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PRESENTACION

El presente trabajo se fundamenta en la verificacion de la identidad de la persona
a través de la imagen del iis def oo, este iene como base los trabajos realizados
por Daugman [15], [16], [17], [18] al respecto, aqui se presenta una propuesta
alterna a la desasrollada por el autor mencionado. En esta propuesta se maneja
una metodologia (hasta el momento no utiizada) para la verificacién de la
identidad de la persona a través del irs, ésta se basa en el uso de la morfologia
matematica y la morfologia matematica difusa, de igual forma no se maneja la
codificacion usada por Daugman, sinc que se propone un método altemo
utilizando las ondeletas de Haar.

A continuacién se hace una resefia del contenido del presente trabajo:

En el capitubb 1 se describe brevemente los antecedentes base del presente
trabajo como son; los sistemas de identificacion personal biométricos, el
reconocimiento de la identidad de una persona a través de la imagen del Iris,
algunos aspectos generales de ¥6gica difusa, morfologia matematica, morfologia
matematica difusa y ondeletas.

En el capitulo 2 (Andlisis y Codificacién de la Imagen del Iris), se describe la
propuesta altema, ésta se constituye de; Alisamiento difuso de la imagen,
Deteccidn y extraccidn del limite intemo, Deteccién y extraccion del limite extemno,
Extraccién del iris, Conversidon de coordenadas polares a cartesianas, Cofreccion
difusa de imagen, Extraccién del cddigo.

En e capitulo 3 (Andlisis Experimental y Validacion), se describe; un andhisis
experimental y de resultados.

CONTRIBUCION ORIGINAL:

Instrumentar una propuesta altema al trabajo presentado por Daugman [15], [16],
[17], [18] utiizando la generalizacion tanto de la morfolegia matematica como
morfologia matematica difusa y la aplicaciin de las ondeletas Haar en la
codificackon.

Proporcionar los algortmos de verificacién de la identidad de la persona a través
de la imagen del iris. Proponiendo un sistema mas abierto que el referido.

Exhibir las ventajas expresadas a la extension de la morfologia matematica en un
dominio difuso, aplicado a la verificacion de la identidad de la persona a través de
la imagen del ins. Enfocado a la mejora de la imagen para su procesamiento como
medida para identificar atributos y caracteristicas particulares del iris.

El impacto de la investigacion recae en el contraste entre el método tradicional o
estandar y un anafisis morfoldgico en un ambito clasico y un punto de vista difuso,




asl como el uso de ondeletas Haar en hugar de las ondeletas de Gabor, para la
reduccién de bits en la codificacién.
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CAPITULO 1

Antecedentes



1.1 Sistemas de Identificacion Personal Biométricos

1.1.1 Introduccién

Los sistemas de seguridad para el acceso a edificios, cajeros, bases de datos, elc., en la
actualidad han evolucicnado a tal grado que es mas confiable desamollar sistemas de
identificacion personal biométricos que verifican las caracteristicas que poseemos los
seres humanos y que nos hacen Umicos, en lugar de los sistemas de identificacién
personal tradicionales; codigos de acceso, tarjetas, credenciales ¢ cualquier otro sistema
tradicional, que por su fragilidad es susceptible mas faciimente a ser violado {45].

Estas tecnologias, mejor conocidas como biométricas [33] (sistemas biométricos)}, hacen
uso, como ya se menciond en el parafo anterior, del hecho de que cada persona tiene
rasgos fisicos Unicos e imepetibles y que estos pueden ser mensurables [30].

El cuerpo humano brinda caracteristicas que pueden ser reconocibles univocamente [23}
en: las huellas digitakes, la voz, la cara, los 0jos v las manos.

Los sistemas de seguridad bicmétricos son mas exactos [38]: gue los sistemas de
seguridad tradicionales, debido a que tienen su base en las caracteristicas fisicas reales
de los usuarios, ¥ no en kb que saben {(contrasefias) o en lo que portan (tarjetas de
identificacidn) [1]. Asi el éxto de estas tecnologias, radica en el hecho de que son menos
vulnerables al fraude, son estables a largo plazo, su facilidad de empleo su facilidad para
ser portadas y no ser olvidadas, etc. {20].

El término seguridad " biométrica ", se refiere a la identificacién, o a la verificacién de la
identidad de una persona usando una caracteristica fisiokdgica principalmente [7].

1.1.2 Arquitectura de un Sistema Seguridad Biométrico

Basicamente un sistema de seguridad biométrico esta constituido por cuatro subsistemas
integrados de la siguiente forma: adguisicidn de datos, procesamiento, decision y
almacenamiento, la arquitectura de un sistema blométrico [51] [63] se puede observar en
la figura 1.




Figunra 1. Arquitectura de wn Sistema de Seguridad Biométrice

1.1.3 Tipos de Sistemas de Seguridad Biométricos mas Comunes

Cada uno de los sistemas de seguridad biométricos utilizan una interfase propia para
recopilar la informacidén sobre la persona que necesita ser identificada. Un programa que
procesa dicha informacidn en un conjunto de datos, los cuales se comparan con los
modelos de bos usuarios que se han introducido previamente al sistema de seguridad
biométrico. Si se encuentra una correspondencia con un elemento de fa base de datos, se
confirna la identidad de la persona y se concede el acceso [48].

Aungque en la actualidad se estudian un nimero mayor de sistemas de seguridad
biométricos, como por ejemplo el ADN [27] y las feromonas, los siete sistemas de
seguridad biométricos siguientes son kos mas comunes [38]:

s Reconoccimiento de la ldentidad Personal a Traves de la Imagen de /a Relina; Este
sistema es el mas seguro de todos, estos sistemas biométricos trabajan con la
imagen de la reina, esta es, la capa de vasos sanguineos situados en la parte
posterior del ojo. A menudo [a imagen retiniana es dificl de capturar. Lo tmico que se
determina realmente es la imagen del modelo de los vasos sanguineos, como este
modelo es Unico en cada individuo, la identificacion puede ser més exacta (ver figura
2).

Figura 2. Imapen de la retima
+ Reconocimiento de fa ldentidad Personal a Través de la Imagen del Irs; [14] Este




sistema de reconocimiento utiliza una cdmara para capturar 1a textura del iris que
puede ser observada facimente en el ojo y ser obtenida a una distancia no intrusiva y
con una iluminacion adecuada. Como punto siguiente se procesa la muestra del irs ¥
posteriormente se compara contra patrones previamente almacenados (ver figura 3).

Figura 3. [magen del ofe
Reconocimiento de la Identidad Personal a Través de la Imagen de la Huslla Digitat,
[€] Este sistema analiza y compara el conjunto Unico de un dedo (por lo general &f
pulgar) en sus modelos de pliegues y minucias {lugares en donde los pliegues del
dedo se paran, bifurcan, o rompen). Comparandose con patrones previamente
almacenadas (ver figura 4).

Figura 4. Imagen de una hocla digital

Reconocimiento de la Identidad Personal a Través de la Imagen de la Cara; Este
sistema procesa las imagenes de rostros, que identifican modelos y lazos espaciales
en caras. Algunos sisternas usan una proyeccién de la imagen en forma térmica para
crear las correspondencias de los vasos sanguineos subcutanecs (ver figura 5).




Reconocimiento de la identidad personal a través de la imagen (Geometria) de la
Mano [5] (o dedos de la mano); Estos tipos de sistemas crean una imagen
tridimensional de la mano {0 de los dedos de la mano) y analizan la dimension de las
variables, las longitudes, las areas, y las posiciones relativas de los dedos, nudillos,
etc. (ver figura B).

Figura 6. Imagen de la mano

Reconocimiento de la identidad personal a través (Autentificacion} de fa Voz, [40]
[6].Estos sistemas registran el discurso de una persona y analizan tonos e inflexiones
del hablante. La exactitud puede ser afectada por variaciones normales causadas ya
sea por enfermedad o fatiga o cambios de humor (ver figura 7).




Figura 7. Imagen del fomograma de la voz

» Reconocimiento de la identidad personal a través de la imagen de fa Firma; En estos
sistemas se analizan variables geométricas intrinsecas de la firma junto con presién
de la pluma, velocidad, y los puntos donde la pluma se despega del papel (ver figura

Y Pt

Figura 8. Imagen de la firma

1.2 Reconocimiento de la Identidad de una Persona a Través de fa
Imagen del Iris

Como ya se menciond cada ser humano es diferente, pues cada uno poseemos
caracteristicas que nos hacen ser Unicos e iTepetibles, por lo general algunas de estas
caracteristicas son inalterables, de tal forma que haciendo uso de ellas, pueden ser
detemminantes en la identificacion de la persona.

Ei irfs, es un 6rgano intemo en el ojo, detras de la cémea y et humor acuoso, es visible
extemamente a cierta distancia. Esta constituido por un tejido conjuntivo elastico, es
estable a ko largo de toda la vida. Como puede observarse el iris es un drgano intermo en
e ojo y esta protegido por la comea y la pupila, debido a lo cual es mmune a influencias
del medio ambiente. En la figura 9 se muestra la anatomia del ojo y la ublcacién del inis.




Una propiedad que el iis comparte junto con las huellas digitales es la morfologia
aleatoria de su estructura. No existe alteracion genética en la expresion de este drgano
mas alld de su forma anatdmica, fisiologia, color y apariencia general. La textura del iris
pot si misma es estocastica [2], en la figura 10 se muestran dos imagenes del irs.

Figura
El iris tiene ventajas adicionales sobre otras formas biométricas, estas son mencionadas a
continuacion [14]:
¢ La facilidad de registrar su imagen a cierta distancia, sin la necesidad de
contacto fisico o intrusivo.

e El alto nivel de aleatoriedad en su estructura, el cual permite una codificacion
con una densidad de informacidn segun se requiera.

s Es estable a lo largo del periodo de vida del individuo.

s Es un érgano intemo y por tal motivo protegido naturalmente.
El propésito general del reconocimiento de la identidad de la persona a través del iris es el
obtener en tiempo real y con alto grado de seguridad, la identidad de una persona,

empieando un andlisis matematico del patron aleatorio que es visible dentro del ojo y
construyendo con eflo una codificacion del inis {cédigo del Iris) [67).

1.2.1 Aplicaciones
Dependiendo de la aplicacion, la comparacion puede darse en dos formas:
» Una comparacion booleana (es o no es).

> Una comparacitn que incluya un grado de pertenencia (difusa). Esta comparacion
puede tener aplicaciones tales como; seguridad en casos extremos, es deck
cuando por algin siniestro el detector no puede dar acceso al personal de
seguridad (por ejempio en un caso de incendio, y por el humo o la hz intensa la
comparacién no sea del todo satisfactoria etc.}, en este caso se puede dar el
acceso al personal con solo indicar el grado de pertenencia necesario para su
aplicacion.
Las aplicaciones pueden ser multiples y variadas, a continuacién se enlistan algunas de
ellas:

« Como cédigo de acceso en Computadoras; usando el iris come una contrasefia

» Control de acceso a datos importantes.




Localizacion de personas.

Como controd en las frenteras; Usando el ifis como pasaporte viviente.
Como usuario telefdnico sin dinero, ni tarjetas, ni nimeros PIN.

Como acceso seguro a cajeros automaticos.

Control de acceso seguro {edificios, casas, oficinas, laboratorios etc.).
Licencias de manejo, Credenciales del IFE, y otros documentos oficiales.
Boletos para eventos, boletos de avion, etc.

Auterdtificacion de tarjetas de crédito.

Encendido del automdvil y seguro antiHrobo.

Anti-errorismo (seguridad en aeropuertos, trenes autobuses etc.).
Seguridad financiera en transacciones (Electronicas, bancarias, comerciales).
Seguridad en Intemet; control de acceso a informacion privilegiada.
Medicina legal; certificados, desaparecidos, etc.

