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Processo de Reconhecimento de Iris Humana:
Localizagao rapida de iris

Roger Fredy Larico Chavez, Yuzo lano & Vicente Idalberto B. Sablon

Abstract—. In order to develop a fast algorithm for iris
recognition, it is necessary an acquisition and appropriate
segmentation of the image, with little loss of information. In this
work, we present a detailed algorithm of fast segmentation of the
iristexture. In order to achieve that, we use an algorithm iterative
search of the centersand concentric rays aswell as an application
of Gaussian noise and medium filtersto get areliable answer. The
results are compared with published algorithms and evaluated as
well. The algorithm presents superior performance in processing
speed and improvement in the precision of recognition.

Index Terms— Iris Recognition, biometric, algorithms,
segmentation, detection of circles, processing of signs.

Resumo— Para o desenvolvimento de um algoritmo réapido
visando o reconhecimento de iris necessita-se de uma aquisicao e
localizagdo adequada da imagem, com pouca perda de
informacao. Neste trabalho, apresenta-se um algoritmo detalhado
de localizagdo répida da textura da iris. Para isso, utiliza-se um
esquema de busca iterativa dos centros e raios concéntricos bem
como a aplicacdo de ruido gaussiano e filtros medianos para
conseguir uma resposta confiavel. Os resultados encontrados sdo
comparados com  algoritmos publicados e exaustivamente
testados. O algoritmo proposto apresenta desempenho superior
em relacdo a velocidade de processamento e um aumento na
precisdo do reconhecimento.

Palavras chave— Reconhecimento de iris, biometria,
algoritmos, localizagdo, deteccdo de circulos, processamento de
sinais.

I. INTRODUCAO

A melhoria e o avango tanto da tecnologia, quanto dos
algoritmos de identificagdo pessoal, t€ém motivado muitas
pesquisas voltadas para as técnicas de reconhecimento de iris.
Um sistema de reconhecimento de iris, contém, em geral, um
bloco de localizagdo cujo objetivo é o fornecimento nitido da
informacao correspondente a iris [1], [2], [3], [4]. Um sistema
de identificagdo pessoal deve ser executado em tempo real e,
portanto ¢ necessario que o tempo de processamento seja
pequeno. Para a detecgdo da pupila e da iris utiliza-se um
método algoritmico simples. Neste artigo, propde-se um
algoritmo rapido e que requer menor uso de memoria. Os
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resultados obtidos s3o comentados comparativamente com os
demais métodos e algoritmos que, por inserirem mais robustez,
tendem a apresentar maior tempo de processamento e alto
consumo de memoria. Como a localizagdo ¢ uma das primeiras
etapas de processamento no reconhecimento de iris, a
eficiéncia dessa etapa afeta muito o desempenho do processo
como um todo. Os resultados obtidos mostram que o algoritmo
proposto apresenta melhor precisio da identificagdo
enfocando-se apenas a localizagao.

II. IDENTIFICACAO: RIS

A. Airis e a pupila.

A iris é um orgao interno protegido pela cornea do olho, que
¢ colorido e cuja funcdo € controlar os niveis de luz assim
como faz o diafragma de uma camera fotografica. A pupila ¢ a
abertura para a entrada de luz e que é controlada pela iris [5].

A iris tem caracteristicas que s@o proprias de cada pessoa
[6]. Durante o processo de envelhecimento, a partir de certa
idade, a iris ndo se altera biometricamente, sendo essa uma de
suas caracteristicas fisiologicas importantes. A iris ¢ formada
no inicio da gravidez durante os trés primeiros meses de
gestagdo, sendo que sua estrutura ¢ completada aos oito meses.
Depois tem algumas mudangas de textura, mas aos dois ou trés
anos de idade deixa de se alterar [7]. A formacdo da iris
depende do meio no qual é formado o embrido e dessa forma,
muitos de seus detalhes ndo tem correlagdo com a carga
genética [8]. Cada pessoa tem uma iris diferente, mesmo que
sejam gémeos univitelinos. Além disso, a iris direita e a
esquerda da mesma pessoa também sdo diferentes [2]. Os
orgaos do olho, o humor aquoso e a cornea protegem a iris do
ambiente como se pode observar na Fig. 1. Essa protecdo
impede ou dificulta a mudanca das caracteristicas da iris sem
que hajam graves riscos de lesdo. Essa singularidade torna o
reconhecimento através da iris vantajosa, por exemplo, em
relacdo ao digital.
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Fig. 1. Olho humano, (a) caracteristicas circulares e angulares da iris, (b)
anatomia do olho[5].
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B. Reconhecimento de iris para a identificagdo.

