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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necesséarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

RECONHECIMENTO DE IRIS USANDO TRANSFORMADA WAVELET E
ZERO-CROSSING

Edmundo Daniel Hoyle Delgado

Agosto/2009

Orientadores: Antonio Petraglia

Raul Queiroz Feitosa

Programa: Engenharia Elétrica

A biometria tem sido utilizada amplamente em seguranca de sistemas automa-
tizados. Neste trabalho propoe-se uma extensao de um método de identificacao de
pessoas baseado na biometria de iris, de forma a torna-lo robusto a oclusao da iris
causada pelas palpebras. A escolha da iris se baseia no fato de que ela fornece uma
das mais precisas formas de biometria. Para isso foram desenvolvidos algoritmos
que possuem pouca perda de informagao, e que foram testados com uma quantidade
significativa de imagens para a identificagao adequada da iris e das palpebras.

Os resultados encontrados mostram uma superioridade notoéria das técnicas pro-
postas em comparacao com o método original. Os algoritmos desenvolvidos redu-
ziram substancialmente a complexidade computacional sem comprometer significa-
tivamente a exatidao dos resultados. Os testes também indicaram que os detalhes
concentrados em apenas uma metade da iris sao suficientes para representa-la com-

pletamente.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

IRIS RECOGNITION USING WAVELET TRANSFORM AND
ZERO-CROSSING

Edmundo Daniel Hoyle Delgado

August /2009

Advisors: Antonio Petraglia

Raul Queiroz Feitosa

Department: Electrical Engineering

Biometry has been widely employed in automated security systems. In this work
an extension of an identification method for humans based on the iris biometry is
proposed, with the purpose of making it robust to occlusion caused by the eyelids.
The choice of the iris is based on the fact that it is one the most accurate biometry
techniques. To achieve this goal, algorithms that lead to low information loss, and
that were extensively tested with a significantly large number of images for the
adequate identification of the iris and eyelids were developed.

The results show a clear superiority of the proposed techniques in comparison
with the original method. The developed algorithms reduced substantially the com-
putational complexity without compromising accuracy. The tests also indicated
that the details concentrated in only half of the iris contained enough information

to represent it completely.
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Capitulo 1

Introducao

A seguranca dos sistemas e servigcos é um dos temas mais discutidos hoje em dia
por causa de fraudes, falsificacao de documentos, patentes e terrorismo. Isto moti-
vou a investigacao de sistemas de identificacao pessoal baseada em caracteristicas
biométricas. Esses métodos tém a vantagem sobre os meios tradicionais de identi-
ficacao de nao poderem ser esquecidos nem roubados ou forjados.

Garantir sistemas e servicos seguros é um dos grandes problemas encontrados por
governos, industrias e organizacoes de maneira geral. Essa preocupacao vai desde
evitar fraudes e falsificagoes em documentos até, por exemplo, garantir segredos
industriais envolvendo patentes. O uso de caracteristicas biolégicas para identi-
ficacao se mostra como uma idéia viavel, porque cada pessoa possui caracteristicas
biométricas diferentes das outras.

Até os dias de hoje, uma das formas de identificacao mais usadas é a aplicacao
de senhas. Por exemplo, o acesso a um site de banco requer que o usuario informe
o numero de sua agéncia, o numero de sua conta e uma senha. Dependendo da
operacao a ser feita, outra senha pode ser requerida. Ha também o uso de cartoes
com chips ou com dispositivos magnéticos que permitem a identificacao de um in-
dividuo através de uma simples leitura. Isso é comum, por exemplo, em crachas ou
em lugares cujas portas sé se abrem se o cartao lido tiver privilégios para tal.

Muitas tecnologias biométricas tém sido propostas com base em caracteristicas
fisicas, tais como impressoes digitais, tom de voz, rosto, mao, iris e retina, cada um
com seus pontos fortes e fracos [I]. Nesse cendrio, os sistemas baseados na estrutura

da iris vém ganhando destaque em relacao a outros métodos. A iris contém detalhes



que a tornam umas das estruturas biométricas mais seguras para a identificagao.
Trata-se de um orgao interno que faz parte do globo ocular protegido pela cérnea
do olho, sendo colorida e cuja funcao é controlar os niveis de luz assim como faz o
diafragma de uma camera fotografica. A pupila é a abertura para a entrada de luz
que é controlada pela iris [2], que é formada no inicio da gravidez durante os trés
primeiros meses de gestacao. Sua estrutura é completada aos oito meses e apds esse
tempo ocorrem algumas mudancas de textura. Aos dois ou trés anos de idade ela
deixa de mudar [3]. Por ser claramente visivel sua captura é mais imediata que a
da retina, que fica dificultada devido ao fato de que a retina nao é visivel [4]. A
desvantagem é que partes da imagem da iris sao ocultas geralmente pelos cilios e
pelas péalpebras [5].

Hoje em dia, ha muitas técnicas na literatura sobre sistemas de identificacao

baseados na analise de estrutura da iris, que podem ser divididas em trés categorias:
e baseado na analise de variacoes locais com métodos da representacao da fase;
e baseado na representacao do zero-crossing;
e baseado na analise da textura.

John Daugman [6] foi o pioneiro ao desenvolver algoritmos mateméticos que permi-
tiram que a imagem das iris fosse codificada digitalmente. Seu trabalho, patenteado
em 1994, é o mais reconhecido sobre reconhecimento da iris.

Junto com o modelo de Daugman, os métodos propostos por Wildes [7], Boles [§],
[9] e Ma [10], [I1] sao os mais mencionados na literatura. Os métodos de Wildes [7]
e Boles [§], entretanto, tém determinadas limitagdes. O método do Wildes trabalha
somente na modalidade de verificacao, e o método de Boles nao leva em consideracao
a ocultacao da iris (dita “oclusao”). Ma [10] propos um método que usa a textura
da iris que foi posteriormente melhorado [11].

