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Resumen 

Desde hace un poco más de dos décadas, el reconocimiento basado en la textura del iris ha 

sido estudiado desarrollándose sistemas biométricos de reconocimiento de personas en 

diversas áreas tanto sociales como industriales. El iris es uno de los rasgos biométricos más 

confiables para el reconocimiento de personas. Esto se debe principalmente a su estabilidad, 

su invariancia en el tiempo y por supuesto a la unicidad de los patrones de textura que se 

tienen en los iris de las personas. Sin embargo, existen etapas dentro del sistema de 

reconocimiento basado en iris que aun requieren mayor robustez, debido a que uno de los 

retos actuales a nivel mundial es el reconocimiento de las personas a distancias importantes. 

Otro de los retos está en la etapa de extracción de características la cual representa un campo 

abierto de investigaciones por ser afectada en temas de oclusiones, deformaciones y 

localizaciones inexactas. En este trabajo de tesis se realiza un análisis de los métodos y de 

las características intrínsecas de la textura del iris para modelar una nueva representación de 

la información del iris que permita una robustez en el reconocimiento de personas a distancia 

bajo diferentes condiciones. Partiendo del análisis del estado del arte, se establece el enfoque 

del modelado de la textura del iris, el cual toma en cuenta las variaciones de intensidad y 

contraste en el iris ante los cambios de iluminación, como también la obtención de regiones 

distintivas de éste. La evaluación de los métodos de extracción de características conllevó a 

la selección del método con mayor desempeño ante cambios de iluminación. Con respecto a 

la extracción de regiones se usa un método que tiene en cuenta aproximaciones geométricas. 

La integración de los métodos generó el modelo propuesto de este trabajo de tesis el cual 

presenta un buen desempeño en el reconocimiento de personas bajo condiciones no 

controladas. El desempeño del modelo obtenido se compara con representaciones de único 

criterio y se evalúa con imágenes de iris adquiridas bajo diferentes condiciones.   

 

Palabras claves: biometría, iris, reconocimiento, entorno no controlado, bases de datos. 
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Abstract 

For more than two decades, the recognition based on the texture of the iris has been studied 

in various areas, social and industrial and had been developed biometric systems of 

recognition of people. The iris is one of the most reliable biometric features for the 

recognition of people. This is mainly due to its stability, its invariance in time and of course 

to the uniqueness of the texture patterns that are in the irises of the people. However, there 

are stages within the iris based recognition system that still require greater robustness, since 

one of the current challenges worldwide is the recognition of people at important distances. 

The feature extraction stage represents a challenge for recognition at distance and is an open 

field of research due to its being affected in terms of inaccurate occlusions, deformations and 

locations. In this work an analysis of the intrinsic characteristics of texture of iris and methods 

for represent texture of the iris was made. A new model of representation of the information 

of the iris was developed, that allows a robustness in the recognition of people at a distance 

under different conditions. Based on the analysis of the related bibliography, the iris texture 

modeling approach is established, which takes into account variations in intensity and 

contrast in the iris before changes in illumination, as well as the obtaining of distinctive 

regions of the iris. The evaluation of the methods of extraction of characteristics leads to the 

selection of the method with greater performance in light changes. Regarding the extraction 

of regions, a method that takes into account geometric approximations is used. The 

integration of the methods generated the proposed model of this thesis work which presents 

a good performance in the recognition of people under uncontrolled conditions. The 

performance of the obtained model is compared with representations of single criterion and 

is evaluated with iris images acquired under different conditions. 

