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Capitulo 1

Introducao

Neste capitulo introdutdrio sera realizada uma breve contextualizagdo do
reconhecimento da iris enquanto sistema biométrico.

Apresentam-se as principais motivagdes que deram origem a este projecto,
e os objectivos que se pretendem alcangar com o seu desenvolvimento.
No final do capitulo encontra-se a descri¢do da estrutura do relatério.

Este trabalho enquadra-se no ambito do projecto PTDC/EIA/69106/2006,
“BIOREC: Reconhecimento Biométrico Nao-Cooperativo”, financiado
pela FCT/FEDER, e foi desenvolvido no laboratério SOCIA (10).

1.1 Reconhecimento da iris

A iris é uma membrana de forma circular, que pode assumir diferentes
coloragdes de individuo para individuo, e possui uma abertura na zona
central chamada pupila. A camada de cor branca localizada no exterior
da iris é chamada esclerética.

Podemos comparar o funcionamento da iris com o diafragma de uma
maquina fotografica. Quando é exposta a muita luminosidade, diminui a
sua abertura central, e ao contrario, quando é exposta a pouca luminosi-
dade, dilata-se, aumentando o tamanho da pupila. A sua funcédo é controlar

aentrada deluzno olho e tem um papel preponderante na acuidade visual.
(14)
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Pupila Esclerdtica

Figura 1.1: Olho humano

A Biometria [do latin bio (vida) + metria (medida)] estuda as caracteris-
ticas fisicas ou comportamentais dos seres vivos. Actualmente este termo
esta fortemente associado aos sistemas automaticos de identificacao e aut-
enticacdo de humanos.

O reconhecimento da iris consiste na capacidade de reconhecer e dis-
tinguir individuos através da andlise do padrédo da iris. As caracteristicas
que garantem uma Optima prestacdo da iris na tarefa de reconhecimento
sdo a sua unicidade, e o facto de ser imutavel ao longo da vida do individuo.

O esquema da figura 1.2 mostra os passos tipicos do reconhecimento
da iris. Comegamos por segmentar na imagem original a pupila e a iris,
através da localizacdo da regido que as define. E realizada uma normaliza-
¢do a imagem segmentada, que consiste na recolha de pixels da iris, e da
origem a uma imagem em forma de barra a qual chamamos iris normali-
zada. A extraccdo de caracteristicas da imagem normalizada permite-nos
definir uma assinatura biométrica. O valor de similaridade dado pela
comparacdo da assinatura biométrica da imagem em andlise com a assi-
natura previamente armazenada, permite-nos atribuir ao reconhecimento
em causa a classificagdo de genuino ou impostor.
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Imagem original Imagem segmentada
o Segmentagio ' Normalizagio
= da iris da iris
Assinatura biométrica
e 00100101001010 | [ Extacgiodss | _
armazenadas 00100101001010 caracteristicas Iris normalizada

Comparagdo das —— Valor de similaridade
|_caracteristicas |

Figura 1.2: Esquema do reconhecimento da iris. Adaptado de (5)

1.2 Motivacgdes

O uso de sistemas biométricos tem sido crescentemente encorajado, quer
por entidades publicas ou privadas, com vista a substituir ou aumentar
os niveis de seguranga tradicionais. Basicamente, o objectivo é estabelecer
uma identidade para um individuo, baseado no que ele é em vez de o que
ele possui ou o que ele sabe (por exemplo, um cartdo de identificacdo ou
uma palavra-passe). (5)

A qualidade da imagem desempenha um papel importante nos sis-
temas biométricos automatizados, uma vez que o desempenho do sistema
(segmentacdo e reconhecimento) é afectado por imagens de ma qualidade.
Como os estudos na drea do reconhecimento da iris se tém vindo a fo-
car no sentido de ambientes menos restritos, podendo inclusivamente néo
existir cooperagao do individuo na recolha da foto, a avaliacdo da quali-
dade da imagem serd cada vez mais crucial de modo a garantir um bom
desempenho dos sistemas de reconhecimento.
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1.3 Objectivos

O objectivo principal deste trabalho é implementar um método publicado
recentemente (1) que quantifica a qualidade de imagens da iris sob varios
parametros, e os funde num tinico valor.

Pretende-se avaliar o efeito de varios factores de qualidade, tais como o
desfoque, manchas de movimento, fora-de-angulo, oclusao, reflexos, lu-
minosidade e resolucdo da iris, no desempenho de um sistema tradicional
de reconhecimento da iris.

Apo6s se proceder a segmentacdo da iris na imagem original, os factores
serdo calculados individualmente, e posteriormente combinados num tinico
valor utilizando a teoria Dempster-Shafer (4).

1.4 Estrutura do relatério

Este relatério é constituido por 6 capitulos e um apéndice:

e Capitulo1-Introducdao. Contextualizacao do reconhecimento da iris
enquanto sistema biométrico, motivacdes e objectivos do trabalho.

e Capitulo 2 - Conjuntos de imagens e Segmentacdo. Apresentacdo
dos conjuntos de imagens utilizados neste trabalho, descri¢do da
etapa da segmentacdo da iris e da pupila.

e Capitulo 3 - Avaliacao dos factores de qualidade. Descri¢do dos
passos efectuados na avaliacdo de cada um dos factores de qualidade
em estudo.

e Capitulo 4 - Combinar os factores de qualidade. Explicagdo do
método utilizado para normalizar, e combinar cada um dos factores
de qualidade num tnico valor.

e Capitulo 5 - Resultados. Andlise das melhores e das piores classifi-
cagOes em cada um dos conjuntos de dados, graficos das frequéncias
relativas de cada um dos factores de qualidade, graficos das classifi-
cagdes de qualidade para cada um dos conjuntos de dados.

e Apéndice A - Aplicacdo. Demonstracdo da aplicacdo em Matlab.