Em outros trabalhos na literatura, Sanchez-Avila e Sanchez-Reillo deram conti-
nuidade ao trabalho de Boles desenvolvendo um sistema que utiliza a representagao
zero-crossing da transformada wavelet para se construir em templates da iris. A
inovacao em relagao ao trabalho de Boles foi a introdugao de técnicas baseadas em
métricas de distancia como a Euclidiana e a distancia de Hamming para os processos

de verificacao e decisao [12], [13]. Monro [I4] introduziu um método da codificacao
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da iris baseado em diferencas dos coeficientes da transforma da discreta do co-
seno (DCT) das alteragoes angulares sobre as imagens normalizadas da iris. Roy
[15] trabalhou em um esquema da sele¢ao de caracteristicas baseado no algoritmo
genético de multiplos objectivos (MOGA) para melhorar a exatiddo do reconheci-
mento. Poursaberi [16] usou um classificador resultante da combinagao de classifi-
cadores da distancia média de harmonicos e de Hamming. Noh [I7] propds um novo
método para se representar as caracteristicas da iris, baseado em multiresolution
independent component analysis (M-ICA). ICA é um algoritmo nao supervisionado
usado para reducao de dimensionalidade que faz uso de estatisticas de alta ordem e o
M-ICA é um novo método para extracao de caracteristicas, introduzido pelos auto-
res. O autor apresentou comparagoes com técnicas baseadas em wavelets de Gabor,
Haar e Daubechies juntamente com o método proposto. O discriminante de Fisher
foi adotado como ferramenta de classificagao. Yu [I§] aplicou filtros multi-canais
de Gabor em 2-D para capturar a textura da iris, extraiu os pontos que poderiam
representar a textura local e usou a distancia Euclideana para o reconhecimento das
caracteristicas da iris.

Um estudo realizado [19] mostrou que o método proposto por Boles [§] tem uma
performance similar ao método proposto por Daugman [6], para imagens com uma
pequena quantidade de oclusao. Entretanto, o desempenho piora consideravelmente

na proporcao em que a imagem da iris é sujeita aos aumentos da oclusao.

1.1 Objetivo

O propésito deste trabalho é desenvolver os algoritmos de um sistema biométrico de
identificagao e reconhecimento de pessoas através da iris. Para isso foram tracados

os seguintes objetivos:
1. Criagao de algoritmos para a segmentacao da pupila e da ris.
2. Fornecer um método para a deteccao da oclusao na iris, feita pelas palpebras.

3. Implementar uma extensdo do método proposto por Boles [8] que leve em

consideragao a oclusao.



1.2 Organizacgao
O conteudo deste texto estd divido da seguinte forma:

e O segundo capitulo apresenta de uma maneira geral o funcionamento de cada
etapa de um processo de reconhecimento biométrico usando iris e descreve os
métodos usados para segmentacao da pupila e da iris, deteccao da oclusao e

normalizacao da iris;

e 0 quarto capitulo aponta os aspectos do método de representacao e reconheci-
mento proposto por Boles [§], e apresenta a extensao do mesmo para garantir

a robustez do método contra a oclusao;

e 0 quinto capitulo apresenta os resultados dos métodos para segmentagao da
pupila e da iris, dos algoritmos para a deteccao da oclusao e da proposta da

extensao do método de Boles [§];

e o capitulo final apresenta conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Funcionamento do sistema

O processo baseado na identificagao da iris estd dividida nas seguintes etapas:

—_

. captura da imagem

2. segmentacao da pupila e da iris
3. normalizagao

4. deteccao das palpebras

5. representacao

6. reconhecimento

Na literatura existem diversos métodos para segmentar a pupila, iris, e detetar
a oclusao feita pelas pélpebras e cilios, como pode ser visto em [20], [21], [22] e [23].
Neste trabalho vamos desenvolver métodos para segmentar a pupila, a iris e para
detectar as palpebras. Para isso vao ser usadas imagens de olhos do banco de Casia
[24]. Este banco de imagens contém 3 versoes. Na primeira versdo as imagens se
encontram processadas para apagar os leds infravermelhos, escurecendo ainda mais a
regiao da pupila (ver Figura7 que facilita a segmentacao da mesma. Este banco é
utilizado em muitos trabalhos (ver [25], [20], [27], [28] e [29]). Na segunda versao (ver
Figura nao existe manipulacao de imagens, mas nossa pesquisa nao encontrou
trabalhos que facam referéncias. A terceira versao que é usada neste trabalho, é a
que contém mais imagens, e esta dividida em 3 bancos diferentes: o primeiro contém

2655 imagens, capturadas em duas sessoes com um intervalo de um meés para cada



usuario; o segundo contém 16213 imagens, capturadas em uma sessao somente; o
terceiro banco contém 3183 imagens capturadas de pessoas gémeas. Utilizamos o
segundo banco (ver Figura, por ter a maior quantidade de imagens, e poder no
futuro utilizar o banco todo para testar os algoritmos desenvolvidos nesta pesquisa.

Neste Capitulo vao a ser tratadas as etapas de 1 a 4. As etapas de representacao

e reconhecimento serao descritas no capitulo seguinte.

Figura 2.1: Imagens de exemplo do banco de Casia versao 1.

2.1 Captura da imagem

Esta primeira etapa corresponde a aquisi¢cao da imagem do olho. A qualidade desta
sera vital para a performance das etapas 2, 4 e 6. E preferivel que a captura seja com
luz infravermelha, a fim de revelar até mesmo detalhes que nao podem ser vistos
apenas com luz visivel. O comprimento de onda considerada segura pela Academia

Americana de Oftalmologia estd na faixa de 700 a 900 nanometros.



