 1 > 1 1 >
centro imagen

Alta definicion 3 1 1 2 1 2
320 x 280 (.bmp) 2063 162 1 1 1 2
640 x 480 (.jpg) 1 1 1 2 1 2
320 x 280 (. jpg) 162 162 162 162 162 3

Tabla 7.4 - Comparacion de los tres algoritmos segun las caracteristicas de las imagenes utilizadas en la

Conclusion

prueba.

De acuerdo al andlisis realizado de los porcentajes alcanzados y el grado de
adaptacion de los algoritmos respecto de las caracteristicas de las imagenes, se
concluye que el Algoritmo 1 presenta las mejores cualidades para considerarlo como
base para la implementacion de un sistema de reconocimiento biométrico. De todas
maneras, no se deben dejar de tener en cuenta algunas caracteristicas que presenta

el Algoritmo 2 referidas al procesamiento de las imagenes.
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Capitulo 8
Mejora General






Capitulo 8 - Mejora General

8.1 Introduccion

En este capitulo, se describe la implementacion de un algoritmo de
reconocimiento biométrico, el cual utiliza los métodos descriptos en capitulos
anteriores para realizar pruebas sobre una base de imagenes completa y mediante
esta, desarrollar un analisis mas cercano a la realidad de los ambientes de seguridad,
como las instituciones penitenciarias.

8.2 Eleccion del algoritmo base a utilizar

La eleccion del algoritmo base a utilizar en esta implementacion final se baso
en diferentes valoraciones, referidas a:

8.2.1 Procesamiento de imagenes

Se decide trabajar en un algoritmo que permita la utilizacion de los métodos en
los cuales se obtuvieron mejoras consistentes respecto de los algoritmos originales.
Como puede observarse en la Tabla 7.4 (Capitulo 7), el Algoritmo 1 y el Algoritmo 2
presentan los mejores resultados para el procesamiento de imagenes, como asi
también para la identificacion, de acuerdo a las diferentes caracteristicas de las
imagenes. Por este motivo, tanto el Algoritmo 1 como el Algoritmo 2 se consideraran
como algoritmos base para el desarrollo de un algoritmo final.

8.2.2 Resultados obtenidos en la identificacion.

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

8.2.3 Resultados obtenidos en la verificacion.

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

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

8.3 Eleccion de la base de imagenes a utilizar

La base de imagenes elegida para realizar las pruebas del algoritmo final, es la
base Syn [NCASIAV42011]. Esta base fue elegida debido a la cantidad de imagenes
que contiene (1.000 personas, cada una con 10 imagenes) y las caracteristicas que
presentan las mismas, entre las que se pueden mencionar: deformacioén, borrosidad,
rotacion, puntos luminosos y en formato JPG, lo que implica una pérdida de calidad.
Ademas, esto permite simular intentos de fraude, como se espera que suceda en el
ambito que se desea utilizar. Por todo esto, la calidad de estas imagenes presenta un
desafio para la implementacion del algoritmo final.
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Otras de las caracteristicas a destacar de las imagenes utilizadas, son: el
tamano en disco promedio de cada imagen es de 20 Kbytes, y el tamafio en disco de
la base de imagenes en su totalidad es de 192 Mbytes, lo que la hace una base de
imagenes econdémica de mantener.

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

8.4 Descripcioén del Algoritmo

A continuacion se detallan los métodos utilizados en esta implementacién final.

Figura 8.1 - Imagen Original

8.4.1 Preprocesamiento
8.4.1.1 Segmentacién

Se obtienen los limites del iris, tanto interior, como exterior, considerandolos
como circulos concéntricos. Para llevar a cabo la segmentacion es necesario realizar
las etapas que se describen a continuacion:

a) Reduccién 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 sélo 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 tamano de 420 x 500 pixeles (Capitulo 7 seccion 7.2.1 a).

Figura 8.2 - Imagen reducida
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b)

Eliminacién 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
pixeles que forman dichos objetos, como puede visualizarse en la Figura 8.3.
El area en que se aplica la erosion para cada punto luminoso es de 4 x 4
pixeles de acuerdo a conocimiento previo (Capitulo 7 seccion 7.2.1 c).

Figura 8.3 - Eliminacién de puntos luminosos en la imagen

Binarizacion - Erosion y Dilatacion: se realiza la binarizacion de la imagen
conforme un determinado umbral (Figura 8.4 (a)). Luego se aplican las
operaciones morfoldgicas de erosion y dilatacion (con operadores de disco)
para obtener la imagen donde se excluyan regiones que no necesitan ser
procesadas, (especialmente las pestafias y parpados) 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 binarizacién es .06 y las
operaciones de dilatacién y erosién utilizan un operador de tipo disco con un
tamano de 12 pixeles (Capitulo 5 seccion 5.2.1.1.1 a).

————

~ @

i 0 J .

d)

(a) (b) (c)

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

Deteccion del borde de la pupila: Se aplica el operador Sobel en direccion
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 aproximaciéon al centro y radio de la pupila (Capitulo 5
seccion 5.2.1.1.1 c).
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Figura 8.5 - Deteccion de bordes

e) Eliminacién de objetos innecesarios: se utiliza un método de eliminacién de
objetos conectados por 8 vecinos, cuya area sea menor a 1T X I, siendo r, el
radio de la pupila, esto permite la eliminacion de objetos innecesarios para
una mejor deteccion de la pupila (Figura 8.6). El parametro r, es establecido
previamente, segun el resultado de las mejoras realizadas sobre los
algoritmos que utilizan este método sobre la base Syn. Para este caso, el
parametro r, se establece en 55 pixeles (Capitulo 5 seccion 5.2.1.1.1 d).

Figura 8.6 - Eliminacion de ruido

f) Hallar coordenadas y radio de la pupila:

Encontrar blanco inferior: este método se basa en los cambios
introducidos en la deteccién de centro y radio de la pupila, los cuales
fueron explicados en el Capitulo 7 seccion 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
alli, 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 resolucion es de 420 x 500 pixeles) 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 mas abajo en la
imagen.

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 maxima distancia entre estos, y, de esta
manera se logra una mejor representacion 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 (Capitulo 5 seccion
5.2.1.1.1 e) para hallar los puntos de corte a izquierda y derecha; en
este caso, el parametro delta es 5.

lll.  Encontrar el centro de la pupila: una vez hallado el radio de la pupila,
es necesario aplicar la transformada de Hough (Capitulo 2 seccion
2.7.3.2), para la deteccion del centro de la pupila (Figura 8.7 (a)). La
conectividad utilizada es de 8 pixeles (Capitulo 5 seccion 5.2.1.1.2 d).

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

propuesta por [DON2007] (Capitulo 5 seccion 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 ecualizacién del histograma con 6 niveles para lograr
diferencias mas significativas entre el iris y el resto de la esclerdtica. 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).

