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La deteccion y localizacion de iris es uno de los temas mas interesantes en el rea
de deteccion de patrones, debido a que es un paso crucial para el desarrollo adecuado de
aplicaciones mas complejas como: sistemas de vigilancia; verificacién de identidad;
interfaces hombre-maquina; sistemas de ayuda para individuos con discapacidad, entre
muchos otros. Lo anterior mezclado al fuerte crecimiento en el mercado biométrico
alrededor del mundo hacen que sea de gran importancia encontrar nuevas metodologias
de deteccion de iris rapidas y precisas que permitan adaptarse a condiciones y ambientes
complejos.

En este trabajo de memoria se estudian dos métodos que apuntan a mejorar la
localizacion del iris. El primero de ellos define parametros asociados a moldes utilizados
para detectar el borde entre el iris y la esclerotica del ojo. Dichos pardmetros no han sido
optimizados sino especificados intuitivamente por seres humanos. Por medio del
algoritmo de optimizacion por enjambre de particulas son optimizados los parametros en
una base de entrenamiento, y se generalizan los resultados en varias bases de prueba y
los errores utilizan una métrica basada la diferencia entre la deteccion y el centro real del
iris. Este error es normalizado dividiendo por la distancia entre los centros de ambos
ojos. Los resultados muestran mejoras respecto del caso sin optimizar en la eficacia de la
deteccion de un 4% en FERET y un 5.7% en Bio ID. Estos porcentajes se refieren a la
cantidad de imagenes que cumplen con poseer un error menor a un 1%. El costo
computacional adicional es el aumento en los tiempos de deteccion en un de un 130 a un
172 milisegundos por cuadro en FERET y de 69.85 a 92.57 milisegundos por cuadro en
Bio Id. El segundo método propone redisefiar los moldes de manera automadtica
utilizando enjambre de particulas, ya que el modelo propuesto de arcos concéntricos
puede no ser el Optimo. Se obtuvieron mejoras respecto de los moldes de arcos
conceéntricos en la base Bio ID del 8.5%. En la base FERET los resultados no mejoran,
pero el tiempo de coémputo se reduce de 130 milisegundos por cuadro a 19.57
milisegundos por cuadro en el mejor caso.

Estos moldes deben ser precisos en la deteccion del iris y también deben
involucrar la menor cantidad de computos posibles. Para lograr este proposito se deben
definir eficientemente los tamafios de dichos moldes, existiendo un compromiso entre
los resultados de reconocimiento y la eficiencia de este resultado.
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Capitulo 1.

Introduccion.

La localizacion de iris es uno de los temas mas interesantes en el area de
deteccion de patrones, debido a que es un paso crucial para el desarrollo de aplicaciones
mas complejas como: verificacion de identidad [4] y [5]; sistemas de vigilancia;

sistemas de ayuda para individuos con discapacidad [12] y [13], entre muchos otros.

En varias de estas aplicaciones, principalmente las que involucran operaciones en
controles de acceso, videojuegos o cualquier otra en que la respuesta del sistema deba
ser rapida, el procesamiento en tiempo real de la etapa de localizacion del iris es de
crucial importancia para lograr un mediano desempefio de la aplicacion. De ahi la
importancia de investigar métodos que, siendo rapidos, permitan ser integrados en

algoritmos complejos minimizando los tiempos de computo.

Al disenar un método de deteccion de iris es necesario considerar que pueden
existir oclusiones de parpados o pestafias sobre el iris y ademas movimientos naturales
de la cabeza. Estas perturbaciones pueden influir notoriamente en la localizacion del ojo.
Se ha demostrado que el rendimiento de un reconocedor de rostros decae fuertemente a
medida que aumenta el error en la deteccion de la posicion del iris [19]. Un error de tan
solo 5 pixeles produce un descenso en la tasa de reconocimiento de rostros de entre un

10% a un 25%. [21]
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La mayoria de los métodos actuales que usan moldes para detectar iris no han
sido optimizados sino que se basan en las caracteristicas intuitivas que los humanos

observan al mirar un ojo [12] y [19].

En esta memoria se propone la optimizacién mediante enjambre de particulas de
moldes para la deteccion robusta de iris. Estos moldes deben ser precisos en la deteccion
del iris y también deben involucrar la menor cantidad de coémputos posibles. La técnica
de enjambres de particulas esta basada en una poblacion de soluciones y se guia a través
de la inteligencia colectiva de éstas [3] y [6]. Esta técnica de optimizacion estd inspirada
en el comportamiento social de los animales tales como un cardumen de peces o una

bandada de aves.

1.1 Antecedentes

A continuacion se describen los métodos para la localizacion de iris en tiempo
real utilizando moldes. La localizacion de iris se refiere al proceso de ubicar las

coordenadas del centro del iris, de manera efectiva y rapida.

Los métodos de localizacion de iris regularmente son parte de un método de
reconocimiento de rostro [7], [10], [11], [12] y [19]. Dentro del rostro es posible
delimitar una zona rectangular en la cual es probable encontrar el ojo y por lo tanto el
iris. Dicha zona estd definida por dos pixeles: llamados fop left (TL) y bottom right

(BR), los que son dos vértices opuestos de dicho rectangulo (Figura 1.1 a)
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(@) (b)

Figura 1.1 Parametros del rostro: (a) Delimitacion de la zona para encontrar el ojo, y
(b) Radio mayor de la cara.

Otro parametro del rostro es el radio mayor de la cara R (Figura 1.1 b), el cual
esta definido como la proyeccion vertical de la distancia entre el tragus de la oreja a la
parte inferior del menton. Existe una relacion encontrada experimentalmente [11] entre

el radio del ojo buscado (R,y.) y ¢l de la cara dada por la siguiente ecuacion:

eye

= 0.055 (1.1)

Una hipotesis de este trabajo es que el centro del iris no puede estar en toda la
zona definida por el rectangulo, sino solo en los pixeles més oscuros. Puesto que en
algunas imagenes, el flash de la caAmara provoca zonas mas iluminadas dentro del iris, se
utiliza un filtro estructural de tipo disco de 5 pixeles de radio, lo cual elimina dichas
zonas. Luego, el centro del iris estd incluido en el 35% de los pixeles mas oscuros de la
imagen binarizada obtenida luego de la aplicacion del filtro [10]. Este porcentaje es

llamado umbral de binarizacion.
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Existe un pre-procesamiento en la deteccion de iris, de manera de restringir la
cantidad de candidatos a ser el centro del iris. Esto se logra por medio de un filtrado
minimo de tipo erosion con un elemento estructural de tipo disco (Figura 1.2). Un
parametro a optimizar en la localizacion del iris es el tamafio del elemento estructural,

puesto que esta directamente relacionado con los candidatos a centro.

Crigen
i
o [x] o 1 o o
o 1 1 1 1 1 [x]
[x] 1 1 1 1 o
1 1 1
A R=3
o] 1 1 1 1 1 o
o 1 1 1 1 1 [x]
o [x] o 1 o [x] o

Figura 1.2 Elemento estructural de tipo disco.

Este filtrado tipo erosion se comporta como un filtro de dilatacion puesto que el
interés de este método estd en los pixeles negros. En realidad los pixeles mas claros son

erosionados, con lo que los pixeles mas oscuros son dilatados.