Figura 2.2: Imagens de exemplo do banco de Casia versao 2.

No mercado atual existem diversos dispositivos comerciais como o BM-ET330
da Panasonic (Figura e iCam4100 da LG IRIS (Figura[2.4), mas esses dispo-
sitivos sao vendidos em conjunto com o sistema de reconhecimento. Nossa pesquisa
nao encontrou nenhum dispositivo de captura que seja vendido separadamente. As
companhias criam dispositivos que tendem a fazer a captura do olho o mais con-
fortavelmente possivel para o usuario, fazendo o sistema o menos invasivo possivel,
usando cameras com autofocus e sistemas que evitam que o usudrio esteja a uma

altura ou distancia fixas.

2.2 Segmentacao da Pupila e da Iris

Para a segmentacao da pupila foram implementados dois métodos. Na primeira
implementacao a pupila foi segmentada pela aproximacao de um circulo, na segunda

implementagao a pupila é segmentada pelo contorno.
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Figura 2.4: Dispositivo de captura BM-ET330 da LG.

O algoritmo para deteccao da pupila desenvolvido neste trabalho explora uma
caracteristica das imagens produzidas pelos dispositivos de captura que utilizam

leds infravermelhos na borda da lente da camera. Nestas imagens capturadas, a



Figura 2.5: Dispositivo de captura iCam4100 da Panasonic.

pupila sempre aparece em forma quase circular e escura com os leds refletidos nela,
enquanto a iris aparece comparativamente muito mais clara e maior em diametro
circular. Este fenomeno ocorre mesmo para pessoas com olhos castanho-escuros
ou pretos, como consequéncia da utilizacao de um dispositivo de captura sensivel
apenas a radiagao infra-vermelha. De fato, encontrar o centro desta regao serd
o primeiro passo para encontrar a melhor circunferéncia que represente a pupila.
Partindo desta observacao, foi desenvolvido um algoritmo de segmentacao da pupila

que consiste de dois passos principais:
e localizacao do centro dos leds,

e detecgao das bordas da pupila.

2.2.1 Localizacao do centro dos leds

Para encontrar o centro de coordenadas dos leds percorre-se a imagem da Figura
na procura de um ponto escuro, que esteja na mesma distancia de 3 pontos bem

claros. A Figura[2.7 mostra a idéia com maior clareza.

2.2.2 Segmentacao da pupila pelo circulo

Nesta etapa aplicou-se primeiro um operador para detectar bordas na imagem do
olho. Neste trabalho utilizamos o operador de Canny [30]. A Figura apresenta

o resultado obtido depois de aplicar o filtro na imagem da Figura [2.6]



Figura 2.6: Imagem do olho do banco de CASIA.

Figura 2.7: Ponto central dos leds refletidos na pupila.

Com este resultado obtém-se as bordas da pupila além de outras regices. Para
discriminar as bordas de nosso interesse, foi calculado o gradiente da imagem do
olho da Figura Ao final s6 os pontos que contém a mesma dire¢do (ou com uma
diferenca entre duas dire¢oes nao maior que 10 graus) com o ponto central dos leds
permaneceram. Para acelerar o processo, trabalhou-se com uma janela de 100x100

pixeis, com ponto central sendo o centro dos leds, como é mostrado na Figura [2.9]
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Com os pontos obtidos do resultado anterior utilizou-se a transformada de Hough
[31] para achar o melhor circulo que represente a pupila, como é mostrado na Figura

2. 101

Figura 2.8: Imagem bindaria resultante da aplicacao do filtro de Canny.

Figura 2.9: Janela contendo somente os pontos das bordas que tenham a mesma

direcao com o centro dos leds.
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Figura 2.10: Imagem da segmentacao da pupila pela aproximacao do circulo fazendo

uso da transformada de Hough.

2.2.3 Segmentacao da pupila pelo contorno

Para segmentar a pupila pelo contorno, tomamos como referéncia o circulo do re-

sultado da segmentacao pelo circulo e fazemos as seguintes operagoes:

e A regiao de interesse é o circulo da pupila, mas com o raio aumentado em 5%.

Com isso garantimos que a pupila esteja no interior da regiao de interesse.

e Na regiao de interesse, a pupila é a parte mais escura, e por isso limiarizamos
a regiao para obter uma imagem bindria que representa a pupila, como é

mostrado na Figura [2.11]

e Aplica-se uma operagao morfolégica de fechamento (dilatagdo seguida de
erosao) que preenche buracos da regido da pupila, decorrentes de eventuais

reflexos dos leds infravermelhos.

e Obtém-se o contorno da pupila por meio de uma operacao morfolégica que
inicialmente dilata a pupila com um elemento estrutural do tipo box de 3x3 e
subtrai do resultado a imagem original. O resultado deste processo é mostrado

na Figura[2.12] e a pupila segmentada pelo contorno é mostrada na Figura[2.13]
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Figura 2.11: Imagem binaria resultante da limiarizacao.

Figura 2.12: Resultado das operacoes morfologicas aplicadas a imagem binaria re-

sultante da limiarizacgao.

2.2.4 Segmentacgao da iris

O ponto de partida para a segmentacao da iris serda o ponto central da pupila. O

procedimento é detalhado abaixo:

1. Como foi feito para a pupila, é usada a informacao do gradiente da imagem

13



Figura 2.13: Imagem do olho com a pupila segmentada pelo contorno.

do olho da Figura [2.6] Ao final somente os pontos detectados pelo operador
de Canny (ver Figura que contém a mesma direcao com a coordenada do
ponto central da pupila (usando a informagao do gradiente da imagem). O

resultado pode ser visto na Figura [2.15]

2. Para discriminar ainda mais pontos achados no passo anterior, sao usadas
mdscaras, como mostradas na Figura2.14 Em cada méscara se faz a contagem
dos pontos e ao final ficaram as que tém a maior quantidade de pontos. Na

Figura pode-se ver a melhora depois de ser aplicada a mascara.