O reconhecimento de iris ndo causa dano por ser uma
técnica sem contato, dependendo somente da captura da
imagem e do subseqiiente processamento de reconhecimento.
Nos ultimos anos, a iris humana tem sido utilizada da com o
mesmo objetivo das impressdes digitais, com a vantagem de a
iris conter um padrdo biométrico mais confidvel com menor
taxa de erro [9].

Os algoritmos de reconhecimento da iris sdo decompostos
normalmente em blocos ou subsecdes. O algoritmo proposto
por Daugman [6], tem os seguintes passos: localizagdo de iris,
corregdes matematicas para robustez do modelo, codificagao
de iris e comparagdo dos codigos. Li Ma [10] propde um
algoritmo eficiente que tem semelhanca com outros
algoritmos: localizagdo de iris, normalizagdo, realce, extragio
de caracteristicas e comparagao.

Em geral, ¢ importante a localizagdo para se ter limites
definidos de processamento. Isso estd relacionado com a
eficiéncia e a precisdo. Segundo os relatos de Daugman, a
localiza¢do da iris € um processo demorado em relagdo aos
outros blocos de processamento [8], [11]. De acordo com o
modelo, uma fase de extracdo de caracteristicas ¢ uma de
comparagdo estdo sempre presentes. Mas, para ter uma
resposta aceitavel, deve-se diminuir a quantidade de erros nas
primeiras fases.

C. Analise da textura de iris.

A iris tem caracteristicas radiais e angulares e esta situada
proximo da pupila. A pupila € mais semelhante & um circulo
do que a iris. As caracteristicas angulares sdo mais acentuadas
perto da pupila enquanto que as radiais iniciam na pupila,
dado que estas correspondem aos musculos responsaveis pelos
movimentos de contracdo [12]. Isso ¢ mostrado na Fig. 1.
Além disso, na Fig. 2 observa-se que a captura de dados de
textura concéntrica contem a informacdo mais relevante da
iris, sendo que a maioria corresponde as caracteristicas
concéntricas, mesmo quando a iris ndo é concéntrica.

Fig. 2. Concentricidade da Textura de iris com a pupila

III. LOCALIZACAO DE RIS

A localizacdo de iris em geral, se reduz a uma simples busca
de circunferéncias sendo que a procura ¢ delimitada por duas
circunferéncias usualmente ndo concéntricas [1], [6]. Se a
etapa de aquisicdo fosse adequada, o tempo gasto na

localizagdo seria minimo, mas, as obstrugdes (ex. cilios,
palpebras) e o ambiente fisico (ex. luz, distancia focal,
movimentagdo do olho) dificultam essa etapa. Freqiientemente
utiliza-se um pré-processamento € encontra-se primeiro a
pupila, e logo em seguida a iris. A pupila é quase preta e dessa
forma a diferenciacdo ¢ de processamento mais facil. Para
cada circunferéncia, ¢ necessaria a determinacdo de dois
parametros: o centro e o raio da circunferéncia. Mesmo que as
circunferéncias referentes a iris e a pupila ndo sejam
concéntricas costuma-se aproxima-las por circunferéncias
perfeitas e supde-se concentricidade para diminuir o tempo de
procura [1], [6]. Nos testes comprova-se que o erro ¢ minimo e
que 0 maior erro encontra-se no limite mais externo, ou seja,
em uma regido do olho que contém pouca informacdo de
textura.