Este procedimiento permite obtener los pixeles mas oscuros de la imagen
(Figura 1.3) incluyendo a algunos de su vecindad, con lo que se restringe la cantidad de
posibles centros de iris a verdaderos candidatos a serlo. Con ello el método de deteccion
es mas rapido puesto que no se realizan célculos en vano con candidatos que estan lejos

de ser el centro.

o

(@ (b) (©

Figura 1.3 Pre-procesamiento con un umbral de 7%: (a) imagen original, (b) imagen filtrada con

disco de 3 pixeles de radio, y (c) binarizacion del 7% mas oscuro de la imagen b.

10
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Otro concepto importante es el de integral de linea, la cual se refiere a sumar las
intensidades de un grupo de pixeles y dividirlos por la cantidad de éstos. La ecuacion
que define este concepto es la siguiente:

| T (lr ] )
Ininea = “N. (1.2)
.. < T
i,j €T(io.jo)

En la ecuacion (1.2) se suman las intensidades de los puntos contenidos en un
sector de la imagen definido por I y el total se divide por el numero de pixeles
utilizados N7. Al tener tanto el radio estimado del ojo como los potenciales centros, es

posible utilizar los dos métodos de deteccion de iris que se definen a continuacion.

1.1.1. Método de Deteccion por Moldes con Optimizacion de

Parametros

Dado que el iris presenta una forma circular, lo natural es emplear integrales de
linea donde los elementos que se suman posean esta forma. Sin embargo, los parpados y
las pestafias pueden ocluir el iris, por lo que estas representaciones no son
completamente circulares. La interseccion entre el parpado y el iris, junto con el centro
de éste definen angulos a y 3, con respecto a la horizontal. Estos d&ngulos decrecen hasta

0° mientras se parpadea o cuando los ojos estan cerrados.
Examinando las bases de datos se encuentra un valor medio para angulos oy 8

de 50° y 70° respectivamente [10]. Luego las integrales de linea estaran estrechamente

ligadas a dichos angulos, explicados en la Figura 1.4.

11



Capitulo 1. Introduccién

Figura 1.4 Angulos a y p que definen la zona del iris que no posee oclusién de parpados.

El método a implementar se fundamenta en que existe un notable contraste entre
el iris, que presenta pixeles mas oscuros, y la region de la esclerdtica que al ser blanca,
presenta pixeles mas claros [12]. Por lo anterior es practico definir dos integrales de
linea: una por dentro y la otra por fuera del iris, lo que se puede hacer dado que se posee
una estimacion del tamafio del ojo, y por ende una aproximacion al tamafo del radio de

ambas integrales.

Con el valor entregado por ambas integrales se puede hacer un cociente, el cual
es maximo cuando la integral de linea externa posee valores altos (blancos) y la interior

posee valores bajos (negros). Todo lo anterior es descrito en la Figura 1.5

2 L (i.7)

1 €Ty, (0. o)

Ny,

iRD

Z IT(LJ")

" ;
I gy o)

JV

Tizee

Figura 1.5 Deteccion de Iris utilizando dos integrales de linea
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Capitulo 1. Introduccién

Se consideran posibles centros del iris los pixeles pertenecientes al 35% mas
oscuro de la imagen filtrada [12]. Finalmente la ubicacion del centro del iris se
determina donde el cociente de las integrales es méaximo es designada como el centro del

1ris.

Este método es claramente mejorable, puesto que sus 6 parametros (Los angulos
o y B; el umbral de binarizacion; la razoén de radios ojo-cara establecida en (1.1); la
distancia que existe entre ambas integrales de linea y el tamaiio del elemento estructural)
han sido establecidos por prueba y error, sin buscar un optimo. La optimizacion al

método se explica en el capitulo 3.

1.1.2. Método de Deteccion por Moldes Genéricos

Este método tiene como finalidad utilizar un molde patréon que sirva para la
deteccion de iris. Es una generalizacion del método anterior, puesto que se utiliza una
matriz que pueden tener tres valores: 1, -1 o 0, que definen si el pixel va en la integral de
linea del nominador, del denominador, o simplemente no va, respectivamente. Un

ejemplo de esta matriz es el mostrado en la Figura 1.6.

1 1 0 -1 -1 a 0 -1
1 a 1 1 0 a 0 1
0 -1 0 0 0 0 -1 0 1
-1 a -1 0 -1 1 a 1 1
0 0 0 0 0 -1 0 1
0 -1 0 0 0 0 a 0 0
0 0 -1 0 0 a 0 0
1 0 0 0 -1 1 0 1
-1 1 0 0 0 a 0 0

Figura 1.6 Ejemplo de molde genérico.

13



Capitulo 1. Introduccién

El tamano de la matriz debe adaptarse al tamafio del ojo. Cuando la matriz se
ubique sobre el ojo, éste debe estar contenido en ella, de manera que todas las
caracteristicas relevantes del mismo se incluyan en la deteccion, obteniendo mejores
resultados.

Los elementos de la matriz que estan incluidos en las integrales de linea definen
el cuociente que se evalua en todos los potenciales centros. En este caso el que resulte

maximo determinara el centro del iris.

Este método permite obtener resultados que no se basan en moldes
antropométricos (como el explicado en el punto 1.1.1) sino a caracteristicas fisicas que
no se pueden observar a priori. El molde basado en optimizacion de pardmetros
representa las caracteristicas principales de los 0jos que se mantienen invariantes. A
pesar del buen desempeiio mostrado en la utilizacion de estos moldes, es natural buscar
una forma Optima de estimarlos de manera de incluir tanto las caracteristicas que
presenten una mayor competencia en la localizacion del iris como mejorar la certeza del

algoritmo de deteccion. El detalle de esta optimizacion se encuentra en el capitulo 2.

1.2 Estructura de la Memoria

En el capitulo 2, el lector puede interiorizarse en los temas concernientes a la
teoria del método de optimizacion utilizado en esta memoria. En el capitulo 3 se
muestran cuales son las bases de datos empleadas en este trabajo. También se define la
metodologia propuesta para resolver el problema de la generacion tanto de moldes

definidos por pardmetros (ver punto 1.1.1) como genéricos (ver punto 1.1.2).

En el capitulo 4 se muestran los resultados obtenidos para los métodos de
deteccion que se buscan optimizar. En ambos casos se compara el error existente entre la
deteccion del iris y los valores fijados manualmente. Ademas se hace un analisis de los

datos obtenidos.

14
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Finalmente, en el capitulo 5 se presentan las conclusiones generales que se
pueden obtener de los resultados, y ademas se entregan posibles lineas a seguir para

mejorar el método presentado, en un desarrollo futuro.

1.3 Objetivos

1.3.1. Objetivo General

El objetivo de esta memoria es desarrollar dos metodologias para la generacion
de moldes para detectar iris en tiempo real, utilizando enjambres de particulas. La
primera consiste en optimizar los parametros de moldes ya definidos, mientras que la
segunda se refiere a optimizar la forma del molde para mejorar su precision, robustez y/o
velocidad. Esta optimizacion es realizada mediante enjambre de particulas, similares a

los usados en [19] para optimizar los moldes del rostro.