3. Finalmente usa-se a transformada de Hough para achar o melhor circulo que

represente a iris, como é mostrado na Figura

2.2.5 Normalizacao

O procedimento de normalizacao tem o objetivo de compensar em primeiro lugar
as variacgoes de distancia entre o individuo e a camera no momento da captura e,
em segundo lugar, as contragoes da pupila devido a iluminacao. A normalizagao
transforma o anel que corresponde a pupila na imagem de entrada num retangulo

de dimensoes fixas. Neste trabalho foi usada a normalizagao proposta por Daugman
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Figura 2.14: Mascaras usadas na segmentacao da iris.

Figura 2.15: Pontos que contém a mesma direcao com o ponto central da pupila.

[6],32]. A imagem original I(x,y) em coordenadas cartesianas é representada agora

em um sistema de coordenadas polares na forma I(r,#), cuja origem estd no centro

da {ris. Esta transformagao geométrica é descrita pelas Eqs. (2.1)), (2.2) e (2.3).

I(z(r,0),y(r,0) — I(r0) (2.1)

15



Figura 2.16: Resultado depois de serem aplicadas as mascaras.

Figura 2.17: Imagem do olho com a iris segmentada.

x(r,0) =1 —r)z,(0) +rzs0)

y(r,0) = (1 =7)yp(6) + rys(6)
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onde z,(0), y,(0), zs(0) e ys(0) sdo, respectivamente, as coordenadas cartesianas do
contorno da pupila e da esclera correspondentes ao angulo 6. Nestas equacoes r
pertence ao intervalo [0, 1] e 6 pertence ao intervalo [0, 27]. Todas as iris foram nor-
malizadas em imagens de 64 linhas por 512 colunas, O resultado desta transformacao

estd ilustrado na Figura [2.18]

Figura 2.18: Iris normalizada.

2.2.6 Deteccao das palpebras

A operacao de deteccao das palpebras é realizada na imagem normalizada da iris
(Figura . As pélpebras sao tratadas como parabolas. Para facilitar a detecgao,
a imagem normalizada ¢é seccionada pela metade. Com isso conseguimos numa segao
a palpebra superior e na outra a palpebra inferior. A divisao foi feita devido ao fato
de que os cilios podem dificultar a deteccao da palpebra superior, mas nao a da
palpebra inferior.

Como foi feito para a segmentacao da pupila da iris, a transformada de Hough é
usada para a deteccao e segmentacao das palpebras, a partir das arestas obtidas pelo
operador de Canny aplicado a cada imagem resultante da divisao da imagem nor-
malizada. A ordem do filtro Gaussiano do operador de Canny aplicado na imagem
contendo a palpebra superior ¢ maior com a intencao de apagar os cilios.

Como as imagens normalizadas podem nao conter as palpebras faz-se o seguinte:
cada vez que é aplicada a transformada de Hough e obtida a parabola que represente

melhor uma palpebra, o nimero de pontos coincidentes com as bordas detectadas
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pelo operador de Canny e a parabola obtida, é comparado com um determinado
limiar (em nosso caso o limiar usado foi 15), se for maior a pardbola encontrada
¢ tomada como uma palpebra existente. O procedimento pode ser visualizado na

Figura[2.19] Finalmente uma vez detectadas e segmentadas as palpebras, a imagem

da iris normalizada vai ser zerada onde existem as mesmas, como é mostrado na

Figura [2.20]

Figura 2.19: O procedimento da deteccao das palpebras.

Figura 2.20: Imagem da iris normalizada com a area das pdalpebras zeradas.
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Capitulo 3

Extensao do método de Boles

Neste capitulo descreve-se brevemente como a representacao e o reconhecimento
é efetuado de acordo com o método proposto por Boles []], e depois mostra-se a

extensao do método [33], [34].

3.1 O Método de Boles

3.1.1 Representacao

O ponto de partida para a representacao da iris é a informacao das intensidades dos
pixels da imagem da iris normalizada (ver Figura7 realcada pela equalizacao de
histograma (ver Figura e reduzida para 16 linhas e 512 colunas, como mostrado
na Figura [3.2] Cada linha da imagem é normalizada na forma de um vector, que é
depois tratada como um tunico periodo de uma amostra unidimensional de um sinal
periodico.

A transformada wavelet diadica [35], [36] é aplicada a cada vetor, decompondo
em diferentes niveis de wavelets. O autor conclui experimentalmente que o quarto,
quinto e sexto niveis sao suficientes para gerar uma boa representacao.

Os zero-crossings da transformada wavelet diddica do vector sao determinados
para cada um dos 3 niveis acima mencionados. Os pontos de zero-crossing ocorrem
quando existe uma abrupta mudanca na amplitude do sinal. A Figura mostra
um exemplo da representacao do zero-crossing da transformada wavelet de uma
determinada linha de uma imagem normalizada.

Depois que os zero-crossings foram localizados, o valor médio entre dois pontos
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Figura 3.1: Iris normalizada realcada.

- --Transformada do wavelet
— Zero crossing

Amplitude do wavelet

o 50 100 150 . 2_00 ) 250 . 300 . 350
Posicéo do pixel numa linha da imagem normalizada

Figura 3.3: Transformada de wavelets e seu representagao zero crossing.

de cruzamento consecutivos do wavelet é computado. Na representagao proposta em

[8] a iris é representada por uma matriz de 48 linhas e 256 colunas, Neste trabalho,
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por outro lado, a iris é representada por uma matriz de 48 linhas e 512 colunas.