Autentificacion de derechohabientes y beneficianios.

Criptografia de la informacion.

Y donde se necesite un minimo de seguridad.

1.2.2 Ventaja y Desventajas

A continuacion se enuncian las ventajas y desventajas de este tipo de sistemna seguridad
biométrico.

Ventajas de la idenfificacion por el iris

Alta proteccion, por ser 6rgano intemo del ojo.
Externamente visible.

Los patrones del iris posen un alto grado de aleatoriedad.
Entropla (cantidad de informacion por milimetro cuadrado).

* Unicos (en cada individuo).

Morfogénesis prenatal (a ks 7 meses de gestacién).
Estable a to largo de la vida.

El cambio del tamaiio de la pupila es manejable.
Patron estable.

La codificacidn y la decisidn son manejables.

Desventajas de la identificacion a través del irfis

Pequefia (1 cm).
Mdwil.
Curvado, himedo y con superficie reflejante.




+ Vulnerable por la sombra de las pestarias y las reflexiones de luz.
s Parcialmente ocdtuido por los parpados, muchas veces caidos.

« Deformaciones no elasticas.

« La iluminacidn no debe ser visible o brilante.

1.3 Trabajos Relacionados

Los métodos basicos mas sobresalientes que existen hoy dia para el reconocimiento a
través del iris son los que se describen a continuacion. Todos estos algoritmos se basan
en imagenes en escala de grises, la informacion de color no se usa.

Los primeros tres autores (Daugman, Wildes, Boles) son de referencia obligada por su
papel inicial como pioneros en el reconocimiento de la persona a través de la imagen del
iris.

Daugman [15], [16}, [17], [18]: quien se ha considerado uno de los iniciadores, presenta
un sistema que se basa primeramente en: la adquisicién de la imagen la cual realiza
utilizando una ldmpara frontal de hakigeno y como elemento digital de captura una
camara CCD, obteniendo una imagen del ojo de 480 x 640 pixeles en escala de grises,
para la deteccidon del iris utidliza un operador integro-diferencial, la extraccin de las
caracteristicas de la imagen del kis las realiza a través de una codificacién de fase
empieando ondeletas 2-D de Gabor. Daugman reporta un excelente rendimiento con
diversas imagenes, pero omite detalles criticos de sus algoritmos patentados.

Wildes [67]: Describe un sistema computacionalmente muy complejo, para verificacion
personal basado en un reconocimiento automatico del iris, el cual hace uso de una
piramide laplaciana con diferentes niveles de resolucion.

Boles [11], [12]: Propone un algoritmo para la extraccion de las caracteristicas del ins
usando el cruce por cero de la transformada de ondeletas dyadic a varios niveles de
resobucién calculadas sobre clrculos concéntricos sobre el inis, y resulta en seiiales 1-D la
cuales son comparadas con modelos caracteristicos.

En el transcurso de la realizacién del presente trabajo se encontraron reportes de trabajos
relacionados los cuales a continuacidn se mencionan:

En [2]: La adquisicidn de la imagen la realizan con una cadmara CCD a 640 x 480 pixeles
usando para ellc dos ldmparas laterales de halégeno de 50 w a una distancia de 12
centimetros del ojo y 8 centimetros de la camara, la extraccion del iris la realiza con un
operador diferencial laplaciano, para el cambio de coordenadas cita a Daugman, para la
exiraccion de caradteristicas dsl ins mediante las ondeletas Haar obteniendo un codigo de
87 bits.

En [58]: La adquisicion de imé&genes la realiza con una camara CCD a 320 x 240 pixeles
usando dos lAmparas laterales de haldgeno de 50 watts a 320 mm del lente, no desglosa
la forma de extraccion del ifis ni su cambio respectivo de coordenadas, la extraccién de
caracteristicas del ifis es mediante las ondeletas madre Haar obteniendo un vector de 87
bits de dimensibn.

En [61]: La adquisicidon de imégenes la realiza con una camara CCD a una resolucién de
640 x 480 pixeles con una lampara frontal, 1a extraccién del iis la realizan usando la
técnica de Daugman con un operador imtegro-diferencial, utilizan una conversidn de
sistemas coordenados de polar a cartesiano, La exiraccdén de caracteristicas del ins la
realizan con ondeletas de Gabor en 2 dimensicnes y como segundo punto en la




codificacion utilizan lo que denominan e concepto de imagen analitica para la extraccion
pertinente de la textura detl ins.

En esta tesis se propone un método altemo para el reconocimiento de la identidad
personal a fravés de la imagen del ins cuya aportacion basica es la utilizacién de la
morfologia matematica y la morfologia matemética difusa que en ninguno de los casos,
hasta la construccién del presente trabajo, ha sido usada, la adquisicidn de las imagenes
se realiza con una camara CCD a una resolucion de 640 x 480 pixeles y con una lampara
frontal de halogeno de 50 watts, la extraccion de la imagen del ifis, como ya se menciond,
se realiza con operadores morfologicos y morfoldgicos difusos, y la extraccion del codigo
con ondedetas Haar.

1.4 Logica Difusa

1.4.1 Reseria Historica
Documentos basicos de la reseiia [34], [29], [49].

La idea de légica difusa (fuzzy) no es nueva, sus origenes se remontan al 380 a.C., con
Anstételes el cual propone la existencia de grados de verdad o falsedad, y Platén
trabajaba con grados de pertenencia.

En el sigio XVIll, en Inglaterra George Berkeley y David Hume descubrieron una légica del
sertidc comudn, la cual basaba el razonamiento en el conocimiento que la gente adquiere
de una forma comin y vivencial gracias a sus interacciones con el mundo (su medio
ambiente).

La comriente del pragmatismo fundada a principios de siglo pasado por Charles Sanders
Peirce, fue la primera en considerar "vaguedades®, mas que falso © verdadero, como la
forma de acercamiento al mundo y al razonamiento humano.

En este mismo siglo, Georg Kantor matematico aleman, inventa la teoria original de
conjuntos clasicos 6 booleanos {“unos® y “ceros”).

A prncipios del siglo XXX El fikdsofo y matemdtico de origen britanico Bertrand Russell,
introdujo la paradoja del conjunto, estudiando fas vaguedades del lenguaje, llegd a la
conclusidn que la vaguedad es solo un grado entre verdadero y falso como sus dos
extremos kogicos. :

Ludwig Wittgenstein, filésofo austriaco, estudié las diferentes acepciones de una misma
palabra. Estc fue debido a que en ef lenguaje comin y cofriente ocurre frecuentemente
que la misma palabra designe de modo y manera diferentes, o que dos palabras que
designan de modo y manera diferentes se usen aparentemente del mismo modo en una
proporcién 6 grado.

La primera kogica como tal que definia vaguedades fue desarrollada en 1920 por el
filésofo polaco Jan Lukasiewicz, & visualizd los conjuntos con un posible grado de
pertenencia con valores 0, 2 y 1 (logica trivaluada), posteriormente los extendié a un
nimero infinito de valores entre 0 y 1. Infroduciendo una logica multivaluada.

En 1965 un ingenierc irani naciohalizado en USA, de nombre Lotfi A. Zadeh, en la
Universidad de California en Berkeley a través de un articslo con el titulo: "Fuzzy Sets”
{Conpuntos Difusos) en la revista "Information and Controf® infroduce una légica infinito
valorada caracterizando asi & concepto de conjunto difuso y por extension la kégica difusa
[70). En 1871, se publica el articulo, "Quantitative Fuzzy Semantics®, en donde Zadeh
introduce los elemertos formales que componen e cuerpo de la logica difusa y sus
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aplicaciones tal como se conocen.

En 1974, el BritAnico Ebrahim Mandani, demuestra la aplicabilidad de la ldgica difusa en
el campo del control. Desarrcllando e primer sistema de control difuso practico (la
regulacién de un motor de vapor).

A fines de afos los 70's, los ingenieros de origen danes Lauritz Peter Holmbland y Jens-
Jurgen Ostergaard desamrcllan el primer sistema de control difuso comercial, en una
planta de cemento. De igual manera los japoneses comienzan una explotacién masiva de
la l6égica difusa. Sugeno, Togai, Bart Kosko y otros.
En 1986, Yamakawa, publica el articulo, "Fuzzy Confroller hardward system”. En el cual
se describe el desarrollo de controladores difusos.

En 1987, se inaugura en Japén el subterraneo de Sendai, uno de los mas grandes
sistemas de control difuso creados por et ser humano. A partir de este momento se realiza
un “boom” de aplicaciones difusas, sobre todo en Japon comercializandose multitud de
productos basados en la l6gica difusa.

1.4.2 Introduccidn a la Légica Difusa

La lbgica borrosa o difusa (fuzzy) se basa en el concepto “todo es cuestiéh de grado”,
esto permite manejar informacién que sea vaga o de dificil especificacion [68].

Los sistemas difusos, pueden ser utiizados en sistemas adaptativos o en sistemas
expertos. En general la Kgica difusa se aplica para modelar sistemas de control [31],
sistemas continuos de ingenierfa, fisica, biologia, economia etc. con planteamientos
kigicos que usan el razonamiento aproximado [72].

La ldgica difusa tiene su fundamento en los conjuntos difusos y en un sistema de
inferencia difuso basado en reglas donds los valores linglisticos de la premisa y el
consecuente estan definidos por conjuntos difusos [53].

El desamofio de la |6gica difusa surge por la necesidad de un marco conceptual en el cual
se puede fratar la incertidumbre no probabilistica y la imprecision del lenguaje [24].

Zadeh, destaco las caracteristicas méas notables de la logica difusa las cuales son [42],
[43], [44]:

« En logica difusa todo es cuestién de grado.
* El razonamiento exacto es un caso limite del razonamiento aproximado.

e En la logica difusa ef conocimiento se imterpreta como una coleccién de
restricciones difusas sobre un conjunto de variables.

« En la Kgica difusa la inferencia puede verse como la propagacién de un conjunto
de restricciones difusas.

s Un sistema difuso: resultado de la difusificacion (ﬂzzuﬁcatlon)deunsnstema
convencional clasico {crisp).

+ Los sistemas difusos operan con conjuntos difusos en hugar de ndimeros.

« En esencia la representacion de la informacion en sistemas difusos imita &l
mecanismo de razonamiento aproximado que reakiza la mente humana.

Con la logica difusa se pueden solucionar algunas de las debifidades de los sistemas
expertos, especiaimente cuando se encuentran problemas con incertidumbres. Esto se
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debe a que los programas que se usan normalmente en las computadoras devuelven
respuestas precisas (si 6 no), los programas que utilizan la l6gica difusa pueden usar
valores entre 0 y 1, de esta manera se parece mas a la légica humana [50].

La principal habilkdad de la logica difusa es, como ya se dijo, |la de manejar valores entre 0
y 1, la hace una herramienta (il para desasrollar aplicaciones en la toma de decisiones en
los casos donde se cuenta con datos imprecisos o problemas que tienen mas de una
solucidn [46]. También se puede utilizar como una herramienta para corregir debifidades
de algunas aplicaciones que utifizan ofras formas de procesar datos [53].

La légica difusa al igual que el pensamiento humano tiene la habilidad de manejar datos
imprecisos y ambiguos.

En general, la lgica difusa proporciona definiciones de conjuntos que tienen limites
difusos (fuzzy) en lugar de limites claros o nitidos (crisp} de la logica de clasica. Estos
conjuntos pueden traslaparse de modo que, para un valor especifico de entrada, uno o
mas conjuntos asociados puede ser verdad hasta cierto grado al mismo tiempo [24], [49].

La ¥ogica difusa tiene funciones de pertenencia que emulan conceptos humanocs como “la
temperatura es tibia"; esto es, condiciones que son percibidas con grados de pertenencia
entre dos limites. Este concepto parece ser un elemento dave de la habilidad humana
para resolver ciertos tipos de problemas complejos que han eludido en los métodos
trachicionales de control [19].