1.3.2. Objetivos Especificos.

Mejorar el método de deteccion por moldes con optimizacion de parametros
utilizando optimizacién por enjambre de particulas (PSO). Se obtiene un nuevo set de
parametros como los definidos en (1.1.1). Esto es un par de dngulos a y 3; un umbral de
binarizacion; la distancia que existe entre ambas integrales de linea; la razon de radios
ojo-cara establecida en (1.1) y un tamafio del elemento estructural, que entreguen un
mejor resultado en la deteccion sin utilizar un tiempo excesivamente mayor que el

método sin optimizar.

15
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Analizar la importancia de cada uno de los parametros en la optimizacion
permite dar pauta a futuras optimizaciones sobre los pardmetros que merecen mas

cuidado a fin de lograr mejores detecciones.

Optimizar la forma de las matrices en el método de detecciébn por moldes
genéricos. A través de ello se logra una generalizacion completa de la deteccion,
incorporandose informacion nueva en ésta, con lo que se esperan resultados mas
precisos que los entregados por el método de deteccion por moldes con optimizacion de

parametros.

16



Capitulo 2.

Optimizacion por Enjambre de Particulas

2.1 Introduccion

El método de Optimizacién por Enjambre de Particulas (PSO, en sus siglas en
inglés) es un algoritmo heuristico, diseniado por Eberhart y Kennedy [6]. Se fundamenta
en la interaccidon de sistemas sociales tales como las bandadas de aves, los enjambres de

abejas o los cardumenes de peces.

El algoritmo de PSO simula el comportamiento social de una particula
moviéndose a través de un espacio multidimensional. Cada vector solucion esta asociado

a una particula individual con coordenadas unicas en el espacio de busqueda.

Cada particula posee una posicion X; y una velocidad V; en el espacio N-
dimensional. La posicion representa una posible solucion al problema de optimizacion
mientras la velocidad indica la cantidad de cambio entre la posicion actual y la siguiente.
El método ademds almacena la mejor posicion anterior P; y la mejor posicion global de
todas las particulas que estan en su vecindad Pg(;). Esta informacion es utilizada para
adaptar la velocidad de cada particula y con ello la posicion en la iteracion siguiente. La
idea general es que cada particula recorrera el espacio de soluciones, siendo motivada a
acercarse a los puntos mas prometedores que haya recorrido anteriormente y a los puntos

que globalmente hayan resultado 6ptimos.

17



Capitulo 2. Optimizacion por Enjambres de Particulas

2.1.1. Inicializacion del Algoritmo

Al comenzar el método, se genera una poblacion de particulas aleatorias de
tamafio M es inicializada tanto para la posiciéon como para la velocidad (X; y V;) de la
poblacion. Esta inicializacion debe ser realizada dentro de los limites establecidos por
cada problema. En particular un parametro relevante es la velocidad maxima V,,,, que
pueden tener las particulas, puesto que si dicha velocidad es muy grande las particulas

no convergen a un Optimo. La velocidad de las particulas es inicializada en el rango

['Vmax B Vmax]

2.1.2. Evaluacion de la Funcion Objetivo y Parametro de Inercia

Posterior a la inicializacién de las particulas, la siguiente etapa consiste en
evaluar una funcion fitness (es decir, la funcidon a optimizar). Esto se realiza para cada

posicion de las particulas en las iteraciones siguientes del método.

Cada vez que el resultado del fitness actual sea mejor que el mejor fitness previo
almacenado (P;), la posicion actual pasard a ser la mejor posicion historica de la
particula (P; = X; ). Lo mismo ocurre con el célculo de la mejor posicion en la vecindad
de la particula Py(;y, la que serd actualizada cuando se encuentre un mejor valor de
fitness en la posicion actual de alguna de las particulas de la vecindad. Para las
iteraciones siguientes, la velocidad y la posicion de cada particula se ajustaran de

acuerdo a (2.1) y (2.2):
Vit+1) =w -Vi(®) + o1 - (P, = Xi([®) + 92+ (Pyy — Xi(D) (2.1)

Xi(t + 1) = Xl'(t) + Vi(t + 1) (22)

18



Capitulo 2. Optimizacion por Enjambres de Particulas

donde ¢, y ¢, son niumeros aleatorios en el rango [0, ... , ¢pqx]- Habitualmente
Omax> €S 1gual a 2, pero puede cambiar dependiendo de la implementacion utilizada,
teniendo cuidado de mantener la estabilidad. En la ecuacion (2.1), w es el parametro de
inercia utilizado para balancear la busqueda entre exploracion y convergencia a lo largo
de las iteraciones [17] y [18]. Este parametro de inercia juega el rol de balancear entre la
busqueda global y la busqueda local, permitiendo asi que el algoritmo se mueva
libremente entre sus mejores soluciones locales o globales. Esto permite que el
algoritmo pueda afinar su busqueda en el espacio. Cuando el valor de la inercia es
grande ésta ayuda a realizar una busqueda global, mientras que si la inercia es pequefia

tiende a realizar una busqueda local.

En la Figura 2.1, se puede apreciar el diagrama de bloques del algoritmo, donde

es posible identificar las etapas antes mencionadas.

Inicio
+

Generacion de la Evaluacian de la

Poblacién Inicial | =% |Funcién Objetivo
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Figura 2.1 Diagrama de bloques del algoritmo de PSO
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Capitulo 2. Optimizacion por Enjambres de Particulas

2.1.3. Error en la Localizacion de Iris

El error que se comete en la localizacion de los ojos corresponde a la funcion de
fitness utilizada en este trabajo. Para ello se utiliza una métrica aplicada en [16] que

define el error relativo en la determinacion de la posicion del iris como:

max(d; , d, )

err =
dlr

(2.3)

donde d; es la disparidad del ojo izquierdo, es decir, la distancia entre la posicion real
del ojo izquierdo y la detectada por el método. d, la disparidad del ojo derecho y d;,- la
distancia euclidiana entre las posiciones reales de ambos centros, las que son

explicitadas en la Figura 2.2.

Figura 2.2 Funcion objetivo y parametros que la definen.

La medida expresada en (2.3) permite medir cuan buena es la localizacion del
iris. Si dicho valor es menor a 0.1 se puede calificar a la detecciéon como exitosa. La
funcion objetivo a minimizar por medio del algoritmo de PSO serd la suma de todos los

errores para cada una de las fotos de una particion dada.
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3.1 Introduccion

El objetivo planteado de mejorar la localizacion de los ojos es logrado por dos
caminos diferentes. El primero consiste en optimizar los pardmetros de los moldes ya
existentes por medio de optimizacion por enjambre de particulas. El segundo camino
consiste en optimizar el molde mismo dentro de una matriz definida para ello. Ambos
métodos difieren en que optimizar el molde funciona para matrices de un tamaino
especifico. Luego se deben encontrar distintos moldes para diferentes tamafios de ojos.

Esto se logra por un procedimiento llamado multiresolucion.
Antes de describir estos caminos seguidos, se explica cuales son las bases de

datos utilizadas y su importancia a fin de lograr un método lo mas general posible y

comparable con otros procedimientos desarrollados.
3.2. Bases de Datos Utilizadas

La importancia de utilizar bases de datos estdndares radica en que asi los

métodos seran comparables con otros resultados reportados.
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Para probar la efectividad de un método se necesita particionar las bases. Con
ello se utiliza una parte como entrenamiento y una diferente como prueba. Estas
divisiones se deben hacer al azar, lograndose asi los mejores resultados posibles. Las dos

bases de imagenes utilizadas son Gray FERET y Bio ID.