3.1.2 Reconhecimento

Para calcular a dissimilaridade entre duas iris, as representacoes zero-crossing sao
comparadas. Boles propoe quatro funcoes para medir a desigualdade entre os sinais,
neste trabalho s6 vai ser usada a dissimilaridade definida pela Equacgao com a
qual obteve-se o melhor desempenho nos experimentos realizados.

Sy Zif(n) - Zig(n +m)
1Z; f1I1Z59]]

Na equacao acima, dj,(f, g) representa a dissimilaridade entre duas iris, f e g,

dim(f,9) =1— (3.1)

associadas a j-ésima linha da representacao matricial para um deslocamento m, onde
vetores Z; f e Z;g sao a j-ésima linha da representagao do zero-crossings das iris f e
g, respectivamente, N é o numero dos elementos de Z;f e Z;g, e m,n € [0, N —1].
O simbolo “|| ||” denota a norma do vetor. Note que d;,,(f,¢g) é igual a 1 menos o
coeficiente de correlagao entre Z; f(n) e Z;g(n). Assim, a dissimilaridade d;,,(f, g)
pode ter valores entre 0 e 2, em que 0 corresponde a uma representacao perfeita.

A Equacao (3.1)) é calculada para cada linha da matriz de representacao, para
imagens normalizadas com 16 linhas e usando 3 niveis wavelets, que retornarao 48
valores, cuja média é tomada como a dissimilaridade (D,,) entre as iris f e g, para
um determinado valor de m. E importante notar que m representa o deslocamento
do segundo sinal. Este deslocamento é devido ao fato de que o usuério pode ter-se
inclinado no momento da captura da imagem do olho, como ilustrado na Figura|3.4|

Finalmente a dissimilaridade entre duas iris f e g, é dada por:

D = in(Dyy) (3.2)

m

3.2 A Extensao do Método de Boles

Esta seccao descreve nossa proposta para estender o método de Boles, que vai per-
mitir lidar com a oclusao feita pelas palpebras e cilios. Assume-se que as areas

de oclusao foram localizadas, as imagens foram normalizadas, e o valor zero foi
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Figura 3.4: Olhos da mesma pessoa, com inclinacao diferente do usuario no momento

da captura.

atribuido aos correspondentes pixeis. A Figura [3.5| mostra a imagem da fris norma-

lizada, realcada e reduzida a 16 linhas e 512 colunas.

Figura 3.5: Iris normalizada reduzida a 16 linhas e 512 colunas e com a parte da

palpebra zerada.

A ideia bésica consiste em restringir o calculo da dissimilaridade para os valores
do zero-crossing nao influenciados pela oclusao, devido ao fato de que a transformada
wavelet é uma operagao de vizinhanca, e é afetada pela oclusao sobre uma faixa que
vai além dos pixeis que contém a oclusao. Isso influencia diretamente os valores do
zero-crossing que nao contem oclusao.

A aproximacao pode melhor ser compreendida considerando a imagem da Fi-

gura [3.2] que mostra a mesma imagem da Figura [3.5] onde as regides da ocluséo
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Figura 3.6: Zero crossing.

sao ajustadas a zero (preto). Claramente, para um método que localize a oclusao
corretamente, as imagens das Figuras e devem ser equivalentes. Agora toma-
mos a linha j-ésima de ambas imagens e obtemos seu zero crossing. Na Figura |3.6
sdo mostradas as filas das imagens das Figuras ¢ pelas linhas pontilhada e
tracejada, respectivamente. Os valores de zero crossing diferem somente na regiao
afetada pela oclusao. Uma terceira curva, mostrada pela linha continua na Figura
3.0, é produzida zerando pontos onde os valores zero-crossing diferem. Entao, para
ignorar pixeis com oclusao, a andlise da dissimilaridade deve ser limitada aos valo-
res nao zerados desta terceira curva. Esta idéia é explicada em termos mais formais
como segue.

Sejam Z;f e Z;g as representagoes zero-crossing produzidas pela transforma
wavelet da j-ésima linha de uma imagem normalizada, tal como é mostrada na
Figura Similarmente Z]’- fe Zj’g sao as representacoes zero-crossing da mesma
linha mas com os pixeis que contem a oclusio zerados, ver Figura[2.20] Além disso,
definimos os vetores Z7 f e Z:g como

Zif(n) vV Zjf(n) = Z;f(n),

7;f(n) = (33)
0V Zif(n) £ Zif(n).
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Zjg(n) ¥ Zjg(n) = Zig(n),
0 VZig(n) # Zig(n).

Entéo, Z7 f e Z7g derivam-se de Z;f e de Z;g com os elementos afetados pela

Z; g(n) = (3.4)

oclusao zerados. Agora podemos escrever a funcao de dissimilaridade substituindo

os valores Z; f e de Z;g pelos valores Z7 f e ZZg, respectivamente, ou seja,

>onco Z;F(n) - Z;g(n +m)
125 FI1Z7 gl

A dissimilaridade de duas iris f e g é dada no método de Boles pelo valor medio

dim(f,9) =1— (3.5)

dos 48 valores produzidos pela aplicagao da Eq. (3.1)) em cada linha das matrizes de
representacao do zero crossing. Este trabalho propoe o uso de uma média ponderada
, em vez do valor médio simple, os pesos na média ponderada sao dados pelo nimero

de valores nao zerados em Z; f(n) e Z;g(n), de acordo com

S dim(f,9) X K
Zj]\/il kj

onde M corresponde ao niimero total de linhas da imagem normalizada multiplicado

D, =

(3.6)

pela a quantidade de niveis da wavelets usados. Neste trabalho foram usadas 16
linhas e tres niveis da wavelets. Por tanto entdao M = 48, d;,,,(f, g) é dada pela Eq.
(3.9), e k; é o numero total de valores nao zerados da j-ésima linha da matriz com

os valores da representagao zero-crossing.
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Capitulo 4

Analises e Resultados

Este capitulo esta dividido em duas partes, a primeira analisa os resultados da seg-
mentacao da pupila, iris e a deteccao de palpebras. Na segunda parte sao analisados
os resultados dos diferentes testes, através dos quais o método proposto por Boles e
a nossa extensao do mesmo desenvolvida neste trabalho. Para isso usaram-se 2300

imagens do banco de Casia versao 3.

