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Abstract

A fast and effective iris segmentation in noisy images is one of the biggest
difficulties in a non-cooperative iris recognition system. In this dissertation we
propose an iris segmentation method with running times appropriate to real-time

recognition systems, even if it sacrifices some precision.

Unlike other existent methods, we solve the iris segmentation problem as a
pattern recognition problem. Because of the small percentage usually occupied by
iris in the images, we use a pre-processing step in order to narrow down the iris
location area. A feature evaluation method was used to select the features which
add new information to the data set, avoiding waste of time in the extraction of

unuseful features.

Several training data sets of different dimensions were created to find the set of
features which improves the classifiers’ learning and increases their precision. Each
pixel is classified individually as being (or not) noise-free iris. The results obtained
with our method are compared over the UBIRIS.v2 iris image data set, against
several other classifiers using the error measures used in the iris segmentation
contest NICE.1. The best classifier is then evaluated under the same conditions as
the participants of the contest and its results are analysed and compared with the

best scores obtained by the contest participants.






Resumo

A segmentagdo rdpida e eficaz da iris em imagens com ruido é uma das maiores
dificuldades num sistema de reconhecimento ndo-cooperativo. Por essa razdo é
proposto nesta dissertacio um método de segmentacdo de iris, com tempo de
execugdo apropriado em sistemas de reconhecimento em tempo real, sacrificando

para isso alguma precisdo.

Ao contrério da maioria dos métodos existentes, a segmentagdo da iris é inter-
pretada como um problema de reconhecimento de padrdes. Devido a pequena
percentagem da imagem ocupada pela iris é utilizado um método com o propésito
de delimitar rudemente a zona de localizagdo da iris. Foi utilizado um método
de seleccdo de caracteristicas para que apenas sejam utilizadas as que adicionam
nova informacdo ao conjunto de dados, evitando perdas de tempo na recolha de
caracteristicas intteis. Foram criados grupos de treino de diversas dimensdes para a
encontrar o grupo de caracteristicas que melhora a aprendizagem de classificadores
e apresenta maior precisdo. Os pixeis sdo classificados individualmente como sendo
iris livre de ruido ou ndo. Sao comparados os resultados obtidos sobre a base de
dados de imagens UBIRIS.v2, entre vérios classificadores tendo por base as medidas
de erro usadas no concurso de segmentacdo de iris NICE.1. O melhor classificador
é avaliado sobre as mesmas condic¢des do participantes do concurso e os resultados

sdo analisados e comparados com as melhores pontuagdes do concurso NICE.1.
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Capitulo 1

Introducao

O controlo de acesso a determinadas instalagdes ou ficheiros é um importante
factor de seguranga nos dias de hoje. Nos tultimos anos tém ganho bastante
popularidade sistemas de identificacdo que recorrem a biometria a fim de policiar
acessos a areas restritas. Também a identificacdo de pessoas em postos de fronteira
ou em aeroportos tem vindo a recorrer cada vez mais a sistemas biométricos nos
altimos anos. Este stbito interesse deve-se ao aumento de inseguranga sentido
desde os ultimos ataques terroristas, que levaram varias agéncias governamentais

a investirem em sistemas de identificacdo adicionais e/ou alternativos [1].

O uso de sistemas de reconhecimento biométrico surge como alternativa aos
sistemas comuns de identificacdo, cartdes de banda magnética, Identificacdo por
Réadio Frequéncia (RFID)), palavra-chave e documentos de identificacdo pessoal.

Nos sistemas de reconhecimento de iris actuais é exigida uma cooperacéao total
por parte dos utilizadores no processo de recolha de imagem da fris. Um exemplo
desses sistemas comercial é o da Panasonic, na figura que transmite instrucoes
sonoras ao utilizador para que este se movimente de forma a que a iris fique alinhada
com o dispositivo e melhorar a captura da imagem.

O reconhecimento de iris em grandes superficies tais como a zona de check-in
de um aeroporto tem sido aplicado com sucesso [41]. Devido ao enorme fluxo
de pessoas nestes espacos, é exigido ao sistema um reconhecimento efectuado em

tempo real.

Apesar de sistemas semelhantes ao Panasonic serem rdpidos as reconhecer uma
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Figura 1.1: Fotografia de um individuo sendo reconhecido pelo sistema BM-ET200 da

Panasonic [36].

iris (0.3 segundos), o processo de captura é incomodo e moroso o que torna sua
utilizacdo na identificagdo de uma grande quantidade de pessoas impraticavel.
Desta necessidade surgem os sistemas de reconhecimento de iris ndo-cooperativos

em que cada individuo é identificado praticamente sem cooperagéo.

1.1 Biometria

A Biometria estd a emergir como o mais infalivel método de identificacdo pessoal

num mundo cada vez mais automatizado [34].

Ao contrario da banda magnética e do [RFID] os sistemas de reconhecimento
biométrico ndo necessitam de objectos identificadores especificos e exteriores ao
utente para efectuar a identificagdo, uma vez que sdo identificados através das suas
caracteristicas fisicas. Esta mais valia ndo significa s6 uma reducdo de custos,
como um aumento do nivel de seguranca. A usurpacdo de identidade torna-
se teoricamente impossivel com elementos de identificacdo que ndo podem ser

furtados ou replicados, tais como sinais biométricos.

Os sistemas biométricos tém como resultado por cada comparacdo, a distancia
entre duas assinaturas biométricas que pode ser interpretado como uma percenta-
gem de certeza. O sistema considera correspondéncia positiva se a diferenga entre
as assinaturas for inferior a um limite maximo. A variacdo deste limite permite

optar por uma preferéncia entre falsos positivos e falsos negativos. Por exemplo,



1.1. BIOMETRIA 3

no acesso a ficheiros confidenciais é preferivel um sistema com um taxa de falsos
positivos proxima de zero, mesmo que sujeitos classificados como falsos negativos
tenham que tentar autenticar mais que uma vez. O contrario verifica-se em sistemas
deidentificagdo de terroristas em check-in de aeroportos, em que é ideal a inexisténcia

de falsos negativos.

Num futuro préximo, as assinaturas biométricas serdo parte integrante nos vérios
documentos de identificacdo, para além da impressdo digital ja utilizada no Bilhete
de Identidade. Actualmente, o reconhecimento biométrico tem sido utilizado como
substituto de passaportes no cruzamento de algumas fronteiras afim de evitar
identidades fraudulentas[12], no controlo de acesso a dreas de aeroportos restritas,

ticheiros de computador, etc [13].

A conceituada marca de automoéveis Mercedes-Benz tem como op¢do em alguns
modelos o uso da impressdo digital em substitui¢do da chave comum. A figura

mostra o interior de um modelo Mercedes-Benz SLR McLaren em que no punho da

alavanca de velocidades se encontra o leitor de impressdes digitais.

ST ]

Figura 1.2: Utilizagdo da impressdo digital como substituta da chave do Mercedes-Benz
SLR MacLaren [3].

O exemplo de maior sucesso e em grande escala de aplicagdo do reconhecimento
de fris é do Ministério do Interior dos Emirados Arabes Unidos com o sistema
IrisGuard [31] usado no reconhecimento de estrangeiros que entram no pais em 35
portos terrestres, aéreos e maritimos, representado na imagem Cada individuo

é comparado com um milhdo de iris de uma lista de persona non grata. O tempo



4 CAPITULO 1. INTRODUCAO

tomado pela pesquisa em toda a base de dados é de apenas um segundo. Em média
12 000 passageiros tentam entrar no pais por dia. Em 7,5 milhdes de passageiros,
foram identificados 73 180 pertencentes a lista [13]. Este sistema tem por base o

método de John Daugman apresentado em [14].

n
E i

Figura 1.3: Reconhecimento da iris de um passageiro a entrar nos Emirados Arabes Unidos
com o sistema IrisGuard [13].

1.1.1 Iris

Na imagem |[I.4¢é ilustrado o olho humano com identificacdo dos seus constituin-

tes mais relevantes no reconhecimento da iris.

Figura 1.4: Ilustra¢do do olho humano [4].

O uso da iris na identificagdo de individuos tém tido mais sucesso relativamente a
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outras caracteristicas fisioldgicas do ser humano devido essencialmente a unicidade
de cada iris. No ano de 1987, Flom and Safir afirmaram em [23] que a morfologia do
olho humano mantém-se estdvel ao longo da vida e que a probabilidade de existirem
duas iris semelhantes é de 1 em cada 107>. Em [15] Daugman releva que em cerca
de 9.1 milhdes de comparagdes de iris realizadas em varios paises, tais como Reino
Unido, Japdo e Coreia, o seu método obteve uma taxa de falsa correspondéncia que

ronda a proporgdo de 1 para 10" [15].

Outras caracteristicas fisiologicas usadas na identificagdo como a face ou a im-
pressdo digital podem sofrer deformagodes resultantes de acidentes ou intervengdes
cirargicas. Com a iris a probabilidade de sofrer uma deformagado por acidente é
menor uma vez que se encontra numa zona da cara mais protegida e operagdes
cirtrgicas a cataratas ou transplantes de cérnea ndo alteram as caracteristicas da
iris. O padrdo da iris é impossivel de alterar sem correr o risco de cegar. Mesmo
pessoas invisuais podem ser identificadas através da iris, desde que a possuam [47].
No reconhecimento a distdncia, com os sistemas actuais, a face e a iris sdo as tinicas
assinaturas utilizaveis. Com as vdrias expressoes faciais possiveis, cortes de barba
e cabelo e envelhecimento, a iris é a assinatura biométrica mais forte para o uso em
sistemas de reconhecimento ndo-cooperativo. Todas estas as vantagens tornam uso

a iris ideal no reconhecimento biométrico.

1.1.2 Reconhecimento da iris

Aquisicao de
imagem

Segmentacao .| Normaliza¢édo
da iris iy da iris

Y

Extraccao de
caracteristicas

Comparagéo Criagdo da
Resultado — parag < assinatura <
de assinaturas L
biométrica

Figura 1.5: Ilustragdo de um tipico sistema de reconhecimento de iris.

Com pequenas variantes em algumas das etapas, de um modo geral, todos os
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sistemas de reconhecimento de iris seguem uma estrutura semelhante ao diagrama
da figura[L.5] Este modelo foi inicialmente apresentado por Daugman [14] em 1993,

mantendo-se até hoje uma grande referéncia no reconhecimento de iris.

1.1.2.1 Agquisicao de imagem

(© (d)

Figura 1.6: Imagens de vdrias bases de dados: BATH [30], |(b){ CASIA [8]. |(c) UBIRIS.v1
[43] e[(d)| UBIRIS.v2 [44].

A primeira etapa, a aquisicio de imagem, na grande maioria dos sistemas é
feita com um camara com iluminacao near-infrared, ou em alternativa com camaras
convencionais. Em alguns sistemas a camara é guiada por um funciondrio, como
no sistema da figura em outros as camaras sdo fixas e sdo dadas instrugdes ao

individuo para se posicionar correctamente como acontece no sistema da figura 1.1}

Na figura encontram-se quatro imagens de quatro bases de dados, duas
capturadas com iluminacdo near-infrared e as duas tltimas (I.6(c)

capturadas no visivel.
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1.1.2.2 Segmentacao da iris

| Segmentagao da iris

Imagem de entrada Imagem de saida

Figura 1.7: Processo de segmentacao de iris requerido aos participantes do concurso[NICE.1

A segmentagdo tem por objectivo identificar, na imagem capturada na etapa an-
terior, a localizagdo da iris e os seus limites. Em situa¢des ndo ideais, a segmentagdo
da iris pode ndo se restringir a detecgdo das fronteiras pupilar e esclérica. Se parte
da {iris estiver obstruida por palpebras ou outro factor de ruido, é necessério que
também essas fronteiras sejam detectadas. A figura[l.10|representa o funcionamento
exigido aos algoritmos participantes no concurso de segmentacao de iris [NICE.T]
Na figura encontram-se duas imagens, a primeira uma fotografia de um olho com
algum ruido sobre a iris e a segunda assinala a localizagdo das zonas da iris livres

de ruido.

1.1.2.3 Normalizac¢ao da iris

Na aquisi¢do de imagem nao é possivel garantir que todas as iris tenham a mesma
dimensdo, para além da distancia entre o individuo e a cdmara poder variar, e a
dimensao da pupila estar relacionada com a iluminacdo, também as medidas do
raio da pupila e da iris diferem de pessoa para pessoa. Com o objectivo de criar
a assinatura biométrica invariante a dimensodes da iris e pupila, Daugman propos
em um método de normalizagdo que consiste na conversdo de todos os pixeis
localizados entre as fronteiras interior e exterior para um sistema de coordenadas
polares, criando uma imagem rectangular de dimensodes fixas. Mais tarde, o mesmo
investigador propds uma modificagdo da normalizagdo [16], que permite corrigir
imagens em que os centros da fris e da pupila estdo muito afastados. Este processo
é ilustrado pela imagem
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Devido a segmentagdo simples resultante de alguns métodos, em que apenas
sdo detectadas as fronteiras da iris com a pupila, esclera e talvez pélpebras, algum
ruido é ignorado e utilizado no processo de reconhecimento. Dando atengdo a
este problema alguns investigadores propuseram métodos de detec¢do de ruido em
imagens de iris jd normalizadas (ver em e [26]).

v

Figura 1.8: Ilustracdo da normalizagdo de iris de Daugman [40].

1.1.2.4 Extraccao de caracteristicas

Figura 1.9: Imagem de iris segmentada e respectivo iris code (canto superior esquerdo) pelos

métodos de Daugman (adaptado) [15].

Esta etapa tem por objectivo a geracdo de uma assinatura bindria (iris code), a
partir da iris normalizada que idealmente identifica unicamente cada individuo.
O processo mais comum na extrac¢do de caracteristicas foi proposto também por

Daugman][14], e recorre ao uso de filtros para criar uma assinatura de 2048 bits .
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A figura tem presente uma imagem com iris segmentada, juntamente com o

respectivo iris code no canto superior esquerdo.

1.1.2.5 Comparacdo de caracteristicas

Com uma assinatura criada para a identificagdo segue-se a comparacdo com
as assinaturas armazenadas. Apesar de a comparacdo entre caracteristicas estar
relacionada com o modo pela qual sdo extraidas, a maior parte dos sistemas recorre

a métricas de distancia, tais como a de Hamming ou a euclideana [42].

As métricas de distancia apenas indicam distancia entre duas assinaturas, que
pode ser interpretada como a probabilidade de duas assinaturas pertencerem a
mesma pessoa. Um limiar é definido para garantir uma distdncia minima entre as

assinaturas para que haja uma identificagdo correcta.

comparacdes comparacdes
de assinaturas de assinaturas
0 da mesma iris de iris diferentes

~

Numero de comparac

2.3 milhdes de comparacdes

[ [+

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
Distancia de Hamming

Figura 1.10: Histograma de distdncias de 2,3 milhdes de comparagdes de iris codes de

imagens tiradas a diferentes distancias[15].

A imagem mostra o resultado de varias comparagdes de iris. No gréfico, as
comparacgdes entre pessoas diferentes tém uma distancia de Hamming préxima dos
0.45, enquanto que as comparagdes entre assinaturas da mesma {iris tém uma dis-

tancia muito menor. O limite utilizado para decidir se duas assinaturas pertencem a
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uma s6 iris é um valor que separa as duas classes, neste caso, 0.35 aproximadamente.