3.2.1. Gray FERET

El programa FERET (Facial Recognition Technology) [14] cre6 una gran base de
datos de imagenes de rostros para establecer un set de prueba independiente de los
desarrolladores de algoritmos para deteccion y reconocimiento de rostros. Las imagenes
se obtuvieron en un ambiente semi-controlado, utilizando la misma configuracion fisica
para cada sesion. La base de datos FERET se obtuvo en 15 sesiones fotograficas
llevadas a cabo entre Agosto de 1993 y Julio de 1996 e incluye 1564 conjuntos de
imagenes adquiridas de 1199 individuos. La base de datos se encuentra disponible en

forma gratuita, previa autorizacion.

3.2.2. Bio ID

Este grupo de imagenes fue grabado y publicado a fin de ofrecer la posibilidad de
comparar la calidad de los algoritmos de deteccion con otros. Mientras se cred se dio
importante énfasis a ser una base de imégenes puesta en condiciones de "el mundo real",
por lo que las imagenes son bastante mdas heterogéneas que la base Gray FERET,
teniendo una gran variedad de iluminacidn, backgrounds y tamanos de rostros. Esta
base contiene 1521 imagenes en tono de grises con un tamafio de 384x286 pixeles. Cada

una muestra la vista frontal de una cara de cada uno de los 23 sujetos de prueba.
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3.3 Optimizacion de Parametros por PSO.

La deteccion de iris utilizando moldes define varios parametros, los cuales fueron

configurados manualmente por lo que pueden ser optimizados. Estos pardmetros son:

- Los Angulos a y B que fueron definidos en el punto 1.1.1. Son usados en la
medicién de la frontera entre el iris y la esclerdtica sin oclusiones producidas
por parpados o pestafias. Usualmente de valor 50° y 70° respectivamente.
Estos angulos influyen directamente en la cantidad de calculos realizados, por
lo que es importante encontrar los adecuados si se desea encontrar un método

veloz ademas de exacto.

- El umbral de binarizacion, p, que es el porcentaje de datos ubicados
utilizados como posibles centros en la deteccion. Regularmente es de 35% lo
que significa que tal porcentaje de pixeles son probables centros. Este
parametro impacta directamente en la cantidad de calculos realizados por la
deteccion, y por ende con los tiempos que se demora el método. Sin embargo
el disminuir mucho este umbral puede empeorar la localizacion, por lo que

son efectuadas optimizaciones en el rango 10% - 60%.

- La cantidad de pixeles, 9, presentes entre los radios de las integrales de linea
externas e internas. Regularmente, el numero de pixeles es 2. A primera vista
este parametro no es tan relevante, pero se introduce en algoritmo de
deteccion a fin de averiguar su influencia en la blsqueda de la mejor

particula.

- La relacion entre el tamafio de los radios del ojo (R.y.) y la cara(R).

Tradicionalmente este valor es de 0,055. De este valor también depende la

cantidad de calculos realizados por la deteccion.
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- El radio T del elemento estructural que hace el preprocesamiento para
encontrar un numero de posibles centros, influyendo directamente en el

numero de calculos realizados en la localizacion.

La funciéon que se busca minimizar es la suma de los errores para cada foto
dentro de la base de entrenamiento: 30 imagenes pertenecientes a la base Gray FERET;
y el método utilizado para ello es PSO. Cada solucion se representa por una particula
individual, con coordenadas en el espacio de busqueda. Dado que la cantidad de
parametros son seis, la dimension de dicho espacio también es seis. La posicion de cada
particula se inicia aleatoriamente y luego ésta se va moviendo hacia zonas del espacio

con soluciones de mejor calidad de acuerdo a las interacciones que se producen entre

cada particula. En particular se generan en total 24 particulas del tipo [a, B, W, 0, R;y 2, T]

de dimension 1 x 6, las que son expuestas a 100 iteraciones.

Las particulas se inicializan aleatoriamente entre limites que varian para cada
parametro. En el caso de los angulos, varian entre 3° y 87°; para la cantidad de pixeles
entre 1 y 3; y la relacion entre los radios puede variar entre los valores 0.035 y 0.075. En
el caso del umbral de binarizacion se realiza entre 10% y 60%. Por ultimo el tamaio del

radio del elemento estructural varia entre 1 y 8.

El valor de la velocidad méxima también depende de cada parametro, pero es
sugerido que se utilice un cuarto de los intervalos definidos anteriormente, de manera de
poder recorrer todo el espacio en pocas iteraciones, sin salirse de las fronteras de éste
[18]. De ocurrir esto la particula cambiara su sentido y mantendra su velocidad, tal como

una particula real colisiona con una particula mayor.
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La funcién objetivo es evaluada para cada particula. Los resultados obtenidos en
cada una de las particulas son guardados para ser utilizados en la etapa posterior. Los
criterios de detencion indican si se ha llegado al final de la minimizacion de la funcion

objetivo o si ha alcanzado un nimero méximo de iteraciones.

Luego en el proceso de adaptacion de las particulas es donde participa el valor de
la inercia de las particulas, la que se inicia en un valor de 0.9 y desciende hasta 0.4
cuando se han realizado el 80% de las iteraciones. Cuando la inercia es grande ayuda a
realizar una busqueda global, luego la inercia disminuye y se realizan paulatinamente
busquedas mas locales. Esto ayuda a la convergencia del método de optimizacion. Cabe
notar aqui que las particulas se adaptan dentro de los limites permitidos y si estas se
salen de las fronteras son situadas en los bordes definidos del espacio de busqueda. Por
ultimo la influencia de las mejores particulas globales y locales se supone igual, a fin de

balancear la parte cognitiva del algoritmo con la parte social.

3.4 Optimizacion de Moldes Genéricos utilizando PSO

Tal como se ve en el punto (1.1.2) un molde genérico es representado por una
matriz de tamafio n X n. Esta matriz puede tener tres valores: 1, -1 o 0, que definen si el
pixel va en la integral de linea del nominador, del denominador, o no va,

respectivamente.
Se escogen los rangos de tamafios de moldes en base a los tamafios del radio del

rostro y el radio del ojo. Se crean moldes diferentes dependiendo de este tamafo de

radio.
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En particular, en este trabajo, se elaboran tres moldes de 13x13, 15x15 y 17x17
pixeles asociados a radios de 3, 4 y 5 pixeles respectivamente, definidos por los tamafios
de rostros posibles. Para cada molde, son generadas en total 24 particulas del tipo

[%X1, .. ,X,2],dondenes 13, 15 0 17 dependiendo del grupo de imagenes de entrada.

Tal y como en la optimizacion de deteccion de iris por medio de pardmetros, el
algoritmo PSO se ejecuta por 100 iteraciones, donde el método de optimizacion escoge
la que minimice el error cometido en la deteccion. Este procedimiento se repite para
cada uno de los tres moldes, generando tres particulas finales diferentes: una cuando el
radio sea menor que 4, otra cuando es igual a 4 y una tltima cuando el radio es mayor
que 4. Las particulas se inicializan aleatoriamente entre con valores entre 1, -1 o 0, los
cuales definen si el pixel va en la integral de linea del numerador, del denominador, o
simplemente no va, respectivamente. El valor de la velocidad maxima se define en un

cuarto del intervalo total.