1.4.3 Conjuntos Difusos.

La gran mayoria de los fendmenos con los cuales nos topamos en nuestro devenir
cotidiano son impreciscs, es decir, que tienen implicito un grado de incertidumbre en su
propia naturaleza. Asi esta imprecisién puede estar asociada ya sea con su forma, su
posicién, su momento, su color, su textura, o incluso la misma semantica que lo describe
etc., el mismo concepto puede tener diferentes grados de imprecision en diferentes
contextos o tiempos. Por ejemplo un dia calido en inviemo no es exactamente el mismo
dia calido en primavera ¢ en verano U otoiic. La definicidn exacta de la misma
temperatura cuando se mueve de fria — templada — callente o viceversa es imprecisa y b
que para uno es templado para ofro puede ser caliente o frie por lo cual se hace
necesario &l concepto de grado. Este tipo de imprecision es asociado continuamente a los
fendmenos y es comun en todos los campos de estudio y tiene un gran potencial para el
desammollo ds aplicadiones relacionadas con: sociologia, fisica, biologia, finanzas,
comercio, ingenieria, el estudio del cima, psicolegia, etc. [19], [50].

Un conjunto difuso 4 se define como una funcién de pertenencia que enlaza o empareja
los elementos de un dominio o universo de discurso X con elementes del intervalo [0,1]:

A:X - [ol] (1)
Cuantc més cerca esté A(x) del valor 1, mayor sera la pertenencia del obisto x al conjunto
A. Los valores de pertenencia varian entre 0 (no pertenece en absoluto) y 1 (pertenencia
total).

Un conjunto difuso 4 puede representarse como un conjunto de pares de valores: Cada
elemento x ¢ X con su grado de pertenencia a A.

A={AX)Vx, x e X} 2)

El conjunto difuso también puede representarse graficamente como una funcion,
especialmente cuando el universo de discursc X es continuo (no discreto). Donde las
abcisas {eje x) comesponden al universo de discurso X y las ordenadas (eje y)
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coresponden a los grados de pertenecia en €l intervalo [0,1].

La grafica del ejemplo siguiente (figura 11) muestra la relacién de los elementos del
universo de discurso {concepto de temperatura “alta”) y su comespondiente grado de
pertenencia.

Temperatura Alta ;
1 H
09 :
08 .y 4
= 07 }
S 06 // ;
g os51— 7
£ os4
/
203 :
02 —A
0.1 ://
0 .
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
|
| X{*c}

Figura 11. Ejemplo de Funcién de Pertenencia

1.4.4 Conceptos Basicos de Logica Difusa:

La idea fundamental de Zadeh es hacer que la gama de valores de pertenencia de un
elemento a un conjunto dado pueda variar en el intervalo [0,1] en lugar de Emitarse, como
en los conjuntos tradicionales dlasicos, a uno de dos valores del par {0,1} 6 {Falso,
Verdadero) [57], [21], [24].

Zadeh extendid los operadores de los conjuntos clasicos (operadores Kgicos) a su nueva
formulacién, probando que la formulacién asi obtenida se extiende a la I6gica clasica. Asi
a partir de la teoria de conjuntos difuscs introdujo la logica difusa como una extensién de
las togicas mudtivaluadas [68]).

1.5 Morfologia Matematica

Los conjuntos en morfologia matematica representan las formas presentes en imagenes
binarias o de niveles de gris [25].

1.5.1 Introduccién a la Morfologia Matematica

La palabra morfologia en la biclogia, indica la rama que se dedica al estudio de laforma y
estructura de los animales y ptantas. En el andlisis de imagenes se usa la misma palabra
en su acepcion; morfologia mateméatica, en el contexto de forma y estructura. La
morfologia matematica se desammolio formakmente a finales de los afios sesenta del siglo
pasado y forma parte del andlisis de imagenes. Sus precursores son Matheron [39] v
Serra [55].

La moirfologia matemética se basa en la geometria y fooma de los objstos, las
operaciones morfoldgicas simplifican las imagenes y conservan las principales
caracteristicas de formas de los objetos. De igual manera se pueden formar
composiciones de sus operadores que cuando actian sobre formas complejas son
capaces de descomponerias en sus partes que tienen sentido en el andlisis y separarias




de las partes que le son extrafias. También un sistema de operadores de este tipo y su
composicidn permite que las formas subyacentes sean identificadas y reconstruidas de
una forma optima a partir de sus formas distorsichadas yfo con ruido. De igual manera
permite que cada forma se entienda en funcién de una descomposicién siendo cada
entidad de esa descomposicion una forma simple apropiada [25].

Las operaciones morfolégicas pueden simplificar bos datos de la imagen, preservar las
caracteristicas esenciales y eliminar aspectos imelevantes. Teniendo en cuenta que la
identificaciéon y descomposicidon de objetos, la extraccién de rasgos, la localizacion de
defectos estan sumamente relacionados con las formas [4].

La morfologia, constituye una parte intermedia de la secuencia def procesamiento de
imagenes. En la primera fase, la imagen se digitaliza y se realiza un preprocesado con el
uso de operadores de convolucion y luego se segmenta para obtener una imagen binaria
en la que se separan los objetos del fondo. Las operaciones morfologicas forman una
segunda fase que opera sobre [a forma de esos objetos. El ditimo paso del procesamiento
evalla los resultados de la moifologia.

La morfologia mateméatica, aunque puede tener ofros objetivos [66], basicamente se
relaciona con los siguientes:

1. Pre-procesamiento de imégenes {supresién de ruido, simpiificacion de formas,
etc.).

2. Destacar la estructura de los objetos (extraer el esqueleto, marcado de objetos,
envolvente convexa, ampliacion, reduccion, etc.).

3. Descripcion cualitativa de objetos (area, perimetro, etc).

El objetivo del andlisis de la imagen es hacer transformaciones directamente sobre efia,
para obtener informacién de las propiedades fisicas de los objetos que estan en imagen y
que sean de mayor utiidad en los niveles del proceso posteriores. Los principales
atributos que se consideran para el analisis de una imagen son: [56]

» Discontinuidades u orillas.
s Color.

o Textura.

* Gradiente y profundidad.

Antes de la obtencidén de estas caracteristicas es necesario muchas veces mejorar la
imagen para resaltar algunocs aspectos deseados y eliminar los no deseados tales como
& ruido. Aunque es un campo muy ampio en el procesamiento de imagenes se describen
a continuackn cuatro tipos de técnicas que son frecuentemente utifzadas en la etapa de
preprocesamiento [25], [13].

s Operaciones puntuales.

+ Segmentacion.

« Binarizacién.

+ Filtrado.

Operaciones puntuales
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Una operacién puntual transforma una imagen de entrada a una imagen de salida de
forma que cada pixel de la imagen de sakida so% depende del correspondiente pixel de la
imagen de entrada.

Segmentacion.

La segmentacidn es una operacion utilizada en el analisis de ka imagen y cuyo objetivo es
distinguir los objetos. Requiere una serie de pasos de manipulacion que generaran una
nueva imagen. Esta serie de pasos se apoya en la binarizacidn de la imagen.

Binarizacion.

Esta operacion es el proceso por el cual se lleva una imagen monocromatica o cromatica
a una imagen binaria mediante la conversidn de pixeles con un nivel de gris comprendido
“entre 0 y 255 para imé&genes monocromaticas {entre 0 y 255 para la intensidad de cada
color basico en una imagen cromatica) en pixetes de valores 0 6 1, para ko cual se fija una
regla de binarizacién, la cual se basa en un intervalo critico de tonos de gris, cuando se
mueve dentro del intervako kos valores seran llevados a 1 de lo contrario a 0.

Filtros.

La imagen capturada a menudo no suelen permitir una segmentacién facil. Por diferentes
motivos, ya sea por ejemplo, la existencia de ruido de fondo, con ko cual se pueden
confundir manchas con objetos, o por la existencia de margenes difusos en los objetos, o
por la existencia de contactos entre objetos. Debido a lo cual por lo general se hace
necesario procesar la imagen mediante filtros antes de someterla a binarizacion. Este
proceso se basa en la aplicacién de operaciones aritméticas que producen cambios en la
intensidad de luz en cada punto, en funcién del valor de los pixeles adyacentes, asi, un
filtro provocaria cambios dependientes del entomo de los puntos.

1.5.2 Operaciones Morfolégicas

Las operaciones mosfoldgicas primarias son la erosion y la dilatacion. A partir de dllas se
componen las operaciones de apertura y cemradura (algunos autores la designan como
clausura). Estas operaciones son las que tienen una relacién amplia con la representacién
de formas, la descomposicion y la extraccion de primitivas [25], [41].

1.5.2.1 Operaciones Primarias

La dilatacion

La dilatacién es la operacién morfoldgica gue combina dos vectores utikzando la suma. La
dilatacion fue usada por primera vez por Minkowski (suma de Minkowski). *Si A y B son
conjuntos en un espacio bidimensional E°, entonces la dilatacion de A por B es el conjunto

de fodos fos posibles veciores que son suma de pares de efementos, uno de A y otro de
B [13], [42].

La dilatacién de A por B se denota por A & By se define como: [28]

A@&B={ceElc=a+b,acAybecB} 3)
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Erosién

La erosidn es la operacidn morfoldgica que combina dos conjuntos usando el concepio de
inclusién. “Si A y B son conjuntos en el espacio euclideo n-dimensional, entonces la
erosién de A por B es ef conjunto de fodos fos elementos x para fos que x + b € A para
todo b e B” (sustraccion de Minkowski) [13], [42].

La erosidn de A por B se nota A © B y se define como: [28]
ABB={xcE|x+bcAparatodob < B} @
1.5.2.2 Operaciones Secundarias

Apertura y Ceradura

La dilatacién y la erosién usualmente se aplican por pares, ya sea la dilatacién seguida
por la erosion o al revés. El resuttado de esta aplicacion sucesiva de dilatacién y erosién
da como resultado una efiminacidn de detalles menores por el elemento estructural, sin
distorsionar la forma global del objeto [13], [42].

La aplicaciton sucesiva de dilataciones y erosiones es idempotente. La importancia
practica de este resultado es que las transformaciones idempotentes forman un estado
completo de los algoritmos del andhsis de imagenes ya que las formas podrian ser
descritas en téminos de los elementos estructurales bajo los cuales pueden ser abiertos
o cemados y quedarse igual.

La apertura y la cermaduwra proporcionan los medios para seleccionar subformas y
superformas de una forma compleja {13], [42].

La apettura de A por un elemento estructural X se denota A o K, se define como [28]:
AoK=(ABOK &K (5}

La apertura de A por K es basicamente la erosién de A por K, seguida de la dilatacion del
resultado por K.

La cerradura de A por un elemerto estructural K se denota A e K, y define como [28]:

Ao K=(APKIOK (6)
La cemradura de A por K es basicamente 1a dilatacion de A por K, seguido de la erosion
del resultado por K.

1.6 Introduccioén a la Morfologia Matematica Difusa.

La Morfologfa matemdtica tradicional ofrece muchas maneras para introducir los
conceptos difusos dentro de sus definiciones [44]. La parte mas prominente para hacer
esto son las sefiales, las cuales son masfoldgicamente procesadas (usualmente graficos
representados como imagenes binarias, escala de grises, o color), los elementos
estructurales usados para examinar la sefial como un pardmetro estructural y muchos de
los conceptos de conjuntos dentro de las definiciones béasicas de la morfologia
matematica (incluyendo el conjunto de operaciones como la adicién de Minkowski,
relaciones de orden parcial y jerarquica, supremo e infimo, efc.) [3].
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1.6.1 Resefia Historica

Zadeth en 1965, Introduce los Conjuntos Difusos y un aio mas tarde (1968) el
reconocimiento de patrones como interpolacion de las funciones de membresia.