E possivel que em alguns casos a comparacao de assinaturas da mesma {ris tenha
distancia superior ao limite e que a distancia entre iris diferentes seja inferior ao
limite. Para evitar falsos positivos o limiar aplicado é reduzido, aceitando mais

falsos negativos para evitar falsos positivos.

1.2 Descricao do Problema

Como dito anteriormente, em situa¢des que envolvam o trafego rdpido de mui-
tas pessoas, os sistemas de reconhecimento de iris ndo-cooperativos, para terem
aplicabilidade, necessitam de ser rapidos ndo s6 no processo de reconhecimento
mas também na captura da iris. Sendo o sistema ndo-cooperativo é natural que
as imagens contenham mais ruido que num sistema cooperativo num ambiente
controlado. Este ruido adicional causa um aumento de erro que se propaga ao
longo de cada etapa do processo de reconhecimento, nomeadamente na etapa de

segmentacao.

Nesta dissertacdo é proposto um método rdpido de segmentacdo da iris em
imagens com ruido. Este método estd inserido no projecto BioRec [S] que consiste
no desenvolvimento de um sistema de reconhecimento biométrico multi-modal,
capaz identificar e reconhecer pessoas a distancia e sem a sua cooperagao, através

da iris e da face em luz visivel e infravermelhos.

O laboratorio SOCIALab [10] da Universidade da Beira Interior criou um con-
curso de segmentacdo da iris [41]) em que os concorrentes foram avaliados
sobre os resultados obtidos com a base de dados de imagens UBIRIS.v2 [44],
constituida por imagens obtidas com o sistema de reconhecimento BioRec. O
concurso criou assim uma base de comparacgdo para avaliar o desempenho do
método proposto. O presente desenvolvimento da etapa de segmentacado teve como
alvo de estudo apenas a base de dados UBIRIS.v2 e teve como objectivo conseguir

uma melhor performance temporal do que as participa¢des no concurso NICE.1
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Assim, o objectivo final deste estudo é criar um método de segmentacdo mais
rdpido que os dos primeiros classificados do concurso [NICE.1l Este método tem
como principal preocupacdo conseguir um tempo de execugdo préximo do de um

sistema de reconhecimento em tempo real, sacrificando para isso alguma preciséo.

O método proposto segue as normas de participagdo do concurso: recebe como
entrada uma imagem a cores contendo (ou ndo) uma iris e devolve uma imagem
bindria em que os pixeis da iris livres de ruido devem ter intensidade igual a O (cor
preta) e os restantes devem ter intensidade igual a 255 (cor branca). A imagem

ilustra os requisitos de funcionamento do concurso.

1.2.1 Ruido

Como foi referido anteriormente, os sistemas de reconhecimento ndo-cooperativos
implicam um aumento de ruido na captura das imagens. O ruido nas imagens nao
so dificulta a localizacdo da iris como pode obstrui-la e ser erradamente utilizado na
extrac¢do e comparagdo de caracteristicas como se de iris se tratasse, influenciando

negativamente os resultados.

No artigo [41] sdo descritos os tipos de ruido presentes nas imagens da base de

dados UBIRIS.v2. Estes tipos de ruido sdo sumarizados a seguir:

- Imagens desfocadas. Devido a vérios objector ao alcance da camara, esta pode
focar outro elemento que ndo a iris. O desfoque também pode ser causado

pelo movimento do individuo no momento da captura.

- Imagens com a iris fora de dngulo. Ocorrem quando o individuo nédo estd a

olhar na direc¢do da cdmara no momento da captagdo da imagem.

- Imagens rodadas. Pode acontecer no momento da captura a cabeca do

individuo ndo estar na posicao vertical.

- Imagens com arrastamento (Motion blur). A imagem podera ficar com um

efeito de nevoeiro causado pelo movimento.

- Obstrucdo da iris por pestanas. E bastante comum a obstrugao da iris por pes-
tanas, principalmente as superiores, mesmo em sistemas de reconhecimento

cooperativo.
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- Obstrugdo da iris por pdalpebras. As pélpebras sdo uma das maiores fontes
de ruido nas imagens porque escondem grandes por¢des de iris nos extremos
superiores e inferiores. Isto dificulta a segmenta¢do, uma vez que a maior
parte dos algoritmos baseiam a localiza¢do da iris em métodos de detecgdo de

circulos.

- Obstrucdo por 6culos. A presenca de 6culos na imagem é ruido ndo s6
por poderem obstruir a iris, mas também porque podem ser fonte de falsos

positivos na localizac¢do da iris por deteccdo de segmentos circulares.

- Obstrugdo da iris por lentes de contacto. Lentes de contacto com elevada

graduacdo podem obstruir e deformar partes de padrdes da iris.

- Obstrugéo da iris por reflexo especular. Este tipo de ruido é geralmente facil

de detectar por serem os pixeis com maior intensidade na imagem.

- Iris com reflexos difusos. Com intensidade inferior ao especular e de valor
igual ao objecto reflectido no olho, o reflexo difuso é muito mais dificil de

detectar.

- Captura parcial da iris. Na maioria da imagens hé partes da iris obstruidas
por alguns dos factores de ruido mencionados anteriormente. Além disso, em

alguns casos, a iris é cortada pelos limites da prépria imagem.

- Imagens sem iris. Na captura da imagem o olho pode estar fechado ou a

cAmara focar uma zona onde nio existe iris.

1.3 Estrutura do Documento

O remanescente desta dissertacdo encontra-se organizado em trés capitulos. No
capitulo dois é focada a etapa de segmentacdo da iris e sdo apresentados alguns
dos métodos mais relevantes e com melhores resultados, tanto em sistemas de

reconhecimento de iris cooperativos como ndo-cooperativos.

No capitulo trés é exposto e explicado ao pormenor o método proposto sendo

justificadas todas as decisdes tomadas e analisados os resultados obtidos.
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Por fim, no capitulo quatro sdo apresentadas conclusdes sobre os resultados

obtidos e referidos alguns aspectos que podem servir para trabalho futuro.






Capitulo 2
Segmentacao da iris

Este capitulo é dedicado a etapa de segmentacdo da iris. Na primeira secgdo sdo

expostas as varias dificuldades da segmentacédo, assim como a sua necessidade.

Na segunda seccdo sdo apresentados varios métodos de segmentacdo de varios

autores.

2.1 Problema da segmentacao da iris

A etapa de segmentacdo é comum em todos os sistemas de reconhecimento
de iris. A segmentacdo é necessdria para que seja apenas a iris a ser comparada
no reconhecimento. A forma aproximadamente circular da iris sugere métodos de
localizacdo baseados na detecgado de circulos para obter os limites esclérico e pupilar.
Embora estas abordagens tenham excelentes resultados em imagens cooperativas,
0 mesmo nao se verifica em imagens ndo-cooperativas, por exemplo se na imagem

o olho estiver virado para o lado ou se houver bastante ruido.

2.2 Métodos de segmentacao

Ao longo desta secgdo sao dados a conhecer alguns dos métodos de segmentagao
da iris mais relevantes. Os algoritmos sdo apresentados segundo o tipo de sistemas

para os quais foram desenhados, cooperativos ou ndo-cooperativos.

Os algoritmos de segmentacdo da iris dividem-se em duas categorias, os que

15
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se baseiam na deteccdo de formas e os que se baseiam no reconhecimento de
padrdes. Na primeira categoria encontram-se inseridos os algoritmos que baseiam
a segmentacdo da iris através de métodos de deteccdo de circulos. Na segunda
categoria, a iris é localizada através de caracteristicas recolhidas e cada pixel é

classificado como sendo iris ou néo.

2.2.1 Reconhecimento Cooperativo

Nesta sec¢do sdo apresentados duas categorias de algoritmos de detec¢do da iris.
Os dois primeiros baseiam-se em métodos de deteccdo de formas, o terceiro método
utiliza métodos de reconhecimento de padrdes e por tltimo, o quarto método que
utiliza as duas abordagens.

Por se tratarem de métodos de segmentacdo para sistemas de reconhecimento

cooperativos, poucos dos vérios tipos de ruido enunciados na secgao estdo

presentes nas imagens capturadas. Sdo visiveis as diferengas de ruido entre as

imagens [1.6(a)|[1.6(b)|[1.6(c) e a imagem o que implica que estes algoritmos

ndo teriam o mesmo desempenho em imagens como a

2.2.1.1 Daugman

Proposto em 1993, todo o processo de reconhecimento apresentado por Daugman

em [14] foi e continua a ser um algoritmo de referéncia e de grande sucesso.

Na etapa de segmentagdo, o autor assume que tanto a pupila como a iris tem
forma circular e sdo concéntricas, porém em trabalho publicado posteriormente
o autor apresenta um método de compensacdo da excentricidade entre a iris e a
pupila.

Os circulos da iris e da pupila sdo detectados através do operador integro-

diferencial apresentado por Daugman:

0 I(x,v)
Golr) » or 2mr

7,X0,40

max
(rx0,Y0)

ds (2.1)

Na imagem I(x, y) o operador procura no dominio (x, y) pelo valor maximo
na derivada parcial amaciada, aumentando o raio r, do contorno integral de I(x, v)

normalizado, com centro em (xy, 1p). Onde * denota a operacdo de convolugdo e



2.2. METODOS DE SEGMENTACAO 17

G,(r) representa a fungdo de amaciamento através de um filtro Gaussiano de escala
0. De um modo simplificado, este operador procura na imagem amaciada por um
tiltro Gaussiano num espaco IN® ((xo, Yo, 7)), 0 centro (xo, o) e raio r da circunferéncia
com maior valor de contraste comparado com as circunferéncias vizinhas de raio
maior e menor. O operador é utilizado na procura de ambas fronteiras circulares
da iris, a interior e a exterior. Este método mostra ser mais eficaz, quanto maior for

a separabilidade ou contraste da entre a iris e esclera, ou entre a iris e a pupila.

Depois de determinados os limites circulares da iris, é utilizada uma variante
do operador 2.1/ de modo a detectar arestas curvilineas pertencentes as palpebras

superiores e inferiores.

2.2.1.2 Wildes

Imagem da Detector de .| Deteccéo de iris
iris arestas 1 circulos segmentada

Figura 2.1: Processo de segmentacdo da iris proposto por Richard Wildes [51] .

O método de segmentagao da iris incluido no sistema de reconhecimento pro-
posto por Richard Wildes em [51], pode ser dividido em dois passos. No primeiro
passo, a partir da imagem adquirida, é criado um mapa de arestas bindrio através
de um detector de arestas baseado no gradiente. E aplicado um limiar ao resultado

da convulsdo do gradiente da imagem com um filtro Gaussiano G(x, y) definido

pela equagéo

_ @-x9)*+(y-yp)?
2n62

Gvy) = 5 22)

102
G(x,y) é um filtro de duas dimensdes com centro em (xo, 1) e desvio padrao o,
que amacia a imagem para seleccionar que arestas serdo utilizadas no mapa binario.

O calculo das derivadas da imagem sdo pesadas de modo a serem compensadas
com certas orientacdes a fim de eliminar arestas desnecessarias. O resultado da

compensacio de certas orientacdes das arestas é representado na imagem 2.2}



18 CAPITULO 2. SEGMENTACAO DA IRIS

u,J" |,/;"‘ /«Jl'll ﬂmﬂfﬂ?‘gk

. {‘ an /;] e ‘T.

ll ] Nl II':"|II'|II| i t

.r

./r' - fn-r"i:hﬂ-'-

(a) Mapa de arestas favorecendo a ori- (b) Mapa de arestas sem favorecimento

entagdo vertical de orientagdo

Figura 2.2: Mapas de arestas de Wildes. Imagens de Hugo Proenca [42].

No segundo passo do algoritmo, é aplicada a Transformada Circular de Hough
para detectar ambas as fronteiras esclérica e pupilar da iris. O método inicial
desenhado para a deteccdo de linhas numa imagem foi patenteado em 1962 por
Paul Hough [28] e generalizado por R. Duda e P. Hart em 1972 [18].

A transformada de Hough é uma técnica de votagdo utilizada em andlise de
imagem. O sistema de votagdo consiste numa conversdo de uma imagem binéria
para um espaco de parametros acumulador de n-dimensdes, com n igual ao nimero

de parametros pelos quais o objecto é definido.

Na deteccdo de linhas, o espago acumulador ideal a utilizar é mb, uma vez que

cada recta é identificada de acordo com a equagdo

y=mx+b (2.3)

Se cada recta é representada por um par mb da equacao no espago mb cada
ponto representa uma recta no espacgo xy. Na pratica ndo é utilizado o espaco mb
devido aos valores infinitos tomados pelas varidveis m e b nas equagdes de linhas

verticais. E utilizada em alternativa, a equagdo|2.4/e o espago r0.

r=xXcosO + y X sind (2.4)

O valor r representa o comprimento de um segmento de recta, perpendicular a
recta em questdo, desde a origem do plano xy até a recta. 0 é o valor do angulo

entre o segmento de recta normal e o eixo X. Na figura [2.3| estdo representados os
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dois espagos, xy e r0, representando cada um a mesma linha.

Eixo y Eixo 6

1 . (r1,61)

36 R .

Eixo x Eixor

(a) Recta no espago xy. (b) Recta no espaco r0.

Figura 2.3: Conversdo do espago xy para o espago r0.

Cada ponto no espaco xy pode pertencer a um nimero infinito de rectas. Ao
substituir na equagdo as coordenadas de um ponto P;, obtém-se uma fungdo
no espago r0 de todas as rectas que passam no P;. A imagem representa o
acumulador, visto como imagem, resultante da Transformada de Hough aplicada
a imagem Na imagem cada pixel com cor diferente de 0 (preto)
representa uma recta que intersecta um dos pontos da imagem bindria. Quanto
maior for a intensidade de um pixel (mais claro) da imagem acumuladora, mais

pontos estdo sobrepostos sobre a recta correspondente.

As rectas, ou linhas, podem ser escolhidas através de um limiar aplicado ao
espaco acumulador quando é desconhecido o niimero de arestas a detectar ou
através dos n pontos com maior valor no espago acumulador, sendo n o niimero de
arestas que se pretendem detectar. Os mesmos critérios se aplicam na deteccdo de

quaisquer outros objectos.

As coordenadas no espago r0 das rectas que definem as oito arestas do poligono
presente na imagem encontram-se assinaladas com um circulo vermelho na
imagem

Na detecgdo de circulos, estes podem ser representados matematicamente pela
equagado (x —a)*> + (y — b)> = r?, em que a circunferéncia de centro que (4, b) e raio r
passa nos pontos (x, y). Uma vez que a circunferéncia é representada a partir de trés

parametros, (a,b,1), a Transformada de Hough serd uma matriz de trés dimensdes.

O processo de “conversdao” da imagem para o espago abr na prética processa-se
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(a) Imagem bindria com oito arestas (b) Acumulador resultante da transfor-
(linhas). mada de Hough.

Figura 2.4: Transformada de Hough aplicada a uma imagem bindria [22].

do seguinte modo:

- para os vdrios centros e raios possiveis (cada ponto no espago abr), sdo
armazenados o nimero total de pixeis do mapa de arestas sobrepostos pelas

arestas pertencentes ao circulo.