Al igual que en la optimizacion de parametros la funcidon objetivo se evalia en
cada particula y los resultados obtenidos en cada una de las particulas son guardados
para la etapa posterior. Se utiliza la misma base de entrenamiento de 30 imagenes
FERET que en el caso anterior. Los criterios de detencion nuevamente indican cuando el

algoritmo debe terminar.

La inercia de las particulas se inicia en un valor de 0.9 y desciende hasta 0.4
cuando va el 80% de las iteraciones y la influencia de la mejor particula global y la
mejor particula local también se suponen iguales, balanceando la parte cognitiva con la

parte social del método.
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Las etapas anteriores son expuestas en las Figura 3.1 donde se explica el método

globalmente y en la Figura 3.2 donde se analiza el bloque interno de optimizacion.
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Figura 3.1 Diagrama de bloques de la biisqueda de las matrices.
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Figura 3.2 Zoom del Diagrama de bloques utilizado para cada algoritmo
PSO en la figura anterior.
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3.4.1. Multiresolucion

Se asignan tamafios de ojos a cada imagen, utilizando el tamaio del radio de cara
por medio de la ecuacion (1.1). Al ser este tamafio de ojo un numero real puede
corresponder a dos nimeros enteros, por lo que se hacen dos detecciones y se utiliza el

mejor resultado, dado por el valor del cuociente entre dos integrales de linea.

El valor estimado del radio del ojo regularmente estd entre dos nimeros posibles
y aproximar dicho valor genera un error que se puede mejorar con €ste método, puesto

que se considera el mejor resultado utilizando ambos numeros.

3.5 Pruebas Realizadas

Las pruebas realizadas estdn orientadas a comparar el comportamiento de los
nuevos moldes para la deteccion de iris, con los de trabajos anteriores [12]. Este estudio
se realiza tanto para el método de deteccion por moldes con optimizacion de parametros

como para por moldes genéricos.

Es ejecutada una rutina en MATLAB que compara las detecciones obtenidas
mediante ambos métodos con las posiciones especificadas manualmente para cada set de
imagenes, obteniendo un error asociado definido en 2.1.3. Las pruebas consisten en
obtener el error para cada imagen, ademas de la media, la desviacion estandar y el
tiempo empleado en cada set. Estas pruebas se realizan tanto en la base de entrenamiento
como en la base de prueba, ambas son imagenes de Gray FERET. Ademas se realiza

una prueba con 70 imagenes en Bio ID.
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En particular, para la deteccion por moldes con optimizacion de parametro, es
util ver cual de estos es mas importante en la deteccion de iris. Para ello se harda un
andlisis del resultado de mezclar las particulas encontradas por PSO, de manera de ver
cudl de estos parametros es el que impone las ventajas mas notorias. Con ello, si se
desea que el método sea mas rapido, pero no se quiere sacrificar la fidelidad del método,
se debe priorizar la optimizacion de este parametro y no de otros que no son tan

relevantes para este fin.

Por otro lado, en paralelo, se realiza un estudio de cual de los algoritmos es mas

veloz, con lo que la implementacion en tiempo real es mas factible.

En el caso de la deteccion por moldes genéricos es realizada una prueba que
permite determinar si usar el algoritmo de multiresolucion es mas provechoso que usar
cada uno de los moldes por separado. Es analizado el compromiso entre utilizar mas
matrices, y el consiguiente aumento en los calculos y el tiempo, versus la mejora en el

resultado que estas matrices entregan.

Por ultimo los resultados de dichas pruebas seran clasificados de manera de
observar cual es el error asociado a cada base de imagenes, en cada uno de los casos.
Esto permite determinar cuél de los métodos es el mas conveniente a implementar como

solucion al problema planteado.
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Resultados Experimentales.

4.1 Introduccion

Las pruebas realizadas permiten obtener dos tipos de mediciones: el porcentaje
de detecciones correctas y el tiempo empleado en esas detecciones. Es una hipotesis de
este trabajo que ya ha sido detectado un rostro, por lo que se posee una cierta region
donde buscar el centro del ojo, luego el caso “Iris no detectado” existe solo si el 0jo esta

cerrado. Cuando esto no ocurre sélo se tienen dos tipos de clasificaciones:

1) Iris mal detectado: En una zona de busqueda de ojos correctamente
demarcada, se detectan como iris zonas que no lo son, tales como cejas,

parpados, etc. Ocurre cuando el error relativo es mayor a 0.1

ii) Iris bien detectado: El centro del iris es detectado en una vecindad del
centro real de éste. Esta vecindad est4 relacionada a que el error relativo

sea menor a 0.1

Este capitulo se encuentra dividido en tres secciones: en la primera se presenta el
resultado de los parametros histdricos, sin optimizar. En la segunda seccion se presenta
el comportamiento de los pardmetros encontrados por PSO mediante el método de los
parametros, junto con las pruebas para ver cudl de éstos es mas importante y en la Gltima

seccion se presenta lo encontrado con el mismo algoritmo para los moldes genéricos.
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4.2. Resultados sin Optimizar.

En [12] se utilizan valores para los angulos dados por la logica de los criterios

antropométricos. Esto es equivalente a tener una particula con los siguientes valores:

[a, B, 1, B, Reve 11=150, 70, 0.35, 2, 0.055, 4] 4.1)

R

La importancia de analizar este caso radica en la posibilidad de comparar este
resultado base con el resto donde si se realiza una optimizacion de parametros. Con esta
particula se realiza la deteccion, primero en la base de entrenamiento formada por 30
imagenes de Gray FERET, luego en una base de prueba compuesta por 70 imagenes de
Gray FERET y por ultimo en una base de prueba de 70 imdgenes de la base Bio ID,

encontrandose los resultados detallados en la Tabla 4.1:

Tabla 4.1 Deteccion en las tres bases con los parametros base.

Error Relativo (err) Tiempo de Valqr Desviacion
medio .
computo por del Estandar
0,25 020 015 010 0,05 imagen (1) del Error.
Error
Detecciones correctas
en base de 30 30 30 30 28
Entrenamiento FERET 4.25s 0.0292 0.0149
% 100 100 100 100 93,33
Detecciones en base de
70 70 69 69 65
Prueba FERET 9.10s 0.0288| 0.0202
% 100 100 98.57 98.57 92.86
Detecaon.es en la base 68 66 64 60 49
Bio ID 4.89s 0.0576| 0.0557
% 97.14 94.29 91.43 85.71 70

(1) Todos los tiempos son calculados para 5 simulaciones, eliminandose la que posee peor desviacion estandar antes de

tomar dicho promedio, de manera de obtener una mejor aproximacion al tiempo real que se demora este experimento.
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4.3. Resultado de Deteccion por Moldes con

Optimizacion de Parametros por PSO.