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

8.4.1.2 Normalizacion

Transformacion 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 region anular obtenida es normalizada (Capitulo 5 seccion
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
caracteristicas del iris. A continuacion se detallan las etapas realizadas:
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a) Ecualizaciéon de histograma: con la imagen normalizada se aplica la
ecualizacién del histograma para generar una imagen con menor ruido, y
resaltar sus caracteristicas (Figura 8.9), conforme lo explicado en el Capitulo
4 seccion 4.4.2.

08 o A e W

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

b) Eliminacién de iluminacioén de fondo: se mejora la imagen de manera que se
vean resaltadas las caracteristicas que hacen al patrén del iris.
A la imagen normalizada se las dilata y erosiona con un operador de tipo
disco de tamario 15, esto se resta de la imagen normalizada. A este resultado
se le ajusta la iluminacion 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.

oY W

Figura 8.10 - Imagen resultante al aplicarse la eliminacion de iluminacién de fondo

c) Interpolacién bilineal: en la normalizacion, 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 interpolacion bilineal
utilizando los vecinos mas préximos, la cual se logra promediando 4 pixeles
adyacentes (Figura 8.11). De esta manera, se evita una mayor pérdida de
informacion. Esta operacion se realiza  simultdneamente  al
redimensionamiento de la imagen normalizada (Capitulo 7 seccion 7.2.1i).

d) Redimensién de la imagen: se redimensionan todas las plantillas
normalizadas a un tamafio comun de 32 x 360 pixeles, con el fin de que la
extraccion de caracteristicas se realice sobre imagenes del mismo tamafio
(Figura 8.11).

WY WY

Figura 8.11 - Aplicacion de interpolacion bilineal a la imagen de la Figura 8.10
y redimension de la misma

8.4.2 Extraccién y Codificacién de caracteristicas

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

8.4.2.1 Extraccion de caracteristicas

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 asi lograr una mayor eficiencia en la obtencién 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 (Capitulo 5 seccion 5.2.2.1).

Para ejecutar este paso, se utilizé 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 | - 1.1.2.1), se muestra en la siguiente linea:
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 angulos de la transformacion.
Los parametros utilizados para esta funcion presentan los siguientes valores:
wavname: “gaussx’.
scales: 3.5.

angles: 11/45.

8.4.2.2 Codificacion de caracteristicas

Mediante instrucciones provistas por el entorno de desarrollo Matlab, se mejora
el tiempo del proceso de codificacién. Sin embargo, el método utilizado se basa en la
demodulaciéon de fase cuadrante explicado en Capitulo 5 seccién 5.2.2.2. De acuerdo
a los resultados obtenidos se observé que con la utilizacién de los coeficientes reales
exceptuando a los imaginarios, se obtienen los mismos resultados que la utilizacion de
ambos. Es por esto que se decide trabajar sélo con los coeficientes reales y de esta
manera lograr mejores tiempos de ejecucién en las pruebas.

A modo de ejemplo, en la Figura 8.12, se muestra el resultado de la
codificacién de caracteristicas de la Figura 8.1.

INN WU HLTZ N A

Figura 8.12 — Resultado de la codificacion de caracteristicas
8.4.3 Comparacion
Se describe el método utilizado para comparar los cédigos generados por las

etapas anteriores. Para esta etapa, se utiliza el siguiente método:

Distancia Hamming: se utiliza esta distancia descrita en Capitulo 5 seccién
5.2.3, para obtener la diferencia entre cddigos obtenidos en la codificacion de
caracteristicas para imagenes distintas.

8.5 Resultados Obtenidos

En las tablas que se presentan a continuacion, se detallan los resultados
obtenidos en la implementacién final. Luego se realiza una comparacién con los
resultados obtenidos de la implementacion 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 implementacion final. En esta comparacién 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 identificacion.

8.5.1 Tiempos

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

Generacion de Plantillas 59 min.
Comparacion 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 imagenes en la etapa de enrolamiento generd los
siguientes resultados:

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

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

8.5.3 Identificacion

El procesamiento de las imagenes en la etapa de identificacion generd los
siguientes resultados.

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

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

Porcentaje de aciertos sobre las clases correctamente procesadas | 98,2
Porcentaje de aciertos sobre las clases procesadas al menos en 1 98,2
de sus imagenes

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

Tabla 8.4 - Porcentajes de identificaciones correctas

8.5.4 Verificacion

Los resultados de la prueba de verificacién arrojaron los siguientes resultados

utilizando el umbral 0,32 para una totalidad de 1.000 personas.

Caracteristica Cantidad de Personas
Verdadera Aceptacion 996
Falsa Aceptacion 4
Verdadero Rechazo 923
Falso Rechazo 77

Tabla 8.5 - Resultados de la prueba de verificacion

8.6 Comparacion del algoritmo final con el resto de los

algoritmos implementados

A continuacion se muestran diferentes graficos que permiten comparar los
resultados obtenidos en las pruebas realizadas sobre la base de imagenes Syn para

1.000 individuos sobre tres implementaciones diferentes:

1. Algoritmo 1 del Capitulo 5 (implementacion original), que llamaremos Paper.
2. Algoritmo 1 del Capitulo 7 (mejora sobre 100 imagenes), que llamaremos

Mejora.

3. Algoritmo de la implementacion final, que llamaremos Final.
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8.6.1 Tiempos de ejecucidén de la prueba

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

Tiempos totales de la prueba

551

Tiempo total de la prueba 625
580
42
Tiempo de comparacion de plantilas 581 B Paper
0 O Mejora
W Final
59
Tiempo de Generacion de plantillas 44
130
0 100 200 300 400 500 600
Minutos

Se observa que los tiempos del algoritmo final no presentan mejoras
importantes en comparacion con el Paper y la Megjora; sin embargo, es importante
considerar que la mejora final procesa correctamente una mayor cantidad de
imagenes que las demas implementaciones. A partir de este analisis se debe
considerar otro punto de vista, que es explicado a continuacion.

8.6.2 Razon de tiempo etapa/cantidad de personas correctamente
procesadas

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

Razén de tiempo de la etapa/cantidad de personas correctamente procesadas

Razén Tiempo de Prueba general / Cantidad de personas correctamente procesadas 0,73
1.9
0,49
W Paper
Razon Tiempo de Comparacion / Cantidad de personas comectamente procesadas 0,68 O Mejora
B Final

1,13

0,06

Razén Tiempo Generacion de Plantillas / cantidad de personas correctamente procesadas | |0.05

0 02 04 08 08 1 12 14 186

Minutos por persona procesada
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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 imagenes de una
persona.

8.6.3 Tiempos por imagen en cada etapa

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

Tiempo de procesamiento de la imagen en cada etapa

Tiempo de comparacién de una imagen contra toda la base. 6,97
5,16
W Paper
O Mejora
M Final
0,7
Tiempo de generacién de plantilla por imagen. 0,52

1,8

Segundos

8.6.4 Procesamiento de imagenes

El siguiente grafico muestra las diferencias respecto del procesamiento de
imagenes para cada implementacion.