- os valores mais elevados na matriz representam os melhores circulos presentes

na imagem bindria.

Depois de detectadas as fronteiras interior e exterior da pupila, é utilizada mais
uma vez a Transformada de Hough, alterada de modo a detectar ambas as pélpebras

que possuem a forma geométrica de arcos.

2.2.1.3 Broussard et al.

Broussard et al. [6] apresentaram um método de segmentacdo de iris baseado
em reconhecimento de padrdes. A figura contém um diagrama que ilustra
o funcionamento do algoritmo proposto, desenvolvido sobre imagens da base de
dados BATH [30].

Na primeira fase, sdo extraidas dez caracteristicas. Como calculo auxiliar, a

algumas caracteristicas é aplicado o método de segmentacgdo da pupila baseado em
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iris caracteristicas
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Figura 2.5: Diagrama ilustrativo do método de segmentagdo proposto por Broussard et al.

em [6].

morfologia bindria e estatisticas locais proposto por Kennell et al. em [32], a fim de

obter o centro e raio do circulo da fronteira entre a iris e a pupila.

A localiza¢do da pupila, na figura é realizada sobre uma imagem bindria

gerada a partir da equalizacdo do histograma seguido da aplicacdo de um limiar,

em todos os pixeis acima desse valor tomam valor 0 e os restantes 255. De seguida

sdo aplicados operadores morfolégicos na seguinte ordem:

- Preenchimento, se existir reflexo no interior da iris, é removido.

- Erosdo para eliminar pequenos pixeis de ruido.

- Dilatagdo, para recuperar a ligacdo entre regides caso se tenham separado

devido a aplicagdo da erosdo.

E escolhida como regido da pupila a que restar apds subidas consecutivas do

valor do limiar até que sobre apenas uma regido. O raio escolhido é o do menor

circulo que englobe a totalidade da regido da pupila.

As dez caracteristicas extraidas de cada pixel da imagem sdo as seguintes:

29 x 29 pixeis.

Distancia Euclidiana entre o pixel e o centro da pupila segmentada.
Média numa vizinhanga de 25 x 25 pixeis.

Desvio padrdo numa vizinhanga perpendicular de 29 pixeis.

Distancia Euclidiana entre o pixel e a fronteira da pupila segmentada.

Desvio padrdo num raio de 11 menos o desvio padrdo de uma vizinhanga de
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(0) (d)

Figura 2.6: Imagens obtidas nas vérias etapas de parte do método de segmentagao proposto
por Kennell et al. adoptado por Broussard et al.. [(a)] Imagem original. [(b)] Imagem
resultante da aplicacdo do limiar. Imagem resultante da aplicacdo dos trés métodos

morfol6gicos, preenchimento, erosao e abertura. [[d)] Imagem com a pupila segmentada.

Distancia da coordenada y do pixel a coordenada y centro da pupila.

Média numa vizinhanca perpendicular de 29 pixeis.

Valor absoluto do angulo com o centro da pupila

Desvio padrdo numa vizinhanga perpendicular de 21 pixeis.

Obliquidade numa vizinhanga perpendicular de 3 pixeis.

A etapa de classifica¢do sdo passadas as dez caracteristicas de cada um dos pixeis

da imagem.

A figura[2.7)ilustra a configuracdo da rede utilizada. A rede contém dezneurénios
na camada de entrada, correspondentes ao niimero de caracteristicas, e apenas seis
na camada escondida. Na camada de saida, a rede contém dois neurdnios e saidas
que transmitem o valor do pixel como sendo iris e ndo-iris. A saida com maior valor

dita a classificacdo final de cada pixel.
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Caracteriticas

Figura 2.7: Configura¢do darede neuronal utilizada por Broussard et al. paraasegmentagdo
da iris [6].

Na etapa de pds-processamento sdo eliminados os pixeis isolados que nédo per-

tencem a maior regido da imagem bindaria de saida. A imagem mostra uma imagem

de entrada ao algoritmo e o respectivo resultado de saida (imagem [2.8(b)).

(a) (b)

Figura 2.8: Imagens de entrada e de saida do método de segmentagdo proposto por
Broussard [6]. [(a)] Imagem original. [(b)] Mascara indicando a branco os pixeis que na

imagem original sdo iris.

2.2.1.4 Hugo Proenca e Luis Alexandre

No artigo [39] os autores propdem o método de segmentacio representado em[2.9,
E utilizado um algoritmo de clustering, fuzzy K-means, com o intuito de normalizar
a imagem entre trés valores (classes) a fim de eliminar ruido na criagdo do mapa de

arestas. Os centros das trés classes em que sdo classificados os pixeis, sdo calculados
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Imagem da Extracgcao de Fuzzy
iris caracteristicas "|  Clustering
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iris Transformada 3 Detector de
segmentada Circular de arestas canny
Hough

A

Figura 2.9: Processo de segmentacédo da iris proposto por Hugo Proenca e Luis Alexandre

(adaptado). [39] [42].
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Figura 2.10: Imagens obtidas nas vdrias etapas do método de segmentagdo proposto por
Hugo Proenca e Luis Alexandre [39]. [(a)] Imagem original. [(b)] Imagem resultante do
clustering. Imagem resultante da aplicagdo do detector de arestas canny. [[d)] Imagem

final segmentada.

usando como caracteristicas as coordenadas do pixel (x e y) e a sua intensidade.
Apbs a classificacdo individual de cada pixel consoante a sua proximidade aos
centros das classes, é obtida a imagem 2.10(b)|

Na fase seguinte é aplicado o detector de arestas proposto por Canny em [7]

resultando a imagem que ao aplicar a Transformada Circular de Hough
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para encontrar as melhores fronteiras interior e exterior como mostra

2.2.2 Reconhecimento Nao-cooperativo

Os algoritmos abordados nesta secgdo tiveram todos como base de treino imagens
da base de dados UBIRIS.v2 [44]. Apenas 500 imagens da referida base de dados se
encontram disponiveis, enquanto que outras 500 imagens sdo usadas na avaliagdo
do concurso Os métodos sdo apresentados de acordo com a posigdo que

obtiveram no concurso.

2.2.2.1 Tieniu Tan et al.

De acordo com o artigo submetido pelos autores ao concurso [NICE.1} a aborda-
gem proposta é representada pelas quatro fases no seguinte diagrama

Localizagédo Localizagédo
Image_;m 3 grosseira das fro_ntewas
da iris baseada em pupilar e
clustering esclérica
] Deteccéo de N
Mascara Localizagéao
P < pestanas e |[<+—— )
da lIris das pélpebras
sombras

Figura 2.11: Processo de segmentacdo da iris proposto por Tan it et al. (adaptado) [49].

Em todo o algoritmo apenas o canal vermelho do espago RGB é utilizado, uma
vez que permite a sua aplicacdo em imagens em escala cinza. A primeira fase
tem por objectivo a redugdo da 4rea de busca da fronteira esclérica da iris. Para
o efeito, um método de clustering é aplicado para que a imagem seja dividida
em vdrias regides de acordo com a sua estrutura. Porém, a aplicagdo directa de
clustering em imagens originais tende a falhar devido a interrupgdes estruturais
bruscas causadas por reflexos [49]. Para eliminar ou reduzir reflexos nas imagens é
feito um pré-processamento. Um limiar adaptativo é utilizado para criar um mapa
de reflexos R, da imagem I, ,), em que cada pixel esta classificado como sendo

reflexo ou nao reflexo com os valores 255 e 0 respectivamente. No artigo ndo esté
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explicito o método de calculo do limiar, porém, baseado em trabalho prévio dos
autores nomeadamente [50], podemos assumir que sdo considerados reflexo os 5%
pixeis mais claros da imagem. Cada pixel reflexo serd substituida na imagem por
um valor calculado através de um método de interpolacdo bi-linear (ver em [50]).
Depois da remocao do reflexo segue a aplicagdo do método de clustering. Esta fase é
inicializada criando as vérias regides base a partir de um limiar adaptativo em que,
o0s 20% pixeis mais escuros fazem parte de regides candidatas a iris, e os 30% mais

claros sao considerados nao-iris resultando na imagem 2.12(b)}

(a) Imagem original (b) Inicializacdo do clustering (c) Resultado final

Figura 2.12: Vdrias etapas do método de clustering para uma localizagdo grosseira da iris

apresentado por Tan et al. (adaptado) [49].

A verde encontram-se as regides candidatas a iris e a azul as regides nao-iris. Os
pixeis ndo incluidos na aplicacdo dos limiares, serdo agregados a uma dada regido

se obedecerem a dois critérios:
- pertencer a vizinhanca (janela de 3x3) de um pixel da regido;

- distancia entre o pixel e a regido ser inferior a um dado limiar. A distancia é
dada pela equacdo

g7 — 8
varg

em que gp € o valor do pixel a classificar, gr 0 valor médio da intensidade de

dist(P,R) = (2.5)

todos os pixeis pertencentes a regido e varg a varidncia da regido.

De entre todas as candidatas a iris é seleccionada a correcta através de uma
relacdo largura-altura da regido, usando a altura de cada coluna da regido.
A segunda fase, detec¢do das fronteiras esclérica e pupilar, baseia-se na aplicagdo

do operador integro-diferencial apresentado por Daugman em [14], com uma
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pequena alteracdo no método de escolha dos varios centros das circunferéncias. Esta
modificagdo deve-se essencialmente ao elevado custo computacional do operador.
A solugdo para acelerar o integro-diferencial passa por iterativamente achar o

caminho mais curto para maximizar a equagéo

0 I(x, y)
Golr) » or 27y

7,X0,Y0

max
(rx0,Y0)

ds (2.6)

Contudo, ndo é possivel obter directamente a transi¢do de direccdo Optima
derivando a equagédo uma vez que ndo tem uma expressdo analitica. Como
solugdo, os autores criaram um “anel integro-diferencial” para calcular a

direcgdo a seguir.

1 I O I

| EEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEEE|
4
|
I
i
1
k1

(a) (b) (©

Figura 2.13: Aceleracdo do operador integro-diferencial de Daugman por Tieniu Tan et al.
[49]: [(a)] Ilustragdo do "anel integro-diferencial”. Em [(b)| a representacdo da "constelagao

integro-diferencial”;[(c) Caminho tomado até ao melhor centro da iris. [49]

Em contrapartida e de acordo com os autores, este método de pesquisa nos
oito vizinhos prende-se em minimos locais. Para evitar locais minimos, foram
adicionados varios "anéis” com raios varidveis para criar uma “constelagdo integro-
diferencial” como mostra a figura 2.13(b)) Podemos ver o inteiro processo de
localizagao da iris na imagem 2.13(c)| em que a verde e vermelho estao sinalizados

os pontos utilizados pelo novo método, sendo os vermelhos o melhor caminho
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de transi¢do. A cinzento encontram-se todos os outros pixeis que, para além
dos vermelhos e verdes, seriam utilizados aplicando simplesmente o operador de

Daugman.

A detecgdo de palpebras, representada na figura 2.14} é realizada usando um
método apresentado em artigos dos mesmos autores anteriormente publicados
[50] [26]. Um filtro horizontal de posi¢cdo de uma dimenséo (1-D) é aplicado que
enfraquece ou remove pestanas dependendo da sua largura, resultando a imagem
A aplicac¢do deste método torna a fronteira entre iris e palpebra mais clara,
facilitando a detec¢do da aresta recorrendo a um operador canny [7] com direc¢do
vertical. O mapa de arestas é constituido apenas por um ponto por coluna de modo

a eliminar grande parte do ruido, como mostra a imagem [2.14(c)|

-
(a) (b

modelo de curvatura superior

modelo de curvatura inferior
— K

(d)

Figura 2.14: Tlustragdo do método de localizagdo de palpebras de Tieniu Tan et al. [49]:
Imagem original. [(b)] Remogao de pestanas usando o filtro horizontal de posi¢do de uma
dimensao (1-D). [(c)] Sinalizacdo da fronteira da iris com a pélpebra e ruido. [(d)] Modelos
de curvatura das palpebras superior e inferior. [(e)] Decomposigdo da palpebra. [(f)] Aresta

genuina da pélpebra superior apés eliminacdo de ruido através do modelo de curvatura

[49].

No entanto apds a aplicagdo do filtro, em certa ocasides, a imagem contém
ainda muito ruido pelo que os autores estabeleceram um modelo de curvatura cada
pélpebra, superior e inferior. Considerando que, apesar da forma das pélpebras
variar consideravelmente de imagem para imagem, todas possuem uma estrutura

em forma de arco, os modelos foram concebidos manualmente tendo como base uma
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média das formas das palpebras existentes na base de dados. Na imagem
vemos que o limite da palpebra pode ser decomposto num arco e num segmento
de recta como mostra Pode-se entdo subtrair o modelo de curvatura ao arco
de que resulta em algo semelhante a uma recta facilmente detectdvel com a
transformada de Hough [49]. A recta escolhida pela transformada de Hough serd
a que melhor se ajusta a pédlpebra o que exclui os restantes pontos que idealmente
serdo ruido. Com o ruido eliminado da imagem resulta a imagem [2.14(f)|
que é entdo utilizada para delimitar a palpebra recorrendo a um ajustamento de

uma curva parabdlica. O mesmo processo é realizado para a pesquisa da fronteira
da palpebra inferior com o modelo de curvatura adequado exibido na figura

—@— ES-Candidato

——— ES-Livre

D=ﬂ-5*ERiris‘Hpupila]

e ‘_-'\

g5 Candidaro

72 =0.82

1] 20 40 60 a0 100

(a) (b)

Figura 2.15: Ilustragdo do método de detecgdo de sombras e pestanas de Tieniu Tan et al [49].
[(@)|Divisao da iris em na regido livre de sombra e pestanas (ES-Livre) e na regido susceptivel
a ocluséo de iris por parte de pestanas e/ou sombras (ES-Candidata). [(b)] Histogramas de

ambas as regides.

A terceira etapa do algoritmo, a detecgdo de pestanas e sombras consiste es-
sencialmente na aplicacdo de um limiar, uma vez que as pestanas e a sombra sdo
geralmente mais escuras que a iris e a palpebra [49]. O problema da variagdo da
intensidade, de imagem para imagem, torna dificil a selec¢do do limiar. De acordo
com Daugman (ver em [16]), a distribuicdo de intensidade varia em diferentes
regides da iris, o que pode ser usado na escolha de um limiar que diferencie iris

da sombra ou palpebras [49]. A regido da iris segmentada é entdo dividida em



30 CAPITULO 2. SEGMENTACAO DA IRIS

duas regides de acordo com a imagem com uma nova aresta resultante da
deslocagdo da aresta superior da iris na vertical com o valor dado pela férmula
também representada em A regido inferior, considerada livre de palpebras
e sombra, é denominada de ES-Livre. A regido superior, ES-Candidata, podera ter
ruido ou ndo. A detec¢do de sombras e palpebras é feita avaliando o desfasamento
entre os histogramas das regides como mostra assim como a determinagdo
do limiar de intensidade que destinge os pixeis ruido dos pixeis iris. Este método
foi originalmente desenvolvido para bases de dados de imagens cooperativas como
CASIA [26].