Existem muitas propostas de localizacdo de iris, sendo que
as mais utilizadas estio baseadas na detecgdo de
circunferéncias. Comentam-se, a seguir, as técnicas de
localizagdo usadas freqiientemente como: a transformada de
Hough, analise de intensidades e a integro - diferencial [13].

A. Transformada de Hough.

A transformada de Hough (TH) é um método padrio para
detecgdo de “formas” que sdo facilmente parametrizadas, ou
seja, de férmulas conhecidas, tais como circulos em imagens
digitalizadas. Essa transformada consiste em definir um
mapeamento entre o espago de imagem (X, J’) € o espago de

parametros (¢, d,r).
(x=c) +(y=d) =r (1)

onde ¢ e d é o centro do circulo e r o raio. Para isso, esse
espaco dos parametros ¢ discretizado e representado na forma
de uma matriz de inteiros ou células, onde cada posicdo da
matriz corresponde a um intervalo no espago real dos

parimetros. Procuram-se todos os circulos (c,d,r)que
passam pelo ponto fixo (X, ). Mostra-se na Eq. (1) um cone
no espago (c,d,r) que ¢ fixado pelos pardmetros (X, )).
Deve-se entdo acumular todos esses cones no espago
tridimensional e buscar um pico maximo da acumulacdo. Se o
acumulo na célula correspondente ¢ alto, entdo a célula ¢

escolhida [14]. Na Fig. 3 apresenta-se uma demonstragdo da
transformada de Hough para detecg@o dos circulos de raio 20.

Fig. 3. Detecgdo de circulos de raio 20, utilizando T. Hough [14]
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A transformada de Hough ¢é uma especializagdo da
transformada de Radom. Esse dominio € um espaco
tridimensional das variaveis (c,d,7), baseado em densidades
e vizinhanga. A determinagdo da imagem tridimensional de
Radon tem complexidade de O(ND?) [15], onde N ¢ o numero
total de pontos e D ¢ a quantidade de células de acumulagao.

Em conjunto com uma boa deteccio de bordas, a
transformada de Hough ¢ utilizada para a detecgdo de iris [2],
[4], [10].

B. Andalise de intensidades: operador integro-diferencial.

Para o caso especifico da iris, Daugman utiliza o operador
integro-diferencial dado na Eq. (2). A vantagem dessa técnica
¢ que a mesma estima separadamente os parametros da iris e
da pupila. Consiste em:

A EESIPN

max(7, x,, y,)|G,
(7, X9, ¥) o o

2)

onde /(x, y) é uma imagem contendo um olho. Nesse

operador procura-se sobre o dominio (X, ) da imagem pelo
valor maximo da derivada parcial com relagdo ao raio 7, da
integral normalizada do contorno da imagem ao longo de um

arco circular Os de raio 7 e coordenadas de centro
2

. [y
(x4,¥,) - A gaussiana G, =+/27r e * ¢ utilizada para
suavizar o ruido, com uma escala 0. O procedimento ¢é
(X5 Y57)

definindo-se um caminho através do contorno de integracao
[13].

realizado sobre trés parametros espaciais

C. Algoritmos de localizacdo.

Um dos algoritmos mais rapidos e de baixo custo
computacional ¢ a proposta de se ajuntar uma deteccdo de
bordas e detec¢do de circunferéncias, diminuindo assim, o
dominio [10]. Segundo Li Ma, primeiro faz-se uma estimativa
aproximada do centro, em seguida passa-se para a forma
bindria e diminui-se a regido apropriadamente. Entdo, aplica-
se o operador de bordas e uma detec¢do de circulos, para se
achar o centro real. Os passos do algoritmo sao:

1) Projetar a imagem nas diregdes vertical e horizontal a

fim de se aproximar do centro (X ,,Y,) da pupila.

Como a pupila ¢ normalmente de baixa intensidade e
sem ruido, as coordenadas correspondem a minima
intensidade das duas projegdes. Considera-se o centro

da pupila como sendo o ponto (X ,,Y,) tal que [4]:

X, =argmin| > I(x,y) (3)
y

Y, =argmin| > I(x,y) @)

onde /(x, ) éaimagem projetada do olho.

