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Resumo—Is the human iris texture a reliable biometric trait
under varying illumination? It is a well-known biological beha-
vior that the eye’s pupil contracts under varying levels of light
intensity, and dilates in the absence of light. But, what happens
with this biometric trait regarding its classification performance,
taking into account each specific classification method? Based on
this question, we propose in this paper to evaluate some texture
descriptors for iris recognition, considering pupil contraction
and dilation. We also propose a new descriptor called Median-
LMP and compare its performance to Daugman’s method, the
CLBP, the MBP and the WLD. Our results show that Daugman’s
algorithm is the best one for iris recognition when pupils are
contracted. However, if the pupil dilates, our descriptor performs
better and faster than all the compared methods, primarily if one
iris with a contracted pupil is used for searching another iris with
a dilated pupil.
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I. INTRODUCAO

Os sistemas biométricos sdo métodos para identificacdo
pessoal com base em peculiaridades comportamentais e biol6-
gicas. Dentre as peculiares biométricas, a {ris tem apresentado
grande potencial em aplicagdes comerciais. A textura da iris
apresenta um padrdo altamente complexo, composta de fibras
musculares dispostas em diferentes sentidos. Esta estruturacio
faz com que o padrdo da iris seja exclusivo para cada pessoa
e também para o seu proprio par.

O primeiro algoritmo desenvolvido para classificacdo dos
padrdes da fris foi proposto por John Daugman [1]. No
algoritmo de Daugman a regido de interesse € localizada
utilizando-se um operador integro-diferencial, que realiza a
delimitagdo entre a regido da iris com a esclera e, da pupila
com a fris. Para compensar a varia¢do de rotagcdo da imagem
€ proposto transformar o anel da firis, de coordenadas car-
tesianas para coordenadas polares, obtendo-se uma imagem
dos padrdes de iris com dimensdo retangular. Para extrair as
caracteristicas é utilizado o filtro de Gabor 2D, baseando-se a
informagdo de fase para representar os padrdes em 2 bits. O
grau de similaridade entre duas amostras é dado pelo célculo
da distancia de Hamming.

No entanto, o algoritmo de Daugman tem sido aplicado em
amostras de iris adquiridas em ambientes cooperativos, ou seja,
imagens estdticas capturadas sob curta distancia focal e sob
iluminacdo controlada. Essas condi¢cdes favorecem a captura
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de uma amostra de iris com boa qualidade, com menos percen-
tual de ruido e variagdo na textura da iris. Em um ambiente ndo
cooperativo, como por exemplo no reconhecimento de iris a
distancia [2] e em movimento [3], a variacdo de iluminagdo ird
produzir estimulos na pupila, de forma que a pupila se dilate
quando houver baixa incidéncia de luz, e se contraia devido
ao excesso de luz incidente nos olhos. Dessa maneira, se os
musculos da pupila estiverem contraidos a drea da textura da
iris serd maior e por consequéncia produzird maior informacao
de atributos, favorecendo o processo de identificacdo. Mas, se
a pupila estiver dilatada os padrdes da iris serdo comprimidos,
obtendo-se uma drea menor na textura da {ris com pouca
informag@o de atributos.

Para extrair as caracteristicas da iris, além dos descritores
de textura tradicionais como o filtro de Gabor 2D [1], a
transformada de wavelet [4], a pirdmide laplaciana [5], a de-
composicdo rdpida de wavelet de Haar [6], alguns descritores
de textura local também foram explorados. O Local Binary
Pattern (LBP) [7] associado a textons discrimindveis [8]
ou combinado com Learning Vector Quantization (LVQ) [9]
foram aplicados para classificar amostras de iris. A principal
vantagem dos descritores de textura local € sua invaridncia
relativa a variag@o de iluminagdo [7].

Em um recente trabalho, Ferraz et al. [10] apresentaram um
novo descritor de textura local chamado Local Mapped Pattern
(LMP). A abordagem LMP foi avaliada para diversos tipos de
textura, e apresentou melhor desempenho para amostras sob
variacdo de iluminag@o do que a abordagem LBP.