 

Key words: biometrics, iris, recognition, uncontrolled environment, databases. 
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1 Introducción 

1.1 Representación de la textura del iris en un sistema biométrico 

La biometría es un campo de estudio dedicado al reconocimiento automático de personas basado 

en sus características físicas o de comportamiento [1]. La ventaja de utilizar biometría es que 

con los sistemas de reconocimiento biométricos no se necesita recordar claves o tener tarjetas 

de identificación para acceder a determinado lugar o servicio. Esta ha sido aplicada en diversos 

sistemas para controlar el acceso a lugares con áreas restringidas, verificación de presencia de 

individuos e identificación y verificación de personas. Los sistemas biométricos se han 

implementado utilizando rasgos únicos de las personas como son: el rostro, huella, retina, iris, 

forma de caminar, hablar de las personas, entre otros [2]. El estudio de la biometría y los 

sistemas biométricos abarca diferentes áreas de conocimiento como son: procesamiento de 

imágenes, reconocimiento de patrones, clasificación, aprendizaje de máquinas [3], entre otros.  

Uno de los rasgos biométricos más precisos es el iris por el alto nivel de aleatoriedad del patrón 

del iris de las personas [4]. Utilizar el iris como identificador biométrico tiene la ventaja de que 

no se necesita que la persona esté en contacto físico con algún dispositivo cuando se realiza la 

captura de las imágenes de ojos [5]. Los iris de las personas son diferentes y únicos en ambos 

ojos aun cuando este sea adquirido de gemelos idénticos, además de mantener su forma a través 

del tiempo [6]. La unicidad del patrón del iris proviene de sus detalles de textura como criptas, 

surcos, surcos radiales, los cuales conforman los micro detalles de textura de los patrones 

distintivos de los iris de las personas [7], [8]. La distribución aleatoria de los micro detalles de 

textura componen los rasgos distintivos del iris [9].  

En la actualidad son perceptibles los sistemas que hacen uso de la biometría del iris, entre ellos 

podemos mencionar EyeCash [10], el cuál es el primer sistema de reconocimiento biométrico 

de iris para aplicación en cajeros automáticos.  Se ha implementado además un sistema de 

reconocimiento de iris en dispositivos móviles como es el caso de Samsung Galaxy Note 7 [11]. 

En las últimas décadas el reconocimiento de iris ha alcanzado gran popularidad y se ha visto un 

crecimiento en el mercado de acuerdo a un reporte realizado por analistas de TechNavio [12]. 

El primer algoritmo de reconocimiento de iris fue propuesto por John Daugman y estableció 

una patente [13], [14]. El algoritmo de Daugman ha sido utilizado en productos de 

reconocimiento de iris comerciales como el distribuido por Iridian Technologies [15]. Otro de 
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los primeros productos que se ha realizado bajo este algoritmo es el distribuido por LG IRIS el 

cuál utilizó el dispositivo IrisAccess 2200 en el año 1999  y posteriormente el dispositivos 

IrisAccess 3000 en el año 2001 [16]. En la actualidad está disponible el iCAM4000 [17],  que 

sustituye las versiones anteriores de IrisAccess. El método implementado para reconocer los iris 

de las personas por Daugman es confiable y ha sido utilizado en controles de acceso [18], 

documento nacional de identidad, cruces de fronteras [19], aeropuertos [20], entre otras 

aplicaciones. Para lograr el reconocimiento de las personas Dugman realiza el procesamiento 

de imágenes de ojos por etapas. Entre las etapas está la adquisición de imágenes de ojos, 

segmentación de la región de la textura del iris, extracción de características distintivas y 

comparación de iris de las personas.  

La etapa de “adquisición” se refiere a los diferentes pasos donde se captura una imagen de ojos 

de las personas. En esta etapa se tienen en cuenta elementos de hardware como tarjetas de 

adquisición y sensores para adquirir imágenes de ojos con buena calidad. Elementos de software 

de procesamiento de imágenes son necesarios también en esta etapa para detectar presencia de 

ojos en las imágenes adquiridas [21].  

La etapa de “Pre-procesamiento” es donde se detecta la información útil(iris) de la información 

no útil (pupila, parpados, pestañas) que puede conducir a un bajo rendimiento de todo el proceso 

de reconocimiento. La textura del iris es separada de otras regiones no deseadas lo cual es un 

paso crucial para el correcto reconocimiento. Después se transforma  la textura del iris a un 

espacio rectangular para facilitar el procesamiento en las etapas posteriores [21].  