Procesamiento de Imagenes

0

Personas con errores 145
635

o

Personas sin procesar 96
453

W Paper

1000 O Mejora

. B Final
Personas procesadas al menos 1imagen 890
497
1000
Personas correctamente procesadas 855
369
0 200 400 600 800 1000 1200

Cantidad personas
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El algoritmo Final, presenta mejores resultados que las demas
implementaciones, logrando procesar la totalidad de las personas.

8.6.5 Porcentajes obtenidos en la prueba de identificacién

A continuacién se muestran los resultados obtenidos en la prueba de
identificacion para cada algoritmo.

Resultados Identificacion

98,2

Porcentaje de aciertos sobre la fotalidad de las imagenes 71
34
98,2
Porcentaje de aciertos sobre las clases procesadas al menos en 1 de sus imagenes 79 B Paper
[ Mejora
69 )
B Final
98,2
Porcentaje de aciertos sobre las clases correctamente procesadas 80

75

0 10 20 30 40 50 60 70 @80 90 100

Porcentaje de aciertos

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

8.6.6 Pruebas de aceptacién y rechazo

Las pruebas de aceptacion y rechazo se realizaron a partir del umbral de
aceptacién obtenido para la implementacién Final (0,32) agregando la diferencia de
0,01 para las otras implementaciones. Esto se debe a que se considera que el
procesamiento de imagenes en los restantes algoritmos no es el 6ptimo como en este
caso. Para la implementacién del Paper se decidié un umbral de 0,34 y para la Mejora
un umbral de 0,33.

Los resultados obtenidos, son presentados en el siguiente grafico.
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Resultados Verificacion

Aceptacion Rechazo
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800
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O Mejora
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Se observa que el algoritmo Final obtiene resultados cercanos al éptimo, tanto
para la prueba de aceptacion como para la de rechazo.

Conclusion

En el capitulo anterior, se concluyé que el Algoritmo 1 presenta las mejores
cualidades para considerarlo como base para la implementacién de un sistema de
reconocimiento biométrico, sin dejar de tener en cuenta algunas caracteristicas que
presenta el Algoritmo 2 referidas al procesamiento de las imagenes. Ante esta
conclusion se decidio realizar la implementacién de un algoritmo Final que considerara
lo mencionado anteriormente.

Fue posible observar que, la implementacion del algoritmo Final logré mejores
resultados tanto en tiempo, procesamiento de las imagenes como resultados
obtenidos en el modo de identificacién y de verificacion, siendo estos cercanos al
6ptimo. Respecto de los tiempos obtenidos se debe considerar que no se implementé
el algoritmo de manera que trabaje en forma paralela o concurrente. Asi también, en el
procesamiento de imagenes sélo se buscé que las imagenes 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 obtencion de la
plantilla.

Independientemente de las consideraciones anteriores los resultados obtenidos
fueron cercanos al 100%, y solo en una cantidad de 18 individuos (sobre un total de
1.000), el algoritmo no obtuvo los resultados esperados.
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Capitulo 9 - Conclusiones Generales

En esta tesina se han analizado e implementado tres algoritmos existentes
para el reconocimiento biométrico de personas por medio del iris, descritos en el
Capitulo 5 [XIA2008] [LI2002] [DON2007]. Los mismos fueron evaluados con
diferentes bases de imagenes preexistentes utilizadas habitualmente para evaluar y
comparar este tipo de algoritmos. A partir de los resultados obtenidos, se realizaron
mejoras sobre cada uno de ellos, buscando siempre la mejor implementacion
orientada a ambientes de seguridad. Esto derivo en el desarrollo de un algoritmo final,
que considera las mejores cualidades de los anteriormente mencionados y sus
respectivas mejoras. Para su evaluacion, de las bases de imagenes antes
mencionadas, se ha elegido aquella con caracteristicas cercanas a las que se pueden
presentar en un ambiente de alta seguridad, como las instituciones penitenciarias.

El desarrollo del Algoritmo Final, logré resultados superiores respecto de la
implementacion original del Algoritmo 1; esto puede observarse en los siguientes
puntos:

e En las pruebas realizadas se ha procesado correctamente el 100% de
las imagenes frente al 36,5% maximo del algoritmo inicial.

e En cuanto a la identificacion, se ha obtenido un 98,2% de aciertos frente
al 34% del algoritmo original.

e Con respecto a la verificacion se han obtenido resultados cercanos al
100%, mientras que en el desarrollo del algoritmo original este valor fue
cercano al 50%.

De acuerdo al analisis e implementacion realizada en el Capitulo 8, se propone
realizar diferentes estimaciones respecto de la aplicacion de la implementacion final en
una poblacion carcelaria de 35.000 individuos. De esta manera, se realiza la
conclusion final del trabajo, analizando diferentes aspectos de la aplicacion de un
sistema biométrico de iris en ambientes de seguridad como las instituciones
penitenciarias.

Considerando la eleccién de la base de imagenes Syn de acuerdo a lo
mencionado en el capitulo 8 (seccién 8.3), podemos establecer que si el tamafio en
Mbytes para 1.000 individuos es de 192 Mbytes, para 35.000 individuos sera de 6.720
Mbytes. Esto indica que la base de imagenes de toda la poblacion carcelaria tiene un
tamafo que permite almacenarla en un dispositivo estandar y econdémico disponible en
el mercado.

Otro punto a tener en cuenta, es que el dispositivo que se utiliza para la
captura de las imagenes requeridas en el sistema desarrollado, es de fabricacion
casera, con la ventaja econdmica y de asequibilidad que le corresponde.

El analisis de los tiempos de las pruebas permite suponer que si el tiempo de
comparaciéon de una imagen contra el resto de la base es de 0,0984 minutos; con una
poblacion de 35.000 individuos, el tiempo de comparacion seria de 3,44 minutos.
Conforme el analisis anterior y suponiendo el peor de los casos, el tiempo estimado
seria despreciable, considerando la importancia de la identificacidon para el tipo de
personas que conformaria esta base de imagenes. Esta comparacién es sélo para
estimar una cota maxima, dado que al utilizar un procesador mas potente este tiempo
se reduciria drasticamente. Por otro lado, de ser necesario, se podria paralelizar
facilmente el algoritmo para aprovechar la potencia de computo de las maquinas
multicores estandares de la actualidad.
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Observando las ventajas que puede proporcionar un sistema de identificacion,
surge la inquietud acerca del desinterés de las entidades que aun 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 identificacion de
personas que sea confiable y rapido, como por ejemplo el Servicio Penitenciario
Bonaerense. Este no cuenta con un sistema de identificacion de personas realmente
aceptable. En la actualidad, el sistema de identificacion de esta institucion, se basa en
la tablilla de tinta en la que se coloca el dedo para resaltar las minucias que van a ser
pasadas a un documento como huella dactilar.