Neste trabalho é proposto avaliar alguns descritores de
textura local para o reconhecimento de iris, levando-se em
considerag@o a contragdo e a dilatacdo da pupila. Além disso,
é proposto um novo descritor de textura de iris baseado na
abordagem LMP, denominado Median Local Mapped Pattern
(Median-LMP). O método proposto foi comparado com diver-
sos outros descritores de textura local como: o Local Mapped
Mattern (LMP ) [10], o Completed Modeling of Local Binary
Pattern (CLBP) [11], o Median Binary Pattern (MBP) [12], o
Weber Local Descriptor (WLD) [13], além do método cléssico
na literatura para o reconhecimento de iris proposto por John
Daugman [1]. O objetivo desta avaliagdo é o de fornecer
subsidios que possam ser utilizados no reconhecimento da
iris a distincia e em ambientes ndo cooperativos, onde as
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condi¢des de iluminagdo causam movimento da pupila e,
portanto, variagdes de textura, degradando o desempenho de
sistemas biométricos de iris.

II. MEDIAN LOCAL MAPPED PATTERN

A abordagem original LMP considera a soma das diferencas
de cada nivel de cinza de uma determinada vizinhanga do pixel
central como um padrdo local, que pode ser mapeado para um
histograma utilizando uma fun¢do de mapeamento [10]. Dada
a vizinhanca de um pixel v = WaxW, seu padrdo pode ser
mapeado para um bin no histograma (h;) usando a Equagéo 1,

hy = round (m(B— 1)) i=1to(v—1)

STy M(i)
(1)

na qual, f,; é a fungdo de mapeamento, M () é uma matriz
de ponderacdo com valores pré-definidos para cada posicdo
de pixel dentro da vizinhanga local e B é o nimero de bins
do histograma. Esta equacdo representa uma soma ponderada
de cada diferenca de nivel de cinza, a partir do pixel central
da vizinhanca, mapeada no intervalo [0,1] por uma funcdo
de mapeamento, arredondando-se os valores para os bins B
possiveis no histograma. A fung¢do de mapeamento utilizada é
a sigmoidal apresentada na Equacdo 2, onde 3 € a inclinacdo
da curva e [g; — g.] sdo as diferencas de nivel de cinza
dentro da vizinhanga centrada em g., € a matriz de ponderacdo
apresentada na Equacao 3 [10].

1

fo= o] i=1to(v—1) 2)
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1 1 1
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Uma das principais vantagens mencionados em trabalhos
anteriores sobre LMP € o baixo custo computacional associado
a um alto desempenho. No entanto, pequenas diferencas ao
comparar padrdes, devido ao ruido ou a mudanca de ilu-
minagdo podem introduzir erros, principalmente se o valor
central do pixel mudar de um padrio para outro. Hafiane et al
[12] observaram o mesmo fendmeno e propuseram o Median
Binary Pattern (MBP) resultando em um descritor de textura
mais robusto para erros causados pela comparagdo com o pixel
central.

Com base no MBP e levando-se em consideracdo o alto
desempenho da abordagem LMP para diversos tipos de textu-
ras, foi proposto neste trabalho um novo descritor de textura
chamado Median Local Mapped Pattern (Median-LMP) para
a discriminacdo da textura da {ris com a variacdo do tamanho
da pupila. O filtro mediano efetivamente reduz o ruido conhe-
cido como “sal e pimenta” no processamento de imagens. E
importante ressaltar que a imagem da iris adquirida a distancia
em um ambiente ndo cooperativo tem maior probabilidade
de ser afetada pelo ruido, devido & mudanca de iluminagao.
Sendo assim, é proposto utilizar o valor mediano de uma
vizinhanga WxW como o elemento de comparacdo. Isto é

feito modificando-se o g. na Equacgdo 2 pelo valor mediano da
vizinhanga analisada. Como a mediana da vizinhanga ja produz
um filtro de suavizag@o, foi proposto alterar a matriz de ponde-
ragdo M (i) original do LMP Equagdo 3 para pesos de poténcia
de dois, ou seja, M (i) = [2°,21,22 23 24 25 26 27], assim
como proposto no trabalho de Hafiane et al [12]. A Figura 1
ilustra a comparagdo entre o LMP e Median-LMP para geracdo
do codigo a partir de uma mesma vizinhanga.