Capitulo 2

Conjuntos de imagens e
Segmentacao

2.1 Conjuntos de imagens

Foram utilizados trés conjuntos de imagens da iris disponiveis publica-
mente. Nomeadamente os conjuntos CASIA v3.0 (7) e ICE 1.0 (9) que
oferecem imagens com factores de qualidade varidveis, e o conjunto WVU
non-ideal (8) que contém imagens recolhidas em condi¢des ndo-ideais.

Os autores do artigo referem a disponibilidade do conjunto de dados
UBIRIS (6) recolhido no espectro de luz visivel, optaram no entanto por
limitar este estudo aos conjuntos com imagens de infravermelhos porque
estes ajudam a salientar a textura da iris, o que pode ser dificil nas imagens
de luz visivel (por exemplo, a textura é muito mais “rica” para os olhos de
pigmentagdo escura ao abrigo do infravermelho, quando em comparagdo
com a luz visivel). (1)
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Figura 2.1: Exemplo de imagens do conjunto de dados CASIA

P S

Figura 2.2: Exemplo de imagens do conjunto de dados ICE

Figura 2.3: Exemplo de imagens do conjunto de dados WVU
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2.2 Segmentacdo

A segmentacdo da pupila e da iris fez-se através da implementacdo do
método integro-diferencial de Daugman (2).

2.2.1 Segmentacdo da pupila

Para acelerar o processo de segmentacdo da pupila, foi efectuada uma
binarizagdo a imagem original. Com a binariza¢do transformamos a ima-
gem em escala de cinza numa imagem bindria utilizando thresholding. O
thresholding consiste em converter para 1 (branco) os pixels com valor
superior a um determinado limiar, e para 0 (preto) os de valor inferior a
esse limiar.

Os limiares aqui apresentados encontram-se normalizados no intervalo
[0; 1].

No conjunto de imagens ICE obtiveram-se bons resultados na localiza-
¢do da pupila ao aplicar o método integro-diferencial de Daugman directa-
mente na imagem binarizada com um limiar de 0.2.

Figura 2.4: Imagem do conjunto de dados ICE
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Figura 2.5: Binarizacdo da Figura 2.4 com limiar de 0.2

NS

Figura 2.6: Pupila segmentada
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Como nos conjuntos CASIA e WVU as imagens contém uma grande
variagdo de luminosidade (figura 2.7), e existe “ruido” proveniente de
reflexos em zonas que interferem com a localizagdo correcta da circunfe-
réncia da pupila, ndo foi possivel definir para estes conjuntos um limiar de
binariza¢do que obtivesse no geral resultados aceitdveis na segmentacdo
da pupila aplicada a imagem binarizada.

Efectuamos assim uma binarizacdo com limiar de 0.1 as imagens destes
conjuntos (figura 2.9).

Os pixels pretos da imagem binarizada representam potenciais centros da
circunferéncia da pupila. Com base nestes centros o método de Daug-
man foi aplicado a imagem original no intervalo de raios definido para
circunferéncias da pupila.

Figura 2.7: Imagens do conjunto de dados WVU
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Figura 2.8: Binarizagio das imagens WV U com limiar 0.2

Figura 2.9: Binarizagio das imagens WV U com limiar 0.1
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2.2.2 Segmentacao da iris

Para encontrar a circunferéncia da iris utilizamos como possiveis centros
pontos localizados na vizinhanga do centro da pupila. O método de Daug-
man é novamente aplicado a imagem original, desta vez no intervalo de
raios definido para circunferéncias da iris.

Figura 2.10: O quadrado na pupila representa os pixels utilizados como centros na
segmentagdo da iris

Figura 2.11: Segmentacio da pupila e da iris concluida
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2.2.3 Parametros e resultados

O tabela da Figura 2.13 contém para cada um dos conjuntos o total de
imagens, e os intervalos que definem o tamanho dos raios utilizados no
método de Daugman para a segmentacdo da pupila e da iris. Apresen-
tamos também o namero de imagens em que a segmentacdo da iris e da
pupila falhou por completo, e a percentagem de localiza¢des incorrectas.
Quando ocorre falha total da segmentacdo a imagem é removida e re-
cebe uma classificacdo de qualidade de 0, as localizagdes incorrectas foram
mantidas para experimentagéo.

Figura 2.12: Imagem a esquerda - Falha total da segmentacdo. Imagem a direita -
Segmentagio incorrecta

CASIA 3.0 642 [30:55]  [70:120] 5%
WVU 3095 [30:70]  [80: 145] 14 15%
ICE 1.0 2953 [30:80]  [110: 160] 2 8%

Figura 2.13: Tabela com pardmetros e resultados da segmentagio



Capitulo 3

Avaliacao dos factores de
qualidade

3.1 Desfoque

O desfoque atenua principalmente as altas-frequéncias espaciais. Devido
a esta relagdo, este pode ser avaliado pela medi¢do do contetido de altas-
frequéncias na regido da iris segmentada.