2.2.2.2 DMCS

Este método [35] foi submetido ao concurso pelo Department of Micro-
electronics and Computer Science, Technical University Of Lodz (DMCS), uma vez
que nem artigo nem nos registos do concurso sdo identificados os autores, este
serdo referenciados como DMCS. O algoritmo pode ser dividido, de acordo com os

autores, em cinco fases como ilustra a figura 2.16|

Image_m | Localizagéo de Preenchimento
da iris reflexos dos reflexos

Detecgéo da iris
e pupila

Mascara |_ Deteccgéo da Deteccéo da
da iris palpebra superior palpebra inferior

Figura 2.16: Processo de segmentacdo da iris proposto por DMCS.

A fase inicial tem como propésito a deteccdo de reflexos na imagem. Para o
efeito, a imagem é convertida para o espago de cor YIQ e depois convertida para
uma escala cinza. O reflexo é identificado nesta nova imagem cinza através da
aplicacdo de um limiar, T'.f, calculado de forma automatica para cada imagem, com
a equagao Lned € Liygx 530 0s valores médio e méximo da intensidade da imagem
em escala cinza e P é uma varidvel de regulacdo de propor¢do que toma valores

entre Qe 1.
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Tref = Imed + P X (Imux - Imed) (27)

E criada uma mdéscara com o pixeis que sdo classificados como reflexos a que é
aplicada o operador morfolégico de dilatagdo para incluir pixeis de reflexo que ndo

tenham sido detectados.

O preenchimento dos pixeis reflexo, é feita através de uma interpolacao baseada
nos quatro pixeis vizinhos nao-reflexo mais préximos, nas direc¢des vertical e
horizontal, e aplicada a cada canal do espaco de cor RGB. O método de substituigdo
de reflexo é semelhante ao apresentado por Tieniu Tan et al. [49], apenas diferem na
equacdo. O novo valor do reflexo para cada canal é dado pelas equagdes|2.8|e

4

ZwiCi
_ =l
C = —F (2.8)

Y

i=1

1
wo= <, i=1,234 (2.9)

O novo valor C atribuido ao pixel tem em consideracdo os valores dos pixeis
vizinhos num raio igual a quatro. A influéncia dos pixeis vizinhos no calculo do
novo valor é maior quanto mais proximos estes se encontram do pixel em questao,

dando maior peso (w;) ao pixel C; localizado a distancia i.

2

Na terceira etapa é utilizado o operador integro-diferencial de Daugman a
imagem de escala cinza com os pontos reflexo ja corrigidos, para localizar a fronteira
esclérica da iris e s6 depois o operador é utilizado novamente para a fronteira

pupilar. O funcionamento do operador é descrito anteriormente em[2.2.1.1

A localizagdo da péalpebra inferior é feita em quatro passos:

- como pré-processamento desta etapa, é aplicado um filtro de média de ama-
ciamento, de dimensdes 3x3 pixeis, a mesma imagem utilizada na detecgdo
da iris com o propésito de eliminar pixeis de ruido, seguida da aplicagdo do

filtro Gaussiano.

- apo6saaplicagdo do filtro s6 as arestas mais salientes sdo detectaveis, de seguida

é aplicado o detector de arestas horizontal de Sobel.
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- para diminuir o nimero de arestas sdo removidas as que se encontram pré-

ximas da pupila. Como a forma da péalpebra é mais complexa que a de um
simples arco, nem todos os pontos da verdadeira aresta coincidem com a forma
do arco coincidente, mas decerto estardo na vizinhanca. Tendo este factor em
conta é aplicado um filtro de amaciamento ao mapa de arestas, E(x, y), com

orientagdo vertical ilustrado na figura seguinte

0.25

0.50

0.25

Figura 2.17: Filtro de amaciamento de arestas de DMCS.

Por fim a pesquisa da palpebra consiste numa busca exaustiva de vérios arcos
em que cada candidato é avaliado com a equagéo Na equagio [2.11]
I(n) representa o ntiimero de pontos de aresta que pertencem ao arco n, e
(x4(n,1), ya(n, 1)) a coordenada do i-ésimo pixel do arco n. Quanto maior g;(n),
melhor o arco. Singularmente esta equagdo ndo tem o desempenho desejado,
por esse motivo surgem as seguintes[2.10]e[2.12l Muita informagao importante
ainda se encontra na imagem original, como por exemplo, as extremidades do
arco ideal sdo fronteira entre a palpebra e a esclera. Tendo a esclera um valor
médio de intensidade bastante alto, pode ser usada como segundo critério na
seleccdo do melhor arco traduzindo-se na férmula As coordenadas do
pixel j localizado num extremo do arco n sdo dadas por (X..a(7, j), Yena(n, 7)), €
I(n) ontimero de pixeis pertencentes a extremidade do mesmo arco. Os valores
da intensidade da esclera sdo da imagem em escala cinza inicial, P. O valor
Yoffset cOrresponde a distancia entre os pixeis da extremidade do arco e os pixeis
da regido da esclera utilizada. Na imagem[2.19] a linha a vermelho representa
os pixeis usados como amostra da esclera obtida a partir do deslocamento

vertical do arco a verde.

gi(n) = gnxXgn (2.10)
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I(n)-1

qn(n) = I(l—n) Z ECa,(, 1), va(n, 1) (2.11)
1 J(n)-1

812(77) = m Z P(xend(n/ ])/ yend(n/ ]) - yoffset) (212)
=0

Combinando os dois critérios de selecgdo de melhor fronteira de palpebra, a
melhor aresta e melhor fronteira com a esclera, é escolhido o arco n que tenha

o maior valor com a férmula

A dltima etapa, a deteccdo da pélpebra superior, difere significativamente da
inferior. Estd representado na imagem [2.18(a)] o processo de procura. No espaco de
cor RGB, é bastante saliente a diferenga de cor entre as vérias regides delimitadas
pelos rectangulos brancos e vermelhos. Como na deteccdo da pdlpebra inferior,
sdo utilizados trés critério de seleccdo da melhor fronteira possivel para a palpebra
superior. Simplificando, sio comparados pares das regides delimitadas a vermelho
e branco com o objectivo de escolher o melhor par em que o rectangulo branco
esteja sobre a pdlpebra e pestanas e o seu par vermelho esteja sobre a esclera,
como exemplificado na figura Cada par de regides é avaliado segundo a
conjugacdo de trés critérios, sendo estes representados pelas férmulas 2.14] 2.15)e
2.16)

(a) (b)

Figura 2.18: Ilustragdo da detecgdo da pélpebra superior por DMCS [35]. Vérias regides
do processo de localizagdo. Em[(b)|as regides seleccionadas para a localizacdo da palpebra

superior”.

Su = 8u1 X&u2 X gu3 (213)
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Rmed esclera + Gmed esclera T Bmed esclera

Qu = 14+ 3 (2.14)
1
= 2.15
guz 1+ Gmed esclera t Bmed esclera ( )
2
1+A sex >0
g = GB . (2.16)
1 caso contrario
G, o — G 2+ B ra — B "
Agp = ed escle ed palpebra ed esclera d palpebra (2.17)

2

Rined escierar Grmed esclera © Buned esclera TEpTEsentam o valor médio da intensidade dos
canais R, G e B respectivamente, numa regido esclera. Analogamente, R paipebras
Gined palpebra € Bined palperra TEpresentam os mesmos valores mas de regides potencial-

mente pertencentes a pélpebra superior.

Este processo é realizado separadamente em ambos os lados da pupila. Apds
seleccionados, sdo calculados os pontos médios entre cada um dos dois pares de
regides. Os dois pontos médios sdo ligados através de um segmento de recta que

serd a melhor aproximacdo a fronteira da pélpebra superior evidenciada a verde

escuro na imagem

Figura 2.19: Iris segmentada pelo método de DMCS [35].

2.2.2.3 Pedro de Almeida

O diagrama presente na figura[2.20|ilustra o processo de segmentagao submetido
por Pedro de Almeida ao concurso [NICE.J| (ver [2]).
A fase de pré-processamento tem por objectivo preparar a imagem de entrada

para as fases seguintes. Sdo considerados reflexo todos os pixeis de intensidade,
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Imagem > Pre- || Deteccdoda | | Detecgéo da iris
da iris processamento pupila
A A T
Mascara » Tratamento de Detecgéo de Combinagao
da iris reflexos pélpebras entre pupila e iris
— —

Figura 2.20: Diagrama do método de segmentagao da iris proposto por Almeida [2].

em escala cinza, superior a 250 e todos pertencentes a pequenas dreas com grandes
valores de intensidade. Cada pixel reflexo é substituido pela média da metade da
vizinhanga mais escura para que as etapas seguintes ndo sejam condicionadas pelo
ruido que ele representa. Depois do tratamento dos reflexos, é criada uma imagem
de contraste aumentado baseada na diferenca de intensidades entre os canais do
espago de cor RGB, com o intuito de facilitar o processo de localizacdo da pupila.
As imagens2.21(a)| e 2.21(b)| mostram os resultados do tratamento de reflexos e do

aumento de contraste.

(a) (b)

Figura 2.21: Resultado do processo de aumento de contraste utilizado por Almeida [2].
Imagem de entrada. [(b)]O resultado do processo de aumento de contraste que serve de base

a detecgdo da pupila.

No processo de localiza¢do da pupila sdo tidos em conta varios possiveis centros
de pupila através de trés métodos de localizagdo sobre a imagem de contraste

aumentado. No primeiro, é procurado o quadrado mais escuro, no rectangulo mais
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escuro da imagem. No segundo método sdo considerados potenciais pupilas os
quadrados mais escuros de vérias dimensdes em toda a imagem em escala cinza. O
terceiro método consiste em utilizar 15 pontos fixos na imagem como sementes para
a busca dos potenciais centros de pupila. A partir de cada uma destas potenciais
localizag®es para a pupila, é realizada uma busca “greedy” que procura melhorar a

localizac¢do do centro e procura o circulo com o melhor raio.

Cada circulo é avaliado por uma funcédo heuristica que relaciona a intensidade
dos pixeis contidos no interior do circulo com as intensidades de circulos adjacentes.
Os melhores circulos sdo armazenados juntamente com o respectivo valor heuristico

para processamento futuro.

A procura de circulos de iris parte do centro do melhor circulo que delimita a
pupila, e de outros nove pontos obtidos de modo analogo ao método utilizado na
busca da pupila. O método de avaliacdo de cada circulo candidato é semelhante ao
utilizado na procura da pupila. No processo de localizagdo da iris sdo escolhidos
os dez melhores circulos no canal R da imagem reduzida para um quarto das
dimensoes originais. Os melhores circulos sdo posteriormente ajustados, em raio e
centro, no canal R com as dimensodes reais. Os melhores circulos sdo armazenados

para refinamento das fronteiras da iris na etapa seguinte.

A etapa “Combinacdo entre pupila e iris” procura entre os varios circulos de iris
e pupila armazenados, o melhor par avaliado de acordo com a diferenga entre os

centros e raios da iris e da pupila.

Na etapa de localizacdo de palpebras o autor assume que estas possuem a forma
de um arco e utiliza uma variacdo do procedimento de pesquisa usado nalocalizacdo
dos circulos da pupila e da iris [2]. A pesquisa é realizada numa imagem em escala
cinza obtida a partir da média entre os canais de cor G e B onde o contraste entre a

esclera e a palpebra é mais visivel que no canal R [2].

As pélpebras superior e inferior sdo procuradas a partir de apenas um centro
“semente” potencial (cada uma), situados acima e abaixo do centro da iris, res-
pectivamente. O processo de pesquisa é idéntico ao utilizado na 1iris e pupila: da
semente inicial é escolhido o melhor circulo, refinando o centro e o raio. Os varios
arcos sdo avaliados em relacao aos seus vizinhos. Fora dos limites circulares da iris
procura-se uma transi¢do de claro (esclera) para mais escuro (pele), dentro da iris

uma transicdo de escuro para claro uma vez que a iris apresenta tons mais escuros
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que a pele na maioria dos casos.

Na altima etapa, tratamento de reflexos, sdo detectados os reflexos de intensidade
mais baixa que ndo foram identificados na fase de pré-processamento. Apenas o
reflexo contido no interior dos limites da iris é detectado. Para cada circulo dentro da
iris é calculada a média da intensidade dos pixeis e depois cada pixel é comparado
com a média do circulo a que pertence e se a diferenca for superior a um dado
limiar é considerado reflexo. Este processo é feito sobre a imagem cinza criada com

a média dos trés canais de cor RGB.

A imagem[2.22)¢ o resultado do método proposto por Almeida a imagem[2.21(a)}

Figura 2.22: Imagem segmentada por Almeida com linhas guia indicando os limites da

pupila, da iris, e das palpebras [2] .






Capitulo 3

Método Proposto

Este capitulo é dedicado a descrigdo do método desenvolvido e proposto neste
trabalho. Na secgdo[3.1]é descrita a base de dados UBIRIS.v2 para a qual o método

proposto foi criado.

Na sec¢do(3.2|sdo enumeradas as experiéncias realizadas em cada uma das etapas

do algoritmo de segmentacdo proposto.

Na secgao3.3|sao enunciadas as medidas de performance utilizadas na avaliagao
do método proposto, em que parte foram utilizadas na avalia¢do das participa¢des

no concurso NICE. 1]

Por fim, na sec¢do 3.4} sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos.

3.1 UBIRIS.v2

Como referido anteriormente, o método desenvolvido neste trabalho foi di-
reccionado para bases de dados de imagens de iris capturadas por sistemas de
reconhecimento ndo-cooperativo, mais especificamente a base de dados UBIRIS.v2.
De acordo com os autores Proenca et al. em [44], a base de dados UBIRIS.v2 foi
criada com trés preocupagdes principais: capturar as imagens em movimento, fazer
variar a distancia entre o sujeito e a camara, e incorporar factores de ruido que

resultam de ambientes ndo controlados e com variagdo de iluminacao.

A base de dados UBIRIS.v2 é constituida por 11 102 imagens com as dimensdes
de 800 x 600 pixeis com 24 bits de profundidade de cor. Foram capturadas imagens

de 261 individuos voluntérios resultando num total de 522 iris diferentes. 90 % dos

39
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UBIRIS v2.0
Detalhes das imagens cortadas manualmente
Ntumero total de imagens 11102
Dimensoes Largura Altura
800 600
Formato tiff
Profundidade de cor 24 bit
Voluntarios
Individuos 261
Numero de iris 522
Etnia Caucasiana Asiatica Africana
90 % 2% 8 %
Pigmentacdo da iris Leve Meédia Pesada
18.3 % 42.6 % 39.1 %
Género Masculino Feminino
54.4 % 45.6 Y%
Idade Intervalos
[0,20] | [21,25] | [26,30] | [31,35] | [36,99]
6.6% | 329% | 23.8% | 21.0% | 15.7 %

Tabela 3.1: Tabela com descrigdo detalhada da base de dados de imagens UBIRIS.v2.

participantes sdo caucasianos, 2 % asiaticos e 8% de origem africana. A cor da iris é
dada pela quantidade do pigmento melanina presente (quanto maior mais escura
é a iris). 18.3 % das iris sdo levemente pigmentadas (iris claras), 42.6 % possuem
uma pigmentagdo média e 39.1 % pesada (olhos escuros). 54 % dos voluntarios sdo
do sexo masculino e 45.6 % do sexo feminino. 6.6 % voluntarios tem idade inferior
21 anos, 32.9 % entre 21 e 30, 23.8 % entre 26 e 30, 21 % entre 31 e 35 e 15.7 % com
idade superior a 35 anos. A tabela[3.T|contém uma descrigdo resumida dos detalhes

da base de dados enunciados anteriormente.