Por lo expresado anteriormente, se propone la utilizaciébn del sistema
biométrico con similares caracteristicas al desarrollado en esta tesina, del cual se han
demostrado resultados aceptables y en comparaciéon con otros métodos biométricos
presenta ventajas considerables, las cuales fueron descritas en el Capitulo 3. Sin
embargo, se debe tener en cuenta la utilizacion de otros sistemas biométricos tales
como el facial y el de huella digital, para permitir la confeccion de lo que se denomina
“cerrojo biométrico”, que considera distintos indicadores biométricos para la
identificacion de un individuo. Esto brinda mayor seguridad ante las posibilidades de
fraude por parte de las personas privadas de su libertad y asegura una correcta
identificacion.

Trabajos Futuros

e Mejoras en la implementacion final desarrollada (tiempos y porcentaje de
aciertos).

e Aplicacién de métodos que utilicen concurrencia o paralelismo.

o Estudio de arquitectura e infraestructura necesaria para la implementacion de
un “cerrojo biométrico” que considere sistemas biométricos de tipo facial, de
iris y huella digital.

e Estudio de fabricacion de dispositivos caseros como los empleados en la
base de imagenes Syn [NCASIAV42011].

e Estudio de algoritmo de procesamiento de imagenes utilizado para la
obtencion de la base Syn [TIE2010] que permita realizar deformaciones
sobre la imagen y asi generar imagenes nuevas de los ojos de las personas
privadas de su libertad. Esto generaria una base de imagenes que contemple
una mayor cantidad de imagenes por persona con diferentes caracteristicas.
Esto permite preparar al sistema ante diferentes intentos de fraude.

134 -



Bibliografia






Bibliografia

e [ANI2004] Anil K. Jain, Arun Ross and Salil Prabhakar - “An Introduction to
Biometric Recognition” - IEEE Transactions on Circuits and Systems for
Video Technology, Special Issue on Image- and Video-Based - Biometrics,
Vol. 14, No. 1. Enero 2004.

o [BAR2009] Crio. Insp. Guillermo Barcelona, Aux. Juliana Castro, Policia
Federal Argentina Superintendencia de Policia Cientifica — Conferencia sobre
Reconocimiento por biometria vocal. Disponible al 1/12/2009.

e [CUE2010] Cuevas Jimenez Erik Valdemar, Navarro Daniel Zaldivar - “Vision
por Computador utilizando Matlab y el toolbox de Procesamiento Digital de
Imagenes”. http://proton.ucting.udg.mx/tutorial/vision/cursovision.pdf.
Disponible al 5/7/2010.

o [CBSR2011] Center for Biometric and Security Research (CASIA).
http://www.cbsr.ia.ac.cn/english/IrisDatabase.asp. Disponible al 15/01/2011.

e [DAU1993] J. G. Daugman - “High Confidence Visual Recognition of Persons
by a Test of Statistical Independence”. IEEE Transactions on Pattern Analysis
and Machine Intelligence, Vol. 15, No. 11. Noviembre 1993. pp. 1148-1161.

« [DAU2004] J. Daugman - “How iris recognition works”. IEEE Trans. On
Circuits and Systems for Video Technology, Vol.14, No.1, pp.21-30,2004.

o [DON2007] Donald M. Monro, Member, I|IEEE. - “DCT-Based Iris
Recognition”. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine
Intelligence, Vol. 29, No. 4. Abril 2007.

e [FLO2006] Florian C. L., Carranza Athé Fredy - Reconocimiento del iris.
Universidad Nacional de Truijillo - Peru.

o [FUE2008] Fuenmayor Gastén - “Avances En Técnicas Biométricas y Sus
Aplicaciones En Seguridad”.
http://neutron.ing.ucv.ve/comunicaciones/Asignaturas/DifusionMultimedia/Tar
eas%202005-3/BIOMETRIA.doc. Disponible al 27/06/2010.

e [GON2004] Gonzalez Rafael C., Woods Richard E., Eddins Steven L -
“Digital Image Processing”. 2004 - ISBN 0-13-008519-7.

e [IKING2011] IrisKing. http://www.irisking.com. Disponible al 15/04/2011.

e [LI2002] Li Ma, Yunhong Wang, Tieniu Tan — “Iris Recognition Based on
Multichannel Gabor Filtering”. Enero 2002.

e [MAG2010]
http://www.videtteonline.com/index.php?option=com_content&view=article&id
=31747:eye-scanners-provide-new-jail-identification-
systems&catid=37:newsnationalglobal&ltemid=53. Disponible al 13/07/2011.

e [MIL2011] http://www.idnoticias.com/2011/04/04/penitenciaria-de-new-jersey-
aplica-escaneado-de-iris-al-procesamiento-de-los-reclusos. Disponible al
18/07/2011.

- 137 -



[NCASIAIrisV12011] http://biometrics.idealtest.org/downloadDesc.do?id=1.
Disponible al 15/01/2011.

[NCASIAV42011] http://biometrics.idealtest.org/downloadDesc.do?id=4.
Disponible al 15/01/2011.

[NST2010] National Science and Technology Council (NSTC) - Biometrics
“Foundation
Documents".http://www.biometrics.gov/Documents/biofoundationdocs.pdf.
Disponible al 27/06/2010.

[OKI2011] OKI. http://www.oki.es/. Disponible al 15/01/2011.

[RAG2010] Rafael Alberto Gonzalez Gonzalez - “Algoritmo basado en
Wavelets aplicado a la deteccion de incendios forestales”. Universidad de las
Américas Puebla, México a 14 de mayo de 2010.
http://140.148.10.34/u_dI_a/tales/documentos/mel/gonzalez_g_ra/. Disponible
al 16/3/2011.

[REI2000] Reillo Raul Sanchez - “El iris ocular como parametro para la
identificacion biométrica”. Agora Sic Vol. 21. Septiembre 2000.
http://www.revistasic.com/revista41/agorarevista_41.htm. Disponible al
13/11/2008

[RET2010] Retinal Scan National Center for Status Courts.
http://ctl.ncsc.dni.us/biomet%20web/BMRetinal.html. Disponible al
27/06/2010.

[TER2006] Lucas D. Terissi, Lucas Cipollone y Patricio Baldino - “Sistema de
Reconocimiento de Iris”. Laboratorio de Sistemas Dinamicos vy
Procesamiento de la Informacién FCEIA, Universidad Nacional de Rosario.

[TIE2010] Tieniu Tan, Zhaofeng He, Zhenan Sun - "Efficient and robust
segmentation of noisy iris images for non-cooperative iris recognition", Image
and Vision Computing, Vol.28, No. 2, 2010, pp. 223-230.

[WOR2011] http://www.wordig.com/definition/Window_function. Disponible al
12/01/2011

[XIA2007] Xiaofu He, Pengfei Shi - “A new segmentation approach for iris
recognition based on hand-held capture device”.

[XIA2008] Xiaofu He, Pengfei Shi - “Extraction of Complex Wavelet Features
for Iris Recognition”. IEEE. 2008.

[YAWTb] http://rhea.tele.ucl.ac.be/yawtb/doc/node29.html. Disponible al
4/11/2009

[1] http://www.reghardware.com/2007/07/25/oki_iris_scan/. Disponible al
30/08/2010.