Comecamos por aplicar na imagem original o kernel de convolugdo
(8x8) proposto por Daugman (3):

Figura 3.1: Kernel de convolugdo de Daugman

13
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Figura 3.2: Resposta da passagem do kernel de convolugio de Daugman

Como podemos lidar com imagens que ndo sdo ocupadas exclusiva-
mente pela iris, uma avaliacdo global pode ser enganosa. Para contornar
este facto analisamos apenas a regido inferior da iris, que foi escolhida
experimentalmente pois a regido superior é mais susceptivel de ser tapada
pela pélpebra superior.

A largura total da regido de avaliacdo é 1/3 da regido da iris. A regido
de avaliagdo comeca a partir de 1/7 da distancia entre a pupila e a fronteira
da iris. (1)

Figura 3.3: Corte da zona inferior da iris
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Para obter uma pontuagdo normalizada no intervalo [0, 100], esta
forca 2-D é em seguida passada através de uma compressdo ndo-linear
da seguinte férmula:

x2

Des foque(x) = 100m

(3.1)
Onde x representa o “poder” (somatoério dos valores) do corte inferior da
iris ap6s passagem do kernel de convolugdo de Daugman, e ¢ é metade
do “poder” da imagem que apresenta a pontuagdo de focagem média no
conjunto de dados em estudo.

3.2 Desfoque de movimento

O desfoque de movimento resulta do movimento relativo entre o objecto e
a camara durante o tempo de exposi¢do. Estimar o desfoque de movimento
linear é equivalente a estimar a direc¢do primadria do desfoque na imagem,
juntamente com a forca do desfoque nessa direccao.

- - . - \N\
F R

:\\. b

Figura 3.4: Imagem do conjunto ICE (a qual aplicamos a titulo de exemplo um desfoque
de movimento no sentido de 45° e intensidade de 20 pixels)
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A imagem inicial é submetida a uma transformada rapida de Fourier.

H

Figura 3.5: Representagio da magnitude logaritmica da transformada rdpida de Fourier

E executado o produto escalar entre a magnitude logaritmica da trans-
formada da imagem inicial e os filtros direccionais (em 36 orientagdes
igualmente espagadas na gama (0, 180) graus) iguais aos da figura 3.6. A
poténcia total é calculada a partir de cada uma destas respostas.

Figura 3.6: Filtros direccionais
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A resposta com mais energia direccional dd uma estimativa do angulo.

Figura 3.7: Filtro vencedor para a figura 3.4

Ap6s a orientagdo do desfoque ser obtida, a forca é estimada ao analisar
uma pequena “fatia” da imagem da magnitude logaritmica, perpendicular
ao angulo estimado e passando pelo centro.

Figura 3.8: Fatia da magnitude logaritmica da transformada rdpida de Fourier

Ao medir a poténcia do pico principal, podemos obter uma estimativa
da forca do desfoque de movimento linear. Para localizar este pico, os coe-
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ticientes sdo primeiro suavizados usando um B-spline com optimizacdo de
quadrados minimos. Finalmente, uma abordagem baseada em gradientes
é adoptada para localizar o pico central (figura 3.10).

7a

B0 B

a0 -

A0 -

a0+ +

10 L I I I | L | I I
a &0 100 150 200 280 300 380 400 480 &00

Figura 3.9: Representagdo grdfica da fatia da magnitude logaritmica da transformada
rdpida de Fourier

15 L L L L L L L L L
a a0 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Figura 3.10: Fatia apds suavizagio B-spline. A largura do pico principal para o exemplo
da figura 3.4 é de 49
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3.3 Fora-de-angulo

O “fora-de-angulo” ocorre quando a iris ndo se encontra centrada em
relacdo a cdmara no momento da captura da foto, devido a rotagdo da
cabeca ou dos olhos. Nestas imagens a pupila assume um formato oval
(figura 3.11).

TS O N

-—

Figura 3.11: Esquema do fora-de-dngulo

Iremos aplicar vérias projecgdes aimagem inicial, utilizando as seguintes
matrizes de rotacgao:
Yaw - Rotac¢do a no eixo dos Z, no sentido contrario aos ponteiros do

relogio:
cosa —sina 0
R.(a) = | sina cosa 0

0 0 1

Figura 3.12: Matriz de rotagio Yaw

Pitch - Rotacdo p no eixo dos Y, no sentido contrario aos ponteiros do

rel6gio:
cos@ 0 sing
R,(5) = 0 1 0
—sing 0 cosfg

Figura 3.13: Matriz de rotagio Pitch

Temos, Projecgao(a, f) = R () * R,(B)
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Para todas a projecgdes (a, f) com a compreendido no intervalo [-10;
10]° e p no intervalo [0.02; 0.04]°, calculamos a resposta do método integro-
diferencial de Daugman (2) aplicado a pupila.

A resposta com maior valor representa a Projeccao(a, f) que é necesséria
aplicar na imagem original de modo o corrigir o fora-de-angulo.

