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ABSTRACT

O problema de identificagdo de iris € um problema muito es-
tudado na 4drea de Visdo Computacional e estd diretamente
ligado as bases de dados de onde foram extraidos as ima-
gens e as caracteristicas dessas, sendo que busca-se sempre
um sistema que consiga executar esse reconhecimento com
boa acuricia de acordo com o sistema ao qual serd aplicado
esse reconhecimento. Nesse trabalho, propde-se um sistema
de reconhecimento de iris usando como classificador o mé-
todo Random Forest e como extrator de caracteristicas o mé-
todo Local Binary Pattern (LBP). O sistema foi testado em
400 imagens da base de imagens CASIA e a acurdcia média
do reconhecimento de iris foi de 99.75%.

Index Terms— Reconhecimento de iris, Random Forest,
LBP, Local Binary Pattern

1. INTRODUCAO

O problema de identificacdo automatizada de iris através
de imagens digitais ¢ um dos problemas cldssicos de Visao
Computacional, sendo de importante valia em diversas areas,
principalmente em questdes que envolvem sigilo e seguranca,
como acesso a determinados setores de um prédio ou servigos
de um sistema.

Como as iris diferem, de pessoa para pessoa, em seu pa-
drao, cor, formato e demais caracteristicas, elas se tornam
bastante tteis em sistemas de identificacdo de pessoas, assim
como as impressdes digitais. Porém, diversas caracteristicas
da iris, como o fato de que ela permanece constante durante
toda a vida do ser humano, desde um ano até sua morte, sua
unicidade e o curto tempo de processamento necessario para
a identificac@o, tornam esse método de distin¢do de pessoas
um dos métodos mais eficazes e tteis ja descobertos. Assim,
os sistemas de identifica¢@o de iris tornam-se importantes ali-
ados dos mais diversos setores da sociedade, sendo ampla-
mente utilizados, principalmente em situagdes e locais de alta
seguranga.

Os métodos de reconhecimento de iris em geral se utili-
zam de técnicas de Processamento de Imagens, Reconheci-

mento de Padrdes e Visdo Computacional para identificar pa-
drdes e caracteristicas das {ris que sejam tunicas e facilmente
identificaveis, de modo a gerar um sistema que possa iden-
tificar essas caracteristicas e que seja 0 mais preciso quanto
possivel, em um espaco de tempo vidvel.

Neste trabalho pretende-se apresentar um método para a
identificacdo de fris, baseado no método de extragcdo de ca-
racteristicas Local Binary Patterns (LBP), que se baseia nas
caracteristicas de vizinhancas dos pixels da imagem. Apds a
extracdo dessas caracteristicas, utiliza-se o0 método de classi-
ficacdo Random Forest, para classificar cada iris do conjunto
de testes, de acordo com o vetor de caracteristicas gerado na
etapa de extracdo.

2. PRE-PROCESSAMENTO: SEGMENTACAO

Nesse trabalho, foram utilizadas imagens contendo, cada
uma, a fotografia digital de um tnico olho, direito ou es-
querdo. Tais imagens, foram entdo segmentadas prévia e
manualmente, de modo a delimitar na imagem o contorno da
iris, sua borda mais externa, e da pupila, onde aparece a borda
interna da {ris.

Essa segmentacdo auxilia em muito o processo de identi-
ficacdo de iris, ja que, praticamente, todos os pixels que nio
contém informagdes relevantes e referentes a iris sdo despre-
zados. assim, os vetores de caracteristicas a serem gerados
irdo conter uma boa quantidade de dados de caracteristicas da
iris, que possui os padrdes que se deseja reconhecer, com a
menor quantidade possivel de dados que ndo fazem parte da
iris, como as palpebras, os cilios e o restante do olho. Um
exemplo da segmentagdo utilizada nas iris para esse trabalho
pode ser visto na Figura 1(a).

Vale ressaltar ainda, que, por mais perfeita que seja a seg-
mentagdo, nem sempre se consegue uma imagem segmentada
excelente, visto que é comum que parte da fsirs esteja enco-
berta por parte dos cilios ou pelas palpebras, como pode ser
visto na Figura 1(b).



(b) Tris parcialmente encoberta

(a) Tris segmentada

Fig. 1. Segmentacao de iris

3. EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Extrair bem as caracteristicas das imagens de forma que seja
possivel distingui-las umas das outras de forma facil e clara
¢ muito importante para que seja possivel apresentar um bom
resultado na classificacio, dado que essa fase depende intrin-
secamente das caracteristicas extraidas da imagem. Para isso,
ap6s um pesquisa na literatura, e, buscando-se, variar o pro-
cesso em relag@o a outros artigos, optou-se por utilizar o mé-
todo de padrdes bindrios locais ou Local Binary Patterns.

3.1. Local Binary Patterns - LBP

Proposto como um caso particular do modelo de textura ex-
pectral definido por Wang e He em [?, 1], e posteriormente
descrito em [2], o Local Binary Patterns, como o préprio
nome diz, tenta extrair caracteristicas estruturais da imagem
através de padrdes bindrios locais. Isso é feito utilizando-se
de histogramas locais, baseados na vizinhanga dos pixels da
imagem. Devido a sua simplicidade computacional, permi-
tindo analisar imagens em tempo vidvel e a seu alto poder
descritivo, esse método tem sido muito utilizado em diversos
tipos de aplicacdes.