Se realiza una simulacion, variando el porcentaje del umbral de binarizacion
entre 10% y un 60%. En este caso la particula es iterada cien veces por el algoritmo de
PSO, calculo que requiere aproximadamente 20 horas en un computador Intel Core Duo

de 2.1GHz y 4GB de RAM . Esta particula posee los siguientes valores:

[a, B, 1, O, R;ye ,T]=1[59, 44, 0.5435, 2, 0.0498, 7] 4.2)

Se realiza la deteccion, primero en la base de entrenamiento Gray FERET, luego
en la base de prueba Gray FERET y por ultimo en la base de prueba Bio ID. Los

resultados de esta prueba se resumen en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2 Deteccion en las tres bases con los pardmetros optimizados.

Error Relativo (err) Tiempo | Valor Desviacis
. esviacion
tardado | medio ,
on la del Estandar
0,25 0,20 0,15 0,10 0,05 del Error.
Prueba Error
Detecaone; en base de 30 30 30 30 30
Entrenamiento FERET 5.58s ]0.0219 0.0131
% 100 100 100 100 100
Detecciones en base de
70 70 70 70 68
Prueba FERET 12.04s |0.0196| 0.0118
% 100 100 100 100 97.14
Detecuon.es en la base 69 66 66 63 53
Bio ID 6.48s |0.0489| 0.0538
% 98.57 94.29 94.29 90 75.71
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4.4. Determinacion de Parametro mas Relevante.

Tras encontrar una particula optimizada por los parametros, resulta interesante

saber cual de estos es el que mas afecta el rendimiento de dicha solucion. Para

determinar esto, se reemplaza uno de los pardmetros en la particula sin optimizar. Con

ello se analiza cual es el parametro que més influye en los resultados. Estos ensayos solo

se realizaron en las bases de prueba FERET y Bio ID.

4.4.1. Angulo a

Una particula nueva se genera con el Angulo o entregado por la deteccion por

moldes con optimizacion de parametros y el resto de los paradmetros entregados por los

resultados sin optimizar:

R
P, = [0, B, 1, 9, ;ye ,T1=1[59, 70, 0.35, 2, 0.055,4] 4.3)
La particula P, entrega los resultados de deteccion detallados en la Tabla 4.3.
Tabla 4.3 Deteccion en las bases de prueba con la particula P,
Error Relativo (err) Tiempo | Valor Desviacis
. esviacién
tardado | medio ,
on la del Estandar
0,25 0,20 0,15 0,10 0,05 del Error.
Prueba | Error
Detecciones en base de
70 70 70 69 67
Prueba FERET 9.53s |0.0272| 0.0193
% 100 100 100 98.57 95.71
Detecaon.es en la base 69 66 64 58 45
Bio ID 4.74s |[0.0598| 0.0553
% 98.57 94.29 91.43 82.86 64.29
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4.4.2. Angulo p

En este caso es reemplazado el Angulo B en la particula sin optimizar. Con ello

se genera la particula que se muestra a continuacion:

Pg = [a, B, 1, 6, R;ye ,T1=1[50, 44, 0.35, 2, 0.055,4] (4.4)

La particula Pg entrega los resultados de deteccion detallados en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4 Deteccion en las bases de prueba con la particula Pg.

Error Relativo (err) Tiempo | Valor Desviacis
. esviacion
tardado | medio ,
on la del Estandar
0,25 0,20 0,15 0,10 0,05 del Error.
Prueba Error
Detecciones en base de
70 70 70 70 69
Prueba FERET 7.23s |0.0240( 0.0131
% 100 100 100 100 98.57
Detecaon.es en la base 65 64 63 58 47
Bio ID 3.83s |0.0612| 0.0680
% 92.86 91.43 90 82.86 67.14

4.4.3. Umbral de Binarizacion p

Anélogamente a los casos 4.4.1 y 4.4.2, se genera la siguiente particula al

cambiar el umbral de binarizacion del 35% original a un 54% entregado por el método

de optimizacion por enjambre de particulas.

P, =

[0, B, 1, O, R;ye ,T] =[50, 70, 0.54, 2, 0.055,4]

Los resultados entregados por la particula F, se resumen en la tabla 4.5.

(4.5)
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Tabla 4.5 Deteccion en bases de prueba con la particula P,

Error Relativo (err) Tiempo | Valor Desviacid
. esviacién
tardado | medio ,
on la del Estandar
0,25 0,20 0,15 0,10 0,05 del Error.
Prueba Error
Detecciones en base de
70 70 69 69 65
Prueba FERET 13.20s |0.0288( 0.0202
% 100 100 98.57 98.57 92.86
Detecuon.es en la base 66 66 64 60 49
Bio ID 6.46s |0.0591| 0.0610
% 94.29 94.29 91.43 85.71 70

4.4.4. Distancia entre Integrales de Linea 6

Dado que en ambas particulas esta distancia es la misma, no se generan

particulas y se asume que la distancia no debe cambiar.

4.4.5. Relacion de Radios de Ojo y Cara.

Similarmente a los casos 4.4.1, 4.4.2 y 4.4.3, se crea una particula al cambiar la

relacion entre los radios de ojo y cara del 0.055 original a 0.0498 entregado por la

optimizacion.

PR= [(X)Bauaa

Reye
> R

,T]=1[50, 70, 0.35, 2, 0.0498,4]

(4.6)

El error y el tiempo utilizado en la deteccion utilizando Py se entrega en la Tabla

4.6.
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Tabla 4.6 Deteccion en las bases de prueba con la particula Py

Error Relativo (err) Tiempo | Valor Desviacié
. esviacién
tardado | medio ,
on la del Estandar
0,25 0,20 0,15 0,10 0,05 del Error.
Prueba Error
Detecciones en base de
70 70 70 70 67
Prueba FERET 7.86s |0.0248| 0.0134
% 100 100 100 100 95.71
Detecaon.es en la base 69 67 65 61 56
Bio ID 4.12s |[0.0488 0.0521
98.57 95.71 92.85 87.14 84.28

%

4.4.6. Radio de Elemento Estructural.

Similarmente a los casos anteriores es formada la particula Py en la que el valor

modificado es el radio del elemento estructural, parametro que impacta directamente en

la cantidad de candidatos a ser el centro del ojo.

La deteccion utilizando Pr se detallan en la Tabla 4.7.

Pr = [0, B, . 8, =2, T] =[50, 70, 0.35, 2, 0.055.7]

Tabla 4.7 Deteccion en las bases de prueba con la particula Pr

Error Relativo (err) Tiempo | Valor Desviacid
. esviacién
tardado | medio ,
on la del Estandar
0,25 0,20 0,15 0,10 0,05 del Error.
Prueba Error
Detecciones en base de
70 70 69 69 65
Prueba FERET 10.25s |0.0288( 0.0202
% 100 100 98.57 98.57 92.86
Detecaon.es en la base 67 65 65 60 47
Bio ID 5.7 s |0.0603| 0.0596
% 95.71 92.86 92.86 85.71 67.14
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4.5. Resultados de Moldes Genéricos con PSO.

En esta etapa son creados 3 moldes, a partir de 30 imagenes cada uno. Estas
imagenes pertenecen a la base FERET y son clasificadas por tamafio de rostro. La
hipdtesis acerca de que existe una relacion entre el tamafio del rostro y el tamafio del iris
permite clasificar en tres subgrupos para tamafios de iris de tres, cuatro y cinco pixeles.
Estos subgrupos son ingresados al método de PSO que encuentra 3 particulas asociadas
a dichos radios. Las figuras 4.1, 4.2 y 4.3 muestran las tres matrices utilizadas en este

trabajo.