Os autores do artigo de referéncia (1) ndo apresentam resultados para
este factor, nem o incluem no bloco de estimativa da qualidade. Apesar
ter sido implementado com sucesso, devido a elevada exigéncia computa-
cional optamos por também néo o incluir.

Seguem-se dois exemplos de imagens com fora-de-angulo e as pro-
jecgdes em que o método integro-diferencial de Daugman devolveu o maior
resultado.

Figura 3.14: Exemplo 1: Imagem recolhida no laboratério SOCIA (10)
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Figura 3.15: Exemplo 1: Projecgio resultante

Figura 3.16: Exemplo 2: Imagem recolhida no laboratério SOCIA (10)
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Figura 3.17: Exemplo 2: Projecgdo resultante

3.4 Oclusao

A oclusdo, reflexos e variagdo da iluminagdo sdo estimadas sequencial-
mente, de modo a reduzir as medigdes falsas introduzidas pela oclusdo
das pélpebras, quando estimamos os reflexos.

A oclusdo consiste na obstrugdo da iris causada por pestanas, palpebras,
Oculos, lentes etc.

Para calcular a oclusdo detectamos em primeiro lugar, as arestas hori-
zontais da imagem original (figura 3.19).
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Figura 3.19: Detecgio das arestas horizontais

As arestas horizontais sdo “estendidas” usando uma dilatacdo mor-
folégica, com uma vizinhanga cross-shaped (em forma de cruz), como
mostrado na figura 3.20.
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Figura 3.20: Arestas horizontais estendidas com uma dilatagio morfolégica em forma de
cruz

P .

A imagem resultante com as arestas “estendidas” é em seguida sobre-
posta com a localizagdo da iris.

Figura 3.21: Sobreposicio com a localizagdo da iris
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Todos os pixels ndo pertencentes a zona principal centrada na pupila
sdo removidos com uma erosdo, finalmente quaisquer descontinuidades
que permanegam sdo preenchidas com uma dilatagdo. Obtemos assim a
madscara final de ocluséao (figura 3.22).

Figura 3.22: Mdscara final de oclusio

3.5 Reflexos

Depois das oclusdes das pélpebras serem estimadas, as oclusdes resul-
tantes de reflexos sdo avaliadas sobre a porgédo restante da iris ndo afectada
pelas palpebras. Este factor é estimado pelo tradicional thresholding.

Com base na avaliagdo dos conjuntos de dados ICE 1.0 e WVU, um
limiar de 240 deu experimentalmente bons resultados. (1)
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Figura 3.23: [ris normalizada com a zona das pdlpebras omitida

Figura 3.24: Filtro de reflexos resultante do thresholding

3.6 Luminosidade

As oclusdes das pdlpebras e reflexos calculadas anteriormente sdo omitidas
para ndo interferirem com o célculo da variagdo da luminosidade. A iris
normalizada é dividida em doze regides (figura 3.25).

Figura 3.25: [ris normalizada dividida em 12 regides

A média é calculada em cada regido, X;.

Z (Xl - Hr)2

Luminosidade =
uminosidade N

(3.2)

onde ug = L. X;
N = Ntmero de regides
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tr € amédia de todas asregides X; n. A varidncia das médias é utilizada
como estimativa para a variagdo da iluminagéo.

3.7 Contagem de pixels

A contagem de pixels é calculada através da divisdo entre os pixels da iris
e o namero combinado de pixels da iris e pixels com oclusao:

Xes imado
timad (3.3)

Contagem de Pixels =
Xestimado + Xoclusuo

Xestimado Tepresenta o namero estimado de pixels da 1ris, e X500 representa
o nuimero de pixels resultantes da estimativa da oclusdo das pélpebras e
reflexos.

Embora a resolugao seja um factor importante, ndo é incorporada nesta
medida especifica pois os conjuntos de dados disponiveis publicamente
tém resolugdes aceitaveis acima do padrdo ISO (diametro da iris com 200
pixels). (1)






Capitulo 4

Combinar os factores de
qualidade

Normalmente, os vendedores de sistemas biométricos, bem como as orga-
nizagdes que utilizam o reconhecimento da iris em grande escala, desejam
ter uma pontuacdo da qualidade unificada, que funcione como uma me-
dida geral de adequagdo para autenticar um individuo. Para gerar uma
qualidade global baseada nos factores individuais estimados, adoptamos
uma abordagem baseada na teoria Dempster-Shafer (DS) (4). Esta abor-
dagem foi proposta como solugdo para uma série de problemas nas areas
dainteligéncia artificial, engenharia de software, e classificagdo de padrdes.
Utilizamos a teoria DS devido a sua baixa complexidade (em comparagdo
com a teoria Bayesiana), por efectuar tratamento explicito da dependén-
cia estatistica entre dimensdes (em comparagdo com a abordagem légica
Fuzzy) e por ter demonstrado bom desempenho em muitas aplicagdes
como robética, a previsdo de falha de software e na biometria. Foram
avaliadas outras abordagens para fundir as estimativas de qualidade da
iris (nomeadamente, redes Bayesianas e l6gica Fuzzy). Achamos o DS o
mais simples, em termos de baixa sobrecarga no desempenho e uma des-
crigdo intuitiva, nas nossas experiéncias os outros algoritmos de fusdo nado
ofereceram nenhumas vantagens de desempenho. (1)

A teoria DS assenta em conceitos de crengas, proposi¢des e provas. A
crenga de proposi¢des comega a 0, com incerteza igual a 1. Com base na
proxima prova, as atribui¢des da crenga sdo actualizadas. Isto resulta na
redugdo da incerteza. Na teoria DS, os modelos de crenga sdo construi-
dos numa &lgebra booleana finita de proposi¢des mutuamente exclusivas

29
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conhecido como quadro de discernimento, denotado por ®. A crenganuma
proposicao Bel(A) é uma medida de certeza de que a prova é verdadeira.
Shafer (4) apresenta as seguintes expressdes de atribuicdo e medicdo de
crengas.