ITII. BASES NAO COOPERATIVAS

Para avaliar o descritor proposto em comparacdo com 0s
descritores citados na literatura, em diferentes tamanhos de
pupila, foram utilizadas as bases de dados ndo cooperativas
UBIRIS V2 [3] e CASIA-Iris-Distance [2]. Para ambas bases
de dados, foram utilizadas somente amostras do olho direito
para geracdo do vetor de caracteristica, porque as imagens do
olho direito foram utilizadas para sintonizar os parametros 3
e B = bins.

A. Base de dados UBIRIS V2

Proenca [3] propds um sistema ndo cooperativo baseado
na imagem da iris adquirida sob a banda visivel. A proposta
do autor foi capturar amostras da iris humana a 8 metros de
distncia, usando um modelo de cdmera profissional Canon
EOS 5D. Uma base de dados foi desenvolvida pelo autor
simulando o movimento da cabeca em diferentes dngulos. O
autor nomeou esta base de dados como UBIRIS V2, contendo
11.102 amostras de {iris. Para realizacdo dos experimentos,
neste trabalho, selecionou-se apenas um subconjunto contendo
amostras/classe com variagdo no tamanho na pupila, conforme
ilustrado na Figura 2. Dessa maneira, foram selecionadas 882
amostras a partir da “Sessdo 17 da base UBIRIS V2, divididas
em 147 classes, sendo 6 amostras por classe.

¢

(a) Amostra com a pupila contraida (b) Amostra com a pupila dilatada

Figura 2: Exemplo de duas amostras da base de dados UBIRIS
V2 com didmetros de pupila diferentes.

B. Base de dados CASIA-Iris-Distance

Dong et al [2] propuseram um dispositivo para capturar
amostras de fris a 3 metros de distancia. O dispositivo utiliza
uma camera Pan-Tilt-Zoom (PTZ) responsdvel pelo rastrea-
mento e a focalizagdo da regido facial. Uma imagem de alta
definicdo da face do usudrio € adquirida, permitindo a extracdo
de caracteristicas da iris do lado esquerdo e direito. As
imagens de iris foram digitalizadas sob a banda infravermelho
préoximo (NIR), com resolucdo espacial de 2352x1728 pixels.
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(a) Imagem original com uma regido local 3 X 3

destacada em vermelho

(b) Vizinhanga 3 x 3 afe-
tada pelo ruido no pixel

central
neighborhood fg with ﬁ=0.4 Matrix M(i) neighborhood fg with ﬁ=0.4 Matrix M(i)
50 0|0 |0 1111 1 110 1 2 |4
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LMP,,, = round (0+0+o+0+0.5+0+0+o+0(256 _ 1)) =14 Median—LMPCode=T0und< 1+2+o+0+;);§+32+0+0 (256- 1))= 43

(c) Cédigo LMP generado pelo valor do pixel central g. = 255

(d) Cédigo Median-LMP gerado pelo valor mediano da vizinhanga g. = 30

Figura 1: Comparacédo entre o cédigo LMP e Median-LMP.

e s

(a) Amostra com a pupila contraida (b) Amostra com a pupila dilatada

Figura 3: Exemplo de duas amostras da base de dados CASIA-
Iris-Distance com didmetros de pupila diferentes.

Os autores desenvolveram uma base de dados denominada
CASIA-Iris-Distance, que incluiu 142 usudrios, totalizando
2.567 amostras de iris. A biblioteca OpenCV foi utilizada
para a localizacdo dos olhos nas imagens da base de dados,
aplicando-se o classificador de objetos cascata de Haar. Para
realizacdo dos experimentos, neste trabalho, foram seleciona-
das 5 amostras por classe, totalizando 710 imagens de fris.
A Figura 3 ilustra duas amostras de iris de mesma classe
apresentando variacdo no tamanho da pupila, ocasionado pela
mudanga de luz do ambiente.

IV. PROCESSAMENTO E SEGMENTACAO

A. Localizagdo e segmentagdo da iris

Para a localizagdo e segmentacdo das amostras de iris de
cada base de dados foi aplicado o algoritmo de Daugman
[1], conhecido como “Rubber Sheet Model” para se obter
o anel da fris normalizado. Com base na amostra obtida a
partir da aplicagdo do método de Daugman, foram gerados
cinco subconjuntos com imagens em diferentes resolucdes
espaciais: 20x240, 30x360, 40x480, 50x600 e 60x720 pixels,
como ilustrado na Figura 4.