[2] PIER™ 2.4 Features and Benefts - L1 Identity Solution.
http://www.aditech.co.uk/downloads/PIER24.pdf. Disponible al 06/08/2010.

[3] http://www.l1id.com/files/720-HIIDE5_0411.pdf. Disponible al 06/08/2010.

-138 -



[4] http://www.lgiris.com/ps/products/irisaccess4000.htm.  Disponible  al
06/08/2010.

[5] Iris Access 4000 — The iris recognition system that’s generations ahead of
the rest. http://www.sourcesecurity.com/docs/fullspec/4000.pdf. Disponible al
06/08/2010.

[6] http://www.Igiris.com/ps/products/iadk/irisserverpc.htm. Disponible al
06/08/2010.

[71
http://www.google.com/url?sa=t&source=web&cd=2&ved=0CCQQFjAB&url=ft
P%3A%2F %2Fftp.panasonic.com%2Fpub%2FPanasonic%2Fcctv%2F SpecS
heets%2FBM-
ET100USkkupdate.pdf&rct=j&g=panasonic%20Authenticam&ei=KpVGTpCpdJ
4rTgQeSvImxBg&usg=AFQjCNHaE8j_gumRiDPCHCuHtDyhoY2Vng&cad=rj
a. Disponible al 13/08/2011.

[8] ftp://ftp.panasonic.com/pub/Panasonic/cctv/SpecSheets/BM-ET200.pdf.
Disponible al 06/08/2010.

[9] ftp://ftp.panasonic.com/pub/Panasonic/cctv/SpecSheets/BM-ET300.pdf.
Disponible al 06/08/2010.

[10] http://www.jiristech.com/prod_intro.html. Disponible al 06/08/2010.

-139 -






Apéndice A
Wavelet






Apéndice A - Wavelet

A.1 Introduccion

Una wavelet es una sefal oscilatoria de corta duracion cuya energia es finita y
se encuentra concentrada en un determinado intervalo de tiempo. Son usadas para
representar datos u otras funciones y deben satisfacer algunos requerimientos
matematicos.

Para que una funcion sea clasificada como wavelet w(t) debe cumplir:

1. Debe tener energia finita:

E = J‘ |L,u(l‘)|2 dt <oo (A1)

2. La funcién w(t) debe cumplir con el criterio de la constante de
admisibilidad C,, la cual se define en la formula A.2.

oo | A 2
Cw = Iﬂdf <oo (A.2)
0

f

Donde f denota la frecuencia y la condicion implica que la wavelet debe
tener componente de frecuencia 0 (yw'(0) = 0), donde y'(f) es la
transformada de Fourier de la wavelet. El valor de C , dependera de la
wavelet seleccionada.

3. Para wavelets complejas la transformada de Fourier y'(f) debera ser
real y desvanecida para frecuencias negativas.

A.2 Transformada de Wavelet

La transformada de Wavelet genera bloques de informacién en escala y tiempo
de una sefal. Estos bloques se generan desde una unica funcion fija llamada wavelet
madre y(y), como se define en la ecuacion A.3, mediante operaciones de traslacion y

dilatacion.
2
w
v a

4l

w,, = ; a,be R,a#0 (A-3)

Donde a y b son numeros reales del conjunto R, a permite hacer las
dilataciones y contracciones de la sefial, y b permite cambiar la posicion de la sefial en
el tiempo.

El proceso de transformada de wavelet se llama andlisis. Este genera
diferentes sub-bandas, por lo que distintos niveles de descomposicion se pueden
generar de acuerdo a las necesidades de la aplicacion. Dichas sub-bandas en el plano
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de la frecuencia no son uniformes y se encuentran divididas logaritmicamente como se
muestra en la Figura A.1.

Ganancia® Sub-bandas
(s

L o « - — . ——— .
0 PP e /2 > Frecuencia f

Figura A.1 - Sub-bandas en el plano de la frecuencia

En donde para el rango de 0 a fn las muestras de una sefial son la mitad para
cada nivel de escalamiento.

El analisis de la transformada de Wavelet es superior a los distintos tipos de
analisis de Fourier ya que proporciona una localizacion tiempo-frecuencia adaptable. A
un nivel de escala grande de la wavelet se obtiene una buena resolucién en
frecuencia, mientras que a una escala baja se tiene una buena resolucion en tiempo.

Existen diferentes familias de wavelets, de las cuales no existe un criterio
definido para evaluar su calidad debido a que esta depende en gran medida de la
aplicacion y las caracteristicas requeridas para ésta, como lo pueden ser su soporte,
simetria, momentos de desvanecimiento, regularidad, etc. Las familias mas conocidas
de wavelets son: Haar, Daubechies, Coiflets, Symlets, Biortogonales, Meyer, Mexican
Hat, Shannon y Morlet.

A.3 Transformada de Wavelet Continua (CWT)

Dadas las limitaciones de la transformada de Fourier se desarrolla la CWT para
superar dichas restricciones. La férmula A.4 la define.

CWT(b,a)= \/_ j x(t)w(( b)jdt a,be R;a#0 (A4)

Donde x(t) es la senal a analizar, y(t) es la wavelet madre, que es funcion de la
escala a=f,/f (parametro de dilatacion), b es el parametro de traslacion y finalmente f,
es la frecuencia central de la wavelet. Por lo tanto con los valores de a y b se obtienen
wavelets que son versiones de la wavelet madre ().

Este analisis entrega una serie de coeficientes que indican que tan parecida es
la sefial a analizar de una funcion madre. Dado que la CWT es un proceso reversible
la sefal puede obtenerse a partir de los coeficientes obtenidos en el analisis. Este
proceso se llama sintesis.

A.4 Transformada Wavelet Discreta (DWT)

En el campo del analisis numérico la DWT es cualquier transformada wavelet
para la cual las funciones wavelet son discretizadas. Al igual que otras transformadas
de Wavelet captura la informacion en una escala de tiempo frecuencia.
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A.4.1 DWT en una dimension (1D-CWT)

El analisis wavelet para sefales discretas utiliza una familia de wavelets
ortogonales y normalizadas para tener una energia unitaria, de esta forma la familia de
wavelets esta dada por la férmula A.5.

W (t)=277w(27t-k) (A.5)

De esta forma j y k son enteros que escalan y dilatan la funcion madre y, para
generar la familia de wavelets discretas. Es decir, j indica el ancho de la wavelet y k la
posicion. Para analizar el dominio de datos en diferentes resoluciones, la wavelet
madre W es utilizada en la funcidbn de escalamiento @(f), la cual se define en la
férmula A.6.

P(t) = Nf(—1)“ C (2t +K) (A.6)

Donde c¢; son los coeficientes wavelet. Para entender este concepto, es mas
sencillo pensar en los coeficientes ¢, como un filtro. Estos coeficientes son
acomodados en una matriz de transformacion que se aplica a un vector de datos. De
esta forma se acomodan los coeficientes en dos patrones diferentes, uno que trabaja
como un filtro paso bajo y otro patrédn que muestra “los detalles” de la informacion (filtro
paso alto).