Como ilustra a figura a estrutura utilizada na captura das imagens da base
de dados foi instalada numa sala com fontes de luz natural e artificial. No chédo
foram colocados alguns marcos a vérias distancias compreendidas entre os trés e
dez metros do dispositivo de captura, e foram pedidos voluntarios para a aquisi¢do

de imagens. Foram realizadas duas sessdes distintas de recolha de imagens, cada
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uma com duas semanas de duracdo e separadas por uma semana de intervalo.
Entre as duas sessoes diferem a orientagdo e localizacdo do dispositivo de captura
e as fontes de luz artificial. A alteragdo das condigdes de aquisi¢cdo de imagem tem
por objectivo transportar para a base de dados factores existentes num sistema de

reconhecimento com captura de imagem ndo cooperativa.

b

Figura 3.1: Ilustragdo da estrutura de aquisi¢cdo de imagens da base de dados UBIRIS.v2,

apresentada no artigo [44], com dispositivos de captura de imagem (A,B), fontes de luz

artificial e natural (C,D) e localizacdo do voluntério (E).

Aos voluntdrios foi pedido que se deslocassem com velocidade inferior da normal
ao longo dos marcos posicionados no chédo, e que olhassem para alguns marcos
laterais o que obrigou a uma rotagdo da cabeca e dos olhos resultando em trés
imagens por metro, entre os quatro e oito metros. No total foram capturadas quinze
imagens por olho e por sessdo. A cooperacdo exigida aos voluntarios teve o tinico

objectivo obter um ntimero fixo de imagens utilizdveis por sujeito e por sessdo.

Na figura é possivel constatar alguns dos factores de ruido presentes em
imagens da base de dados UBIRIS.v2. A imagem é uma boa imagem de iris
quando comparada com as restantes da base de dados apesar de apresentar algum
ruido na forma de reflexo na pupila e oclusdo minima por parte de péalpebras e

pestanas.
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(d) (e) ()

Figura 3.2: Imagens da base de dados UBIRIS.v2. 3.2(a)|{Imagem de iris com boa qualidade.
B.2(b) Imagem de olho fechado, Imagem de iris sobreposta por lente de contacto.
B.2(d)] Imagem de iris obstruida por armagéo de 6culos. Imagem de iris enviesada e
obstruida por reflexo e pestanas. Imagem de iris ocluida por cabelo.

Para o concurso foi apenas disponibilizada uma pequena parte da base
de dados UBIRIS.v2. O conjunto de imagens cedido para os participantes contém
500 exemplares, em que as dimensdes foram reduzidas para metade (400X300),
e respectivos mapas bindrios com localiza¢do de pixeis de iris sem ruido. Todas
as conclusdes atingidas e testes realizados durante este trabalho, tiveram por base
apenas o mesmo conjunto de 500 imagens cedidas aos participantes. Neste trabalho,
o conjunto foi dividido em dois subconjuntos, de treino e de teste, com o primeiro

constituido por 10 % do conjunto inicial e o segundo pelos 90 % restantes.

3.2 Desenvolvimento

O presente trabalho teve como objectivo desenvolver um método de segmentagao
de iris rdpido e eficiente. De forma a evitar métodos de deteccdo de circulos

que tendem a ser algo morosos, foi empregue uma abordagem que interpreta a
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segmentacdo da iris como um problema de reconhecimento de padrées.

Um conjunto de caracteristicas é extraido de cada amostra e passado a um método
de aprendizagem automatica que classifica cada pixel como iris ou ndo-iris com base

nas caracteristicas extraidas.

Na figura sdo ilustradas as vérias etapas do desenvolvimento do método

proposto, cada uma descrita nas subsec¢des seguintes.

Extracgao de

Imaggm Delimitacéo da iris |—— e
de iris caracteristicas

V

:

Selecgéo de
caracteristicas

Mascara Classificagao dos
de iris dados

Figura 3.3: Ilustracdo das etapas de desenvolvimento do método proposto.

3.2.1 Delimitag¢ao da iris

A delimitagdo inicial da iris tem por objectivo diminuir o nimero de pixeis que
tém efectivamente de ser classificados. Em média apenas 7 % dos pixeis das imagens
da UBIRIS.v2 sdo iris, o que resulta num enorme desperdicio tempo se todos os
pixeis da imagem forem classificados pelo método de aprendizagem automatica.
Se a localizacdo da iris puder ser restringida a uma pequena drea da imagem, serd

possivel poupar muito tempo de processamento.

A ideia de delimitar a zona de localizacdo da iris surgiu com o estudo do
algoritmo proposto por Tieniu Tan et al. [49], descrito anteriormente na sec¢do
Embora o método utilizado pelos autores tenha muito bons resultados, o
processo de clustering tem um tempo de execugdo bastante considerdvel que nao

pode ser ignorado.

Em alternativa, Almeida [2] (ver[2.2.2.3) apresenta um método de localizagdo da
pupila baseado na procura do quadrado mais escuro numa imagem de contraste
aumentado. O tempo de execugdo apresentado pelo método é compativel com os

objectivos definidos para o método proposto.
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A zona que limita a localiza¢do da iris é definida pelo quadrado delado 201 pixeis,
centrado no quadrado mais escuro. De acordo com Yu Chen em [9], o didmetro das
iris na base de dados varia entre os 75 e os 190 pixeis. Confirmando este facto no
conjunto de treino, a dimensao da zona foi definida pelo maior didmetro adicionado
a uma margem de seguranca de 11 pixeis para diminuir a possibilidade de a iris
ndo estar inteiramente incluida. A margem de seguranca inclui um pixel extra para
que a zona delimitada tenha o quadrado mais escuro centrado num pixel especifico

(o que exige que o lado do quadrado tenha um ntiimero impar de pixeis).

3.2.1.1 Deteccao de reflexo

A deteccdo e tratamento do reflexo na imagem é necessdria para melhorar a
performance do método de detecgdo da pupila descrito em Nas imagens
da UBIRIS.v2 a maioria do reflexo encontra-se na iris ou na pupila. A deteccdo da
pupila baseia-se na sua cor escura e poderd falhar se a pupila estiver ocluida por

reflexo.

Na maior parte dos métodos de segmentacdo estudados, a deteccdo de reflexo
passa apenas por a aplicagdo de um limiar fixo ou adaptativo (ver [49], [50] e [2]).
No artigo [49] os autores consideram ruido os 5 % pixeis mais claros da imagem.
Em muitas imagens resulta num classifica¢do incorrecta de zonas de pele ou esclera
como reflexo porque se parte do principio que em todas imagens existe reflexo
mesmo quando ndo ha. Porém a substitui¢do dos reflexos por valores obtidos com

a interpolagdo bi-linear (ver[2.2.2.1), permite corrigir estes erros.

Com maiores taxas de acerto no conjunto de treino de 50 imagens empregue neste
trabalho, consideramos reflexo os 10 % pixeis mais intensos do canal R presentes na
imagem. As intensidades dos pixeis tomados por ruido localizados sobre a pupila
sdo substituidas pelo valor 23 obtido a partir da média dos pixeis da pupila livres
de ruido das imagens do conjunto de treino. Os pixeis classificados como reflexo
sobre a iris podem influenciar negativamente a deteccdo da pupila. Ainda assim
a localizacdo da iris pode ndo ser afectada e estar incluida na area delimitada. Os
restantes pixeis reflexo localizados em regides da pele, na imagem de contraste
aumentado tém como vizinhanca valores muito elevados o que os exclui como
pertencentes a pupila, logo o seu valor na imagem de contraste ndo é actualizado.

O uso da interpolacdo bi-linear para atribuicdo de valores aos pixeis reflexo de
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acordo com os valores das suas vizinhangas foi posto de parte porque o seu custo

computacional nao se justifica nesta tarefa.

3.2.1.2 Deteccao da pupila

Numa primeira fase, é aplicado o método de aumento de contraste baseado na
diferenca entre os canais de cor do espago RGB proposto em [2]. A figura 3.4(b)|
resulta da aplicagdo do método de aumento de contraste & imagem [3.4(a)|

(a) (b) (©

Figura 3.4: Delimitacdo da localizagdo da iris. [3.4(a)| Imagem original. (3.4(b)|Imagem de

contraste aumentado com reflexos compensados. [3.4(c) Imagem com a localiza¢io da pupila

(quadrado azul) e a zona delimitada da iris (quadrado vermelho).

A pesquisa da pupila comega na procura do rectingulo vertical mais escuro na
imagem de contraste aumentado, com altura igual a da imagem e largura de 75
pixeis. Depois de localizado o rectdngulo mais escuro, é procurado no seu interior

o quadrado mais escuro de lado igual a largura do rectangulo.

O valor da largura do rectangulo e do quadrado foi escolhido a partir do valor
com menor erro na tabela 3.2} Os valores da tabela foram obtidos sobre as imagens
do conjunto de treino. A classificagdo de erros na deteccdo da pupila foi feita
manualmente, sendo que uma deteccdo errada corresponde a uma maioria da drea
da pupila encontrar-se fora do quadrado mais escuro (quadrado azul na figura
B.4(c)). A deteccdo incorrecta da localizagdo da pupila deve-se sempre a presenca

de cabelo, sobrancelhas ou 6culos nas imagens.
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Detecgdo do quadrado mais escuro
Largura de quadrado (pixeis) | 25 | 51 | 75 | 101 | 125 | 151 | 201
Erro (%) 20114 2| 6 4 6 6

Tabela 3.2: Resultados do método de deteccdo da pupila para vérias larguras do quadrado

mais escuro.
3.2.2 Extrac¢ido de caracteristicas

A delimitagdo da iris diminui para aproximadamente um ter¢o o ntimero de
pixeis dos quais é necessdrio extrair caracteristicas e classificar. No total foram
recolhidas 189 caracteristicas com base na observacido e estudo das imagens do

conjunto de treino e de alguns métodos de segmentagéo.

As caracteristicas extraidas das imagens sdo descritas a seguir:

- Posigdo do pixel na imagem. Cada pixel na imagem pode ser representado
pelas suas coordenadas, linha e coluna que constituem duas das caracteristicas

utilizadas.

- Intensidade do pixel. Na maioria das bases de dados existentes, a intensi-
dade de um pixel resume-se apenas a um valor uma vez que as imagens se
apresentam em escala cinza. Na base de dados UBIRIS.v2, cada imagem é
representada no espaco de cor RGB dividindo a intensidade do pixel em trés
valores. Para além do espaco RGB, foram utilizados como caracteristicas outro
espacos de representacdo de cor, apesar de certo modo todos os conterem
a mesma informac¢do. Em alguns artigos sobre segmentacdo, os métodos
apresentados tém por base a aplicacdo de um limiar a intensidade em outros
espacgos de cor como HSV ou YCbCr (ver [48] [46] [9]). Por este motivo foram
adicionados a lista de caracteristicas cada um dos canais dos quatro espagos
de cor RGB, HSV, YCbCr e YIQ resultando num total de doze caracteristicas.

- Eliminagdo de pele. Sdo utilizadas duas caracteristicas que consistem em duas
imagens bindrias resultantes de dois métodos de deteccdo de pele. Os pixeis
identificados pelos métodos como sendo pele tomam valor 1 enquanto os
restantes tém valor 0. O primeiro método consiste na aplicagdo de um limiar
a imagem, em que todos os valores que transcendam o limiar sdo conside-

rados pele. Esclera e reflexos também sdo incluidos na mesma categoria. O
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segundo método é baseado num método de segmentacdo de faces proposto
por Sawangsri et al. [46] em que sdo considerados pele os pixeis que, no espago

YCbCr, estejam num determinado intervalo dos canais Cb e Cr.

- Alinhamento com a maior area de Y. Este método consiste na identificagdo
das linhas em que se encontra a iris através da detec¢do da esclera. O método
de localizacdo da esclera consiste na procura da maior drea no canal Y do
espago YCbCr acima de um determinado limiar. A localiza¢do no eixo vertical
da iris coincide sempre com a da esclera, desde que a cabeca esteja numa
posicdo vertical. Cada pixel assume o valor 1 se pertencer a uma das linhas

seleccionadas, caso contrario tem valor 0.

- Imagem média RGB. Esta caracteristica consiste no valor do pixel na imagem
representada numa escala cinza resultante da média de cada pixel de cada

canal de cor do espago RGB.

- Distancia ao ponto mais claro. Na grande maioria dos casos, o reflexo mais
acentuado na imagem situa-se na iris, pupila ou na esclera. Por esta razdo,
os pixeis mais préximos do reflexo mais intenso na imagem, tém uma maior

probabilidade de serem iris.

- Filtro de iris. O valor de cada pixel consiste no produto entre o pixel corres-
pondente numa méscara de probabilidade de localizagdo de iris obtida com as
50 imagens usadas no conjunto de treino, e o pixel correspondente num canal
de cor. Existe uma caracteristica para cada canal de cor dos quatro espacos de

cor utilizados.

- Contraste aumentado. E usado como caracteristica o valor do pixel na imagem
resultante do aumento de contraste para a deteccdo da pupila pois salienta
a localizagdo da pupila que n deve ser confundida com iris e tem o mesmo
efeito de um método de eliminagdo de pele uma vez que os tons mais claros

da imagem original passam a ter valor maximo de intensidade.

- Média linha-coluna. Esta caracteristica representa em cada pixel, a média do
valor de todos os pixeis na linha e na coluna do pixel em questdo. Este célculo
estatistico é aplicado aos doze canais de cor referidos anteriormente dando

origem a doze caracteristicas.
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- Média. Cada pixel tem como caracteristica, para cada canal dos quatro espagos

de cor, a média de intensidade de todos os pixeis.

- Média na vizinhanca. Sdao também usadas como caracteristicas a média da
vizinhanca de cada pixel para cada um dos canais de cor. As dimensdes das

janelas tomam trés valores diferentes: 3x3, 5x5 e 7x7.

- Desvio Padrdo. Também o desvio padrdo é calculado para a imagem total nos

vérios espagos de cor, como em pequenas vizinhangas de 3x3, 5x5 e 7x7.

- Entropia. De modo andlogo as medidas estatisticas Média e Desvio Padrao, a
Entropia é calcula para a imagem total e para cada uma das janelas de lado 3,
S5e7.

Grande parte das caracteristicas reunidas baseia-se em valores estatisticos que
obtiveram bons resultados no trabalho de Broussard et al. [6]. O ntmero de
caracteristicas recolhidas nesta etapa ndo intervém no tempo de execugdo do método
proposto, porque elas serdo avaliadas e seleccionadas, e apenas as melhores serdo

utilizadas no algoritmo final.

3.2.3 Seleccao de Caracteristicas

O processo de selecgdo de caracteristicas consiste na escolha dum subconjunto
das caracteristicas produzidas a partir do sinal original, sem perder, na medida
do possivel, a capacidade discriminante. A seleccdo de caracteristicas ajuda a
compreender melhor o conjunto de dados na medida em que salienta as melhores

caracteristicas.