60 X 720 pixels

Figura 4: Subconjuntos gerados a partir das amostras norma-
lizadas de cada base de dados.
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B. Extragdo e comparagdo das caracteristicas da iris

Para extracdo das caracteristicas da iris foram implemen-
tados os extratores de cada método comparado: o filtro de
Gabor 2D proposto por Daugman [1] e também os descritores
de textura local, CLBP [11], WLD [13], MBP [12], LMP
[10] e o Median -LMP (proposto neste artigo). No método de
Daugman € utilizada a distancia de Hamming para se obter a
similaridade entre duas amostras. Ja para os métodos baseados
em descritores de textura local, foram gerados os histogramas
de cddigos correspondentes e calculada a similaridade entre
duas amostras utilizando a distincia Qui-Quadrado dada na
Equacao 4,

B

2 _1 (Sb—n)z
X (S’Y)_%; GESAR @

na qual, S é a amostra de busca, Y é a amostra de consulta,
B é o nimero de bins dos histogramas comparados, S, € a
frequéncia do nivel de cinza de S, e Y}, € a frequéncia do nivel
de cinza de Y.

Foi utilizado o método de validacdo cruzada leave-one-out
para se obter o nimero de Verdadeiros Positivos (TP) e o
nimero de Falsos Negativos (FN), para todas as amostras de
consulta. A taxa de acerto do sistema foi obtida pelo célculo
da Sensibilidade ou Hit-rate (H), dada pela Equacdo 5.

TP

H=———
TP+ FN’ ®)

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Em todas as tabelas, as células destacadas em cor ‘“cinza
escuro”, representam os melhores resultados obtidos para cada
teste, e as células em cor “cinza claro” representam o segundo
melhor resultado entre os métodos comparados, levando-se em
considerag@o a resolucio espacial da amostra.

A. Desempenho obtido com a Base de dados UBIRIS V2

A base de dados UBIRIS V2 é a que mais se aproxima
do ambiente real ndo cooperativo, pois foi adquirida sob
condi¢des nado restritas, ou seja, a distdncia, em diversos
angulos e com variag¢do de iluminag@o. Devido a este cendrio é
encontrado nesta base de dados um grande volume de amostras
com diferentes tamanhos de pupila.

Observando-se os resultados da Tabela I € possivel notar
que, apesar das baixas taxas de acerto de todos os métodos
comparados, o descritor proposto Median-LMP atingiu as
maiores taxas de acerto, e que estas taxas aumentam conforme
aumenta-se o tamanho da amostra. Ou seja, este resultado
demonstra que o aumento da quantidade de informacgdo de
textura contida em amostras maiores facilita o processo de
classificacdo. O método de Daugman teve o segundo me-
lhor desempenho em menores resolucdes e o WLD responde
melhor nas maiores, chegando a superar nosso descritor na
resolugdo de 60x720 pixels.

Tabela I: Taxas de acerto (H) obtidas com a base de dados
UBIRIS V2

Métodos ‘ Resolucao das amostras ‘

| 20 X 240 | 30 X 360 | 40 x 480 | 50 x 600 | 60 X 720 |
Daugman 54.08 54.13 5444 5478 5532
MBP 48.27 49.04 49.16 57.36 58.27
Median-LMP 60.18 66.22 68.63 7233 75.88
LMP 47,71 52,16 53,28 54,75 59,27
WLD 37.48 40.21 58.77 65.14 79.88
CLBP_MY2 42.49 43.85 44.53 4430 43.74
CLBP_SY3 47.93 47.14 4759 46.80 46.04
CLBP_S/M/CY2 | 5065 48.61 48.61 48.95 47.14
CLBP_S_M/C{2 | 4873 47.25 47.02 47.02 46.91
CLBP_S/My3 47.59 46.46 4725 47.93 45.66
CLBP_M/Ci2 4521 44.98 4736 45.78 46.04