Este concepto de analisis de una sefal mediante filtros es conocido como
descomposiciéon de arbol de Mallat. En la figura A.2, se aprecia como una sefal x(n) es
descompuesta en aproximaciones a;(n) y detalles dj(n) por efecto de los filtros paso
alto hj(n) y paso bajo gj(n). Bl simbolo 2 significa el proceso de decimacion, n es un
namero entero y j=1,2,3,...,k es el nivel de descomposicion. Este método no pierde la
informacién de tiempo-frecuencia, a diferencia de la transformada de Fourier. Sin
embargo, la resolucion del andlisis depende del nivel de descomposicion en que se
encuentre, por lo que se puede realizar un analisis en diferentes resoluciones y su
complejidad computacional es de O(n).

hi(n) 12— dn]

x(n) ; : .
® ha(n)| 12 » dy[a]

|:_’.{J']J‘
1

™ hs(n) 12 —dn]
g2(n)_1 .

Lyl £3(n) 12 L 5 a;[n)

Figura A.2 - Sub-bandas en el plano de la frecuencia

A.4.2 DWT en dos dimensiones (2D-DWT)

La transformada wavelet de dos dimensiones (2D-DWT) separa las lineas de
las columnas y realiza el mismo proceso que se realiza para la DWT de 1D,
considerando a cada fila y a cada columna como una sefial de una dimensién En la
figura A.3, se muestra el proceso que se aplica a una sefal 2D para ser analizada con
bancos de filtros para realizar la 2D-DWT.

Como puede apreciarse en la figura anterior (Figura A.2), el primer paso es
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separar las filas y aplicar los filtros paso alto (H) y paso bajo (L), tal como se haria en
la 1D-DWT a todas las filas. Posteriormente se realiza el mismo proceso para cada
columna de la senal. Este proceso genera cuatro nuevas sub-matrices de la sefal
original; la primera es una sub-matriz llamada matriz de aproximacion LL, después
esta la sub-matriz LH que son los detalles horizontales de la sefial original,
posteriormente se encuentra la sub-matriz HL que corresponde a los detalles
verticales de la senal 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 cémo un primer nivel
de descomposicion de una imagen genera las cuatro sub-imagenes. El proceso de
reconstruccion combina nuevamente las cuatro sub-imagenes (HH, HL, LH y LL)
utilizando un proceso de undecimado.

colmnaas

fil s —.LI—— I3
"'IT‘ '| v 2 "‘i colmnnas

Seal —~_H _|—{s2 [— LH

2D—

colmanas

filas - L - o 2 - -
e H ‘2 M cobhunnas

_.-[Tl—-,E —— HH

-

Figura A.3 - Sub-bandas en el plano de la frecuencia
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Apéndice B - Introduccion a la Transformada de Fourier

Esta demostrado que cualquier funcion periédica f(t) con un periodo T, que sea
continua por tramos e integrable sobre cualquier intervalo puede representarse
mediante la serie de Fourier en forma exponencial compleja, como se define en la
férmula B.1.

f(t) = i c, gt (B.1)

La consistencia de la representacion de una funcién peridédica en forma de
serie de Fourier se basa en que dicha funcion queda univocamente definida mediante
la especificacion de los coeficientes ¢ de dicha serie.

Puede demostrarse asimismo que cualquier f(f) no periédica también puede
representarse de un modo analogo, como se define en la férmula B.2:

f(t) =T T F(w)e™ dw (B.2)
21 -

siendo esta expresion la representacion de Fourier de una funcion aperiddica, similar a
la serie de Fourier de la funcion periddica vista anteriormente. La funcion F(w) recibe el
nombre de transformada de Fourier de la funcién f(t) y puede expresarse mediante la
férmula B.3.

F(w) =7 [f1)] = [ fit)e ™ dt (B.3)

Por lo tanto, cualquier funcién no periodica tiene dos modos equivalentes de
representacion:

a) En el dominio del tiempo f(t) .

b) En el dominio de la frecuencia F(w) en funcion de la frecuencia angular w,
que se denomina espectro de magnitud de la funcion f(t) y permite describirla
en el dominio de la frecuencia.

Dicho de otra forma, asi como la representacion de f(t) frente a t define la
funcién en el dominio del tiempo, F(w) explica la composicion de frecuencias de
superposicion de diversas funciones simples.

Si en lugar del tiempo, se considera como variable independiente el espacio,
concretamente las celdas de una misma fila de la imagen, estaremos describiendo la
imagen digital en los dominios espacial (la imagen) y frecuencial (composicion de
frecuencias de las distintas funciones no periédicas, cuya suma daria lugar a la
imagen). Para esto solo es necesario readaptar el concepto de frecuencia, pasando de
la tradicional definicion de frecuencia temporal a la frecuencia espacial. Esta no
describe otra cosa que el grado de repetitividad de los niveles digitales de una imagen.

Este proceso implica una simplificacion ya que se considera una funcién
discreta como es la imagen digital en lugar de una continua para la cual se ha definido
la transformada de Fourier.

- 149 -



Miveles digitoles
2501}

200} =)

|

150 -

ool _
1"‘ gverMUI‘.('-IHIH.l.‘lmt,w'j i ‘{}h Y Khﬁ

1t Valus

v

T T T T T T T v _ ————
le's 200 00 400 100 K0 300 4Q
Colurmng L% IT;-ET'-' a o b

Figura B.1 - Dominio de frecuencias en la imagen digital: linea original y transformada de Fourier.

La imagen digital @ es una funcion bidimensional, finita y discreta. Su
transformada de Fourier @ es una funcion generalmente compleja que puede
describirse como se define en la formula B.4:

k=1 k-1

Fr9 =3 _ZOF(i,j)e*"z"“”fS”“ (B.4)
i=0 j=

en donde r y s son frecuencias espaciales, i y j las lineas y columnas de la imagen
original de dimensién K x K. Puede representarse el espectro de magnitud de F(r,s),
esto es, el médulo de su transformada discreta de Fourier situando la celda F(0,0) en
el centro de la imagen, de tal forma que el pixel central represente el promedio de
luminancia de la imagen original (Unico componente de frecuencia cero). Cuanto mas
alejada del centro este una celda determinada, el nivel digital que representa entrara a
formar parte de la imagen con una frecuencia espacial mayor.

El filtrado en el dominio de la frecuencia es muy sencillo, poderoso y flexible.
Los filtros definidos en el dominio espacial en realidad tienen su repercusiéon en el de
la frecuencia. De ello deriva la terminologia empleada cuando se habla de filtros de
paso alto y paso bajo. Estos términos se refieren a que retienen bajas o altas
frecuencias, explicando precisamente el efecto que causan en el espacio frecuencial
de la imagen.