O aumento do ntimero de caracteristicas, para o mesmo nimero de medigdes,
pode melhorar o desempenho de um classificador ao introduzir mais informacao,
ou piorar o desempenho se introduzir mais ruido, além de aumentar a dimensi-
onalidade do problema. O aumento da dimensionalidade diminui a densidade
das amostras no espac¢o do problema tornado a representacdo do problema mais
difusa, e dificultando a aprendizagem do sistema de reconhecimento de padrdes,
podendo degradar o seu desempenho. Este problema é conhecido por “Maldigao
da Dimensionalidade” (da expressdo inglesa “Curse of Dimensionality”). Outro

problema resultante do uso de muitas caracteristicas é o aumento da probabilidade
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de algumas serem redundantes e introduzirem a mesma informacédo ao sistema, o

que ndo s6 é inttil como pode prejudicar o desempenho do sistema.

Além disso, a reducdo do ntimero de caracteristicas permite reduzir o custo
computacional tanto no processo de aprendizagem como no de classificacdo. Esta
vantagem é vital em sistemas em que um tempo de execugdo minimo é um factor

essencial, como é o caso do método proposto.

Com 50 imagens constituidas por 120 000 pixeis cada, o conjunto de treino perfaz
um total de 6 milhdes de amostras. Devido a desigualdade entre o nimero de
pixeis iris e ndo-iris, e para que a seleccdo de caracteristicas seja mais equilibrada,
sdo seleccionados do conjunto de treino todos os pixeis iris e igual nimero de pixeis
ndo-iris resultando em 1 091 432 amostras. Ainda assim, o conjunto de dados é
demasiado elevado para ser usado no treino de alguns classificadores. Por esse
motivo, novo conjunto de treino usado na seleccdo de caracteristicas e no treino de
classificadores foi reduzido para o mesmo nimero de pixeis iris e ndo-iris de apenas
30 imagens do conjunto de treino inicial (456 735 amostras). Os pixeis ndo-iris sdo

seleccionados aleatoriamente de dentro da janela de localizac¢do da iris.

3.2.3.1 Método de selec¢do de caracteristicas

O uso de um método de selecg¢do de caracteristicas permitiu a recolha de carac-
teristicas com uma maior liberdade uma vez que apds a avaliacdo apenas seriam
utilizadas as melhores. As caracteristicas podem ser seleccionadas de varias modos,
entre eles a Maxima-Relevancia [38] e [17], que selecciona as caracteristicas que mais
se correlacionam com a variavel de classe. Matematicamente, a Maxima-Relevancia
traduz-se na procura de caracteristicas do conjunto total S que satisfagcam a equagao
onde I(x;; c) representa a Informacdo Mutua entre a caracteristica x; e a classe c

definida nos termos das suas fun¢des de densidade probabilistica p(x;), p(c) e p(x;, ¢)

na equagao

maxD(S,0), D= 1o ;I(x,,c) (3.1)
I(x;,¢c) = ffp(xz,c)log Iz( )" ()) x;dc (3.2)

Por outro lado, as caracteristicas podem ser seleccionadas por serem distantes

entre si e ainda assim terem uma grande correlacdo com a varidvel de classe. O
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algoritmo “minima-Redundéancia-Méxima-Relevancia” proposto por Peng
et al. em [38] e [17] utiliza este critério na ordenacdo das caracteristicas. A Minima

Redundancia entre duas caracteristicas, x; e x;, ¢ dada pela equagao

. 1
minR(S), R = i Z I(x;, x;)) (3.3)

X,‘,XjES

O algoritmo [nRMR] combina as medidas de Maxima-Relevancia e Minima-
Redundancia segundo a equagéo

max®P(D,R), ® =D —-R (3.4)
Métodos de Seleccao de Caracteristicas
mRMR Méxima Relevancia
Ordem | Indice Caracteristica Indice Caracteristica

1 33 Contraste Aumentado 33 Contraste Aumentado
2 27 Filtro iris Y - YIQ 87 Média 7x7 Q - YIQ
3 159 Entropia 3x3 Q - YIQ 75 Média 5x5 Q - YIQ
4 31 Filtro iris Cb - YCbCr 76 Média 5x5 R - RGB
5 6 Eliminacdo de pele 1 64 Média 3x3 R - RGB
6 7 Eliminagdo de pele 2 88 Média 7x7 R - RGB
7 163 | Entropia 3x3 Y - YCbCr 3 R -RGB
8 87 Média 7x7 Q - YIQ 63 Média 3x3 Q - YIQ
9 17 Em linha Y - YCbCr 13 Q-YIQ
10 3 R-RGB 60 Média 3x3 V - HSV

Tabela 3.3: Resultados da seleccdo de caracteristicas de mRMR e Méxima Relevancia

A tabela 3.3|mostra as dez melhores caracteristicas seleccionadas pelos métodos
e Méxima Relevancia. No artigo [38] encontram-se resultados de compara-
¢Oes exaustivas entre os dois métodos, em que omRMR|mostra ser mais eficiente. Os
resultados foram obtidos sobre igual niimero de pixeis de iris e ndo iris de 30 imagens
do conjunto de treino, 0 mesmo conjunto usado na aprendizagem dos métodos de

classificacdo. No anexo |A] encontra-se os resultados completos devolvidos pelo

método
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3.2.4 Classificacao dos dados

Nesta etapa, os algoritmos usam as caracteristicas recolhidas e seleccionadas
na sua aprendizagem com o propdsito de extrairem conhecimento do conjunto de

treino e classificarem com sucesso novas imagens de iris.

Devido a importancia do factor tempo na execugdo do algoritmo, todos os
algoritmos classificados como métodos de aprendizagem “lazy” (como é o caso
do k-vizinhos mais préximos) foram postos de parte, uma vez que a aprendizagem

tem lugar durante o processo de classificacao.

Outros métodos de aprendizagem automatica ndo puderam ser utilizados devido
as dimensdes do problema, por tornarem o processo de aprendizagem impossivel
ou exigirem um elevado tempo de execugdo na etapa de classificagdo. Sao exemplos
das situagdes anteriores as maquinas de vectores de suporte, em que os recursos
computacionais disponiveis s6 conseguiram concluir a aprendizagem com apenas
30 000 exemplos (que ndo chegam a constituir o conjunto de dados recolhido de trés
imagens). Outro dos métodos de aprendizagem automadtica que mostrou nao ser
compativel com as exigéncias da proposta foi a drvore de decisdo. As arvores de
decisdo criadas atingiram profundidades elevadas, o que na classificagdo de todos
os pixeis numa janela de 201 X 201 resulta num tempo de execugdo superior a 5

segundos com poucas caracteristicas.

Dos métodos de aprendizagem restantes foram usados dois dos mais robustos e

comuns, as Redes Neuronais e o Naive Bayes.

3.2.4.1 Rede Neuronal

As Redes Neuronais sdo um método de Aprendizagem Automatica inspirado
na estrutura e funcionamento das redes neuronais biolégicas. A Rede Neuronal
consiste num grupo de neuroénios artificiais (que simulam o funcionamento de um

neurénio biolégico) ligados entre si.

A figura ilustra a estrutura de um neurénio artificial, em que ao conjunto
de varidveis de entrada (x, x2, ..., X,) no neurénio é aplicado um somatério com os

pesos (wy, wy, ..., w,) correspondentes (equagio 3.5).

5= xw (35)
i=1
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Figura 3.5: Ilustra¢gdo de um neurdnio artificial.

O resultado é passado por uma fungao de activagdo y = f(S) que devolve a
saida do neurénio. A entrada x, denominada de viés permite deslocar a fungao de
activagdo, se for negativo a soma pesada das caracteristicas tem que superar o seu

valor para que o y tenha valor positivo.

O método mais comum de treino das Redes Neuronais é a “descida do gradiente”
que consiste na procura dos melhores pesos (0s que minimizam a fungado de erro).
Os pesos sdo avaliados por uma fungdo de erro ou custo que permite saber o quao
proximo da verdadeira classe se encontra a saida do neurénio. A func¢do mais
comum é o erro quadratico médio (equagao[3.6), dado pelo somatério do quadrado
das diferencas entre cada previsdo do neurénio y; e a classe real d;, de cada ponto i

do conjunto de treino P.
P
e=) @~y (3.6)
i=1

Os neurénios individuais apenas conseguem distinguir pontos do espaco de
entrada que sejam linearmente separdveis. Para a resolucdo de problemas nao-

lineares sdao usadas as Redes Neuronais.

As Redes Neuronais sio compostas por neurdnios agrupados por camadas como
mostra a figura em que as saidas dos neurénios duma camada sao as entradas
dos neurénios da camada seguinte. Cada circulo na figura representa um

neuroénio artificial completo como o ilustrado na figura

As Redes Neuronais utilizadas neste trabalho apresentam a arquitectura da figura
uma camada de entrada, uma camada escondida e outra de saida. As saidas dos
neurdnios de uma camada sdo as entradas dos neurénios da camada seguinte. O que

implica que a informacéao circule apenas num sentido na rede (Feed-Forward Neural
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Camada de Camada
Entrada Escondida
Camada de
s —>
1 Saida
T9 > Q——»iris
Q‘—pNéo-iris
Tn >
Rede Neuronal

Figura 3.6: Ilustracdo da arquitectura da rede neuronal utilizada.

Network (FFNNJ)). As Redes Neuronais treinadas com retropropagacdo do
erro [45] estdo entre as mais versateis e populares [37]. Foi mostrado por diversos
investigadores que Redes Neuronais[FFNN|com apenas uma camada escondida com
funcdes de activacdo ndo-lineares sao classificadores universais [24], [11], [25] e [27].
No nosso caso, o nimero de neurdnios usados nas camadas de entrada e escondida
é igual ao ntiimero de caracteristicas do vector de entrada. Cada caracteristica de
uma amostra esta ligada a um dos neurénios da camada de entrada. A camada
de saida tem dois neurénios dando a rede dois valores de saida por cada vector
aplicado a entrada. As saidas dos dois neurénios sdo dois valores compreendidos
entre 0 e 1 que podem ser interpretados como a probabilidade do vector de entrada
ser um pixel iris para o primeiro neurdnio, e para o segundo a probabilidade de ser
nao firis.

O treino das redes neuronais é uma etapa e com algum custo temporal, pro-
porcional a dimensdo do conjunto de treino e ao nimero de caracteristicas. Por
outro lado, a classificagdo de novos dados é bastante rapida pois consiste apenas

em operagdes de somas pesadas por cada neurénio da rede.

3.2.4.2 Naive Bayes

A teoria Bayesiana é uma abordagem estatistica fundamental no problema de

classificacdo de padrdes [19]. O teorema de Bayes mostra como a probabilidade
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do acontecimento A, depois de observado B, estd relacionada com as probabilidade
dos acontecimentos A, B e de B dado A anteriores ao acontecimento A, pela equagdo
Esta afirmagdo implica que um acontecimento tem uma maior confirmagado caso

tenha sido mais improvavel antes de ser observado [29].

_ p(AIB) x p(B)

P == Bia)

(3.7)

O classificador Naive Bayes encara o processo de classificagdo em termos proba-
bilisticos com base no teorema de Bayes, assumindo que todas as caracteristicas sdo
independentes. Tendo por base a equagdo a probabilidade da amostra A com n

caracteristicas (x1, xy, ..., X,;) pertencer a classe c é dada pela equagao

P(xll xZ/ ceey xnlc) X p(c)
p(x1, X2, ..., Xp)

p(clA) = p(clxi, x2, ..., Xn) = (3.8)

Assumindo que as caracteristicas (x1, Xy, ..., X,,) sdo independentes entre si, p(x1, x2,
..., Xn|c) € dado pela equagao

n

P, X, o al0) = paale) X (1210) X . X () = [ [ o) (3.9)
i=1
O classificador Naive Bayes atribui a A com a classe com maior probabilidade

dado A, a classe 1 no caso da equacdo [3.10]se verificar.

p(C = 1]A)

p(clA) = 7(C = 014) 2

(3.10)

Numa tinica equagéao, a classificacdo de uma amostra A pelo Naive Bayes é dada

porfT

SLCLE g U -
i=1

p(C =0) p(x;|C = 0)

O classificador Naive Bayes tem um rdpido processo de aprendizagem porque
consiste apenas no célculo de probabilidades do conjunto de treino. O processo
de classificacdo é igualmente rdpido uma vez que as probabilidades dos aconteci-
mentos anteriores (conjunto de treino) encontram-se armazenados, e a execugdo da

equacao é quase imediata.
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3.3 Avaliacao de desempenho

A avaliagdo de desempenho do método desenvolvido neste trabalho foi efectuada
através das duas medidas de erro propostas pelo concurso e pela area
debaixo da curva ROC em inglés, Area Under Curve (ver a sub-seccdo 3.3.2).
Sao usadas as medidas do concurso para que os resultados do método possam ser
comparados com os dos participantes. Apesar de serem calculadas as trés medidas,
o desenvolvimento do método foi direccionado para a minimizagdo da primeira
medida de erro do concurso, pois foi pela qual os participantes foram avaliados. As

medidas de desempenho estdo descritas nas subsec¢des seguintes.

3.3.1 Medidas de erro de

A primeira medida de erro (E}) consiste na razdo entre o niumero de pixeis
classificados incorrectamente e o niimero total de pixeis da imagem i, através da
equagdo Nesta equacdo, r e ¢ sdo o numero de linhas e colunas da imagem e
O(c’, ") C(c’, ') representam pixeis das imagens da saida do algoritmo e da mdascara
bindria. O operador ou-exclusivo (®) devolve 1 se os pixeis forem diferentes e

devolve 0 se forem iguais.

X7

El = L Z Z o, ) C(c, 1) (3.12)

A segunda medida de erro (E?), calculada pela equagéo m tem por objectivo
compensar a desproporc¢do entre o numero de pixeis iris e ndo-iris nas imagens,

recorrendo a uma média entre a Taxa de Falsos Positivos (FPR) e Taxa de Falsos
Negativos (FNR).
E? = 0.5 x FPR + 0.5 X FNR (3.13)

Os valores de e[FNR|para cada imagem sao calculados com as equagdes[3.14]
e

numero de falsos positivos
FPR =

p PP ; (3.14)
numero de instancias negativas
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numero de falsos negativos
FNR =

(3.15)

numero de instancias positivas

Os valores dos erros E! e E? de cada método de segmentacdo em todo o conjunto
de teste sdo obtidos pela média dos erros em cada imagem. No concurso [NICE.1
os concorrentes foram classificados apenas pela medida de erro E!, que varia no

intervalo [0,1] com “1” a representar o pior valor e “0” o melhor.

3.3.2 Curvade ROC

Depois do treino de um classificador é utilizado um conjunto de teste para avaliar
a precisdo do classificador. O problema de avaliar a precisdo reside na interpretacdo
dos resultados dos classificadores. No caso concreto dos classificadores utilizados
neste trabalho as Redes Neuronais tem duas saidas, uma que avalia o pixel como
sendo iris e o outro como ndo-iris, e o Naive Bayes devolve as probabilidade do
pixel ser iris e ser ndo-iris. O método mais usual consiste na escolha da classe com
maior probabilidade (Naive Bayes) ou na classe correspondente ao neurénio com

maior valor de saida, no caso das Redes Neuronais.