2) Compor uma imagem binaria de tamanho 120x120

centrada no ponto (X ,,Y,)adaptando um limiar

apropriado através do uso de um histograma dessa
regido. Nessa regido, repete-se o passo anterior e essa
¢ a nova estimativa da pupila que deve substituir a
anterior.

3) Calcular os parametros exatos dos dois circulos
aplicando-se o operador de Canny [16] para se obter
as bordas e a transformada de Hough [15], [17] a fim
de se detectar os circulos. Isso ¢ feito na regido

determinada por (X ,,Y,).

D. Andlise de segmentagdo de textura.

Na referéncia [18], apresenta-se uma aplicagdo de uma
analise baseada na textura da iris e também apoiando-se na
caracteristica de que a pupila é preta, ou seja, de baixa
freqiiéncia. Decompde-se a imagem original com a
transformada wavelet de Haar. A localizagdo da pupila ¢
facilitada usando-se a decomposi¢do wavelet, e inicia-se entdo
uma estratégia de busca fina a partir dessa informagdo. Depois
sdo implementados outros passos para se encontrar a iris.
Também, aplica-se uma modificacdo da transformada de
Hough para se aumentar a velocidade de busca. Escolhendo-se
aleatoriamente pontos do mapa de bordas, inicia-se uma busca
iterativa de acordo com a Eq. (1). Os resultados experimentais
obtidos mostram uma redugdo de custo computacional.

O limite externo da iris € localizado utilizando-se o
operador integro-diferencial. O operador diferencial ¢ definido
como sendo:

S O=fE+D)+fE+2)=fE-D)~f(-2) )

Assim, pode-se melhorar o contraste do limite exterior da
iris. Se a pupila é localizada(x,,y,,7), a busca do limite

exterior € limitado a:
(X, =X, Y r+R) = (X, +X,Y.,7+7)

O método tem muita rapidez e robustez. Isso ocorre porque
se utiliza um esquema simples de localizacdo, baseado em
informagdo local e dessa forma, minimiza-se os efeitos de
ruido. Na detec¢do da pupila ndo ¢ utilizada a transformada de
Hough e isso causa uma redugdo do custo computacional. A
aplicacdo do operador integro-diferencial resulta em uma
melhoria do contraste. Adicionalmente, reduzem-se as
necessidades de espaco, pois se passa de 3D para 2D e a busca
é realizada em um dominio menor [18].

IV. PROPOSTA PARA A LOCALIZACAO DE {RIS

A presente proposta para a localizag@o de iris ¢ baseada no
célculo aproximado da pupila, através da intensidade minima
das projegdes vertical e horizontal. Encontra-se o raio da
pupila de forma iterativa utilizando-se as mudangas de
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intensidades (0,1). Refina-se o centro e acha-se o raio da iris

analisando somente uma regido centrada (X ,,Y,). A

detecgdo de bordas ¢ substituida por um filtro que mostre uma
variacdo binaria simples nos dois eixos para se encontrar a
pupila. A procura ¢ feita na linha de menor intensidade para
cada ecixo. Usa-se uma deteccdo do raio da iris similar a
anterior, porém em um so eixo. O algoritmo proposto tem a
vantagem de ser rapido e de menor complexidade, mas ¢
sensivel a erros devido as obstru¢des que afetam a intensidade
de outras regides. Aplicando-se ruido gaussiano na localizacio
ter-se-4 a mesma resposta, isso porque se usa a média da
intensidade em uma linha. Aplica-se assim nesses casos O
ruido gaussiano, e assume-se a resposta como sendo valida.

A. Localizagdo do centro aproximado da pupila.

7

A primeira localizagdo do centro da pupila ¢ conseguida
através da caracteristica que € mais uniforme e de menor
intensidade na imagem do olho. Entdo, aplica-se o seguinte
algoritmo:

-Passar um filtro mediano, que garanta uma suavizagdo
suficiente para diminuir o ruido e diferenciar as regides de alta
e baixa intensidade.