Se ©® ¢ um quadro de discernimento, entdo a fungdo m : 2° — [0,1] é
chamada atribuigdo de probabilidade quando:

1. m(@) =0

2. Yacom(A)=1.

Para medir a crenga de uma proposigdo A, devemos somar a crenga de
todos os subgrupos B pertencentes a A:

Bel(A) = Z m(B). (4.1)

BCA

A regra de combinacdo de Dempster é usada para combinar crengas
sobre o mesmo quadro de discernimento, que sdo provenientes de distintas
fontes de evidéncia. Isto é medido calculando a soma ortogonal de todas
as fungdes crengca m, que resulta numa nova fungao crenga baseada nas
provas combinadas:

ZAimBj:C ml(Ai)mz(Bj)
1- ZAimB/:O my(A;)ma(B;)

onde m(C) é a nova crenga resultante da combinacdo das crengas para
as provas A e B. De notar que a regra de Dempster pressupde que as provas
sdo independentes. O problema com este pressuposto na nossa aplicacdo
reside no facto de que ndo temos uma boa percep¢do das dependéncias
entre os factores de qualidade, e assumir a independéncia entre eles ndo
é razodvel (uma vez que a nossa prova é da mesma fonte). Neste ambito,
Murphy (11) (12) modificou a regra de Dempster de modo a que seja
adequada para utilizar informagdes a partir da mesma fonte como visto na
equacao 4.3 e 4.4:

m(C) = (4.2)

ZA,-OB/-:C f(mi(Ai)mz(B;))

m(C) = 1- ZA,-nB,:o f(m1(Ay)m(B))

(4.3)
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onde f(.) é dado por:

f(mi(A)ma(B))) = [ml(Ai)mZ(Bj)]n ,n€0,1], (4.4)

na regra de Murphy. Murphy caracteriza n como um método para
pesar provas. Escolhendo n > 0,5 confere maior peso na combinagio
de novas provas, enquanto que escolhendo n < 0,5 atribui menos peso
quando se combina novas provas (12). Outros defensores da regra de
Murphy caracterizam n como definidor da correlagdo entre provas (13).
E explicado em (13), que a escolha n > 0,5 assume maior independéncia
entre os elementos de prova enquanto que escolhendo n < 0,5 pressupde
correlagdo. A luz de ambas as visdes, escolher n = 0,5 é considerado
neutro, e um igual peso é aplicado a todas as provas durante a integracao.

4.1 Normaliza¢ao

Antes da fusdo dos factores, estes devem ser normalizados no intervalo [0,
1].

O desfoque, desfoque de movimento e luminusidade sdo normalizados
com base numa forma modificada da normaliza¢do min-max:

Vnow _ Vuntigo - Vminimo . ( 45)

Vmaximo - Vminimo

As constantes de pontuagao V onaximo € Vininimo representam os valores ma-
ximo e minimo dos factores de qualidade que estdo a ser normalizados.
Como ndo é referido no artigo (1) a férmula para o célculo da ocluséo e
reflexos, assumimos que:

NP° pixels com oclusao

Oclusao =1 - (4.6)

Ne° pixels da iris
NP pixels com reflexos

512 + 64
A férmula da contagem de pixels ja produz valores normalizados.

Reflexos =1 — (4.7)
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4.2 Teoria Dempster-Shafer aplicada a avaliacao
da qualidade

Adoptamos um quadro de discernimento contendo duas proposi¢des que
representam crencgas opostas:

A - A qualidade da imagem ¢é boa (a nossa convic¢do de que a qualidade
é boa).

B - A qualidade da imagem é ma (a nossa convic¢do de que a qualidade é
ma).

Os valores normalizados de cada factor de qualidade sdo atribuidos
como crengas a proposicdo A. Uma vez que estas proposi¢des representam
crengas opostas, a crenca atribuida a B é essencialmente o complemento
da crenga atribuida a A. Adoptamos a regra de Murphy para combinar
crengas com parametro n = 0.5 para todas as evidéncias. A expressdo
generalizada para a combinagao de crengas de k factores de qualidade, m;
para my, é dada por:

(m;_1(A) - mi(A))"

A = s - A + 2 B) - B

(4.8)
i=2,.,k

onde m;(B) = 1-m;(A), uma vez que as nossas proposi¢des sdo comple-
mentadas uma pela outra. Murphy demonstrou que diferentes ordenagdes
resultam em diferentes valores para crengas combinadas (12). O nosso ob-
jectivo é atingir as ordenacdes que originem os valores minimos e maximos.
Esses valores sdo importantes porque podemos considera-los como o pior
caso e o melhor caso de qualidade para uma imagem especifica. Mlade-
novski (13) provou que um valor méximo pode ser atingido por primeiro
ordenar as convic¢des em ordem ascendente com n = 0,5. Da mesma
forma, se classificado em ordem descendente pode ser obtido um valor
minimo. (1)
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A tabela da figura 4.1 contém exemplos dos valores de qualidade mini-
mos (ordenacgdo decrescente) e maximos (ordenacgao crescente) obtidos na
fusdo dos factores de qualidade.