4.1 Segmentacao da pupila, iris e deteccao de

palpebras

4.1.1 Segmentacao da pupila

Para segmentar a pupila, o primeiro passo é a localizacao do centro dos leds infra-
vermelhos, como foi explicado no Capitulo 2. Nesta etapa em 17 imagens (0,8%) do
banco de Casia nao foi possivel achar o centro dos leds infravermelhos. Isto ocorreu
devido ao fato que em algumas imagens os leds ficaram fora da pupila, em outros
casos um dos leds nao foi refletido pela pupila ou a reflecao foi minima. Na Figura
[4.1] sao mostrados alguns exemplos com imagens do banco em que nao foi possivel
encontrar o centro dos leds.

Na segmentacao da pupila pelo circulo alguns erros ocorreram devido a con-
sideracoes de que a forma da pupila foi escolhida como circulo. Na Figura
mostram-se imagens com pupilas que nao tém a forma de um circulo.

Fazendo a segmentacao da pupila pelo contorno, ocorreu 31 erros (1,35%). Os
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erros foram obtidos devido ao limiar usado nao ter sido adequado. Em algums casos
o limiar permitiu a inclusao de partes dos cilios, em outros nao incliu pupila inteira.
Outro problema ocorre quando o led fica préximo na fronteira da pupila com a iris.
A Figura[4.3| contém exemplos dos problemas encontrados na segmentagao da pupila

pelo contorno.

4.1.2 Segmentagao da iris

Nesta parte do processo houve erros (1,39%) na segmentacao da iris. Os erros
foram produzidos porque o niimero de pontos detectados dos cilios como borda da
iris, foi maior do que o nuimero de pontos da borda da iris. Exemplos de erros na

segmentacao da pupila sao mostrados na Figura |4.4

4.1.3 Deteccao das palpebras

Como foi explicado no Capitulo 2, o processo de deteccao das palpebras foi feito na
imagem normalizada da iris. Devido a isso, a imagem normalizada pode nao conter

as palpebras, com isso vai se ter 3 tipos de erros:
e quando a pélpebra nao é detectada (falso negativo),
e quando a pélpebra ¢é detectada sem que ela exista (falso positivo),
e e quando a palpebra é segmentada de forma incorreta.

Ao final houve 125 (5,43%) falsos negativos, 115 (5%) falsos positvos e 45 (1,95%)
palpebras mal segmentadas. Os dois primeiros tipos de erros sao causados por um
limiar inadequado para aceitagao ou rejecao da palpebra. O ajuste do limiar é
complicado pelo fato que as palpebras podem ter um tamanho pequeno, mediano
ou grande. Os erros de segmentagao aconteceram porque as vezes a palpebra nao tem
exatamente a forma de uma parabola. Na Figura podem-se apreciar exemplos

com erros na segmentacao das palpebras.
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Figura 4.1: Exemplos de imagens onde nao foi possivel encontrar o centro dos leds

infravermelhos

Figura 4.2: Exemplos de imagens onde a pupila nao tem a forma de um circulo.

4.2 Avaliacao do método proposto para o reco-
nhecimento

Os testes de avaliagao foram realizados no modo de verifica¢ao (correspondéncia de

um para um). Neste modo, o Receiver Operating Characteristic (ROC) e o Equal
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Figura 4.4: Exemplos de imagens com erros na segmentacgao da iris.

Error Rate (EER) sao utilizados nas avaliagoes de desempenho. A curva ROC ¢
um falso positivo ou False Match Rate (FMR) versus a curva dos falsos negativos
ou False Non-Match Rate (FNMR) [37], [38], que mede a exatiddo do processo
de correspondéncia e mostra o desempenho geral de um algoritmo. A FMR ¢é a
probabilidade de aceitar um impostor e a FNMR ¢é a probabilidade de que um

usuario autorizado seja rejeitado. O EER é o ponto onde as taxas de falsos positivos
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Figura 4.5: Exemplos de imagens normalizadas da iris com erros na detecgao das

palpebras.

e falsos negativos sao iguais em valor. Quanto menor o EER melhor o algoritmo.
Para a avaliacao do método proposto foram utilizadas somente as imagens para as
quais a pupila e iris foram corretamente segmentadas. Os erros na deteccao da
oclusao foram mantidos.

Um total de 2220 imagens foram usadas para medir a performance da extensao do
método de Boles proposta neste trabalho, fazendo um total de 2463090 comparagoes.
Foram realizados diferentes testes para encontrar a melhor performance no sentido
de exatidao e de se obter o menor tempo computacional.

Nas proximas secoes sao detalhados os testes realizados e os resultados obtidos.

4.2.1 Teste 1

O primeiro teste foi usado para avaliar o método proposto versus o método de Bo-
les [9]. Cabe indicar que nas imagens usadas neste teste, a pupila foi segmentada
usando a aproximagcao de um circulo. Pode-se apreciar nas curvas do histograma dos
positivos e negativos (ver Figura e na Curva ROC (ver Figura a superiori-
dade de nossa proposta. A Tabela mostra os EER de cada método, e confirma

a melhor performance do método proposto, além do valor EER obtido no método
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proposto por Boles ser quase 40% menor que o valor obtido por Ma [11] no mesmo

método.
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Figura 4.6: Histogramas de positivos e negativos do método de Boles e do proposto.
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Figura 4.7: Curvas ROC do método de Boles e do proposto.
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Tabela 4.1: Valores EER resultantes do método de Boles e do proposto.