-Converter os dados da imagem para binario. Utiliza-se um
limiar que garanta que a intensidade da pupila seja diferente da
intensidade da iris. O algoritmo tem como limiar experimental
26% da maxima intensidade possivel. Isso depende muito dos
pardmetros de obtencdo da imagem. Com o aumento do
contraste, o limiar aumenta.

-Achar (X ,,Y,) aplicando-se (3)e (4).
B. Raio da pupila.

Parte-se de (X ,,Y,)aproximados. Entdo, deve-se
percorrer pixel a pixel, desde o centro (X ,oY,) até se
chegar a uma regido de mudanga de intensidade /(x,y) =0,

cor preta para uma [I(x,)) =1, cor branca. No sentido
esquerdo e direito para o eixo X , acham-se respectivamente,
X;e X,. E nos sentidos acima e abaixo para o eixo ,
acham-se respectivamente, y, € ), .

Dados x;, X,, y,e )V, , deve-se estimar o raio da pupila,

aplicando-se as seguintes equagdes:

X —x|+|X —x

Ry =12 1‘2‘ rr 6)
Y, =y, |+, -y

Ry =12 2"’ | %)
R,=R) ~R) ()

onde R, R; e R 1{ sdo as aproximagdes do raio da pupila

nos dois eixos. R , assume o valor de R; dado que ele sofre
menos obstrugdes dos cilios e das palpebras.

C. Localizar o centro real da pupila.

Tendo-se os dados aproximados de (X ,,Y,) e R, pode-
se encontrar o centro real da pupila. Deve-se achar o erro
£ = ‘R; -R; ‘ . Se ele for maior do que o maximo erro

permitido entdo, deve-se aplicar um ruido gaussiano a imagem
original. A seguir, deve-se iniciar o algoritmo tendo-se uma
nova imagem de entrada.

Uma imagem com ruido gaussiano ou sem ele, tera o0 mesmo
resultado para imagens como na Fig. 4 (b). No entanto, para os
casos com muitas obstrugdes verticais de baixa intensidade
como se observa na figura, o algoritmo encontra a menor
intensidade prejudicando a continuidade o que ¢ indesejavel.

@ (b)
Fig. 4. (a) iris com obstrucdo vertical dos cilios, ¢ outra regiio com pouca
incidéncia deles, (b) Localizago de iris aplicando-se ruido gaussiano.

Reinicia-se o algoritmo, mas agora com a informacdo dos

raios R’

, © Ri . Os efeitos interferentes dos cilios

. . X s .
normalmente ocorrem na vertical. Logo, o raio R , ¢oraioda

pupila Rp final valido. Nos testes, apenas uma das 108

classes da base de dados CASIA [19] precisou realmente do
tratamento de ruido como na Fig. 4. Assim, esse passo insere
robustez ao algoritmo.

Para se calcular as coordenadas do centro usa-se:

X, +X,
2

yu+yd
2

(X,.Y,)= )

b

Nesse algoritmo (X ,,Y,) ¢ considerado valido dessa
etapa em diante.

D. Raio da iris.

O algoritmo processard somente a regido da imagem que
contém a menor quantidade de obstru¢des. No caso de uma
imagem referente a um olho, essas regides de menor obstrucao
sdo as regides ao lado do centro da pupila. Essas regioes de
interesse (ROI) podem ser utilizadas para o todo o processo.
Na Fig. 4.a tem-se um exemplo onde se percebe com clareza
que os cilios ou as palpebras dificilmente chegam a cobrir a
informagao da iris.
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Para se compor uma janela centrada em (X » Y p) , de
comprimento e largura, usa-se:
[M x N]=[2(R, +eRi

onde eRi

)xheight]  (10)