-

Figura 4.1 Molde de 13x13 asociado a radios de 3 pixeles. El color verde representa los

elementos iguales a 0, el verde los iguales a 1 y el azul los iguales a -1.

Figura 4.2 Molde de 15x15 asociado a radios de 4 pixeles. El color verde representa los

elementos iguales a 0, el verde los iguales a 1 y el azul los iguales a -1.
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Figura 4.3 Molde de 17x17 asociado a radios de 5 pixeles. El color verde representa los

elementos iguales a 0, el verde los iguales a 1 y el azul los iguales a -1.

Estas tres matrices pueden ser utilizadas de manera separada o bien utilizando el

método de multiresolucion explicado en el punto 3.4.1.

4.5.1. Uso de Matrices por Separado.

En el caso sin multiresolucion se utiliza cada molde redimensionando la matriz
utilizada en cada deteccion. Los resultados de realizar la deteccion por medio de la

matriz M;3,,3 s€ muestran en la Tabla 4.8.

Tabla 4.8 Deteccion en bases de prueba con matriz M;3,13.

Error Relativo (err) Tiempo | Valor

tardado | medio ,
on la del Estandar
0,25 0,20 0,15 0,10 0,05 del Error.

Desviacién

Prueba Error

Detecciones en base de

70 70 69 69 50
Prueba FERET 2.26s |0.0481| 0.0285
% 100 100 98.57 98.57 71.43
Detecaon.es en la base 69 69 65 60 45
Bio ID 1.91s 0.0555 0.0491
% 98.57 98.57 92.86 85.71 64.29
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Al hacer la deteccion con la matriz M 5,15 en ambas bases, se obtienen los

resultados mostrados en la Tabla 4.9.

Tabla 4.9 Deteccion en bases de prueba con matriz M;5,15.

Tiempo | Valor o
.| Desviacion

tardado | medio ,
Estandar

0,25 0,20 0,15 0,10 0,05 enla del del Error.
Prueba Error

Error Relativo (err)

Detecciones en base de
70 69 67 65 55
Prueba FERET 1.67s [0.0471| 0.0405

%

Detecaon.es en la base 69 69 67 64 37
Bio ID 1.21s [0.0587 0.0422

100 98.57 95.71 92.86 78.57

% 98.71 98.71 95.71 91.43 52.86

Finalmente el usar la matriz M;,,,, se resume en la Tabla 4.10:

Tabla 4.10 Deteccion en bases de prueba con matriz My7,17.

Tiempo | Valor o
. | Desviacion

tardado | medio ,
Estandar

0,25 0,20 0,15 0,10 0,05 enla del del Error.
Prueba Error

Error Relativo (err)

Detecciones en base de
70 70 70 70 54
Prueba FERET 1.37s [0.0292| 0.0370

%

100 100 100 100 77.14

Detecaon.es en la base 68 67 65 60 32
Bio ID 3.09s |0.0699| 0.0522

%

97.14 95.71 92.86 85.71 45.71
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4.5.2. Multiresolucion.

En este caso en vez de utilizar las matrices My3y13, Misx15 ¥ M175417 pOr
separado se utilizan en un método conjunto, el cual utiliza la matriz M;3,,3 cuando el
radio es similar y menor a 3 pixeles, M;s,15 cuando el radio es similar a 4 pixeles y
M;,,17 st el radio es similar o mayor a 5 pixeles. En el caso de estar entre dos tamafios

se evaliian ambas integrales de linea y se utiliza la de mayor valor.

La deteccion entrega los resultados mostrados en la Figura 4.11, tanto en la base

de prueba FERET como en la Bio ID.

Tabla 4.11 Deteccion en bases de prueba con Multiresolucion

Error Relativo (err) Tiempo | Valor Desviacié
. esviacion
tardado | medio ,
Estandar
025 020 0,415 0,10 0,05| enla del | 4ol Error
Prueba Error )
Detecciones en base de
70 69 69 67 59
Prueba FERET 426s |[0.0358| 0.0367
% 100 98.57 98.57 95.71 84.29
Detecaon.es en la base 70 69 69 63 55
Bio ID 3.95s |0.0391| 0.0341
% 100 98.57 98.57 97.14 78.57
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4.6. Discusion de Resultados.

4.6.1. Analisis de Deteccion por Moldes con Optimizacion de

Parametros.

Los resultados brindados por la deteccion por moldes con optimizacion de
parametros P = [59, 44, 0.5435, 2, 0.0498, 7] son un exactos que la deteccion utilizando
Pr =[50, 70, 0.35, 2, 0.055, 4], entregada por los métodos propuestos en [12].

La mayor discrepancia encontrada entre las particulas Optimas con la de
referencia es que en las primeras se tiene el valor de o mayor que el de . Esto se puede
deber a que en algunas de las fotos existe oclusion por el parpado inferior, como se
puede ver en la Figura 4.4, donde las ventanas de busqueda estan marcadas en color

blanco, y las integrales interiores y exteriores de linea en rojo y verde respectivamente.

Figura 4.4 Ejemplos de deteccion en las que existe presencia de oclusion en el parpado inferior.
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El valor del umbral de binarizacion pn aumenta considerablemente de un 35% a
un 54% aproximado, este aumento permite obtener un método que si bien es casi un
32% mas lento es mucho mejor en cuanto a precision. Esto se puede ver en las mejoras
tanto de deteccion como en el descenso del valor medio y la desviacion estandar del

CITor.

Por otro lado el valor de 6 se mantiene constante. Con esto se puede observar que
los parametros no necesariamente pueden estar equivocados en la primera aproximacion

establecida por generalizaciones geométricas.

, R . ~ . . .
La razén % se hace més pequefia, con lo que se sostiene que el radio del ojo

debe ser mas pequefio aun en comparacion con el radio de la cara, al menos al utilizar

esta base de datos.

Finalmente el tamano del elemento estructural T aumenta. Con ello se obtienen

mas candidatos a ser el centro del ojo.

4.6.2. Analisis de Parametro mas Relevante.

El anédlisis mas simple que se puede realizar es que ningun parametro es lo
suficientemente bueno como para obtener resultados mejores que realizar una
optimizacion que utilice todos los parametros. Es importante ver también que los
parametros fueron modificados de acuerdo a aproximarse a puntos Optimos, lo que no
necesariamente genera puntos Optimos. Con ello estas particulas pueden resultar ser
peores en la deteccion que la particula original, tanto en tiempo como en los errores

cometidos en dicha localizacion.
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Las tablas 4.3 a 4.7 permiten obtener una idea de cudl es el pardmetro mas
relevante en la deteccion. En cada caso se utiliza la particula dada por [12], a la que se le
reemplaza un parametro a la vez de los entregados por los encontrados en las

optimizaciones por PSO.

Al cambiar los valores de los dngulos se puede apreciar que al aumentar dichos
valores implica aumentar la cantidad de calculos realizados, por lo que existe un mayor
tiempo de procesamiento. Anadlogamente, disminuir los valores de los angulos resulta en
un menor tiempo de calculo. El cambiar el dngulo o, los errores en la deteccion se
mantienen similares, puesto que el cambio en dicho angulo es pequefio. Al utilizar el
nuevo valor de B mejora la precision del método en el caso de la base FERET, no asi en

BiolD, en donde empeora.