En 1969 Ruspini irtroduce el concepto de particionado difuso.
Prewitt introduce la primera aproximacion hacia la comprension difusa de ka imagen.

Los primeros algoritmos de clustering difusos son introducidos por Dunn y Bezdek en
1973.

La aproximacion difusa para el reconocimiento de voz es introducida hacia el aio 1977
por Pal.

Rosenfeld por su parte en 1979 introduce la geometria difusa.

Entre los afos 1980 y 1986 Pal y Rosenfeld introducen una extensién a la geometria
difusa y nuevos métodos de realce y segmentacion difusa.

En !a década de los afios 80’s y 90’s surgen autores como Dave, Krisnapuram, Bezdek,
Russo, Bloch, Maitre, Di Gesu, Sinha, De Baets, y otros, que dan vida, propiamente, al
procesamiento difuso de [a imagen y las reglas basicas que la rigen. Se integran nueves
algoritmos de clustering y se stentan las bases de los filtros difusos.

En 1999 Kopen y Franke dan una estructura formal a la morfologia difusa.

1.6.2 Procesamiento Difuso de la Imagen

El procesamiento de la imagen construido a partir de métodos difusos en la década de fos
80's y siguientes, es un compendio de todas las reglas, bajo las cuales, se representan y
procesan las imagenes, subiméagenes, segmentos, caracteristicas, etc. como conjuntos
difuso [8]. La representacion y el procesado dependen de la técnica difusa seleccionada y
del problema que se quiera resolver. E! procesamiento difuso de la imagen, esta
organizado en nueve areas de conocimiento [35]:

« Geometria Difusa {métricas, topologia, etc.).

s Mediciones Difusas (entropia, correlacién, divergencia, etc.).

« Sistemas de Inferencia Difuso (difusificacion, inferencias, dedifusificacion, etc.).

+ Agrupamiento Difuso (promediado c difuso, etc.).

s Morfologia Mateméatica Difusa (erosion difusa, dilatacidn difusa, etc.).

s Teoria de Medicién Difusa.

» Gramatica Difusa.

s« Combinaciones Difusas (redes neuronales difusas, algoritmos genéticos
difusos, ondeletas difusas, efc.).

s Extension de Métodos Clasicos.

Una de estas areas del conocimierto es la morfologia matematica difusa que es una
extensién de la morfologla matemética tradicional en la cual se usan conceptos de la
teoria de conjuntos difusos [43].

1.6.3 Operaciones Morfologicas Difusas
Las operaciones morfoldgicas difusas primarias, al igual que en la morfolegia matematica
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clasica son dos, la erosién difusa y la dilatacién difusa.

Las ecuaciones de dilatacién y de erosion difusas utilizadas en el trabajo son las
propuestas por Bloch y Maitre [3], [8], [35]:

Dilatacitn difusa

(g ® 1)(x) = sup min[g (¥~ y), 4} (7)
Erosion difusa

(g8p)x) =inf max[g,.. —g(x- )40 ®)

Donde: g{x) es la imagsn difusa, u(x) es el elemento estructural difuso, X dominio (R} 6
elemento del discurso y x, y son vectores de posicién del pixel.

Las operaciones secundarias son la apertura difusa y la cerradura difusa, compuestas a
partir de \as operaciones primarias difusas.

1.7 Ondeletas

1.7.1 Reseiia Historica
Documentos basicos de la resefia [32], [62], [26].

En 1909 Alfred Haar, construy6 el primer sisterna ortonomal de funcicnes con soporte
compacto, fundamento para la modema teoria del ondeletas.

En 1840 Ricker acufia el término ondeletas (wavelets) proveniente del campo de la
sismologia, el cual sirve para describir & disturbio resultante de un impulso sismico agudo

0 una carga explosiva.
En 1946, Dennis Gabor describe una base no-ortogonal de ondeletas con soporte no
acotado, basado en funcicnes gaussianas trasiadadas.

En 1982, Moflet demostrdé como las ondeletas sismicas pueden ser descritas
eficiertemente con funciones matemdticas de Gabor.

Posteriormente, Grossman y Morlet demosiraron cémo las seiiales arbitrarias pueden ser
analizadas en términos de escalamientos y traslaciones de una funmcién ondeleta madre.

En 1989 Stephane Mallat demostré coémo esta teoria se puede utiizar en ef
procesamiento de imagenes y en el anafisis de sefales.

1.7.2 Introduccién a las Ondeletas

Jean Morlst {geofisico francés) al investigar un método para poder modelar la
propagacién del sonikdo a través de la corteza temestre y como altemativa a la
transformada de Fourier, descubrié un sistema basado en una funcién prototipo, la cual,
cumpliendo con ciertos requerimientos mateméticos y mediante dos procesos
denominados escalamiento y translacion [52] formaba un conjunto de bases que
permitian representar las sefiales de propagacién con la misma robustez y versatilidad
que la transformada de Fourier pero sin sus Emitaciones [26].

La simplicidad y eficiencia de esta nueva hemamienta matematica fue reconocida

rapidamente. Un matemético francés de nombre Yves Meyer descubrid que esta
herramienta formaba bases ortonormales de espacios ocupados pof funciones cuyo




cuadrado es integrable, es decir, correspondiente a funciones o sefiales cuyo contenido
energético es finito [64]. De estos descubrimientos surgid una explosion de actividad en
esta area, asl, ingenieros e investigadores comenzaron a utilizar la nueva herramienta
denominada fransformada de ondeletas [26] para aplicaciones en diferentes campos tales
como la astronomia, la acistica, la ingenieria nuclear, sobre todo en el area que la vio
nacer, la deteccion de teremotos; de igual manera se aplicé en la compresién de
imagenes, en el reconocimiento de voz, en la visidn humana, en la neurofisiclogia, la
Optica, la resonancia magnética, el radar, etc. [22].

El témmino “ondeleta” (wavelet) es proveniente del campo de la sismologia, asi fue
bautizada por Ricker en 1940 para describir el disturbio resultante de un impulso sismico
agudo o una carga explosiva [32].

Definicion: “Las ondeletas son funciones definidas en intervalos finitos que tienen un valor
promedio de cero”. Estas se definen por medio de una o varias funciones de inicio o
inicigles, llamadas ondeletas madre, y por un algoritmo para obtener el resto de las
funciones que construirdn la base a partir de las funciones madre {26].

Una ondeleta es una “pequefia onda™ o una funcion localizable en el tiempo, que si se ve
desde un punto de vista del andksis o procesamiento de sefiales o imagenes se puede
considerar como una herramienta matematica Gtil para la representacién de sefiales, en el
analisis iempo—frecuencia [37].

Las caracteristicas propias de la transformada de ondeletas otorgan la posibilidad de
representar sefiales en diferentes niveles de resolucion [64].

Las ondeletas han sido aplicadas a distintas areas del conocimiento cientifico, como son
las matemdticas, la fisica y el procesamiento de sefiales y graficas computarizadas. La
aplicacion evidente y tema del presents trabajo es la compresion de imagenes [60].

1.7.3 Bases de la compresion de imagenes

El ojo humano capta una cantidad impresionante de datos cada segundo, muchos mas de
los que el cerebro puede procesar. El primer paso en el cerebro consiste en seleccionar y
omitir la informacién menos importante. Esta compresion automdtica que se realiza en las
redes neuronales que interconectan al ojo con &l cerebro reduce el monto de informacion
que llega a cerebro en un factor considerable, mucha de la informacidn fisica
representada en las sefales de luz que llegan a los cjos no son necesarias para el
cerebro. A partir de este hecho se justifica la idea de reducir la informacksn contenida en
una imagen para ahomar espacio en su almacenamiento, ¢ para su transmisién mas
eficiente [47].

La idea basica de la compresidn de imagenes es la de usar la menor cantidad de bits
posibles para representar la mayor cantidad de la informacién original. El uso de
ondeletas permite que una sefial sea concentrada en un pequeiic subconjunto de
coeficientes que al ser reconstruidas pueden ser facimente reconocidas por un ser
humano [54].

Al codificar se guarda la informacién en una o mas matrices con los datos que conforman
a cada pixel en la posicion adecuada, el problema de comprimir una imagen se reduce a

un almacenamiento de la mayor informacién de esas matrices en el menor espacio
posible. Para realizar esto, se utiliza la transformada ordenada con ondeletas de Haar

[36].
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La compresion basada en ondeletas de Haar es el método utilizado para la codificacion
de la imagen del iris debido a que ésta permite transformar una imagen de N x M, en
cuatro subimagenes donde cada una de éstas tiene una dimension de la mitad de las
dimensiones de [a mmagen onginal {2 N X 2 M) [54], esto se puede observar en las
iméagenes de la figura 12, en el capitulo 2 se describe méas detalladamente y aplicado a la ?
compresion de imégenes del inis.

|

|

»)
Figura 12, a) Imagen Original b) Imagea Comprimida [67]




CAPITULO 2

Analisis y Codificacion de la Imagen del
Iris




2.1 Introduccion

El propdsito de la verificacidn de 1a identidad de la persona a través de la imagen del iris
es obtener con un grado de seguridad acepiable, la identidad de una persona empleando
para eflo un andlisis morfolégico de! patrdn aleatorio que es visible dentro del ojo a cierta
distancia. Como se menciond, € ifs es un 6rgano intermo protegido (es dedr inmune a
influencias ambientales) con textura aleatoria, y estable, por lo que puede ser usado como
una clave viva que no necesita ser recordada pero que siempre esta presente.

Para el andlisis de la estructura, primeramente se alisa la imagen utilizando filtros
morfolégicos difusos de apertura/cerradura, posteriormente se localizan Yos limites intemo
y extemno del iris, las operaciones de deteccidn de limites se llevan a cabo empleando
operaciones de segmentacién por umbral y operaciones moifoldgicas. En seguida se
extrae el irs de la imagen, se convierte posteriomente de un sistema de coordenadas
polar a uno cartesiano, ambos en forma bidimensional, en el cual se ubica el tejido del iris.
Como paso siguiente se corrige la imagen utilizando kgica difusa, por ultimo, aplicando
las ondeletas de Haar a la imagen obtenida del iris, ésta se codifica en forma binaria, para
su posterior aplicacion.

El patron detallado del iris es codificado en un cddigo de 87 bits, el cual representa los
detalles de la textura.

2.2 Descripcién

En el presente capitulo se describe el proceso que se configura para realizar “la propuesta
altema del reconocimiento del iris usando procesamiento morfologico borroso™. El
procesamiento consta basicamente de 7 subprocesocs, los cuales son novedosos, ya que
no han sido aplicados a este tipo de problema, ninguno de los trabajos relacionados utiliza
la morfologia para realizar el proceso, es cierto que existen temas y procesos comunes
pero en esta investigacion son tratados de diferente forma, como en el caso de ondeletas
Haar [58] donde el autor solo lo menciona de una forma muy superflua sin ninguna
descripcion detallada del mismo.

A continuacion se presenta el diagrama que describe el proceso desarollade en la
presente investigacion. Con este proceso se puede obtener un codigo a partir de una
fotografia digital del ojo de 640 x 480 pixeles, en escala de grises {en una gama de 0 a
255, a 8 bits), como puede observarse en el diagrama de la figura 13, éste consta de siete
subprocesos:




Figura 13. Diagrama 3 blogues de preceso

2.2.1 Alisamiento Difuso de la Imagen

E! alisamiento difuso consiste basicamente en eliminar detalles, ya sean obscuros o
claros, que de akguna manera dificultan la segmentacién en regiones del ojo.

Para realizar este subproceso se utilizan las ecuaciones de la dilatacién y de la erosion
difusas propuestas por Blach y Maitre [3], [8].