¢ a variagdo maxima do raio da iris que

max

max °
ocorre em relagdo ao centro. Esse pardmetro depende de
muitos fatores relacionados com a forma de aquisicdo da
imagem, tais como a iluminacdo, distdncia da camera,
porcentagem do olho na imagem, etc. Nos testes realizados,
usa-se a base de dados CASIA [19], na qual esses pardmetros
tem valores constantes em todas as imagens. A variavel height
que corresponde a altura, tem valor que depende da base de
dados. Um valor menor levara a um menor tempo de
processamento, porém haverd maior probabilidade de que as
obstrugdes inviabilizem o processo. O valor para essa variavel
¢ empirico, tendo o valor de 6 pontos o melhor comportamento
. Aplicou-se o filtro mediano nessa jancla para passar a
informacdo relevante da textura para baixa intensidade a fim
de suavizar as fronteiras de textura da iris e desprezar a regido
externa se for necessario.

O passo de busca consiste em se procurar um ponto

X,;,X, de baixa intensidade no eixo horizontal, indo para o

lado esquerdo e para o direito desde um canto da janela até
encontrar esse ponto. Esses sdo os limites aproximados da iris.

? Z‘Xp —x,‘+‘Xp - X,

’ 1D
2
Para se obter o centro da iris (X,,Y,), usa-se:
X, =|x, +x]/2 (12)

Mesmo que a precisdo seja menor, os dados perdidos ndo
sdo tdo relevantes para o calculo final. Isso porque a maior
quantidade de informagdo da iris estd na regido mais proxima
da pupila. Note-se que o filtro mediano retira apenas a
informagdo no limite exterior da iris que apresenta textura
quase nula (ver Fig. 2).

Fig. 5. Localizagao da iris proposta: centros e raios de pupila e iris.

A localizagdo sera feita somente depois que os resultados,
em cada passada do algoritmo, forem iguais. Na Fig. 5
observa-se o resultado em uma iteragdo. No caso da figura (a)

quase sem obstrugdes ¢ no caso (b) com obstrugdes da
palpebra e com cilios.

V. NORMALIZACAO E MELHORIA DA IMAGEM

A aquisi¢do de uma imagem real, no meio ambiente
dificilmente ¢ perfeita. Os erros inseridos sdo devidos as
muitas variaveis envolvidas, tais como os diferentes tamanhos
das iris, as variagdes de iluminagdo, bem como de outros
fatores que afetam a imagem incluindo-se as reacdes naturais
da pupila. Para se obter uma informacdo confiavel da iris
deve-se localizar a iris e uniformizar esses dados para que os
algoritmos computacionais de reconhecimento possam realizar
a analise.

O conteudo circular em uma imagem padrao de iris pode ser
representado em uma imagem retangular. Assim aplica-se uma
transformagdo para se passar de uma faixa circular para um
retangulo.

Fig. 6. (a) fris em formato (64x512) normalizado em um retangulo. (b)
enriquecimento da imagem aplicando-se maior contraste.

Ao normalizar uma imagem deve-se ter parametros fixos a
fim de simplificar os passos subseqiientes de processamento
sem reduzir os dados relevantes nem causar distor¢des [1], [4].
Tem-se:

I (X, Y)=1,(x,y) (13)

Y
x=x,(0)+(x,(0) - xp(e))ﬁ (14)

Y
y=y,0)+(y.(0)- y,,(ﬂ))ﬁ (15)
0=27nX/N (16)

onde /, ¢ anovaimagemde M x N (64 x512).

A imagem normalizada conserva as caracteristicas

principais da textura como observado na Fig. 6 (a), mas a iris é
de baixo contraste e as informagdes relevantes sdo as
mudangas de textura. Por essa razdo, o tratamento da imagem
na Fig. 6 (b) consiste em se realgar as regides que contém os
dados. Com localizagdo precisa e normalizagdo sem
deformagdo, as informagdes de textura estdo prontas para
posteriores tarefas de reconhecimento, porém, reduzindo-se os
dados.

VI. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Para se avaliar o desempenho do método proposto, foi
utilizada a base de dados CASIA Iris Database, que contém
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756 imagens (320x280 pixels) de iris de 108 olhos, que resulta
em 108 classes. Para cada olho, sete imagens sdo capturadas
em duas sessdes. Trés sdo coletadas na primeira e quatro na
segunda sessao [19].