Desfoque Movimento Oclusdo Reflexos Luminosidade Contagem Qualidade Qualidade

de Pixéis (0.D.) (0.A))
0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.29 0.99 0.99
0.73 0.34 0.96 0.99 0.79 0.95 0.63 0.97
0.99 0.99 0.92 0.99 0.97 0.92 0.95 0.99
0.17 0.83 0.45 0.99 0.01 0.46 0.07 0.92
0.91 0.90 0.94 0.97 0.99 0.92 0.91 0.98
0.10 0.87 0.80 0.97 0.94 0.80 0.43 0.94

Figura 4.1: Exemplo dos valores de qualidade minimos (O.D. - Ordenagdo Decrescente)
e mdximos (O.C. - Ordenagio Crescente) obtidos na fusdo dos factores de qualidade.

Como os valores minimos sdo mais informativos em relagdo a qualidade
real da imagem, o capitulo dos resultados ird focar-se apenas nestes.






Capitulo 5

Resultados

5.1 As melhores e as piores pontuacdes

Nesta parte do relatério apresentamos e analisamos as imagens que obtive-
ram a melhor e a pior pontuacdo de qualidade em cada um dos conjuntos
de dados.

5.1.1 As melhores pontuagdes

Figura 5.1: Imagem com a melhor pontuagdo de qualidade no conjunto CASIA

35
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Figura 5.3: Imagem com a melhor pontuagdo de qualidade no conjunto WVU

Imagem | Desfoque | Movimento Oclusao Reflexos | Luminosidade | Contagem Qualidade
de pixels
51 0.87 0.97 0.99 0.99 0.99 0.99 0.96
5.2 0.98 0.98 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99
53 0.92 0.97 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99

Figura 5.4: Tabela com os factores de qualidade normalizados, e o valor final de qualidade
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Os resultados obtidos sdo os esperados pois através da andlise visual
estas imagens apresentam uma 6ptima qualidade em todos os factores
analisados.

5.1.2 As piores pontuacodes

Figura 5.5: Imagem com a pior pontuagdo de qualidade no conjunto CASIA

Figura 5.6: Imagem com a pior pontuagio de qualidade no conjunto ICE
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e

Figura 5.7: Imagem com a pior pontuagio de qualidade no conjunto WVU

Imagem | Desfoque | Movimento Oclusdo Reflexos | Luminosidade | Contagem Qualidade
de pixels
54 0.01 0.82 0.97 0.99 0.73 0.98 0.10
5.5 0.29 0.82 0.81 0.01 0.99 0.34 0.11
5.6 0.34 0.01 0.89 0.78 0.99 0.39 0.21

Figura 5.8: Tabela com os factores de qualidade normalizados, e o valor final de qualidade

A imagem 5.5 do conjunto CASIA recebeu a pior classificacdo de qua-
lidade devido a baixa pontuacado do factor desfoque. Através da andlise
visual verificamos uma elevada oclusdo, mas aparentemente a imagem
encontra-se focada naregido dairis visivel. Naimagem segmentada (figura
5.9), podemos finalmente constatar o motivo de tdo baixa pontuagdo. De-
vido a localizagdo errada da pupila e da iris, o corte feito a zona inferior
da iris para a estimativa do desfoque é mintsculo quando comparado com
as restantes imagens do conjunto. Esta ma segmentacdo comprometeu
também uma anélise correcta da oclusao.

Pelo mesmo motivo, a figura 5.6 recebeu uma classificacdo extrema-
mente baixa na estimativa dos reflexos. Uma parte substancial da es-
clerédtica foi incluida na segmentacdo da iris, e devido a sua cor branca
interferiu com o thresholding utilizado para estimar os reflexos.



5.1 As melhores e as piores pontuacdes 39

Figura 5.9: Segmentagio da imagem 5.5

E notéria a necessidade de uma correcta segmentacio para que a andlise
realizada aos factores individuais de qualidade seja coerente, o que nem
sempre é possivel quando lidamos com imagens de ma qualidade.

A imagem 5.7 do conjunto WVU foi correctamente segmentada (figura
5.10), sendo a que no conjunto em questdo obteve a pior classificagdo do
desfoque de movimento.

Figura 5.10: Segmentacio da imagem 5.7
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Mesmo com uma segmentagdo correcta, a estimativa da oclusédo é sus-
ceptivel a falhas. Os autores do artigo (1) ndo referem quais as intensidades
e respectivas direc¢des utilizadas nas operagdes de erosdo e dilatacdo da
madscara de oclusdo. Neste trabalho os parametros adoptados geram re-
sultados aceitdveis quando as imagens tém oclusdo baixa ou média, sendo
que nas imagens de oclusdo extrema (50% ou mais da fris com oclusao) os
resultados nem sempre sdo os esperados.

