RECONHECIMENTO DE IRIS EM
AMBIENTES NAO COOPERATIVOS
UTILIZANDO WAVELETS E
GABOR 2D

Fernanda Maria Sirlene Pio



SUMARIO

1. Introducao
9.  Trabalhos relacionados

3. Metodologia

Segmentacao
Normalizacao

Extracao de Caracteristicas
Codificacao

Classificacao

Bases de dados

1. Experimentos

A T o e

5. Conclusoes
6. Referencias

—
o
~
—
[\
~
DO
S
—
1NN




INTRODUCAO

o Biometria
o Iris

o Identificacao da iris:
e A uma certa distancia
e Sob movimento
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INTRODUCAO
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o Extracao de caracteristicas da iris

o Técnicas utilizadas para a analise mais eficiente e
robusto das imagens

o Melhor selecao Wavelet, Gabor 2D

o CASIA e UBIRIS




TRABALHOS RELACIONADOS

o Dagman
Extracdo
de
caracteristicas

<
Segmentacdo Normalizacdo codificagdo 11100101010
> = 10101010010
'_ 010001001010
InsCode

IisCode’ » lrisCode’
Calculo das

dissimilaridade entre
duas imagens

/

D
o 2007: divisao da iris segmentada em seis sub-

regioes
o 2011: selecao de Wavelets.
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METODOLOGIA
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NORMALIZACAO
o Modelo Folha de Borracha
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EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

o Divisao da iris:
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o Criacao de seis assinaturas biométricas
independentes.




REPRESENTACAO GABOR 2D

* Filtro Gabor 2D
o Par de filtros de Gabor em quadratura:

o Convolucao: 1

norm

 Uma parte real, especificada por uma funcao cosseno
modulada por uma Gaussiana;

« Uma parte imaginaria, especificada por uma funcao
seno, também modulada por uma Gaussiana.
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WAVELET

o Ondoletas usadas para decomposicao de outras
funcoes, através de varios filtros.
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o Janelas
o Area fixa
» Largura e Comprimento Variavel com o Tempo

Waveleis

AVARR'UI (]

frequéncia




REPRESENTACAO MATEMATICA

o Decomposicao
J J
S=Y ap®in+Y > dipVir=A4;+> D,
k i=1 k j=1

o Filtros
o Filtro de baixa frequéncia(low-pass)

O k(t) =) ha(k)¥j_1k(t)

o Filtro de baixa frequéncia(high-pass)

Ui k() = ho(k)W; 1 x(t)
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EXEMPLO DE ABORDAGEM

o Wavalet Reverse Biorthogonal
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» Propriedades:
o simétricas,
o nao ortogonalis,

o b1 ortogonal.

Wavalet rbio2.2 Wavelet rbio3.1




EXEMPLO DE ABORDAGEM
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CODIFICACAO

¥10¢/G61/91

o Gabor 2D

Imagindria

[o,1]
_('-
/"..
[U, K

o Wavelet

IrisCode(x,y) = 0, sV} < mediana(V})
IrisCode(x,y) =1, SEVE == mﬁdm”ﬂ(ﬂz) a




CLASSIFICACAO

o Calcula-se a dissimilaridade entre duas imagens em
todas as seis sub-regiées D,= HD(I}, I,'). Distancia de
Hamming:

HD(A,B)=1+Y " a; 2

o Dado os conjuntos de dissimilaridade D; = [Dq, ..., Dy]
e de limiares T, = [T, ..., Ty\], 0 proximo passo é contar
o numero de D;e D que sdo menores ou 1guais a T;:

N
- Z II{DJET‘!}
j=1

o As imagens I! e I? serao classificadas como
correspondentes a mesma iris se:

41, . C(D,T;) >i,i=1,...,N




CLASSIFICACAO

o Imagem consultada e a
1magem registrada
pertencem a mesma
pessoa:

e No exemplo 1 tem uma

dissimilaridade abaixo do
menor limiar

* No exemplo 2 tem duas
dissimilaridades abaixo do
segundo limiar

o Imagem consultada e a
1magem registrada
pertencem a mesma
pessoa: : .

1 2 3
 No exemplo 3 tem apenas Exemplos

uma dissimilaridade
abaixo do menor limiar
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BASE DE DADOS
o CASIA-IrisV4

 54.601 1magens de iris
e 1.800 individuos naturais
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e 1.000 individuos virtuais.

o UBIRIS.v2

e 11.102 imagens de iris
e 261 individuos

o Experimentos
» 800 imagens de 80 individuos

* 400 imagens de 40 individuos para treino 0
* 400 imagens de outros 40 individuos para o teste.