A Tabela I mostra a comparagdo apresentada por Jiali Cui
[18]. Acrescentou-se o resultado do algoritmo proposto,
levando-se em conta as mesmas caracteristicas nos
experimentos relatados nessa publicacdo. O algoritmo foi
executado tendo-se como base o algoritmo de Daugman
implementado em MatLab por Masek [20] e modificado no
moddulo de segmentagdo. O sistema tem a configuragdo de um
limiar 0.36 tendo uma FAR=0% e um FRR=0.13%.

TABELA 1
COMPARACAO DE METODOS
Método Precisao Tempo
Médio Min. Max.
Daugman 98.60% 6.56s 6.23s 6.99s
Wildes 99.90% 8.28s 6.34s 12.54s
Wildes 99.50% 1.98s 1.05s 2.36s
Jiali Cui 99.54% 0.2426s  0.1870s  0.3290s
Proposto 99.87% 0.0742s  0.0450s  0.7950s

I3

O método de Daugman ¢ robusto, sendo que os seus
resultados sdo de dificil comparagdo, pois ndo sdo relatadas
melhorias computacionais no seu método, mas os artigos
mostram 100% de precisdo. O esquema de reconhecimento de
iris possui um bloco de localizacdo, e ao longo do processo
esse bloco permanece inalterado. Esse bloco esta baseado no
processo integro-diferencial e ¢ possivel se ter uma idéia do
tempo de processamento desse bloco com respeito a todo um
processamento de reconhecimento. Por exemplo, em [13] a
localizagdo representa 57.7% do total e em [6] representa
20.17% do total. Daugman utiliza o seu mesmo processo
integro-diferencial com possiveis melhorias, mas esse fato ndo
¢ relatado.

001_2_t.bmp

001_1_1.bmp 001_1_2.bmp
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Fig. 7. Resposta ao algoritmo proposto, da base de dados.

O algoritmo proposto ao inserir ruido gaussiano continua

sendo rapido e confidvel, isso porque nesse passo assegura-se
borrar as obstrugdes, ja que elas sdo causadoras de problemas
na localizagdo. No experimento apenas uma classe apresenta
obstrugdes significativas (Ver Fig. 4). Dentro dessa classe
existem sete amostras, das quais quatro contém cilios que dao
erro quando ndo se insere um ruido gaussiano.

No décimo passo encontra-se o centro da iris. Mesmo assim,
nao ¢ utilizado. Isso porque a informacdo da textura da iris é
mais concéntrica a da pupila, como se observa na amostra 51
(Ver Fig. 2) da base de dados. Nesse algoritmo so foi aceita a
informagdo util da iris a fim de se conservar a concentricidade
e passar para uma normalizagdo de menor custo
computacional, que garanta uma informagdo homogénea de
uma iris. Essa imagem apresenta muita irregularidade na
concentricidade. Percebe-se que as escolhas dos limites para
todas as amostras dessa classe sd3o semelhantes. Para um
reconhecimento da iris, a informag@o de entrada sempre sera a
correspondente, portanto se ha perda de dados em uma iris, na
outra sessdo também havera. A melhoria no resultado final do
sistema deve-se a melhoria na entrada de dados, pois toma-se a
informagdo de textura mais relevante.

VII. CONCLUSAO

O processo de localizagdo da iris encontra o centro, os
limites da iris e também os limites da pupila satisfatoriamente,
com velocidade superior as dos outros algoritmos
apresentados. O algoritmo proposto tem boa precisdo e
aplicam ruido gaussiano para se obter melhores resultados. O
método ¢é baseado na obtencdo da informagao da textura da iris
sendo queo que a captura correta da textura melhora os
resultados finais em um processo de reconhecimento de iris.
Normalmente, a informag@o ¢ concéntrica a pupila, sendo que
a perda de dados no limite exterior ndo ¢é relevante. A textura
relevante ¢ separada utilizando-se filtros medianos com
limiares apropriados.
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