Método | Boles | Proposto
EER (%) | 5,7347 | 0,078279

4.2.2 Teste 2

Neste teste foi avaliada a performance do método proposto com as duas formas
de segmentacao da pupila explicadas no Capitulo 2. Os resultados mostrados nas
Figuras[4.§e[4.9 e na Tabela[4.2] indicam que a segmentacao da pupila pelo contorno
tem um melhor desempenho em termos de exatidao. Em todos os testes seguintes

a segmentacao da pupila foi realizada pelo contorno.
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Figura 4.8: Histograma de positivos e negativos com as duas formas de segmentacao

da pupila.

Tabela 4.2: Valores EER resultantes com as duas formas de segmentacao da pupila.

Seg. da pupila | Contorno | Circulo

EER% 0,044051 | 0,078279
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Figura 4.9: Curvas ROC com as duas formas de segmentacao da pupila.

4.2.3 Teste 3

Neste terceiro teste foram avaliados os niveis de wavelets 4, 5 e 6 indicados por Boles,
como os niveis com melhor resultado em seu experimento, versus os niveis wavelets
3,4 ebH, eos niveis 2, 4 e 6. O teste mostrou que os niveis 3, 4 e 5 forneceram
os melhores resultados. Este resultado pode ser observado melhor nos valores de
EER da Tabela |4.3| e nas curvas de ROC da Figura devido a proximidade dos
histogramas mostrados na Figura [4.10]

Tabela 4.3: Valores EER usando diferentes combinagoes de 3 niveis de wauveletes.

Niveis de Wavelets 2,4.6 3,4,5 4,5,6
EER% 0,023101 | 0,022507 | 0,044051

4.2.4 Teste 4

O quarto teste considerou apenas as combinacoes de dois niveis de wavelets, as
combinacoes usadas sao: niveis 3 e 4, niveis 4 e 5, e niveis 3 e 5. Ao final nossa
matriz resultante no processo de representacao teve uma dimensao de 32x512, 16

linhas a menos das matrizes usando 3 niveis, o que representa uma diminuicao de
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Figura 4.10: Histograma de positivos e negativos usando diferentes combinacoes de

3 niveis de wavelets.
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Figura 4.11: Curvas ROC usando diferentes combinacoes de 3 niveis de wawvelets.

33.33% na quantidade de dados a ser em usados no processo de reconhecimento.
Os resultados mostraram que a diferenga entre o melhor resultado do EER usando
3 niveis (ver Tabela de wavelets, e o melhor resultado usando sé 2 niveis (ver
Tabela , nao tem uma diferenca significativa. Os histogramas e as curvas ROC
sao mostrados nas Figuras e [4.13] respectivamente.
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Figura 4.12: Histograma de positivos e negativos usando diferentes combinagoes de

2 niveis de wavelets.
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Figura 4.13: Curvas ROC usando diferentes combinacoes de 2 niveis de wawvelets.

4.2.5 Teste 5

Neste teste, o método proposto foi avaliado s6 com 1 nivel de wavelet. Foi testado
o nivel 3 versus o nivel 4, e versus o nivel 5. O menor EER foi 0,029293% usando o

nivel 4 de wavelet (ver Tabela [4.5)), 30% maior que o menor EER obtidos nos testes
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Tabela 4.4: Valores EER usando diferentes combinacgoes de 2 niveis de wavelets.

Niveis de Wawvelets

3ed

4eb

3ebd

EER%

0,024206

0,030214

0,022651

anteriores (ver Tabela . Este resultado, apesar de ser maior do que o melhor
resultado obtido no teste 3, o valor nao fico ruim se comparamos com resultados
obtidos em outros trabalhos, com EERs em torno de 0,10% (ver [I1], [15]), mas
houve um ganho computacional de 66,67% devido ao uso de apenas s6 um nivel de
wavelet. Esse ganho foi obtido gracas a reduzida dimensao de 16x512.

Pode-se ver nas Figuras e [4.15, e na Tabela [£.5] que os resultados obtidos

como os niveis 3 e 4, ficaram quase iguais. O nivel 5 forneceu resultados piores.

0.12 w
Nivel 3
Nivel 4
0.1H —-= Nivel 5 Valores Negativos |

o
-
_S 0.08} Valores Positivos
g
E )
Z 0.06r
.© S,
o
c
<
g 0.041
iC

0.02r

~,\
0 : : =
0 0.2 04 0.6

Valores de Disimilaridade

Figura 4.14: Histogramas de positivos e negativos usando apenas um nivel de wa-

velet.

Tabela 4.5: Valores do EER usando apenas um nivel de wavelet.

Niveis de Wavelets 3 4 5
EER% 0,029273 | 0,047819

0,029293
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Figura 4.15: Curvas ROC usando apenas um nivel de wavelet.

4.2.6 Teste 6

O sexto teste avaliou o método proposto usando apenas o nivel 4 de wawvelet, versus
o mesmo nivel mas usando s6 a metade da informacao da iris normalizada, versus
o mesmo nivel usando s6 a terceira parte da iris normalizada. Em outras palavras,
como foi explicado no Capitulo 2, a iris é normalizada em uma matriz de 64x512.
Para trabalhar com a metade da iris, usaram-se as primeiras 32 linhas da matriz, e
para trabalhar com a terceira parte da iris foram usadas as 22 primeiras linhas.