A partir de estas dos operaciones se realiza la apertura y cemadura difusas, La apertura
difusa es la combinacion de la erosidn difusa seguida de la dilatacion difusa y la cerradura
difusa es la combinacidn de la dilatacidn difusa seguida de la erosion difusa [35], esto se
observa en la tabla 1.

inero seaplica | Despuss se aplica
erosién dilatacién
dilatacidén erosidn
Tabia 1. Composicién de ia Apertura y cerradura
Con la apertura difusa se aisan detalles claros en la imagen, y con la carradura difusa se

alisan los detalles més obscuros, con estas operaciones se pueden obtener formas dentro
de una imagen.

El resuitado de |a aplicacion del fitro difuso a la imagen del ojo (figura 14), se muestra en

la figura 15, con el cual se obtiene un preaislamiento de la pupila que no tiene contra
parte en los procesos conocidos que abordan este problema.




Figura 14. Fote digital del oje {Imagen de Entrada)

2.2.2 Deteccion y Extraccion del Limite Interno

En este subproceso se detectan las lineas con mayor nimero de pixeles tanto verticales
como horizontales de la pupila, a partir de esto se localiza el pixel central, se homogeniza
la pupila y se hace la extraccion del limite intemo, como a continuacién se describe.

Una vez aplicado el alisamiento difuso, la imagen asi obtenida contindia con el subproceso
de deteccién y extraccion del limite intemo, este subproceso se divide en:

* Segmentacién por umbral.

e Filtrado.

+ Conteo.

» Homogenizacion.
Segmentacién por umbral; Es la binarizackn de la imagen, destacando la parte mas
obscura de la misma, con este subproceso separamos la pupila del resto de la imagen.

Como dato de entrada tenemos una imagen modificada del ojo, la cual fue obtenida del
subproceso anterior, esta se muestra en fa figura 15.

Figura 15, Images alisada (filtre difuso de apertmra/cerTadura)

La segmentacion por umbral del oo consiste en ka divisidon o separacion en regiones con
atributos similares, subdividiendo esta en sus partes constituyentes.
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La imagen se puede describir como un conjunto de objetos luminosos sobre un fondo de
cierta oscuridad, de esta manera los pixeles del objsto y del fondo tienen los niveles de
gris agrupados en dos formas. Estas regiches se encuentran separadas por un borde ¢
frontera entre ellas, con propiedades de nivel de gris relativamente distintas.

Se extraen las partes constituyentes y et fondo mediante la eleccién de un determinado
umbral T que las aisle, en el presente trabajo, el umbral que mejor resultado dio es T= 60.

La técnica es la siguiente; se particiona la imagen usando un umbral T. La imagen
particionada G{x, y) se define como:

1si fx,y)>T

0si f(x, ) ST ®

G(x,y)={
Asi los pixeles etiquetados con 1 comresponden a los objetos, y los pixeles etiquetados
con 0 comesponden al fondo. Se obtiene una imagen del ojo binarizada, la cual se
muestra en la figura 16.

Como se cbserva en la figura 16, una vez aplicada la segmentacion por umbral, la imagen
segmentada por umbral presenta visiblemente en su parte interior puntos blancos, que en
la realizacion del conteo son perjudiciales y por consiguiente se obtendrian resultados
erméneocs, de igual manera, se ocbserva que contiene basura en su parte externa que de la
misma forma alterarian el resultado (puntos negros en su rededor) por lo cual y para
poder eliminar dichas imperfecciones es necesario aplicar un filtrado, para rellenar los
huecos dentro de la circunferencia obtenida (en toda la pupila) y eliminar los puntos
negros de la imagen en la parte extema de la pupila.

Figura 16. Inagen segmentada per umbral
Filtrado; A este proceso se le conoce como alisamiento morfolégico. La forma de Hevar a
cabo esto, es realizar una apertura seguida de una cefradura, asi ¢l resultado de estas
dos operaciones es suprimir o atenuar elementos extrafios byrillantes u oscuros.

El fittrado morfologico de apertura/cermadura {ver ecuaciones 5 y 6), ef cual como ya se
menciono, realiza las tareas de eliminar basura externa {puntos negros fuera de la pupila)
y rellenar el interior del circulo pupilar como puede observarse en la figura 17:

Como se indict en el capiiulo anterior, la apertura/ceradura son las combinaciones de
erosion/dilatacion, dilatacidn/erosion respectivamente. El objetivo de aplicar este filro es
et de simplificar la imagen, es deci, suavizafia.

El elemento estructural utilizado tiene un tamafio de 11, no es necesario su ajuste con




cada imagen ya que la iluminacion durante la captura de las imagenes es la misma (ver
capitulo 3 en e apartado denominado bloque 1 captura de imagenes del ojo}.

La apertura y la cerradura proporcionan los medios para seleccionar subformas de una
forma compleja. Como la imagen resultante de 1a pupda, que se muestra en la figura 17.

Figura 17. Imagea fGlrada

Conteo; Una vez limpia la imagen de la pupila, la cual tiene una forma redonda, se aplica,
el siguiente método que es exclusivo para este tipo de formas {redondas):

El primer paso para detectar la linea horizontal con mayor mimero de pixeles, se
realiza de |a siguiente manera:
+ Se cuentan todos los pixeles negros en cada fila.
+ Se obtiene la fila con mayor niimero de pixeles.
+ Se obtienen la posicion del primer pixel (Xmi, ¥} €0 esa fila y del uitimo pixel
{Xan, Yan) dentro de la misma fila.
* Para obtener la posicidn del pixsl central dentro de esta fila se aplica Xeen=
(i + Xm}2.
Ds igual manera los pasos para detectar la linea vertical con mayor nimero de
pixeles es muy semejante:
+ Se cuentan todos los pixeles negros en cada columna.
* Se obtiene la columna con mayor nimero de pixeles.
* Se obtienen la posicion del primer pixel (X, ¥ini) €0 esa columna y del ultime
pixel (X, ¥ dentro de la misma columna.
+ Para obtener la posicion del pixel central dentro de esta columna se aplica
Yeor™ (Yini + Ymn)/2.

A partir de los valores centrales (Xcen, Yeen) S8 puede oblener efectivamente el centro de la
pupila y por consecuencia se obliene el radio de la misma.

Homogenizacion; Una vez obtenido el pixel central de la pupila y e radio de ka2 misma
mediante un fitiro de refleno se homogeniza la pupita en la imagen inicial, con pixeles de

color negro para dejarla preparada para o préximo paso del proceso, esto se observa en
la figura 18.




Figura 18. Imagen com Ia pupila hemogenizada
2.2.3 Deteccion y Extracciéon del Limite Externo
La tercera parte del procesamiento es la deteccion y extraccion del limite externo, aqui se
aplica, al igual que en 1a deteccién y extraccion del limite intemo, una segmentacién por
umbral, pero ahora para ubicar el iris, posteriormente se filtra, por ultimo se realiza un
conteo, de esta forma se obtiene la siguiente subdivision:

s Segmentacion por umbral.

» Filtrado.

s Conteo.

Segmentacion por umbral; Para obtener el limite externo se aplica primeramente una
segmentackdn por mbral, el valor de T es diferente al utilizado para la obtencién del limite
intemo, debido a que se necesita un umbral con el cual se incluya ef ifs, con esta
segmentacion por umbral se pueden detemminar fos contomos binaros mas relevantes det
ojo esto se observa en al figura 19.

Figura 19. Contornes binarios mis redevantes del sjo

Fitrado; Como ccurrfa con la figura segmentada por umbral para la deteccion det limite
intemo, se aphica un filrado para su preparacion. El filtro que se aplica como en el caso
anterior es un filro de apertura/cerradura, el resultado del cual se muestra en la figura 20.




Frgura 20. Imagen fikrada en apertura/cermadura

Conteo; Como se observa en la figura 20, la imagen no es totalmente redonda por lo cual
el método de conteo utllizado para la deteccién del limite interno det ints (limite pupilar) no
funciona.

Para extraer el limite extemo de la pupila se usa un detector de bordes de los propuestos
por Gonzalez [25] con la mascara de la tabla 2:

I | Za | Z3
Zs | Z1 | Z2
Zz | Z5 | Zo
Tabla 2 Elemente estractural

Cuyos valores caracteristicos son los siguientes:
Z21=8Y 25 Z3=Z4=25= 25 = 27 = 23 = Zo=1
El primer paso es aplicar la mascara a cada pixel de la imagen para obtener el borde.

En el siguiente paso se promedian los pixetes del borde con respedto al centro pupilar
El vakor obtenido se aplica para extraer el limite externo del iris.

2.2.4 Extraccion del Iris

Una vez conocidos los valores de los limites intemo y externo (radics y centro pupilar),
estos se aplican a la imagen original en combinacién con un filtro de homogenizacién en
pixetes blancos para eliminar de la imagen todo en la parte interna y externa del iris
dejando exclusivamente éste, que es el punto central de este trabajo. Este resultado se
observa en la figura 21.




Figura 21. Extraccién del iris

2.2.5 Conversion de Coordenadas Polares a Cartesianas

Debido a que el iris naturalmente se encuentra en forma circular, el siguiente paso es
llevaro a una forma rectangular para poder realizar la extraccion del codigo de la imagen
del irs. Para tal fin es necesario realizar un cambio de coordenadas llevarlo del sistema
coordenado polar al cartesiano. Para establecer la relacidn entre estos sistemas
coordenados, se hace coincidir el eje polar con el semieje positivo x y el polo con &
origen. Asi puesto que (x, y} estan sobre una circunferencia de radio r (del centro de la
pupila al extremo externo del inis), la circunferencia es positiva (sentido contrario a las
manecillas del reloj), con un incremento del angulo de 0.8 y aplicando fas siguientes
relaciones [59].

P=x? 4y ’ {10)
x=rcost {1H)
y=rsend (12)

obtenemos el cambio de coordenadas cormespondiente con la imagen siguiente en forma
rectangular (ver figura 22).

Fligura 22. Imagen del Iris en Formea Rectangalar

2.2.6 Correccion Difusa de Imagen

Para poder realizar la compresién de la imagen en el paso siguiente es necesario que &l
nimero de pixeles horizontales como verticales sean divisibles entre 16 (resultado de
cuatro veces la compresién de la imagen 2x2x2x2), el tamaiio de la imagen mas préxima
a la imagen del irfs obtenida en el paso anterior y con estas caracteristicas es 448 x 48,
para realizar la cofreccion se toman primeramente los pixeles verticales sobre la pupila
(parte inferior de ka imagen) con un grado de pertenencia cefo y los pixeles mas alejadoes
{parte superior de la imagen) con un grado de pertenencia de uno, éstos pixeles tienen
mas impetfecciones debido a las caracteristicas inherentes del iris. Se toman todos los
elementos {pixeles) con un grado de pertenencia menor al 0.7165 con lo cual ocbtenemos
las caracteristicas verticales deseadas. En el caso horizontal es diferente pues solo se
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encuentra excedido en dos pixeles, Existe una perdida de pixeles verticales de
aproximadamente el 28 % pero debxdo a la riqueza de la textura de la imagen del iris, esta
perdida no afecta, ver la figura 23.

Figura 23, Imagen del iris estandarizada
2.2.7 Extraccidon del Cadigo

Para poder cedificar la imagen primero se comprime. Para comprimirla se aplica la
transformada de Haar la cual permite transformar una imagen de N x M, en cuatro
imagenes, cada una de las cuales fiene una dimensidn gue es la mitad de las
dimensicnes de la imagen original, es decir 2 N X 2 M, la transformada de Haar es un
método de compresion de imagenes, en el cual las imagenes originales son divididas en 4
subimagenes, como se observa en la figura 24.