Curva de ROC
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Figura 3.7: Interpretagdo das curvas de ROC.

No entanto, em alternativa pode ser aplicado um limiar as saidas dos classifi-



3.3. AVALIACAO DE DESEMPENHO 57

cadores que minimize o erro no conjunto de teste, e provavelmente na aplicagdo
prética. A curva de Receiver-Operating Characteristic (ROC)) mostra a influéncia da
variagdo desse limiar na Taxa de Verdadeiros Positivos (IPR) e na

A figura 3.7|ajuda na interpretacdo das curvas de ROC, em que a vermelho esta
sinalizada a curva (ou linha) que simboliza a classificacdo aleatéria de um conjunto

de teste.

O grafico da figura[3.8representa duas curvas resultantes de Redes Neuro-

nais treinadas com as 5 e 50 melhores caracteristicas.

Curva de ROC
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Figura 3.8: Curvas ROC resultantes das Rede Neuronais de 5 e 50 caracteristicas.

Quanto mais préxima dos lados esquerdo e superior do gréfico a curva estiver,
melhor é o desempenho do classificador. A medida utilizada para expressar o valor
de aproximagdo da curva a curva ideal é a Esta medida representa melhor a
qualidade do classificador que as medidas de erro mais comuns que avaliam com

base num limiar 6ptimo para o conjunto de teste.

Segundo Tom Fawcet, a é igual a probabilidade de um classificador clas-
sificar uma instancia escolhida ao acaso com maior certeza do que uma instancia
negativa igualmente escolhida aleatoriamente [21]. Ling et al. [33] provam que a

AUC|é mais consistente e discriminante que as medidas de precisdo simples.
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3.4 Discussao dos resultados

Inicialmente foram utilizados seis conjuntos de dados de treino para cada um dos
classificadores, constituidos pelas 5, 10, 15, 20, 35 e 50 melhores caracteristicas para
conseguir visualizar, globalmente, o comportamento dos classificadores. Depois, o
desempenho dos classificadores Rede Neuronal e Naive Bayes treinados sobre esses
dados, foi avaliado sobre o conjunto de teste recorrendo a que é melhor que
a precisdo na avaliacdo de algoritmos de aprendizagem [33]]. O gréfico da figura

mostra a variagdo da|AUC|para os vdarios conjuntos de caracteristicas utilizados.

Variagdo da AUC com o nimero de caracteristicas no conjunto de treino

0.98 |-

4.>

0.96 | ! N
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) i
<€ 5
0.94 |~
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i Naive Bayes
0_9_....I....I....I....I....I..
0 10 20 30 40 50

Numero de caracteristicas

Figura 3.9: AUC dos classificadores para os conjuntos de caracteristicas iniciais.

Na tabela 3.4 encontram-se os dados numéricos do gréfico da figura

S6 foram utilizados conjuntos até 50 caracteristicas porque sdo irrelevantes os
desempenhos dos classificadores para conjunto maiores pois a execugdo deixa de

cumprir o critério de velocidade.

No gréfico da figura é possivel observar que, ndo s6 as Redes Neuronais
apresentam melhores desempenhos que o Naive Bayes para menores ntiimeros
de caracteristicas, como que os melhores resultados rondam os conjuntos com 10
caracteristicas. A descida da para um maior nimero de caracteristicas nas

Redes Neuronais pode dever-se ao facto de o aumento das caracteristicas introduzir
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AUC
Ntumero de Caracteristicas | Redes Neuronais | Naive Bayes
5 0.9669 0.9501
10 0.9699 0.9570
15 0.9631 0.9566
20 0.9629 0.9557
35 0.9634 0.9552
50 0.9386 0.9581

Tabela 3.4: AUC dos classificadores para os conjuntos de caracteristicas iniciais.

ruido no conjunto de treino, como referido anteriormente.

Nas figuras[3.10]e[3.1Tjencontram-se os gréaficos com os erros de cada classificador
para cada conjunto de caracteristicas, de acordo com as medidas do concurso
obtidos com o conjunto de teste. Os erros presentes nos graficos das figuras
e e nas tabelas [3.5 e 3.6l foram obtidos com vérios limiares maximizando
E' e E%. Os erros do classificador Naive Bayes com aplicagdo do melhor limiar
coincidem com o critério da classe com maior valor de saida, resultando nas linhas

sobrepostas no grafico da figura 3.10]

Variagédo do Erro 1 com o nimero de caracteristicas no conjunto de treino
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Figura 3.10: Gréfico com a variacdo do erro E! com o nimero de caracteristicas utilizadas

pelas Redes Neuronais e Naive Bayes.
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Variacao do Erro 2 com o nUmero de caracteristicas no conjunto de treino
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Figura 3.11: Gréfico com a variacdo do erro E? com o nimero de caracteristicas utilizadas

pelas Redes Neuronais e Naive Bayes.

Apesar do concurso [NICE.1| usar E! como medida de classificacdo dos concor-
rentes, sdo apresentados os resultados nas tabelas[3.5/e[3.6|para mostrar a influéncia

da maximizagdo de uma medida no valor da outra e vice-versa.

Na tabela [3.5 estdo dispostos os valores de E! para limiares que minimizam E!
e limiares que minimizam E? , obtidos pelos classificadores. Os valores de E* na

tabela 3.6 foram obtidos nas mesmas condi¢des com os mesmos limiares.

El
Redes Neuronais | Naive Bayes
N° Caracteristicas | Min E' | Min E? | Min E! | Min E?
5 0.0474 | 0.0779 | 0.0569 | 0.0833
10 0.0381 | 0.0731 | 0.0574 | 0.0969
15 0.0375 | 0.0717 | 0.0576 | 0.0945
20 0.0393 | 0.0670 | 0.0577 | 0.0901
35 0.0386 | 0.0723 | 0.0567 | 0.0900
50 0.0416 | 0.0708 | 0.0529 | 0.0793

Tabela 3.5: Erro E! com vdrios limiares para os vérios conjuntos de caracteristicas e
classificadores.
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£2
Redes Neuronais | Naive Bayes
N° Caracteristicas | Min E! | Min E? | Min E! | Min E?
5 0.1737 | 0.0660 | 0.1756 | 0.0679
10 0.1533 | 0.0623 | 0.2957 | 0.0731
15 0.1606 | 0.0614 | 0.2980 | 0.0755
20 0.1545 | 0.0657 | 0.3023 | 0.0800
35 0.1646 | 0.0635 | 0.2974 | 0.0758
50 0.1674 | 0.0762 | 0.2785 | 0.0749

Tabela 3.6: Erro E2 com varios limiares para os vdrios conjuntos de caracteristicas e

classificadores.

Devido ao pico da|AUC]|para o conjunto com as melhores 10 caracteristicas, sdo
analisados os conjuntos com o nimero de caracteristicas entre 5 e 15 para encontrar o
melhor conjunto. Apesar de E! mostrar menor erro no conjunto de 15 caracteristicas
e ser a medida utilizada na avaliagdo do concurso a procura pelo melhor

conjunto é orientada pela|AUC| pelas razdes mencionadas anteriormente.

Rede Neuronal Medidas de Performance
NP° Caracteristicas | Min E' | Min E?> | AUC | T (s)
5 0.0474 | 0.0660 | 0.9669 | 0.53
6 0.0452 | 0.0649 | 0.9671 | 0.54
7 0.0417 | 0.0646 | 0.9673 | 0.58
8 0.0386 | 0.0608 | 0.9815 | 0.62
9 0.0385 | 0.0714 | 0.9721 | 0.63
10 0.0381 | 0.0623 | 0.9699 | 0.64
11 0.0362 | 0.0613 | 0.9711 | 0.66
12 0.0380 | 0.0729 | 0.9673 | 0.68
13 0.0367 | 0.0639 | 0.9763 | 0.70
14 0.0383 | 0.0632 | 0.9634 | 0.74
15 0.0375 | 0.0614 | 0.9692 | 0.77

Tabela 3.7: Medidas de performance das Redes Neuronais, pelos erros minimizados E! e

E?, pela AUC e pelo tempo de execugdo T em segundos.

Para os conjuntos com 5 a 15 caracteristicas temos os valores da tabela|3.7|apenas
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para as Redes Neuronais. Podemos concluir que o Naive Bayes ndo obtém melhores
resultados que as Redes Neuronais, pelo menos no intervalo de caracteristicas em

questdo, por isso apenas sdo apresentados os valores para as Redes Neuronais.

A tabela[3.7]apresenta ambas as medidas de erro propostas pelo concurso
a e o tempo de classificacio de cada imagem, para cada uma das redes
neuronais. O tempo de execugdo diz respeito a todo o processo de segmentacdo. Os

tempos de execucdo foram medidos num computador com processador 2.0 GHz e
2 GB de RAM.

Analisando a tabela podemos ver que o conjunto com as 11 melhores
caracteristicas obtém o menor E! e 0 segundo melhor E2. Apesar dos bons resultados
no conjunto de teste, é de esperar que o conjunto das 8 melhores caracteristicas tenha
maior probabilidade, em relacdo as 11 melhores, em obter melhores resultados em

conjuntos de treino diferentes uma vez que tem a maior e o menor E2.

E! E?

Posigao | Utilizador Erro Posicao | Utilizador Erro
1 ZhaofengHe 0.013 1 ZhaofengHe 0.055
2 DMCS 0.016 2 DMCS 0.060
3 Palmeida 0.018 3 Gmelfe 0.066
4 PeihualL.i 0.022 4 PeihualLi 0.068
5 Dal-hoCho 0.028 5 Ricardo_psantos | 0.071
6 CATE 0.029 6 Fengsyt 0.075
7 Dtibiolab 0.030 7 Palmeida 0.089
8 Font 0.031 8 Touche 0.111
9 Touche 0.032 9 Dtibiolab 0.116
10 Forse 0.034 10 BAML 0.117
11 BAML 0.034 11 Mitras.at.ubi 0.127
12 Mkazanov 0.041 12 Font 0.136
13 Ricardo_psantos | 0.042 13 ISPG 0.138
14 Sunchina 0.048 14 Dal-hoCho 0.144
15 Gmelfe 0.049 15 CATE 0.163

Tabela 3.8: Resultados do concurso NICE.1.

A tabela 3.8/ contém parte dos resultados do concurso|NICE.1} E de salientar que

os resultados ndo podem ser comparados com os da tabela[3.7|uma vez que foram
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obtidos de conjuntos de imagens diferentes.

Submetido o método com a Rede Neuronal de 8 caracteristicas com o limiar de
minimizacdo de E' ao concurso|[NICE.1] obtivemos E! = 0.036 e E? = 0.138, com [FPR|
=0.023 e = 0.252. O que coloca 0 método proposto na 122 posi¢éo segundo E?,

e na 13% segundo E%.

Um valor baixo de é ideal para que apenas pixeis iris sejam usados no

reconhecimento.

Os tempos de execucdo dos métodos submetidos pelos participantes ndo foram
facultados pela organizacdo do concurso. Porém alguns autores revelam os tempos
dos seus algoritmos nos seus artigos. Na tabela encontram-se os tempos de

execugdo conhecidos de alguns dos métodos participantes.

Posicdo Utilizador E! EZ | T (s)
3 Palmeida 0.018 | 0.089 | 210
6 CATE 0.029 | 0.163 | 0.83
8 Font 0.031 | 0.136 | 180
- Método Proposto | 0.036 | 0.138 | 0.62

Tabela 3.9: Tempos de execugdo de algumas participa¢des no [NICE.1} de acordo com os

autores.

A comparagdo de tempos pode ndo ser muito justa porque os autores entregaram
as participagdes em linguagens diferentes e sem o critério de tempo minimo de

execugdo como preocupagao, a excepgao de CATE.

A figura mostra o resultado da aplicacdo do método proposto a imagem
que devolve o mapa bindrio da localizagado da {ris A imagem
corresponde ao mapa bindrio oficial da localizacdo da iris. A imagem do
conjunto de teste é uma das que apresentam um maior erro com E! igual a 0.0756, no
método com 8 caracteristicas. Podemos observar que amedida ndo é correcta porque
foi obtida a partir da mascara As marcagdes circulares na imagem
representam zonas em que o método proposto foi capaz de identificar iris e ndo-iris

correctamente e que na madscara oficial do concurso se encontram incorrectamente
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(a) (b) (c)

Figura 3.12: Segmentacdo da iris pelo método proposto. [3.12(a) Imagem original. [3.12(b)

Méscara bindria oficial de localizacdo dos pixeis iris empregue no concurso [NICE.T] B.12(c)|

Maéscara obtida pelo método de segmentacdo proposto.

classificadas.

Comparando os resultados da segmentagdo da imagens [3.13(a) e [3.14(a)| das
tiguras e podemos ver que a medida de erro E? é mais representativa de

uma boa ou mé segmentagdo que a medida E', na avaliagdo do classificador.

(a) (b) (c)

Figura 3.13: Segmentacio da fris pelo método proposto com maior E'. [3.13(a)| Imagem
original. [3.13(b)|Méscara bindria oficial[3.13(c)|Mascara obtida pelo método de segmentagéo
proposto. E! = 0.1161 e E? = 0.2381.

Apesar da imagem estar melhor segmentada que a imagem 0

valor do erro E! ndo transmite essa informagao, muito pelo contrario. A imagem
apresenta o pior valor de E' no conjunto de teste, e o dobro do E' da imagem
em que nem um pixel da iris tem correctamente classificado. Isto deve-se a
desproporcdo existente entre o nimero de pixeis fris e ndo-iris. A medida E? tem
este factor em conta uma vez que recorre as medidas[FPRle[FNR| Com E? a imagem
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3.13(a)| tem metade do erro de .

(a) (b) (©

Figura 3.14: Segmentagdo da iris pelo método proposto em que falha a delimitacdo da iris.

B.14(a)|Imagem original. [3.14(b))Mascara bindria oficial [3.14(c) Méscara obtida pelo método
de segmentagao proposto. E! = 0.0436 e E? = 0.5093.

No anexo [B|encontram-se mais resultados de iris do conjunto de teste, segmen-

tadas pelo método apresentado neste trabalho.






Capitulo 4

Conclusao

O uso de sistemas de seguranca através do reconhecimento de individuos em
areas de grande afluéncia como em servicos de fronteira, aeroportos, estddios de
futebol, etc, é uma tarefa bastante incémodo e morosa. Ecomo proposito de reduzir
ou eliminar estas desvantagens que surge a drea de trabalho desta tese inserida no

reconhecimento biométrico ndo-cooperativo.

A precisdo obtida neste trabalho pode ser inferior aos resultados pretendidos e
dos métodos existentes, mas a relagdo precisdo/velocidade é bastante superior ao

trabalho existente nas mesmas condicoes.

Apesar de a configuracdo do método submetido as mesmas condi¢des do con-
curso ter sido direccionada para a minimiza¢do do erro E!, na aplicacdo
real num sistema de reconhecimento ndo-cooperativo é possivel que melhores
resultados sejam alcancados no sistema global se o método de segmentacao for

desenvolvido para minimizar a segunda medida de erro E?.

4,1 Trabalho Futuro

A interpretacdo da segmentacdo da iris como um problema de reconhecimento
de padrdes mostrou bons resultados em performance temporal, apesar de sacrificar
alguma preciséo.