Na figura 5.11 podemos observar a mascara de oclusdo da imagem 5.7,
onde a oclusdo proveniente da palpebra inferior ndo foi completamente
detectada.

Figura 5.11: Mdscara de oclusdo da imagem 5.7
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5.2 Graficos

Nesta secgdo mostramos os graficos que representam a frequéncia relativa
entre as imagens e os factores de qualidade, para cada um dos conjuntos
de dados, e os graficos da qualidade obtida com a fusdo dos factores.

5.2.1 Graficos do desfoque

Frequéncia Relativa
o o o o o o o o
P (A1) Eo [ag] o -~ [mn) o =
T T T T T T T T |

=

1 1 |
0.1 02 03 04 05 0B 07 0B 09 1
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(=]

o

Figura 5.12: CASIA - Gridfico da frequéncia relativa do desfoque
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Figura 5.13: ICE - Gridfico da frequéncia relativa do desfoque
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Figura 5.14: WVU - Grdfico da frequéncia relativa do desfoque

Os graficos do desfoque mostram uma distribui¢do semelhante do des-

foque entre asimagens de cada conjunto, com piores resultados no conjunto
CASIA.
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5.2.2 Gréficos do desfoque de movimento

Figura 5.15:

Frequéncia Relativa
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CASIA - Grdfico da frequéncia relativa do desfoque de movimento
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Figura 5.16: ICE - Gridfico da frequéncia relativa do desfoque de movimento
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Figura 5.17: WVU - Grdfico da frequéncia relativa do desfoque de movimento

Ao nivel do desfoque de movimento, o conjunto CASIA apresentou os
piores resultados. Os conjuntos ICE e WVU néo sdo significativamente
afectados por este factor.

5.2.3 Graficos da oclusao
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Figura 5.18: CASIA - Gridfico da frequéncia relativa da oclusio
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Figura 5.19: ICE - Grdfico da frequéncia relativa da oclusio
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Figura 5.20: WVU - Gridfico da frequéncia relativa da oclusio

Na oclusdo, o conjunto CASIA voltou a ser o conjunto mais afectado.
Estes resultados vdo de encontro a andlise visual do conjunto, pois os
voluntarios sdo maioritariamente asiaticos.
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5.2.4 Graficos dos reflexos
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Figura 5.21: CASIA - Gridfico da frequéncia relativa dos reflexos
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Figura 5.22: ICE - Grdfico da frequéncia relativa dos reflexos
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.23: WVU - Gridfico da frequéncia relativa dos reflexos

O conjunto mais afectado por reflexos na zona da iris ¢ o WVU.

5.2.5 Graficos da luminosidade

Figura 5.24:
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CASIA - Grdfico da frequéncia relativa da luminosidade
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Figura 5.25: ICE - Gridfico da frequéncia relativa da luminosidade
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Figura 5.26: WVU - Grdfico da frequéncia relativa da luminosidade

Os conjuntos CASIA e WVU sdo os que contém mais varia¢do de lumi-
nosidade nas suas imagens.
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5.2.6 Gréficos da contagem de pixels
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Figura 5.27: CASIA - Grifico da frequéncia relativa da contagem de pixels
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Figura 5.28: ICE - Gridfico da frequéncia relativa da contagem de pixels
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Figura 5.29: WVU - Gridfico da frequéncia relativa da contagem de pixels

Como a contagem de pixels esta relacionada com ntimero de pixels que
contém oclusdo, o conjunto CASIA obteve os piores resultados.
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5.2.7 Gréficos da qualidade
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Figura 5.30: CASIA - Gridfico com os valores da qualidade para cada uma das imagens
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Figura 5.31: ICE - Grifico com os valores da qualidade para cada uma das imagens
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Figura 5.32: WVU - Grdfico com os valores da qualidade para cada uma das imagens
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Figura 5.33: CASIA - Gridfico da frequéncia relativa da qualidade
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Figura 5.34: ICE - Grifico da frequéncia relativa da qualidade
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Figura 5.35: WVU - Gridfico da frequéncia relativa da qualidade

O conjunto ICE obteve os melhores resultados de qualidade, e CASIA os
piores. Se definissemos como critério minimo de qualidade uma pontuacao
de 0.6, teriamos de remover do conjunto CASIA 89 fotos, do conjunto WVU
65 fotos, e do conjunto ICE 27 fotos.
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5.3 Meédias e varidncias

Apresentamos de seguida as tabelas com os valores médios e varidncia,
para cada um dos factores de qualidade e para os valores de qualidade

fundidos.

Desfoque | Movimento | Ocluséo Reflexos | Luminosidade | Contagem
Pixels
CASIA 0.7808 0.8138 0.8413 0.7344 0.9932 0.8708
ICE 0.8131 0.8930 0.8981 0.8938 0.9943 0.9119
Wil 0.7851 0.8809 0.9226 0.8589 0.9695 0.9199

Figura 5.36: Média dos factores de qualidade

Desfoque | Movimento | Oclusdo Reflexos | Luminosidade | Contagem
Pixels
CASIA 0.0223 0.0055 0.0129 0.0224 0.0001 0.0064
ICE 0.0179 0.0043 0.0068 0.0109 0.0001 0.0042
WU 0.0251 0.0064 0.0064 0.0151 0.0042 0.0053

Figura 5.37: Varidncia dos factores de qualidade

Média Varidncia
CASIA 0.7705 0.0078
ICE 0.8604 0.0058
Wh/ il 0.8387 0.0085

Figura 5.38: Média e varidncia da qualidade




Capitulo 6

Conclusoes e trabalho futuro

Os principais objectivos deste projecto foram atingidos com sucesso.
Através da andlise dos factores individuais de qualidade da imagem da iris,
conseguimos gerar um tinico valor representativo da qualidade global.
Este trabalho pode servir como apoio fidvel a andlise da qualidade de
conjuntos de imagens da iris, ou ser integrado num sistema de reconheci-
mento, logo apds a fase de captura de imagem.