1 Transformada

Imagen Original A = Imagen Comprimida
H = Malriz Horizontal
V = Matriz Vertical
D = Malriz Diagonal

Fizura 24, Método de compreasiin de imigenes

Esta operacidn se realiza usando las ecuaciones propuestas por Sanchez-Pérez-Nakano,
y son las siguientes [54]:

A=(a,+a,+a,+a)/4 (13)
H=(a+a,—a,—a)/ 4 a4
V={a-aq,+2,-4q,)/4 1%
D=(a +a,~-a, +a)/4 (16)

Se toman grupos de cuatro pixeles, ventanas de 2 X 2, a cuyos elementos se aplica la
ecuacidn commespondiente para obtener un pixel de la matriz ya sea comprimida o
cuaiquiera de las matrices complementos {las otras tres), de esta manera se obtiene la
imagen nueva compirimida, la matriz horizontal, vertical y diagonal. Esto permite obtener
una compresidn directa de 1 a 4, como se muestra en la figura 25.




Figura 25. Método compreasién de imigenes (contmaaciia)

La comprension se realiza 4 veces para obtener una imagen de 3 x 28 pixeles tal como se
observa en al figura 26.

Figura 26. Sub imégenes resnltantes de la compreasiéa
En la tabta 3 se muestran los cuatro niveles de compresion que se aplicaron a la imagen y
su respectiva imagen resultante.

31




Tercera comprension

Cuarta comprension

Tabla 3. Imdgenes comprimidas

Cada uno de los 84 valores de Ad, tiene un valor real entre -1 y 1 al igual que los valores
de D1, D2, D3. Para reducir & tiempo de computo y el espacio requerido para su
maniputacién y almacenamiento cuantizamos [58] cada valor en un valor binario, donde
los vadores positivos son 1 y los negativos son 0.

Blanco =1

Negro=0

Con lo cual obtenemos una imagen con puntos negros y blancos, en la imagen que se
muestra a continuacion estos puntos fueron multiplicados aproximadamente cincuenta

veces en su forma vertical para poder ser visualizados en forma de codigo de barras, ver
la figura 27.

H TR

Figura 27. Imagen del cidige

Por ultimo se obtiene e codigo completo en forma binaria de los 87 bits del irts obtenidos
en el proceso, esto se muestra a continuacion en la tabla 4.

Tabla 4. Cédigo del iris ea forms bizaria
En este capitido se describid la metodologla ulilizada en este trabajo para el analisis y
codificacion de las imagenes del iris, en el capitulo 3 se realiza el andlisis experimental y
la validacién.




CAPITULO 3

Analisis Experimental y Validacion




3.1 Analisis Experimental

En esta seccidn, se hace un andlisis algoritmico descriptivo del sistema completo
biométrico incluyendo la propuesta altema del reconocimiento del s usando
procesamiento morfokogico borroso {que es el tema fundamental del presente trabajo), &
sistema consta de tres bloques fundamentales. El blogue de captura de la imagen del ojo,
el blogue del procesamiento morfoldgico, y por ultimo el bloque de aplicacién.

Bloque 1: Captura de Imagenes del Ojo.

Como punto de partida dentro de la parte experimental, se capturaron las imagenes del
ojo, para lo cual, se implementd un sistema propio de adquisicién o captura de imagenes
del ojo, para realizar tal proceso, se tomaron en consideracion las siguientes
caracteristicas:

Calidad en la captura de la imagen ded ojo.
Sin contacto fisico.
Suficiente resolucién y nitidez para soporte del reconocimiento.
lluminacién suficiente para un contraste adecuado.
Imagen del! ojo centrada.
6. Eliminacién en lo mas posible del ruido.

Hardware para la captura de la imagen:

» Camara Digital CCD de 2.1 Mega Pixeles.

« Lampara de Halbgeno de 50 Watts.

« Computadora Pentium 4 a 1 GHz

+ Tubo de Cartén & Plastico Opaco de 5 cm de didmetro.
Descripcion: Fisicamente el bloque de adquisicién de la imagen del ojo consta de una
camara CCD para la captura ubicada a 15 cm. del ojo del sujeto, la camara CCD utilizada

es una EPSON 850z con 2.1 Mega pixeles de resolucion y con faclidad de macro,
conectada a una computadora con la cual se realiza & respakdo y el procesamiento, la
resolucitn de la imagen del ojo obtenida es de 640 x 480 pixeles en la escala de grises.
Para la iluminacién se utiizé una lAmpara de hakbgeno ubicada a 20 cm. del cjo del
sujeto, la |[ampara tiene una potencia de 50 watts, Enfre la cdmara y el ojo del sujeto se
dispuso un tramo de tubo de 15 cm con la cual se lograron minimizar los efectos del ruido
de iz ambiente y fijar la distancia para obtener una imagen del ojo del mismo tamafio ¥
con caracteristicas semejantes, entre la lampara de halégeno y el ojo del sujeto se
dispuso e tramo de tubo restante (20 cm.) con lo cual se logré un contraste b
suficientemente adecuado para obtener una imagen con las caracteristicas deseadas. Los
tubos se unen en el extramo que va al ojo del sujeto. En la figura 28 se muestran los

dispositivos utilizados y su disposicion.

ook W




Liampara de Haldgeno

Tubo da
2Wem.

Computadora

Figura 28. Captwura de Ia imagea del sjo

Bloque 2: Procesamiento Morfologico
En el capitulo anterior este bloque se describié detalladamente, tanto en su constitucion
como en su funcionamiento. En el presente capitukbo se muestra su constitucion generad y
funcionamiento experimental en siete diagramas constitutivos que exponen el total del
proceso (los archivos .m que contienen los codigos para MatLab se muestran en el anexo
2), estos se enumeran a continuacion y posteriormente se describen.

= Alisamiento Difuso de la Imagen del Ojo.

+ Deteccidn del Limite Interno.

s Deteccidn del Limite Externo.

+ Extraccion del Iris.

s Conversion de Coordenadas.

s Comreccion Difusa de la Imagen.

» Extraccicn del Cédigo.

Alisamiento Difuso do fa Imagen dei Ojo

El procesado de la imagen comienza con un alisamiento difuso de la misma, con esto se
obfiene una imagen con menos detalles, pero con un mayor contraste entre las regiones
de interés, basicamente entre la pupila y el resto del ojo. Logrando con eflo una mayor
eficiencia en & proceso y una mayor simplicidad en kos cédiges del procesamiento.

Esto se realiza en dos pasos, primeramente una dilatacion difusa con la cual se aksan los
detalles claros de la imagen y posterismente una erosion difusa con la cual se alisan los
detalles obscuros. Esta parte del programa es muy compleja por b cual, se consume
aproximadamente el 70% dei tiempo total del procesamiento en este subproceso, para
realizar este alisamiento se utilizaron las ecuaciones de dilatacién difusa y erosion difusa
propuestas por 1. Bloch (ver ecuaciones 7 y 8). Esta constituido como se muestra en el
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siguiente diagrama de flujo {figura 29).

Figura 29. Diagrama de fluje del alisamiento difuso

Deteccidn y Exiraccion def Iris
Una vez dlisada la imagen, se detectan los limites, primero el limite que contiene la
pupila, también se le conoce como limite interno, y el centro pupilar; posteriormente &
limite que contiene el iris o limite extemo. Utifizando el centro de la pupila ¥ los limites
tanto intermo como externo, se extrae el Ins de la figura original dei ojo.

Primeramente se hace una segmentacién por umbral para delimitar la pupila del resto del
ojo, se aplica un filtro morfolégico, para acentuar mas la pupila, se detecta la linea
horizontal con mayor nimero de pixeles dentro de la pupila, posteriormente se detecta la
linea vertical con mayor nimero de pixeles dentro de la misma pupila, a partir de estos
valores se determina el centro de la misma, como lo muestra el diagrama de flujo
siguiente (figura 30):




Figura 38. Deteccita ded Mmite intermo y hemegenizacin de la pupila

Deteccién del Limite Externo

En la deteccion del limite externo se aplica una segmentacién por umbral menos drastica
que la efectuada en la extraccién del Emite intemo, con esta segmentacion se logra una
conjuncion del iris con la pupia, definiendo el comtomo de ambas en contraparte con €
resto del ojo, esta nueva figura posee algo de basura tanto en la parte interna {huecos
blancos} como en la parte externa (puntos negros) la cual es etiminada con un filtrado de
alisamiento. El conteo que se reafiza en esta parte del proceso ss basa en el método de
extraccion de bordes como ya se menciono. El diagrama de flujo de la deteccidn del limite
externo se muestra en la figura 31:




= ,,?":

Figura 31. Deteccién del Emite externe

Para continuar con nuestro proceso, en el siguiente diagrama se muestra (figura 32) la
extraccién del inis de la imagen original del ojo, éste consta basicamente de dos partes. La
primera paite involucra la eliminacion de la pupila dentro de la imagen del ojo, esto se
logra mediante los valores obtenidos en los pasos anteriores, se toman en cuenta los
valores méximos de la linea horizontal y de la linea vertical obtenidos para el limite intemo
y con ellos la pupila se reduce a pfixeles blancos. La segunda parte involucra los valores
obtenidos para la extracckin del Bmite exiemo y del centro pupilar, con ello todos los
sltementos existentes fuera de la pupila son reducidos a pixeles blancos, de esta manera
nuestro ifs queda totalmente Empio y delimitado.




Figura 32 Extraccida del iris

Cambio de Coordenadas Polares a Carfesianas

Una vez extraido este (el iris) se presenta en forma circular, y para exiraer el codigo con
el método propuesto es necesario convertir esta forma circular a una forma rectangular,
para lograr esto primeramente establecemos el inicio o punto de referendia inicial de la
figura circular (centro de la pupila) y llevar a cabo su transformacién. Seguidamente se
establecen ks valores del radio de la imagen y & angulo, éste se mueve en sentido
opuesto a las manecilas del reloj, posteriormente se aplican las ecuaciones de
trasformacion para obtener una imagen rectanguar, el diagrama a bloques que muestra
dicho procedimiento puede observarse en la figura 33:
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Figura 33. Cambie de cosrdenadas

Comreccitn difusa

Una vez hecho el cambic de coordenadas

el tamaino de la imagen resultante

con lo cua todas las imagenes se

, la imagen del iris resultante es de 60 x 450
plxeles, por bo cual es necesario estandarizarla para realizar la extraccién, para o cual se

aplica el método de comreccion difusa (apartado 2.2.6)

de la comreccion difusa, es de 48 x 448 plxeles
estandarizan a un tamafio apropiado para la extraccion del cédigo (figura 34).




Figura M. Correcchén difusa

Extraccion de cédigo

El dtimo paso del proceso es la extraccion del codigo, éste se muestra en el diagrama de
{a figura siguiente. Como primer paso se comprime la imagen cuatro veces con lo cual se
obtiene una imagen fina de 3 por 28 pixeles, con lo cual se obtienen de esta imagen un
total de 84 pixeles los cuales son cuantizados para ser convertidos en valores de 0 6 1
dependiendo de su valor original del pixel. Posteriormente las imagenes diagonales D1,
D2, D3 se promedian y cuantizan para obtener 3 bits méas, con lo cual llegamos a un
cidigo final binario de 87 bits. Lo descrito en este parafo se muestra en el diagrama de la
figura 35.
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Figura 35, Extraccién del cédige
Bloque 3: Aplicacién
Por ultimo se compara con otros patrones de 87 bits almacenados, esta comparacion se
realiza bit a bit. Dependiendo de esta comparacion se detectara si el patron del iris de la
persona se encuentra o no dentro de la base de datos.

Una vez identificada o no la persona se tomaran las acciones comespondientes.