O desempenho do método proposto pode ser melhorado com o uso de outras
caracteristicas, classificadores, ou conjunto de treino. Em métodos de aprendizagem

supervisionados é fundamental que o ruido existente nos exemplos do conjunto de

67
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treino seja inexistente. Como referido na secgdo as mascaras de localizacao de
pixeis de iris facultadas pela organizagdo do concurso apresentam algumas
talhas. Por esta razdo, é objectivo futuro a criagdo de mdscaras mais precisas que
melhorem nao sé o treino dos classificadores utilizados, como o célculo da precisao

do método de segmentacao.

E também objectivo futuro estudar outras abordagens alternativas ou adicionais
para todas as etapas do método proposto, desde a delimitagcdo da area de procura
da iris, ao classificador utilizado para aumentar a precisido do classificador e manter

o minimo tempo de execugéo.

Por fim, o uso de um representacdo alternativa dos dados é também um dos
objectivos a implementar futuramente, de forma a que o conjunto de dados possa
ser mais reduzido e permita o uso de outros métodos de aprendizagem automaética

que ndo puderam ser testados neste trabalho.



Apéndice A

Resultados mRMR
Ordem | Indice Caracteristica Pontuacgéo
1 33 Contraste Aumentado 0.449
2 27 Filtro iris Y - YIQ 0.021
3 159 Entropia 3x3 Y - YIQ 0.060
4 31 Filtro iris Cb - YCbCr 0.100
5 6 Eliminacédo de pele 1 0.112
6 7 Eliminacdo de pele 2 0.014
7 163 Entropia 3x3 Y - YCbCr 0.009
8 87 Média 7x7 Q - YIQ 0.044
9 17 Alinhamento maior drea em Y - YCbCr -0.000
10 3 R-RGB -0.003
11 26 Filtro iris V - HSV -0.005
12 18 Imagem Média RGB -0.005
13 29 Filtro iris Q - YIQ -0.007
14 158 Entropia 3x3 I - YIQ -0.004
15 22 Filtro iris G - RGB -0.015
16 154 Entropia 3x3 H - HSV -0.016
17 24 Filtro iris H - HSV -0.016
18 16 Cr-YCbCr -0.014
19 162 Entropia 3x3 B - RGB -0.018
20 63 Média 3x3 Q - YIQ -0.025
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Ordem | Indice Caracteristica Pontuacgédo
21 155 Entropia 3x3 S - HSV -0.026
22 25 Filtro iris S - HSV -0.026
23 164 Entropia 3x3 Cb - YCbCr -0.029
24 14 Y - YCbCr -0.020
25 160 Entropia 3x3 R - RGB -0.029
26 161 Entropia 3x3 G - RGB -0.039
27 32 Filtro iris Cr - YCbCr -0.029
28 183 Entropia 7x7 Q - YIQ -0.040
29 28 Filtro iris I - YIQ -0.049
30 165 Entropia 3x3 Cr - YCbCr -0.049
31 107 Desvio Padrédo 3x3 S - HSV -0.054
32 46 Média H - HSV -0.057
33 75 Média 5x5 Q - YIQ -0.070
34 157 Entropia 3x3 Y - YIQ -0.086
35 2 coluna -0.088
36 15 Cb - YCbCr -0.086
37 23 Filtro iris B - RGB -0.093
38 119 Desvio Padrdo 5x5 S - HSV -0.095
39 156 Entropia 3x3 V - HSV -0.094
40 171 Entropia 5x5 Q - YIQ -0.090
41 166 Entropia 5x5 H - HSV -0.108
42 111 Desvio Padrao 3x3 Q - YIQ -0.113
43 10 V -HSV -0.110
44 21 Filtro iris R - RGB -0.122
45 114 Desvio Padrao 3x3 B - RGB -0.122
46 129 | Desvio Padrao 5x5 Cr - YCbCr -0.130
47 93 Média 7x7 Cr - YCbCr -0.128
48 167 Entropia 5x5 S - HSV -0.140
49 116 | Desvio Padrédo 3x3 Cb - YCbCr -0.141
50 112 Desvio Padrao 3x3 R - RGB -0.144
51 4 G- RGB -0.143
52 30 Filtro iris Y - YCbCr -0.147
53 106 Desvio Padrédo 3x3 H - HSV -0.150
54 113 Desvio Padrédo 3x3 G - RGB -0.157
55 110 Desvio Padrao 3x3 1 - YIQ -0.161




Ordem | Indice Caracteristica Pontuacgédo
56 140 | Desvio Padrao 7x7 Cb - YCbCr -0.165
57 96 Desvio Padrdo V - HSV -0.164
58 135 Desvio Padrao 7x7 Q - YIQ -0.165
59 1 linha -0.168
60 174 Entropia 5x5 B - RGB -0.170
61 5 B - RGB -0.176
62 117 | Desvio Padrao 3x3 Cr - YCbCr -0.176
63 172 Entropia 5x5 R - RGB -0.177
64 131 Desvio Padrao 7x7 S - HSV -0.180
65 20 Distancia Ponto Mais Claro -0.189
66 123 Desvio Padrao 5x5 Q - YIQ -0.194
67 88 Média 7x7 R - RGB -0.195
68 128 | Desvio Padrido 5x5 Cb - YCbCr -0.202
69 8 H - HSV -0.202
70 125 Desvio Padrédo 5x5 G - RGB -0.206
71 141 | Desvio Padrao 7x7 Cr - YCbCr -0.209
72 94 Desvio Padrao H - HSV -0.215
73 178 Entropia 7x7 H - HSV -0.215
74 109 Desvio Padrao 3x3Y - YIQ -0.224
75 122 Desvio Padrao 5x51 - YIQ -0.230
76 81 Média 5x5 Cr - YCbCr -0.230
77 126 Desvio Padrao 5x5 B - RGB -0.243
78 124 Desvio Padrao 5x5 R - RGB -0.251
79 134 Desvio Padrao 7x7 1 - YIQ -0.259
80 173 Entropia 5x5 G - RGB -0.258
81 57 Média Cr - YCbCr -0.260
82 76 Média 5x5 R - RGB -0.260
83 118 Desvio Padrdo 5x5 H - HSV -0.268
84 108 Desvio Padrao 3x3 V - HSV -0.271
85 179 Entropia 7x7 S - HSV -0.278
86 13 Q-YIQ -0.288
87 136 Desvio Padrao 7x7 R - RGB -0.291
88 138 Desvio Padrao 7x7 B - RGB -0.299
89 176 Entropia 5x5 Cb - YCbCr -0.301
90 104 Desvio Padrdao Cb - YCbCr -0.300
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Ordem | Indice Caracteristica Pontuacgdo
91 115 | Desvio Padrdo 3x3 Y - YCbCr -0.305
92 64 Média 3x3 R - RGB -0.309
93 168 Entropia 5x5 V - HSV -0.311
94 82 Média 7x7 H - HSV -0.318
95 169 Entropia 5x5 Y - YIQ -0.328
96 69 Média 3x3 Cr - YCbCr -0.328
97 177 Entropia 5x5 Cr - YCbCr -0.331
98 137 Desvio Padrdo 7x7 G - RGB -0.336
99 19 Média Imagem RGB -0.336
100 92 Média 7x7 Cb - YCbCr -0.342
101 130 Desvio Padrdo 7x7 H - HSV -0.352
102 170 Entropia 5x5 I - YIQ -0.357
103 127 | Desvio Padrdao 5x5Y - YCbCr -0.358
104 188 Entropia 7x7 Cb - YCbCr -0.366
105 91 Média 7x7 Y - YCbCr -0.370
106 152 Entropia Cb - YCbCr -0.372
107 120 Desvio Padrao 5x5 V - HSV -0.374
108 189 Entropia 7x7 Cr - YCbCr -0.376
109 58 Média 3x3 H - HSV -0.381
110 139 | Desvio Padrédo 7x7 Y - YCbCr -0.387
111 42 Média linha-coluna Q - YIQ -0.395
112 184 Entropia 7x7 R - RGB -0.399
113 86 Média 7x7 I - YIQ -0.402
114 186 Entropia 7x7 B - RGB -0.410
115 54 Média B - RGB -0.407
116 175 Entropia 5x5Y - YCbCr -0.416
117 79 Média 5x5Y - YCbCr -0.420
118 70 Média 5x5 H - HSV -0.428
119 132 Desvio Padrao 7x7 V - HSV -0.430
120 68 Média 3x3 Cb - YCbCr -0.434
121 100 Desvio Padrao R - RGB -0.439
122 121 Desvio Padrdao 5x5 Y - YIQ -0.441
123 84 Média 7x7 V - HSV -0.447
124 62 Média 3x3 1 - YIQ -0.465
125 133 Desvio Padrao 7x7 Y - YIQ -0.469




Ordem | Indice Caracteristica Pontuacgdo
126 102 Desvio Padrao B - RGB -0.469
127 67 Média 3x3 Y - YCbCr -0.468
128 80 Média 5x5 Cb - YCbCr -0.476
129 182 Entropia 7x7 I - YIQ -0.481
130 180 Entropia 7x7 V - HSV -0.487
131 45 Média linha-coluna Cr - YCbCr -0.492
132 60 Média 3x3 V - HSV -0.500
133 95 Desvio Padrdo S - HSV -0.506
134 89 Média 7x7 G - RGB -0.511
135 185 Entropia 7x7 G - RGB -0.515
136 74 Média 5x51 - YIQ -0.517
137 83 Média 7x7 S - HSV -0.530
138 103 Desvio Padrao Y - YCbCr -0.534
139 78 Média 5x5 B - RGB -0.540
140 37 Média linha-coluna H - HSV -0.547
141 65 Média 3x3 G - RGB -0.555
142 34 Média linha-coluna R - RGB -0.561
143 59 Média 3x3 S - HSV -0.570
144 72 Média 5x5 V - HSV -0.573
145 97 Desvio Padrao Y - YIQ -0.573
146 181 Entropia 7x7 Y - YIQ -0.584
147 11 Y - YIQ -0.589
148 151 Entropia Y - YCbCr -0.596
149 71 Média 5x5 S - HSV -0.602
150 41 Média linha-coluna I - YIQ -0.608
151 90 Média 7x7 B - RGB -0.612
152 187 Entropia 7x7 Y - YCbCr -0.620
153 99 Desvio Padrao Q - YIQ -0.626
154 77 Média 5x5 G - RGB -0.629
155 39 Média linha-coluna V - HSV -0.637
156 66 Média 3x3 B - RGB -0.646
157 85 Média 7x7 Y - YIQ -0.656
158 48 Média V - HSV -0.655
159 35 Média linha-coluna G - RGB -0.668
160 61 Média 3x3 Y - YIQ -0.680
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Ordem | Indice Caracteristica Pontuacao
161 12 I-YIQ -0.681
162 52 Média R - RGB -0.683
163 40 Média linha-coluna Y - YIQ -0.694
164 44 Média linha-coluna Cb - YCbCr -0.701
165 36 Média linha-coluna B - RGB -0.709
166 73 Média 5x5 Y - YIQ -0.716
167 56 Média Cb - YCbCr -0.721
168 38 Média linha-coluna S - HSV -0.729
169 98 Desvio Padrao I - YIQ -0.757
170 43 Média linha-coluna Y - YCbCr -0.769
171 9 S-HSV -0.773
172 105 Desvio Padrao Cr - YCbCr -0.782
173 143 Entropia S - HSV -0.805
174 153 Entropia Cr - YCbCr -0.828
175 101 Desvio Padrao G - RGB -0.850
176 145 Entropia Y - YIQ -0.872
177 148 Entropia R - RGB -0.894
178 149 Entropia G - RGB -0.916
179 146 Entropia I - YIQ -0.938
180 51 Média Q - YIQ -0.959
181 144 Entropia V - HSV -0.980
182 53 Média G - RGB -1,001
183 147 Entropia Q - YIQ -1,022
184 150 Entropia B - RGB -1,042
185 49 Média Y - YIQ -1,062
186 55 Média Y - YCbCr -1,082
187 50 Média I - YIQ -1,102
188 47 Média S - HSV -1,121
189 142 Entropia H - HSV -1,140

Tabela A.1: Resultados do método de seleccao de caracteristicas mRMR



Apéndice B
Resultados da segmentacao

Neste anexo encontram-se algumas imagens de iris segmentadas pelo método
proposto. Cada imagem de iris é acompanhada pelas mascaras oficial do concurso
[NICE.T| e obtida pelo método desenvolvido. Todas as imagens de iris seguintes

pertencem ao conjunto de teste.

Q C

(a) (b) (0)

Figura B.1: Iris segmentada pelo método proposto com menor E! [B.1(a)| Imagem original.
[B.1(b)]Mascara binaria oficial. [B.1(c)Mdscara obtida pelo método de segmentacao proposto.
E' = 0.0058 e E? = 0.0657.
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(a) (b) (0)

Figura B.2: Iris segmentada pelo método proposto com menor E? [B.2(a)| Imagem original.
[B.2(b)|Mascara binaria oficial. [B.2(c)Mdscara obtida pelo método de segmentacao proposto.
E' = 0.0088 e E* = 0.0044.

(a) (b) (©

Figura B.3: Iris segmentada pelo método proposto com maior E' [B.3(a)| Imagem original.
[B.3(b)|Mascara binaria oficial. [B.3(c)Mdscara obtida pelo método de segmentagio proposto.
E' =0.1161 e E? = 0.2381.

(a) (b) (©

Figura B.4: Iris segmentada pelo método proposto com maior E? [B.4(a)| Imagem original.
[B.4(b)|Méscara binaria oficial. [B.4(c)|Mascara obtida pelo método de segmentagao proposto.
E! =0.0779 e E? = 0.5244.
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(a) (b) (©

Figura B.5: Iris ocluida por cabelo segmentada pelo método proposto. [B.5(a)| Imagem
original. [B.5(b) Méscara binaria oficial. [B.5(c)] Mascara obtida pelo método de segmentagéo
proposto. E! = 0.0291 e E? = 0.0938.

Q &

(@) (b) (©

Figura B.6: Iris fora de angulo segmentada pelo método proposto. [B.6(a)| Imagem original.
[B.6(b)|Mascara binaria oficial. [B.6(c)Méscara obtida pelo método de segmentagio proposto.
E! =0.0084 e E? = 0.0976.

4 L

(@) (b) (©

Figura B.7: Iris ocluida por 6éculos segmentada pelo método proposto. [B.8(a)| Imagem
original. [B.8(b) Méscara binaria oficial. [B.8(c)|Mascara obtida pelo método de segmentagéo
proposto. E! =0.0299 e E? = 0.2465.
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(a) (b) (c)

Figura B.8: Iris ocluida por reflexos especular e difuso segmentada pelo método proposto.

Imagem original. [B.8(b)| Mascara bindria oficial. Mascara obtida pelo método
de segmentagao proposto. E! = 0.03677 e E? = 0.1312.

(a) (b) (©)

Figura B.9: Tris segmentada pelo método proposto. [B.9(a)| Imagem original. [B.9(b)|Méscara
binaria oficial. [B.9(c)|Méascara obtida pelo método de segmentagdo proposto. E! = 0.0334 e
E? = 0.1621.
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