Transformando la imagen del dominio espacial al de la frecuencia la
convolucion entre w y z sera sustituida por el producto, como se define en la formula
B.5:

Z'(r,8)=W(p,0)<(r,s) (B.5)

siendo Z’, W'y Z las transformadas rapidas de Fourier (FFT) de la imagen filtrada z', la
funcion filtro w y la imagen original z respectivamente.
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Anexo | - Pseudocdédigo de los algoritmos
implementados

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

1.11.1 Preprocesamiento

.1.1.1 Binarizacion - Erosion y Dilatacion - Eliminacion de objetos

innecesarios

%%se binariza de la imagen aplicando cierto umbral;
1magen hlnarlzac1uni1magen 25]

1magen = dilatac1unilmagen JB);

imagen = Er051nni1magen i B);

%52 obtiene el centro de la 1magen

[cx cy] centrnldelmagentlmagen]

':.5- .-l =0 n oo |_,.-l' con DeEr } E::::‘:.:—!

imagen = detecc1nanrde&f1magen 3", th*):
z2ce gliminan los objetos conm menor area a pi ¥ un radio
%%determinado con una "ae::;:;ﬂ=d 8

imagen = eliminacionObjConectividad(imagen,20,8);
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1.1.1.2 Calculo del centro y radio de la pupila

%%ce obtiene el puntio de interseccion entre las

%kparalelas L1, L2.

P = obtenerInterseccion(Ll,L2,imagen);

A = obtenerPuntoDelInterseccionConCirculo(Ll,imagen)

for i=0:delta:n %%itera con intervales delta
B[i]=puntoInterseccionIzquierda(A,delta,imagen);
C[i]=puntoInterseccionDerechalA,delta,imagen);
%%se calcula la distancia entre los puntos.
R[i]=C[i]-B[i];

end

%%se promedian los puntos para obtener centro y radio del circule

r=e;

xb=08;

yb=8;

xc=0;

yc=0;

for i=08:n
r=r+r[i];:
xb=xb+B[i](x); %%valor x de 1la izg.
yb=yb+B[i]l(y); %%valor y de 1la 1zg.
xe=xc+C[i] (®); %%valor x de la der.
yc=yc+C[i] (y); %%valor y de la der.

end

%se promedia el radio

r=r/n;

%se obtiene el promedio del valor x e y del centro
x=xc-xb/2;
y=yc-yb/2;

.1.1.3 Reducciéon de la imagen - Deteccion bordes exterior del iris

%se reduce 1a imagen para trabajar con 1a zona de interés

%%y encontrar el radio del iris

[imgRec, cenXPupRec, cenYPupRec]=reducPorcen(imagen, 30, centrox,centroy);
%%se aplica operador de deteccion de bordes

imgBinRec =deteccionBordes(imgRec, canny', 'vertical’ );

%%se corta superiormente la imagen. Se toma el radio de 1la puila
%% y se corta la imagen sobre la pupila

%%(se pinta de negro toda esa zona)

imgBinRec = corteSuperior(imgBinRec,cenYPupRec, radioPupila):

%%se corta 1a imagen en su parte inferior. Se toma el radio de la
%% puila y se corta la imagen sobre la pupila (se pinta

%% de negro toda esa zona)

imgBinRec = cortelInferior(v,cenYPupRec,radioPupila);

- 154 -



1.1.1.4 Obtencion del borde del iris (Transformada de Hough)

%%Se realiza la transformada de hough para hallar el centro
%% del circulo gque define el iris
%%el radiocEstimado se calcula a partir del conocimiento previo de la
Z%imagen.
[y®,x8, Accum] = houghcircle(imgBingRec,radioEstimado,8);
%%a partir de los datos obtenidos, se busca el acumulador
%%mayor cercano al centro de la pupila, esto determina
%%el centro del iris.
NM=intmin: %% contiene el valor del acumulador mAiximo
F=1; %%contiene el valor de la fila del centor del iris
C=1: %%contiene el valor de la columna del centor del iris
%% se busca en las acumuladas cercanas al centro de la pupila
%% por esta razon se suma y resta 5.
for i=(round({centroYPup)-5):round(centroYPup}+5
for j=(round(centroXPup)-5):round(centroXPup}+5
if Accum(i,j)}>NM %%Se guarda el mayor valor y sus coordenadas

NM=Accum(i,j);

F=i;

C=j;

end
end

end
centroXIris = C;
centroYIris = F;

1.1.2 Extraccion y Codificacion de Caracteristicas

1.1.2.1 Extraccion

%xTransformada de fourier de 2 dimensiones

fimg = fft2(I);

%%FEl paper no define los parametros para este metodo de extraccion
%% de caracteristicas

%%en este caso se utiliza gaussx como nombre de wavelet

%%en las bases utilizadas el algoritmo utiliza 3 niveles

%%(se gueda con los coeficientes del 3er nivel)

Wimg = cwt2d(fimg, ‘gaussx’',1,[pi/24 pi/8 pi/4.8], NoPBar'};

%%se retornan los coeficientes

%% se obtienen los coeficientes reales
datareal = real(wimg.data(:,:,3));

%% se obtienen los coeficientes imaginarios
dataimag= imag(wimg.data(:,:,3));

-155 -



1.1.2.2 Codificacion de caracteristicas

%%Codifica las caracteristicas obtenidas en la extraccion de
%%caracteristicas formando un arreglo binario (plantilla)
function y=codificacion(datareal,dataimag,altoVector,anchoVector)
%%se realiza el metodo de codificacion de
%%demodulacion de fTase cuadrante en
%%donde, para diferentes signos de los valores
%%reales e imaginarios, se
%%Torma el codigoe binarie corresponiente (i: imaginarie, r:real)
BR% -1-r-=08 -i+r-=81 +i-r-=180 +i+r-=11
arregloBinarizacion=zeros(altoVector,anchoVector*2};
for i=1:altoVector
y=1;
for j=1:anchoVector
x=1;
if((datareal(i,j)==0) && (dataimag(i,]j)==08)})
arregloBinarizacion(x,y)=1;
arregloBinarizacion(x,y+1)=1;
end
if ((datareal(i,j)==0) && (dataimag(i,j)<@8))
arregloBinarizacion(x,y}=1;
arregloBinarizacion(x,y+1)=0;
end
if ((datareal(i,j)<@) && (dataimag(i,j)==8))
arregloBinarizacion(x,y)=0;
arregloBinarizacion(x,y+1)=1;
end
if ((datareal(i,j)<@) && (dataimag(i,j)<8))
arregloBinarizacion(x,y)=6;
arregloBinarizacion(x,y+1)=0;
end
y=y+2;
end
end
y=arregloBinarizacion;

1.1.3 Comparacion

1.1.3.1 Calculo de la distancia de Hamming

%%Calcula la distancia de hamming entre los 2
zvectores pasados como parametro

function y=distanciaHamming(vectorl,vector2)
%%se obtiene la cantidad de pixeles totales del vector
[ancho,alto]=size(vectorl);

divisor = ancho*alto;

%%5e realiza la operacidn bitxor entre vectores
hd=bitxor(vectorl,vector2);

%%s5e suman las coincidencias

hd=sum{sum({hd}):