O LBP ¢é portanto definido como um conjunto de caracte-
risticas de texturas em escala de cinza, cujos valores sdo cal-
culados através de um valor bindrio atribuido a cada pixel da
imagem, formando uma vizinhancga linear de raio R ao redor
do pixel principal posicionado em uma regido central.

Primeiramente, divide-se a regido a ser analisada em blo-
cos de matrizes. A partir de cada uma dessas matrizes, € re-
alizada uma comparagdo dos alores dos pixels vizinhos com
o valor do pixel central, atribuindo 0 aos valores do vizinhos
que tem valor inferior ao do pixel central e 1 aos que tem va-
lores maiores que o do pixel central, gerando uma matriz de
Ose 1s.

Essa matriz é que serd multiplicada pela matriz original
com os valores dos pixels. Concluida esta etapa realiza-se a
soma dos valores da nova matriz resultando no valor do his-
tograma LBP para o pixel determinado. O processo é entdo
repetido para os demais pixels, a fim de gerar um vetor de
caracteristicas que seja bastante representativo.

Um exemplo da aplicagdo do célculo dos histogramas
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Fig. 2. Exemplo da aplica¢do do método LBP

4. CLASSIFICADOR

Através das caracteristicas extraidas de cada imagem do con-
junto gera-se um vetor que descreve a referida imagem. Tais
vetores sdo entdo utilizados por um classificador a fim de
identificar quais caracteristicas sdo determinantes para a iden-
tificacdo e classificacdo de uma iris.

Nesse trabalho, decidiu-se por utilizar como classificador
o Random Forest.

4.1. Random Forest

O classificador utilizado nesse trabalho é o Random Forest.
Esse método foi proposto por [3] e consistem em um conjunto
de 4rvores de decisao construidas no momento de treinamento
do método. Para construi-las sao selecionados aleatoriamente
alguns dos atributos contidos dentro do vetor de caracteristi-
cas. Um vez feito isso, calcula-se a entropia apresentada por
cada atributo e aquele que possuir a maior € escolhido para
separar as classes naquela posi¢@o da arvore. A saida do clas-
sificador € dada pela classe que foi retornada como resposta
pela maioria das arvores pertencentes a floresta. O método
apresenta aprendizado ndo supervisionado, ou seja, dado as
instancias de treinamento e as etiquetas que indicam a classe
de cada uma, o algoritmo aprende a classificd-las sem que
haja a intervencao de um usudrio no processo. O método vem
sendo largamente utilizado nas mais diversas dreas do apren-
dizado de maquina e vem apresentando 6timos resultados.



5. EXPERIMENTOS

Para verificar o desempenho do algoritmo, ele foi implemen-
tado e executado no MATLAB R2012b em um notebook Dell
Inspiron 14z com processador Intel i5 1.70GHz, 6Gb de me-
moéria RAM e sistema operacional Windows 7 Home Pre-
mium x64.

Foi utilizada para teste a, largamente conhecida e utili-
zada, base de imagens CASIA. Ela foi segmentada utilizando
o método proposto em [4], sendo que as imagens segmentadas
servem como entrada para o algoritmo proposto.

Para o treinamento do algoritmo foi utilizado um conjunto
balanceado que contém 5 exemplos de cada uma das 80 clas-
ses para treinamento e outros 5 exemplos das mesmas classes
para teste, somando-se assim 400 exemplos para treinamento
e 400 para teste.

6. RESULTADOS

Devido ao cardter aleatério do classificador, o algoritmo foi
executado 20 vezes, sendo que em média a acuricia encon-
trada foi de 99,75%, apresentando somente 5 erros de classi-
ficacdo nas 400 imagens de teste, logo, o algoritmo acertou
395 classificagdes. O desvio padrdo da acuricia dada pelo al-
goritmo ao ser executado 20 vezes é praticamente nula, por
isso foi desconsiderada.

A Imagem 3 mostra a curva ROC construida com os re-
sultados obtidos pelo algoritmo.
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Fig. 3. Curva ROC

Os resultados obtidos pelo algoritmo ndo foram muito sa-
tisfatérios e podem ser consideravelmente melhorados, pois
embora uma alta acurdcia tenha sido atingida, nota-se que o
grau de certeza do algoritmo para classificar as amostras €
baixo o que faz com que ele possa ter um desempenho muito
inferior em uma base de dados mais dificil, onde ndo ha coo-
peracdo do usudrio para que a imagem seja capturada.

7. CONCLUSAO

Esse trabalho apresentou um sistema de reconhecimento de
iris.

O sistema apresentou uma 6tima acurdcia média de reco-
nhecimento de iris, 99,75%, e um desvio padrdo praticamente
desconsiderdvel, o que mostra que o algoritmo quase sempre
apresenta bons resultados na classificacdo.

O grau de certeza da classifica¢do dada pelo algoritmo foi
baixa para a maioria dos dados de teste, isso é um problema
pois é provavel que em bases mais dificeis o algoritmo ndo
consiga resultados tdo bons.

Como trabalhos futuros propde-se testar o algoritmo para
mais bases de teste e compard-lo com outros classificadores
como SVM, por exemplo.
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