A principal limitagdo do algoritmo é a necessidade de segmentagdo da ima-
gem, pois como foi demonstrado neste relatério as imagens com segmen-
tagdo incorrecta originam falsos resultados. O trabalho futuro passa por
aperfeicoar o processo de estimativa da qualidade, através do melhora-
mento das técnicas utilizadas e inclusdo de novos factores.

Serd um desafio interessante ajustar esta implementacdo ao conjunto de
dados (6).

Ao nivel da aquisi¢do de conhecimentos este projecto foi muito impor-

tante, pois tratou-se do meu primeiro contacto com a andlise de imagens
biométricas e programacdo em Matlab.
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Apéndice A

Aplicacdo em Matlab
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Com apenas um comando, todas as imagens de um determinado con-
junto sdo avaliadas individualmente:

*» run ICE

Foto: 239219.tiff (ICE 1/28953 - 05:11:12)
L processar...

Figura A.1: Inicio da avaliagdo do conjunto de dados ICE

E apresentada no ecra a etapa actual do processo, assim como os valo-
res de cada um dos factores de qualidade, ainda por normalizar:

L localizar a iris e a pupila...
Valor do desfoque...
dezfogque =

157935

Valor do movimento...
mowvimento =

45

Figura A.2: Valores dos factores de qualidade, por normalizar

Para avaliar o funcionamento das diferentes etapas, sdo guardadas ima-
gens de controlo devidamente identificadas:
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Aplicacao em Matlab

Ambiente de trabalho\IrisQualityFusionifiltros_iris)ICE

239224, Hiff 239226, kiFf 239229, kff 239230.HfF

239251 kiff 239254, tiff 239256 kFf 239258, kff 239299 .tff

239264 kiff 239267 Hiff 239271 kfF 23927 3.kifF 239275 .kiff

Figura A.3: Imagens resultantes da segmentagio

Ambiente de trabalholIrisQualivyFusionifilros _desfoquetICE

239224 kiff 239226, kifF 239229, kff 239230.FF
239251 kiff 239254, biff 239256, bff 239258, kiff 239259 tiff
239264 tiff 239267 Liff 23927 1.kiff 239273.kiff 239275.tiff

Figura A.4: Imagens resultantes do cdlculo do desfoque
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Ambiente de trabalho\IrisCualityFusiondfiltros_oclusactICE

239224, kff 239226 .tff 239229, kiff 239230, Hff
239251 . kiff 239254, kiff 239256, tff 239258, kiff 239259, tiff
239264 kFf 239267 kiff 239271 .iff 239273.kiff 239275, kiff

Figura A.5: Imagens resultantes do cdlculo da oclusio

Num computador com processador AMD Quad-Core 2.20Ghz e 2GB de
memodria RAM, cada imagem foi segmentada e classificada em cerca de 30
segundos.

Na pasta resultados é gerado um ficheiro de texto que em cada linha
contém os nomes originais das imagens processadas (ficheiros.txt), e outro
com os resultados obtidos na avaliagdo dos factores de qualidade (resulta-
dos.txt).

Ambiente de trabalho\IrisQualityFusioniresultadosi ICE

J\, * CalcularResulbadas.m J\ ™ FusingDempsterShaffer.m J\, = Mormaliza.m
MATLAE M-File MATLAE M-file MATLAE M-File
1kE 1 KB 2ZEB

[ ficheiros, bz =77 resultados.txt
==| Cocumento de texto == | Documento detexto
= | 153KB = ] 1e5kE

Figura A.6: Pasta resultados
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Quando executamos o CalcularResultados no Matlab, sdo gerados dois
ficheiros, um contém valores dos factores de qualidade normalizados
(valoresnormalizados.txt), e outro os valores finais de qualidade apés a fusao

(valoresfusao.txt):

Ambiente de trabalholIrisQualitvFusioniresulkadosi ICE

ZalcularResultados. m
MATLAE M-file
1KB

ficheiros, kxt
Documento de bexto
153 KB

fusingDempsterShaffer.m Mormaliza.m
MATLAE M-file MATLAE M-file
1kKB 2kKB
resultados, txt

Docurento de kexto
125 KE

1] “l 1] 1

valoresnormalizados, kxt
Docurmento de kexta
133 KB

valoresfusao,bxt
Docurienta de kexto
23 kB

1] “l 1

Podemos importar esses dados como matriz do Matlab, utilizando o
comando dlmread.

Command Window

Fr gqualidades = dlmread('valoresfusao.txt');

=x max (gqualidades)

ans =
0.9894

Fx mean (qualidades)

ans =

0.5604

Figura A.7: Importar os dados para o Matlab
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