%%s5e obtiene el promedio

hd=hd/divisor;

y=hd;

- 156 -



.2 Algoritmo 2: DCT - Based Iris Recognition

.2.1 Preprocesamiento

.2.1.1 Binarizacion - Erosion y Dilatacion - Eliminacién de objetos
innecesarios

%%se binariza de la imagen aplicande cierto umbral;

imagen=binarizacion(imagen, .25);

%%Se aplican operaciones morfoldgicas

imagen = dilatacion(imagen, o".;_

1magen = grosion(imagen, 'octagon’,9);
2%Se detectan bordes con Upp=adu= sobel

1magen = deteccionBordes(imagen, 'sobel ', 'both');

t Se eliminan objetos de menor tamafo gue el umbral de conocimiento
:_pTEViQ definide por pi*RadicPupila donde RadicPupila se conoce de
%Fxantemano.
imagen = eliminacionObjConectividad(imagen,55,8);

.2.1.2 Localizacion del borde de la pupila

%%5e obtiene el centro y radioc de 1la pupila,
%xmediante la transformada de Hough
%%Desde el centro de la ultima linea inferior de la imagen
%%se pusco el punto mas %%cercano a la pupila, una vez establecido
%%dicho punto, se comienza la busqueda
%%lateral de los cortes gue determinan el radio de la pupila
radio = encontrarRadioPupila(im,15);
%%se obtiene el centro de 1a pupila a partir del radio obtenido
%%en la instruccién anterior
[x,y,Accumulator] = houghcircle(im,radio,8);
%% se busca el maximo acumulador para encontrar el centro
NM=Accumulator({l,1);
F=1: %%contiene el valor de la fila del centro de la pupila
C=1: %%contiene el valor de la columna del centro de la pupila
%% se busca en las acumuladas cercanas al centro de la pupila
for i=1:alto
for j=l:ancho
if Accumulator(i,j)=NM
NM=Accumulator(i,j);

F=1:
C=3;
end
end
end
xcentro=C;
ycentro=F;
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1.2.1.3 Localizacion del borde del iris con escaneo horizontal de cambios
de gris

%%se recorre desde cierto desplazamiento hacia la izqg
%buscando un cambio brusco de nivel de gris
xPtoRadioI=xCentroPupila-radio;
%%s5e desplaza hacia la izgquierda cierta cantidad debido
%% a que se sabe que no habra cambios bruscos de niveles de gris
*¥PtoRadioIris=xCentroPupila-desplazamiento;
pto=08;
for h=xPtoRadiolris:-1:26
valorPto =double{imagen(yCentroPupila,i));
if (valorPto=UmbralDeReconocimientoBorde)
pto=h;
break;
end
end
ptolzg=pto;

A

.2.1.4 Interpolacion bilineal

xInetrpolacion bilineal: Toma el valor promedio
%de gris de los 4 pixeles vecinos.
nivelGris=(img(m-1,n-1)+img(m+1,n-1)+img(m-1,n+1)+img(m+1,n+1))/4

1.2.1.5 Eliminacion de iluminaciéon de fondo

%%se estima la iluminacion de background
backgroundIlumination =imopen(imagen,strel( diszk',15}));
%se resta la i1luminacion
iluminacion=imagen-backgroundIlumination;

%%se ajusta la imagen a la nueva iluminacion
iluminacion = imadjust(iluminacion);
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.2.2 Codificacion de caracteristicas

function y = codificacionCaracteristicas(vector, hpix,vpix)
[fil,col]=size({vector);
esult=zeros(fil,col);
%%5e divide el ancho y alto del vector
%%para obtener parches del mismo tamafio
if mod(col,hpix)==1
col = col - mod(col,hpix);
end
if mod(fil,vpix)==1
fil = fil - mod(fil,vpix);
end
cantHoriz = round(col/hpix);
%%se recorre horizontalmente obteniendo los cruces en cero de las
%%diferencias entre los coeficientes de parches adyacentes si el
zresultado es =0 se codifica 1. de 1o contrario 8.
for f=1:8:fil
ult=1;
for c=1:cantHoriz-1
a=vector(f:f+7,ult:ult+11);
b=vector(f:f+7,ult+11:ult+11+11);
a=a-b;
result(f:f+7,ult:ult+ll)=5a;
for(rf=f:T+7)
for rc=ult:ult+11
if {(result(rf,rc)==0))
result({rf,rc)=1;
else
result(rf,rc)=0;
end
end
end
ult=ult+12;
end
end;
y=result;
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1.3 Algoritmo 3: Iris recognition Based on Multichanel Gabor
Filtering

.3.1 Extraccién y Codificacion de caracteristicas

1.3.1.1 Extraccién

%% se extraen las caracteristicas y se forma el vector correspondiente
function y=extraccionCaracteristicas(vector,imagen)
[f,c]=size(vector); vectorRes=zeros(f,64);
vectorCaracteristicas=zeros(1,160,5);
m=media(imagen); %%Se obtiene la media de la imagen normalizada
%%Se generan los filtros a distintas frecuencias
filtros=generacionFiltros();
for z = 1:5

posVCarac=1l; cont = 1;

%%5e aplican los filtros de Gabor en las frecuencias 2,4,8,16 y 32

for k=1:5
for j=0:45:135 %se aplica a cada angulo de la img (©,45,90,135)
inicio=8;

for i=1:8 %Se aplica el filtro a cada subimagen
%%se Tfiltra la subimagen
vecTemp=vector(1:f,inicio+1:inicio+64,2);
subimg=imfilter(vecTemp,filtros(:,:,cont);, . 1;
vectorRes(1:f,1:64)=im2double(subimg); inicio=inicio+64;

suma=e;
cantPixeles=f*a4;
for fi=1:f
for c=1:64
suma=abs (suma+(vectorRes(fi,c)-m));
end
end
%Se obtiene el promedio de desviacion absoluta.
vectorCaracteristicas(1,posVCarac,z)=suma/cantPixeles;
posVCarac=posVCarac+1;
end
cont = cont+1;
end
end;
end;
y=vectorCaracteristicas;
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1.3.1.2 Comparacion

#%Calcula la distancia euclediana por pesos.
%%5Se deben establecer los pesos manualmente.
function y=distanciaEucledianaConPeso(vecDeBase,vec2, BN, N}
vecDeBase=formatearVectorCaracteristicas(vecDeBase) ;
vecZ=formatearVectorCaracteristicas(vec2);
%% Con estos pesos se obtuvieron mejores resultados.
%% La bibliografia no indica cuales son los pesos
pesos=[8.5 6.5 8.5 8.5 6.5 8.5 0.5 0.5]:
sumaTempBN=0;
for i=1:BN
sumaTemph=0;
for j=1:N
sumaTempN=sumaTempN+(vecDeBase(i,]j)-vec2(i,j))1"2;
end
sumaTempBN=pesos(i)*(sumaTempBN+(sumaTempN) ) ;
end
y=sqrt(sumaTempBN) ;
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