EXPERIMENTOS
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o Wavalet 5
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Table 1. CASIA - rbio3.1: variando os niveis de decomposi¢ao  Table 2. CASIA - rbio2.2: variando os niveis de decomposicio
wname  Componente  # colunas  #linhas  EER (%)  EER(%) wname  Componente  # colunas 4 linhas  EER{%)  EER (%)
incr. 0,1 mer. 0,05 iner. 00,1 mcr. 0,05
rbio3.1 vl 16 128 50.00 50.37 rhio2.2 vl 16 128 50.00 12.59
rbio3.] vz 16 138 49.97 13.99 rhio2.2 v2 16 128 50.00 9583
rhio3.1 v3 16 128 30.00 132 thio2.2 v3 16 128 50.00 19,67
rbio3.1 vd 16 128 50.00 35.61 hio.2 vd 16 128 50.00 29,57
rbio3.1 vs 16 128 49.97 35.90 thio2.2 V3 16 128 50.00 41.51

Table 3. CASIA - rbio2.2: variando dimensdes imagem

WIAImE Componente # colunas #* linhas EER (%) EER (%)
incr. 0,1 incr. 0,05

rhio2.2 2 32 128 50.00 50.00
rhio2.2 2 6 128 50.00 50.00
rhio2.2 vl 128 128 50.00 50.00
rhio2.2 2 16 256 50.00 9.31

rhio2.2 2 16 512 50.00 19.35

o Valores de incrementos menores:
e 0,025 -> 3,84%
e 0,01 ->3,47%.




EXPERIMENTOS

o Wavalet
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Table 4. UBIRIS - rbio3.1: variando os niveis de decomposi¢io

WIame Componente # colunas  # linhas EER (%) EER (%)
incr. 0,1 incr. 0,05

rhio3.1 vl 16 128 30 32,68

rhiod.1 vz 16 128 0 2.3 Table 6. UBIRIS - rbio3.1: variando dimensdes imagem

rhio3.1 v3 16 128 50 28,09

thio3.1 vd 16 128 50 36,05 ___ __ ___ S

o3 1 o5 16 18 9.9 4123 WNAme Componenie # colunas £ linhas I;:LI: i[}n;] LE?E[:;-];
rhio3.1 vl 8 128 28,06 2326
rhiod. 1 vl 32 128 50 50
rhiod. 1 vl 64 128 50 a0

Table 5. UBIRIS - rbio2.2: variando os niveis de decomposicdo o1 v2 128 128 50 50

thio3.1 vl 16 256 50 26,57

wname  Componenie  #F colunas 7% limhas  EER (%) EER (%) thio3.1 vl 16 512 30 33,97

incr. 0,1 incr. 0,05

rhin2.2 vl 16 128 30 4543

rhio2.2 v2 16 128 30 30,24

rhio2.2 vi 16 128 4999 26,79

rhio2.2 vd 16 128 30 31,66

rhio2.2 Vi 16 128 4908 35,08

o Valores de incrementos menores:
e 0,025 -> 20,76%
 0,01-> 20,63%.




EXPERIMENTOS

>
o
o Gabor 2D: 3
Table 7. CASIA (Representacio Gabor 2D) ~
EER (%)
incr. 0.1 ince 0,03 1in-:'r. 0,025 incr. 0.01
5.6 3,55 29 2,81

Table 8. UBIRIS (Representacao Gabor 2D)

EER (%)
incT. 10,1 incr 0,05 incr. 0075 incr. 0,07
26,80 2443 21 B8 19,58

o Gabor 2D + Wavelet

Table 9. CASIA (Representacao Gabor 2D + Wavelet)
EER (%)
incr. 0,1 incr 0,03 incr. 0,023 incr. 0,01
3,57 1,85 1,65

Table 10. UBIRIS (Representacio Gabor 2D + Wavelet)

EER (%)
incr. 0.1 incr 0,05 incr. 0,025 incr. 0,01
28 84 19,52 1693 1524




ANALISE DOS RESULTADOS

o Menores EERs - Representacao Gabor 2D +
Wavelet

o ROCs UBIRIS
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CONCLUSAO

o Reimplementamos e combinamos dois método de
reconhecimento de iris em ambientes nao
cooperativos

o Em ambas bases de iris obteve-se as menores
EERs quando soma-se o vetor de dissimilaridades

(Gabor 2D + Wavelets).

o Pretendemos otimizar a etapa de treitnamento,
tornando possivel experimentos para valores de
Incrementos menores.
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