Alterar el umbral de binarizacion, resulta en un cambio aiin mas marcado en los
tiempos de deteccion. En el caso de la precision de la deteccion se mantiene igual. En el

caso de la distancia entre ambas integrales de linea no se efectuaron cambios.

El realizar cambios en la razon entre los radios de rostro y ojos hace que el
tiempo empleado en la deteccion aumente pero en menor cantidad que variar el umbral

de binarizacion. La precision del método aumenta en ambas bases.

Finalmente el cambiar el valor del radio del elemento estructural T, no afecta la
precision en ninguna de las dos bases y hace que el tiempo de deteccion sea un poco

mayor.

Luego, seglin este andlisis, la variable mdas relevante en la optimizacion del
método de los parametros seria la razon entre los radios de rostro y ojos, puesto que este
es el parametro que mejor logra establecer un compromiso entre la efectividad de un

método y el tiempo que tarda éste en entregar sus resultados.
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4.6.3. Analisis de los Moldes entregados por PSO.

Se puede apreciar que a distintas generaciones de los moldes entregadas por el
algoritmo de PSO (Figuras 4.1, 4.2 y 4.3) los resultados finales son parecidos entre si,
inclusive es posible observar ciertos patrones. De todas maneras, estos moldes no son
idénticos, debido a que la integral de linea puede tener multiples resultados igualmente
optimos, los cuales varian dependiendo del nimero de puntos que se estan utilizando

para generar dicho molde.

4.6.4. Analisis de Errores y Tiempos empleados en la Deteccion.

En el caso del método de deteccion por moldes con optimizacion de parametros
se aprecia una mejora en las tres bases de imagenes en cuanto a la precision. Este avance
es mas notable al observar que las iméagenes que cumplen con el umbral de error
relativo a 0.1 son todas en el caso de Feret y un 90% en el caso de Bio ID. En las tres
bases de imagenes el valor medio del error en deteccion y la desviacion estdndar del
mismo resultan menores que las entregadas por el método sin optimizar. Sin embargo, se
puede observar un aumento en el tiempo requerido para efectuar las detecciones, el cual
no supera el 30% del caso base. Se obtiene un método cuyo error en deteccion es menor
sacrificando un mayor tiempo en la deteccion. En la Figura 4.5 se muestran imagenes en
donde el error en la deteccion es mayor a un 0.05 en la base FERET y en la Figura 4.6 se

muestran imagenes donde el mismo error es mayor a 0.1 en la base Bio ID.
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Figura 4.5 Ejemplos de error mayor a 0.05 en el método de deteccion

por moldes con optimizacién de parametros. Base FERET.

Figura 4.6 Ejemplos de error mayor a 0.1 en el método de deteccion

por moldes con optimizacion de parametros. Base Bio ID.
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Seglin lo anterior es facil observar que la particula encontrada estd acorde a lo

buscado en los objetivos de este trabajo de memoria.

En el caso del método de deteccion por moldes genéricos, el utilizar
multiresolucion ofrece una mejora notable a utilizar s6lo una de las matrices. Esto se
puede ver en las detecciones en base de prueba en donde el error relativo mas exigente
de 50 detecciones en M;3,q13, 55 en Mys,q5 Y 54 en My5,17 mejora a 59 detecciones
correctas con multiresolucion. Similar caso en la base Bio ID, en donde los resultados en
el umbral de 0.1 son de 60 detecciones en M;3,13, 64 en M55 ¥y 60 en M;-,,-. Esta

deteccion mejora a 68 correctas en multiresolucion.

Puesto que la base Bio ID es un set de imagenes mas heterogéneo es logico
pensar que el método de multiresolucion funciona mejor en dicha base que en FERET.
Es importante hacer notar que utilizar los nuevos moldes es mucho mas rapido que
utilizar el método de los parametros, por la forma en que estdn programados dichos
procedimientos, logrando bajar el tiempo de deteccion en casi un orden de magnitud en
comparaciéon con la particula original. Esta deteccion mas rdpida posee un costo
asociado a que las detecciones no son tan precisas como en el primer caso, al menos en

la base FERET, no asi en la base Bio ID.
Es por ello que tanto el método de deteccion por moldes con optimizacion de

parametros como el de deteccién por moldes genéricos son aplicables, dependiendo del

costo que esta dispuesto a pagar en el compromiso eficiencia versus rapidez.
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Conclusiones

5.1. Conclusiones Generales

En el presente trabajo de titulo se han propuesto dos metodologias para la
creacion de moldes para la localizacion de iris. Estas metodologias se dividen en la
deteccion por moldes con optimizacion de parametros y la deteccion por moldes

genéricos.

El método de deteccion por moldes con optimizacion de parametros permite
optimizar las variables que caracterizan el iris. Con ello se logra un método mas preciso

y aunque mas lento, es un bajo costo a fin de tener detecciones mas precisas.

La metodologia de deteccion por moldes genéricos, utiliza moldes que no estan
basados en antropometria sino que capturan de manera automatica las caracteristicas
principales del ojo y permitan una mejor localizacion del iris. Estos moldes ocupan el
mismo principio de calculo de integrales de linea, pero ya no sobre arcos concéntricos si

no que sobre pixeles determinados por el algoritmo PSO.
La metodologia desarrollada para los moldes fue probada en dos bases de datos,

una de fotografias en un medio controlado y la segunda en condiciones mas reales. En

estas bases de datos se midi6 el porcentaje de deteccion correctas del iris, la media y la
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desviacion estandar del error cometido. La deteccion de iris en el caso de los parametros

presentd mejoras significativas en comparacion al método propuesto en [12].

En el caso de utilizar moldes genéricos creados por PSO, la prueba también fue
realizada en las mismas bases de datos. En dichas pruebas es posible observar que el

método de multiresolucion es superior al de utilizar las matrices por separado.

Siempre hay tener en cuenta que existe un compromiso entre la efectividad de un
método y el tiempo que tarda éste en entregar sus resultados, por lo que si se desea un
método muy eficaz, este probablemente no sera rapido y viceversa. Por lo que se debe
encontrar un equilibrio donde sea ideado un procedimiento suficientemente veloz sin ser

ineficaz y, por otro lado, competentemente efectivo sin ser lento.

5.2. Trabajo Futuro

Una propuesta consiste en estudiar la deteccion de parpados y anteojos en los
algoritmos desarrollados, ya que la presencia de estos impacta de manera negativa en la
precision de los métodos de localizacion del iris (ojos entrecerrados, reflejos en los
anteojos, etc.). Una alternativa es investigar el uso de clasificadores multiclase, basados
en Adaboost, para detectar los diversos componentes de los ojos como cejas, parpados,

pestafias e iris.

Otra propuesta es extender la metodologia presentada a fin de generar moldes de
deteccion de iris en rostros con rotaciones coronales, transversales y sagitales. Para ello
se necesita primero definir en cada caso una region donde exista una cierto grado de
estas rotaciones, para luego obtener un conjunto de imagenes con ese grado de rotacion.
Tras ello se puede utilizar la misma metodologia, tanto por medio de la definicion de

parametros como haciendo moldes genéricos.
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