3.2 Andlisis de Resultados
Sistema Utilizado:
Computadora Personal:
Hardware:
s Procesador Pentium4 a 1 GH.
» Memoria RAM de 524 MB.
» Disco Duro de 60 GH.
Software:
*  Windows XP
s Matiab 6.5
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3.2.1 Tiempo de Proceso

El tiempo total de proceso es aproximadamente de 50 segundos, con los elementos antes
menciohados, la distribucion del tiempo de maquina se muestra en la tabla 5:

Sub Proceso Tiempo maquina
Alisamiento Difuso de la Imagen del ojo 0%
Deteccion del Limite Interno 06 %
Deteccibn del Limile Externo 05 %
Extracctdn del Ins 01 %
Conversién de Coordenadas 02%
Correccién Difusa de 1a Imagen 02%
Extraccion det Cédigo 04 %

Tabla 5. Tiempo de maquina por subprocese.

3.2.2 Validacion
Diferentes Individuos

A continuacién se muestran los resultados mas sobresalientes de procesar 10 imagenes
del ojo de diez personas diferentes, los resultados mostrados son; la imagen capturada
del ojo por individuo, ta imagen obtenida del iris en forma rectangular (en coordenadas
cartesianas), el codigo de bammas commespondiente, y el codigo binario.

o [ndividuo 1:

3 L EEL i ET
P L

i = ok , . '
H1I|‘| 110¢ 1 100000001 101 110000000001 1001001 11110111 100001010{G100111 1121000100001 100001111410

Tabh 6. Imagen dd ejo, del iris ¥ cédigo del individuo 1
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o |ndividuo 2:

—_¥magen del Ins en forma rectangular =

=» - . Cbodigo Binario

101001011011 1000 100E (007 1CI11001 11101 1G10001 131001 1000101100001 0011 HITTIO0] 110061110

Tabha 7. Imagen del ojo, del iris ¥ cidigo del individwo 2

1101100104 1010001 101 10015101015 101100000101 101000 1000001 0 1001 11110111 1000710001 101 1010

Tabla 8. Imagen dd ojs, del iris ¥ cédigo del individuo 3

0011001001 1110500010001 1QIO0LETLTL11 1000} L30T 10COO01C 0000 11010011 101001001 101501018

Tabla 9. Imagen del oje, del iTis ¥ chdigo del individue 4




2 EHEE O

[H ot
i - b Cve e i

‘ IIEl I | 01101101000 10101 10001 1 01010001 IODO10LGO 1 | 1 ICICIO0O300] 1 111100001 11001101 [D[00010110

Q01100101 1 1O0GLIONT]10T000] 1 100G 1 00101000100 10000701 001000100015 1001003101 113101110

i

11111001 HIGN FOROGH L1100 ] 100G 101000010001 101 NIGLIICTIOISI11 110200011 11¢1010G10000010

Tabla 12. Imagen de ofe, dd iris y cidigo del imdividas 7
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00000G00 | 0000101 10001 10100 IGIOI01011 11050100011 10021111301 1010000 101 100001 10101101101

I
o

B DT TON TR [ DL

161 1GOC1 100000010 100001 1100 100000C LI 11161011 11000G11101 110100010301 101 100D01 1011101 101

Tabla 14. Imagen del oo, del iris ¥ cédige del ndividuo 9
s Individuo 10:

—

|

101011 11011001 1010001000101 10001 1000100101 1000G 1011001011 ISLL1TIOLOIC101 11100100081 1818

Tabla 15, Imagen del ofe, del iris y codige del individue 10




Como puede observarse en bos resultados del proceso de las diez imagenes del ojo de
diez personas differentes se obtuvieron diez de diez, es decir un cddigo diferente por
persona.

Diferentes Imagenes de un Individuo

En este apartado se muestran los resultados de procesar 10 imagenes del ojo de una sola
persona, los resultados mostrados son; la imagen capturada del ojo por individuo, la
imagen obtenida del iris en forma rectangular (en coordenadas cartesianas), el cédigo de
barmras correspondiente, y el codigo binario.

110011 100000001 1315 10000000005 100 100111110111 10001 G101 10G111110100C 100001 100001 111010

Tabh 16. Imagen 1 del aje, del iris y cédige

Jf//?%”%/”_/ ?%%/

5

L1001 110000000 1411 1000000000 10CG10011111011110006141010100111110100010000110000111101¢

Tabla 17. Imagen 2 del ofs, del iris y cidige
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5 2 Wﬂ?‘
ﬁa,s_:a‘.:,,// 3

H10011100000001 1011 10000000001 100100112 L101111000010101010011 11 10100G1000C1 100001111012

Tabla 18. Imagen 3 del oo, del iris y cédige

110011 1000000CG1 1011 10000000001 1001001111101 11 1000010101010311 1110100100061 100001111010

Tabla 19. Imagen 4 del sjo, del iris y cédige

1100111000600C1 101 1 10QDOGMO00 1001001111101 100001010 101001 11110100¢100001 100001111010

Tabla 20. Intagen 5 del eje, del iris ¥ codige




11061110000008 11811 16000000001 1 SS104H | 11011110008 1018 1001111 161004195001 180081111018

Tabla 21. Imagen 6 del ojo, del iris y cidigo
* Imagen 7:

110 T 1000000 1011 1 000NN 1 190 11 1L IR LIT IS - 1016211 11 H 1M1 00001100081 111419

Tabia 22. Imsagen 7 del oje, del irls ¥ cidize

110611 100000081 1011 HOSM0N 1190 HIS1 11110 LI LISCOMN I HIC10T08111114 1000100061 10000111 1019

Tabla 23. Imagen 8 del ofe, det iris y cidice
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/(:17 //, — & . -

11001 1100000001 1011 10000030001 100100111 11411 110000101010 10G1T1110100C100001 106001 111010

s [magen 10:

Tabla 24. Imagen 9 del oje, dd iris y cidigo

imagen 6o oo

N

b . 2

110011 100000001101 11000000000 | 1OG100111110111100021418101001111101000100001 1000C1 111010

Tabla 25. Imagen 1€ del ojo, ded iris ¥ cidige

Como puede observarse en los resultados anteriores, al procesar las diez imagenes del
ojo de la misma persona se obtuvo uno de diez, es dedir un codigo igual para las diez
imagenes diferentes de la misma persona.




CONCLUSIONES




El procesamiento alterno del reconocimiento de la persona a través del irts, desde
su inicio al aplicar el alisamiento difuso de la imagen de entrada, hasta la
separacion det iris del resto del ojo, se aplicd morfologia matematica tanto real
como difusa, posterior a esto, un cambio de coordenadas de polar a cartesiano, y
la extraccion del cddigo utilizando las ondetetas de Haar, que proporcionan como
resultado un codigo de 87 bits; cada punto de este trabajo se trato de desarrollar
de una manera explicita, para que cualquier persona interesada en el tema
obtenga la informacion necesaria para su implementacion, cosa que no sucede
con el proyecto de referencia {Daugman), ya que este posee detalles ocultos,
debido tal vez a problemas de patente.

En el transcurso del desamrollo y la implementacidn del trabajo se descubrieron
otros trabajos relacionados (apartado 1.3) con el tema de investigacion y ninguno
de ellos utiliza la morfologia, ko que hace al presente trabajo novedoso en este
aspecto, existen temas comunes pero son tratados de diferente forma y en
algunos casos no es muy claro su algoritmo, en el presente trabajo se trato de
desarrollarios mas explicitamente.

Otro punto sobresaliente es la codificacion det ins para fo cual Daugman utiliza
ondeletas de Gabor con lo cual se obtiene un cédigo de 266 bits, como ef lo indica,
e} presente trabajo surgié con la filosofia de reducir el imero de bits, ayudando
tal vez a realizar una comparacion mas rapida, ya que esta se realiza bit a bit, de
la misma forma a obtener una base de datos mas compacta. El codigo final
obtenido con ondeletas de Haar es de 87 bits.

Ofro aspecto para comentar es el relacionado con el procesamiento de las
imagenes del kis de diez personas diferentes, en ningln casc el cddigo obtenido
se repitid, es decir se codifico diferentemente a cada individuo. En el caso de las
diez imagenes del ins de un solo individuo, se obtuvo el mismo cédigo para cada
imagen procesada. Cormroborando con lo anterior el desempeiio de esta propuesta
alterna.

A futuro me gustaria reafizar un sistema de identificacion personal biométrico
automatico, utilizando como eje el presente trabajo, para ello es necesario invertir
tiempo y esfuerzo pero creo que valdria la pena.
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Anexo 1

Definiciones




ADN: Acido desoxirribonucleico.

Apertura: Operacidn morfoldgica que combina la erosidon de la imagen seguida de la
ditatacion.

Binarizacién: Es una operacion utiizada en el andlisis de la imagen por la cual se lleva a
una imagen cromatica o monocromdtica a una imagen binaria.

Biométrico: Termino que se refiere a la identificacion, o a la verificacién de la identidad
de individuos usando una o varias caracteristicas fisioldgicas.

CCD: (Charge Coupled Device) Dispositivo de acoplamiento de carga.

Cesradura: Operacidn morfoldgica que combina ka dilatacion de la imagen seguida de la
erosion.

Clausura: Cerradura.

Comprensién: Reduccion de la informacion contenida en una imagen para ahorrar
espacio en su almacenamiento, o para optimizacién en su transmisién.

Dilatacidn: Operacion moifolégica, que combina dos vectores utilizando el concepto de
suma.

Erosién: Operacion morfolégica que combina dos vectores usando e concepto de
inclusion.

Fiftro: Proceso que se basa en la aplicacion de operaciones que producen cambios en la
intensidad de luz en cada punto, en funcién del valor de los pixetes adyacentes.

Huella digital: Pliegues y minucias que conforman la cara frontal de un dedo.

idempotents: Todo elemento de un cohjurﬂo que es igual al resultado de componerio con
sf mismo.

Imagen Capturada: Imagen tomada con un dispositivo digital y almacenada.

Iris: Es un 6rgano intemo en el ojo, detrds de la cornea y el humor acucso, es visible
extemamente a cierta distancia, y constituido por un tejido conjurtivo elastico.

Légica Borrosa: Logica Difusa.

Légica Difusa: Logica infinito valuada.

Logica trivaluada: Légica con tres valores.

Minucias: Lugares en donde los pliegues del dedo se paran, bifurcan, o rompen.

Morfologia Matematica Difusa: Morfologia matematica real a la cual se aplico los
conceptos de la logica difusa.

Morfologia Matemética: Area del anélisis de iméagenes que se dedica al estudio y
representacion de las formas presentes en imagsnes.

Morfologia: palabra que en la Biologia, indica la rama que se dedica al estudio de la
forma y estructura de los animales y plantas.

Ondeletas 6 Peguefias Ondas: son funciones definidas en intervalos finitos que tienen
un valor promedio de cero.

Ondefetas: Wavelets.




Pixei Adyacente: Pixeles que rodean al pixel principal o de trabajo.
Retina: Capa de vasos sanguineos situados en la parte posterior del ojo.