B. Desempenho obtido com a Base de dados CASIA-Iris-
Distance

Esta base de dados foi desenvolvida utilizando um sistema
biométrico multimodal para aquisi¢do de imagens da face e
da fris a longa distdncia. As amostras foram adquiridas a
uma distancia de 3 metros da cAmera, e cada uma delas
contém a regido frontal da face. Os olhos do lado direito foram
utilizados para a realiza¢do dos experimentos deste trabalho.
Os resultados apresentados na Tabela II, mostram o mesmo
comportamento da base anterior. Ou seja, o Median-LMP ¢é
o melhor descritor em todas as resolugdes, Daugman é o
segundo melhor nas baixas e WLD responde melhor nas altas
resolugdes. O aumento na taxa de acerto, comparativamente a
Tabela I, deve-se ao fato que, diferentemente da UBIRIS V2,
esta base foi adquirida sob iluminacdo NIR, o que reduziu
os reflexos naturais causados pela luz visivel, aumentando o
desempenho.

Tabela II: Taxas de acerto (H) obtidas com a base de dados
CASIA-Iris-Distance

Resolucao das amostras \

¢ \
Métodos [20X 240 | 30X 360 | 40 X 480 | 50 X 600 | 60 X 720 |

Daugman 69.23 69.88 7113 7244 7244
MBP 58.19 5221 54.40 54.77 58.90
Median-LMP 74.08 77.50 81.20 84.55 88.77
LMP 58,73 61,25 64,99 66,04 70,25
WLD 5277 66.14 7133 78.44 89.88
CLBP_My2 44.13 32.14 44.12 4233 4671
CLBP_SY3 58.40 44.88 50.88 52.48 48.66
CLBP_S/M/Cy2 60.22 58.29 54.87 62.22 58.30
CLBP_S_M/Cy2 58.77 5433 5891 5223 56.80
CLBP_S/M2 50.66 58.90 50.27 54.19 56.14
CLBP_M/CY3 54.41 50.44 50.44 4631 52.66

C. Tempo de execugdo

Um dado importante no reconhecimento biométrico de
iris em ambientes ndo controlados € o tempo computacional
envolvido na busca por uma amostra em um banco de da-
dos. Utilizando-se busca sequencial, foi avaliado o tempo de
execucdo de cada método comparativamente. Todos os testes
foram realizados em um computador Intel Core 17 920, 2,67
GHz, com 6 GB de RAM, executando o Windows 8.0 e com
o software Matlab versdo R2001a. Os tempos comparativos
de execugdo foram plotados em gréficos levando-se em con-
siderag@o a pesquisa de uma amostra com todas as outras da
base de dados, ou seja, o tempo “um-para-muitos” e, também
0 tempo necessdrio para comparar apenas uma amostra com
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outra, o tempo de execucdo “um-para-um”. Tanto para o tempo
de “um-para-um” quanto o de “um-para-muitos”, foi levado
em consideracdo o tempo necessdrio para o método extrair
as caracteristicas da amostra de busca (obtida pelo método
“Rubber Sheet Model”) e, comparar com as caracteristicas
previamente armazenadas no banco de dados.

Como pode ser observado na Figura 5 a abordagem original
LMP apresenta os menores tempos de execucdo entre todos os
outros métodos avaliados, e o descritor proposto neste trabalho
Median-LMP € o segundo método mais rapido dentre os outros
comparados.

700
600
500

400

Tempo de execugdo (ms)

300 ]
200 .
B | I | | I | I |
ORI 0 oo RN T AEE RCH A R0
S s =] |
H ] = !

W 20x240 m 30x360

Daugman
CLBP_M
CLBP_S
CLBP_S/M/C
CLBP_S_M/C
CLBP_S/M
CLBP_M/C

Median-LMP

40x480 50x600 M 60x720

Figura 5: Tempo de execug@o “um-para-um’.

Com base no tempo de execu¢do “um-para-muitos”, em que
¢é avaliado o tempo necessdrio para encontrar a classe de uma
amostra de consulta dentro da base de dados completa, por
meio da busca sequencial, é possivel observar na Figura 6 que
o método CLBP-M atingiu os menores tempos de execugdo,
sendo considerado o mais rdpido para esta finalidade. No
entanto, o descritor proposto neste trabalho Median-LMP
também apresentou um bom desempenho, estando entre os
mais rapidos.