O resultado do teste mostrou que usando apenas a metade e a terceira parte
da informacao da iris, os valores de EER encontrados ficaram menores do que os
obtidos com a iris completa. Com este resultado pode-se entender que a informacao
dos detalhes relevantes da iris estao em maioria concentrados nessa area. A Figura
mostra alguns exemplos nos quais acontece essa concentracao. Ao comparar o
resultado do EER obtido usando a metade da iris (ver Tabela[4.6]) com os trabalhos
encontrados nesta pesquisa, sé6 Monro [14] consegue melhor resultado (EER de 0%)
usando também o banco de Casia. O fato de nao conseguir melhores resultados foi
devido ao método proposto ter dificuldade quando existe uma dilatacao forte da
pupila. Esta dilatacao faz que a area da iris diminua e com isso também os detalhes

relevantes da iris. Na Figura 4.19| sao mostradas imagens de olhos com a pupila
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dilatada.
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Figura 4.16: Histogramas de positivos e negativos usando informagcao total ou parcial
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Figura 4.17: Curvas ROC usando informagao total ou parcial da iris.

37



Tabela 4.6: Valores do EER usando informagao parcial da iris.

Informacao da iris usada | Toda Metade | Terceira parte

EER% 0,029293 | 0,004923 0,015035

Figura 4.18: Exemplos de imagens normalizadas da iris com detalhes fortes concen-

trados perto da pupila.

4.2.7 Teste 7

No ultimo teste o algoritmo proposto usando s6 o nivel de wavelet 4 e metade da iris
foi comparado com o uso da imagem normalizada reduzida para 8 linhas, e depois
para reducao a 4 linhas. Como descrito no Capitulo 2, a imagem normalizada da iris
é sempre reduzida a 16 linhas por 512 colunas. Os valores EER aumentaram como
mostra a Tabela [£.7, mas o valor resultante com 4 linhas pode ser considerado bom,
além de produzir um ganho computacional de 87,5%. Os histogramas e as curvas
ROC sao mostradas nas Figuras e Nao sao citados os resultados dos
testes com 2 linhas e 1 linha, porque os valores EER ficaram relativamente elevados
(em torno de 1% ou maior). Estes valores nao podem ser considerados bons, se

comparados com resultados encontrados na literatura.
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Figura 4.19: Exemplos de imagens onde a pupila tem uma dilatacao forte.
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Figura 4.20: Histograma de positivos e negativos reduzindo o nimero de linhas da

imagem normalizada.

Tabela 4.7: Valores do EER reduzindo o niimero de linhas da imagem normalizada.

Reducao da imagem normalizada | 16 linhas | 8 linhas | 4 linhas

EER% 0,004923 | 0,010150 | 0,091779
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Figura 4.21: Curva ROC reduzindo o nimero de linhas da imagem normalizada.
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

A pesquisa realizada neste trabalho procurou investigar alguns dos aspectos técnicos
de um sistema biométrico de identificacao de pessoas, baseado em imagens de iris.
Como parte do trabalho, foram desenvolvidos algoritmos para segmentar a iris,
pupila, palpebras e para criar uma extensao do método de Boles para tratar o
problema da oclusao da iris provocada pelo fechamento das palpebras. A extensao
proposta foi testada com duas formas de segmentacao da pupila. Também foi testada
a quantidade da informacao da iris necessaria para se ter uma boa representagao
sem comprometer a exatidao do resultado. Além de procurar o melhor resultado em
termos de exatidao na etapa de reconhecimento, a pesquisa focalizou a minimizacao
da complexidade computacional para conseguir um menor tempo de processamento.
Para isso foram usadas 2300 imagens do banco Casia. A seguir sao descritas as

etapas da pesquisa realizada:

e Os algoritmos para segmentacao da pupila e da iris produziram resultados com

uma alta exatidao. A técnica proposta para esta etapa mostrou-se robusta.

e Na parte da deteccao e segmentacao das palpebras, apesar do resultado nao
ter alcancado a robustez obtida com a segmentacao da pupila e iris, os avancos

obtidos sao promissores.

e Os resultados da proposta da extensao do método do Boles se mostraram

superiores aos do método original, produzindo um EER bem menor.
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e Foi demonstrado com os resultados de dois procedimentos de segmentar pupila,
que devido ao fato da pupila nao ter sempre a forma circular, ela tem que ser

segmentada por seu contorno.

e Os testes demonstraram que os detalhes relevantes da iris estao em sua maioria
concentrados em regioes proximas a pupila. Conseqiientemente, a iris pode ser
representada por sua metade mais préxima da pupila, sem afetar a exatidao

do método.

e A complexidade computacional foi reduzida usando menor quantidade de
niveis da wavelets, sem comprometer a exatidao do método proposto. Otimos
resultados foram alcancados com apenas 1 nivel da wavelet. Isso produz um

algoritmo muito mais rapido que o proposto no método original de Boles.

5.2 Trabalhos Futuros

Dentre os trabalhos futuros revelados por esta pesquisa, destacamos os seguintes:

e Criar uma base de dados de imagens de iris utilizando-se dispositivos e

parametros proprios procurando imitar as bases de dados ja existentes.

e Melhorar a deteccao e a segmentacao das palpebras. Esta melhora pode ser
feita usando a imagem original do olho, ao invés da imagem normalizada da
iris. Com isso pode-se garantir a existéncia das palpebras, evitando assim o

uso de um limiar que avalie a existéncia das mesmas.

e Desenvolver um novo método de normalizacao da iris, pois o método proposto
por Daugman [6] possui um custo computacional elevado. A nova normalizacao
poderia utilizar circulos concéntricos a pupila. Esta normalizacao tem que ser

sensivel a dilatacao da pupila.
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