Segmentacién: Es una operacién utilizada en el andlisis de la imagen y cuyo objetivo es
distinguir los objetos det fondo.
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Anexo 2

Caddigo Fuente




El presente codigo fuente consta de varios archivos *.m para MatLab

01
clear, close all
cke

% Esta funcion realiza la ombrlizacicn
% Estz programa funciona perfoctamente con imagenes en
% escala de grices en RGB la figura fmal se puede triphicar

Ojo = imwead(iriscodecce. bmp');

Ojol = imread(iriscodec. gif );

%00 = rgb2gray {Ojo2);

% Segmentacion por umbral para binarizar b imagen
=60,

figure(l),

imshaw{Cjo, gray(2563),

size{Ojo};

for =1:M
if (Ojo{i) > €)
LUmb(Lj} = 255,
eke
ImUmb(i3) = I;
end

end
end

afigure(2),
% imshow(lmUmb, gray(256));
soimwrite(ImUtmb, gray(256), TmagUmbnl joeg’);

%o aperinra cerradura paa eliminar basora
SFaa = 'square’

WwW=18

se = strefSFaa, Wy,

ImFil01 = imopen{lmUmb,se);
ImFifFn = imclese(lmFik0 | s}

*uMostrar y grabar imagen resoitante
figure(3);

imshow{ImFilFm, gray(256));
immwrite{LmFilFin, gray(256), borarcom jpeg’);
*% Leer, convertir a binario ¥ moestrar imagen
Imagen = imread{borrarcomn jpee’y;
ImFilBin = im2bw (Tmagen);

% Indicar valores imiciales de variables para detectar
% mumern de pixeles horizonales

contimih = 0,

2lh=10,

yih=0;

yZh=10,

xigu=0;

x0=1;
yo=1;
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yf=0;
Ih = ImFilBin;

% Proceso para detectar la linea horizontal con mayor
% mumero de pixeles
for x=1'N

xinc = 0;
contfinh = O,

for y=1:M
if (Ib(x, y) = 0}
xipe=xinc + 1;
coptfinh = xinc;
end
if (xinc = 1},
xD=ux;
yO=y;
end
if (x>1 & y>1 & Ihix, yF=1 & Ibix, y-1}=0)
yf=y-1;
end
end
if (contfinh > cominih & coatfmh > 0}
xigu=0;
end
if {contfinh >= coptinih & comfich > 0)
if {contfinb = continih )
xigu = xigu + 1;
end
corrtinih = contfinh;
xlh=x0;
ylh=y0
y2bh =i
end
end

% Datos de Sahda Horizontales
continih

= xign
yoentro = round ((¥1h + y2h)2)

% Inchicar valores miciales de varinbles pana detectar

forx=I:N
if (Ih(x, ¥) =0}




yinc=ymc + |,
contfiny = yinc;
end
if{yinc=—1%
x0=x
yo=vy,

elseif (x> ] & y>1 & I¥x, y)=I & Ib{z-1, yF=0}
xf=x-1;
end
end
il {contfiny > contini¥ & comfiny > 0}
yigu=0,
end
il {contfiny >= continiv & coatfiny > 0}
if {contfiny == contmiv)
¥igu =yigu + I,
end

continty = contfiny;
¥lv=v0
xlv=x;
2y =xf;

end
end

*% Dalos de Salida Verticales

conbaiv

radio = continiv/2

¥lv

xlv

x2v

yigual = yigu

xcentro = round((x v + x2vy2}

%4 Leer, convertir a binario y mostrar imagen
= imread(inscodec.gif);

fory=1:M
x2={x-xcentroy*2;
y2={y-ycentroy"Z,
x2yl=x2 +yl;
if (x2¥2 <= radio2)
Ixy(x, ¥} =0;
end

end
end

figure(3)




imshow(Ixy, gray(256));
sizelIxy);
[N,M] = size{ixy};
Y = zeros(N M),
for FLLN
for E1:M
if (Iey(ij) > 1)
Y(ij) = 255;
else
Yi=1
end

end
end
figure(2),
imshow (Y, gray(256));
Seinmwile(Y, gray{256), bormar.jpeg’)y,
SFaa = 'square’
WwW=1l
se = stred(SFaa, W),

*elnagenin = imread"bormarcom jpeg’k
*Imagen = im?bw { magenin};
Sefigure(1}

Yaimshow{Imagen)
*Imin = doble(Imagen},
*ESm = dooble(ES);

size(lmagen);
[Nxz,My] = size({Imagen),

%, ES = Elemento Estructoral
%, Bsxy = Elemento Estructural indexado

ES{111;18%;111]

X0=ES8(2,2)

X1=E3{2,3)

X2=ES(1,3%

X3=ES(1.2),

X4=ES(1,1};

X5=ES(2,1};

X6=ES(3,1%

X7=ES(3,2);

X8=ES(3,3);

%ESm = [X4 X3 X2; X5 X0 X1; X6 X7 X8];

xe—rond{xcentro);
X=XC,

e=Tmln{x-1,y+1);




id=Imln(x-1,y};
Ie=ImIn{x-1,y-1);
1=tmlin(x,y-1);
1g=ImIn{x+1,y-1;
Ih=ImIn{x+1,¥);

I=ImlIn(x+1, y+1);
Imxy = {Te Id 1c; 1f [a Tb; Ig Th Ii|;

LaX{=1a*X0;

IbXi=Ib*X1,

IeX2=Tc*X2;

TdX3=1d*23;

leX4=Ie*X4;

IEX5=TMX5;

IgX6=1g*X6;

X 7=Th*X7;

LiXB=li*X8,

% SuVe = Suma de los Pixeles Vecinos

SuVe=TbX I +Ie X2+ +HeX4+HIEX 5+ g X6+ ThXT+1iX8;

if Sn¥Ve—IaX0
Co01=Col1+l;
chse
break
end
end

radict=Coll | %*2;
Ixyfmd| = Lxy;
radio2=radio™2;
for x=1:Nx
for y=1:My
x2=(x-xcentro)t;
y2=(y-ycentroy"Z,
2y2=x2 +y2,
if {x2¥2 <= radio2)
Lxyfind1(x, y) =255;
end

ond
end
figure(4)
imshow(Ixyfin01)

Ixyfind2 = Ixyfind
radich2=radiob"2;
for =1 Nx
for =1y
x2={x-xc)"2;
y2={yycr'g,
x2y2=x2 + ¥2;
if (x2y2 >= radiob2}
;;yﬁﬂ(x, y)=1255;

end

end

figure(5)

imshow(Txyfin02)

braverite{ Ty fin0?2, gray(256), Limtotal jpeg’):
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Ipe = zeros{60,450);

rpradio; Sradic de Ia pupila
ri=radiob; Seracic del s
xpl=xceniro; %ux centro de la pupila
xti=xcentro; %x ceniro del iris
ypl=yceniro; *%y centro de la pupila
yH)=ytentro; %4y centro del iris

for t=ri:-11p
xpc=xpc+l;

ype=ih-
for te=629:-8:270 %sz puede cambiar ¢l lugo dependiendo del angule

teta=pd “1e/ | BO;
xt=wilHrt*cos{icta);
xtt= round(xt);
yi=yKHrt*si(teta);
yit= round(yt);
yYpeeypetl;
Igl;ﬂd(wklm[xﬂml):

end

imshow(Ipe, gray(256))
mmwrite{Ipe, gray(256), ‘polcart.bmp’);

@
cle

Signal0]=imread (poicart. bop');
figoee(1);

imshow{Signat0l, gray(236));
gize(Signal0l),
[NxMy] = siz=e(Signal0l);

% b = zeros{Nx, My},

% It = Signal,

%% 1 = dochle (It}

for x=1:Mx-Wx
for y=1:My-Wy

if (x<=Nx & y<=My)
bry=Signal01(x+Wx )

end
Iz ¥ Ixy;
KIID = IID;
end
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end

figure(2);
imshow{KITD, gray(256));
imwTite(KIID,gray(256), "difuso bmp");

(5
ck

Signal=imread ('difuso. bmp’;
*aSignat = rgb2gray (Signala);
%Signal = Ipc;

figure(i);

imshow(Sigral, gray(256));
size{Sigmal);

(N, M} = size(Sigmal},

1t = zeros(N,M);

% NI1=N-12; M1=M-2;
%% mientras se reduce la matriz a 48x448

N2=N/Z;, M2=M/2;
Na=MM4; Ma=M/4;
NE=N/§; M8=M/3;
NI16=N/16; M16=M/16;
NC=1; MC=84,
Codigo=zeros(NC,MC),

Al = zeros{N2 M2); D1 = zerosiN2 M2},
A2 = zeros{N4, M4}, DI = zeros{N4 M4},
A3 = zeros{NE,MB); DI = zeros{N8,M8);
Ad = zeros(N16,M16); D1 = zeros{N16.M 1 6);

x1=1; y1=L;

xal=0; xa2=; xa3=0; xad=0; xa5=0;
cod=0; yc5=0;

D10, D20; D3iEl; Dai=l,

D1lic=0; D2ic={0; D3ic=0; Ddic=0;
D1cod=0; D2cod=0;, D3cod=0; Ddcod=0;

for xt=1:2:N
zal=xal+l; yal=l,
for yI=1:2:M
if x1<N & y1<M
AlIFIx Ly DH(x Ly 1+ DI+ y DHI(x L +1,y B+ 1)y,
DI Ly DFI(x Ly 1+ DLy DAH(x )+ Ly 1+ 1))4;
end

ni=altl
Al{xalyal) = Alg
Di{xal,yal)=Dli;
Dlic=Dlic+Dlj;
ead
end
Dleod=DHic/(5376);

fignre(2),
mshow({Al, gray(256));
imrwrite(A |, gray(256), HHI bewp);

for x2=1:2N2

xa2=xa2+1; ya2=0;
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for y2=1-2:M2
if x2<NZ & y2<M2
AZE(A (2 y D AL(X2 y2+ I A LR2H] Y2 A I (x2+ Ly 2+ 1 ))d;
D2 A(X2,y A L(x2,y2+ DA A2+ y2 AT (2+1,y2+ D)V4;
end
yal=yal+l;
A2(xal yal)= AZi,
D2(xa2ya2) = D2i,
D2ic=D2ic+D2i;
end
end
D2cod=D2ic/(1344);

figure(3),
imshow(A2, gray(236)),
Imwrite{A2, gray(256), 'HH2.bep'y;

for x3=1.2'M4

iFx3<N4 & y3<M4
A3E(A2(2,y3 P AN, y3+ AL y3 AT+ 1,y3+1 V4,
D3(A2(x3 y3}A2x3,y3+ A2 Ly I A2(x3H1,y3+ W4
end

yad=ya3+l,
A3{xadya3) = A3i;
D3{xa3,ya3) = D3
D3ic=D3icHD3;
end
end
D3cod=D3ic/(336);

figure(4);
mshow(A3, gray(256));
mreerite{A3, gray(256), HH3 bmp;

for x4=1-2: N8
xad=xadt|; yad=0y;
for y4=1:2:M8
if x4<NB & y<lg
A=A (x4 y AP A3 (x4, y 4 T A3y AS(xdH Lyd+ L)),
D= A3 (zd, yd A 3(xd, 3 TR AR Ly H AN x4 ] Dy,
end

yrbyattl;
Ad{xad yat) = Adi;
D(xad,yad) = Ddi;
Ddic=Ddic+D4i;
end

end
Dicod=D4icA(34);

figore(3),
imshaw{A4, gray(256});
imrwrite{ A4, gray(256), 'HH4.boxp');

for 25=1-M16
for y5=1:M16
if D5, y5=0
cod=1;
else
cod=0,

ead
yeS=yeS + 1,




Codigo(l,yc5)=cod,
%Codigo{2,yc3)=cod;
%Codigo(3,ycS5)=cod;
end
end
if D3cod == 0
Dicodb=1;
else
D3codb=0;
end
Codigo(1, 85)=D3codb;
%Codigo(2, 85)=D3codb;
%Codigo(3, 85)=D3codb;

if D2cod »=0
D2codb=1;
else
D2codb=0;
end
Codigo{1, 86)=D2codb;
% Codigo(2, B6)=D2codb;
%4Codigo(3, 86)=D2codb;

ifDlcod>=0

Dlcodb=1:
else

Dlcodb=0;
end
Codigo(l, 87)=Dlcodb;
%Codigo(2, 87)=D1codb;
%Codigo(3, 87)=D!lcodb;

Codigo
figure(6);
imshow(Codigo);

%%para visualizar mejor el codigo
%ppara visualizar mejor el codigo

%para visualizar mejor el codigo
%%para visualizar mejor el codigo

%%para visualizar mejor el codigo
Y%para visualizar mejor el codigo

Y%para vigualizar mejor el codigo
%para visualizar mejor el codigo

imwrite(Codigo, 'Codigo.bmp');
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