Avaliando-se as taxas de acertos obtidas com as bases
de imagens de iris ndo cooperativas, € possivel concluir
que, a metodologia proposta neste trabalho obteve melhor
desempenho do que todos os métodos comparados. Nas duas
bases utilizadas, uma adquirida com iluminagdo visivel e
outra com iluminag@o NIR, o descritor proposto neste trabalho
atingiu a maior taxa de acerto relativamente a todos os outros
comparados, com amostras de 20 x 240 pixels até 50 x 600
pixels. Somente na resolugdo espacial de 60 x 720 pixels, o
WLD foi melhor do que os outros descritores deixando o
Median-LMP em segundo lugar. Além disso, com excecdo
dos descritores derivados do CLBP, todos os outros tiveram
comportamentos similares nas duas bases: a taxa de acerto
cresceu com o aumento da drea amostrada da textura da iris
(aumento da resolucdo espacial). Isso permite concluir que
uma maior quantidade de informagdo discriminante (textura)
aumenta o desempenho deste tipo de sistema biométrico. No
entanto, este aumento de taxa de acerto (“bonus”) corresponde
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Figura 6: Tempo de execugdo ‘“‘um-para-muitos”.

também a um aumento do tempo de processamento (“Onus”),
caracteristico de cada metodologia.

VI. CONCLUSOES

Alguns trabalhos publicados anteriormente concluiram que
a textura da iris muda sob contra¢do e dilatacdo da pupila,
podendo reduzir o desempenho de sistemas biométricos [14]
[2] [3] [15]. Além disso, hd um crescente interesse em relacio
ao reconhecimento de iris em ambientes ndo cooperativos,
como por exemplo, a distdncia e/ou em movimento. Imagens
adquiridas de maneira ndo cooperativa e sob iluminag@o ndo
controlada podem apresentar variacdo no tamanho da pupila
para a mesma pessoa. Baseado nessas argumentagdes, neste
artigo foi proposto avaliar alguns descritores locais de textura
e também o método cldssico de John Daugman [1] para o
reconhecimento de iris, aplicados em imagens com variacdo
do tamanho da pupila. Para isso, foram utilizadas duas bases
de imagens de iris adquiridas de modo ndo cooperativo, a
UBIRIS V2 e a Cassia-Iris-Distance.

Além disso, foi proposto, neste trabalho, um novo des-
critor local de textura denominado Median-LMP e foram
avaliados os seguintes descritores locais de textura: Local
Mapped Pattern (LMP ) [10], Completed Modeling of Local
Binary Pattern (CLBP) [11], Median Binary Pattern (MBP)
[12], Weber Local Descriptor (WLD) [13], além do método
proposto por John Daugman [1]. Para avaliar o “6nus” de
cada método, foi medido o tempo de processamento necessario
para comparagdo de uma amostra com as amostras da base
de imagens. Neste sentido, duas varidveis foram avaliadas:
o tempo de execucdo do algoritmo e a dimensionalidade do
vetor de caracteristicas. Observou-se que o descritor proposto
Median-LMP é o que atingiu maior desempenho (“bonus
versus Onus”) entre todos os métodos avaliados para todas as
bases de dados. Apesar da abordagem WLD obter maior taxa
de acerto quando aplicada em amostras com maior resolucio
espacial (60 x 720 pixels), o tempo gasto para geracdo do vetor
de caracteristicas € mais alto do que os tempos necessarios
para os métodos de Daugman e para o Median-LMP. O método
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de Daugman consome maior tempo de execugdo, porque na
etapa de comparagdo o algoritmo usa um procedimento de
“shift’ para se obter a melhor distancia de Hamming entre os
vetores de caracteristicas. Sendo assim, o descritor Median-
LMP se torna um método mais vidvel para aplicacdes em
tempo preditivo.

Como neste trabalho foram utilizados somente olhos lado
direito para realiza¢do dos experimentos, sugere-se para tra-
balhos futuros avaliar os descritores abordados a partir de
ambos lados dos olhos, obtendo-se um vetor de caracteristica
mais robusto para a classificacdo. Sugere-se ainda modelar e
avaliar o problema considerando que a aquisicdo € afetada
por Random-Valued Impulse Noise e, comparar os resultados
aplicando-se a técnica de Deep Learning.
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