La “Extracción de características” es otra etapa donde lo importante es obtener una 

representación de los rasgos discriminativos del iris. En esta etapa además se han utilizado 

métodos de codificación para una representación más compacta de la información única. 

Finalmente la etapa de “Comparación” donde las características de iris extraídas son 

comparadas [21]. 

Aun cuando el principal objetivo de cada etapa es mejorar el desempeño en el reconocimiento 

total del sistema de reconocimiento, la etapa de extracción de características juega un rol 

importante. Ha sido probado que la textura del iris permite la identificación de las personas, 

pero no siempre la textura está completamente representada en la etapa de extracción de 

características o posee variaciones entre las muestras obtenidas de una misma persona [22]. La 

falta de información de textura visible del iris por obstrucción de parpados o pestañas, reflejos 
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de luz, fuera de ángulo o diferentes tipos de ruido son condiciones que pudieran estar presentes 

en esta etapa. Aun cuando se han realizado capturas a distancias con mejores cámaras y con 

mayor volumen de captura1 estas condiciones están presentes [21]. Poder identificar las personas 

a distancias considerables (más de un metro) agrega complejidad en el reconocimiento [23]. A 

más de un metro las condiciones mencionadas se hacen presente y en un área de textura se tienen 

variaciones no uniformes de la distribución espacial en intensidad o color lo que incurre en 

mayor variabilidad. Los sistemas tradicionales como el de Daugman han sido implementados 

en entornos de captura a corta distancia y con un volumen de captura pequeño lo que requiere 

una activa participación del usuario para realizar la adquisición de las imágenes de ojos. En un 

poco más de dos décadas muchos trabajos han surgido con el objetivo de mejorar el desempeño 

del reconocimiento de estos sistemas [22], [24]–[44]. Con el fin de mejorar el reconocimiento 

en la etapa de extracción de características Wildes [24], plantea una representación multi-escala 

del iris, de manera que una gama más amplia de detalle espacial pueda ser capturado para 

representar las características distintivas en la textura del iris. Para ello utilizó filtros que 

representaban las variaciones en la textura del iris. El método de Ma et al. [27], por otra parte 

realza los detalles de textura en imágenes de iris realizando una estimación de la iluminación 

del fondo de la textura. Se utiliza un método para ecualizar el histograma mejorando así el 

contraste de la textura del iris. Posteriormente es aplicado un filtro espacial que provee 

información en la imagen en una orientación sobre una región de interés del 75% que incluye 

más información de textura de iris cercana a la pupila. Debido a que en la zona más cercana a 

la pupila existe poca probabilidad de presencia de parpados o pestañas se ha logrado mejorar el 

desempeño en la etapa de extracción de características [27]. Por otra parte Ko et al. [34], en el 

año 2007 planteó un método de extracción de características de iris basados en sumas 

acumulativas analizando los cambios de niveles de grises en imágenes de iris. Dividieron la 

textura del iris en regiones las cuales llamaron celdas de tamaño m x n, para cada celda 

calcularon las sumas acumulativas de los niveles de grises para la representación de las 

características distintivas de la textura.  En el trabajo de Ko, al igual que en trabajo de Ma, se 

realizó un realce de características de textura que permitió mejorar el contraste utilizando un 

método de ecualización de histogramas [34]. En el trabajo de Monro [33], a diferencia de Ko, 

                                                 

1 Espacio disponible para capturar las imágenes de ojos.  Puede verse como un cubo en 3D en la sala donde es 

viable obtener las imágenes de ojos. 
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donde realizaron división en celadas, las características fueron extraídas en regiones que le 

llaman parches [33]. Los parches pueden superponerse y se utilizó la DCT (Transformada 

Discreta del Coseno) en cada parche para extraer las características debido a la propiedad de 

compactación de energías y que esta puede ser obtenida de una forma rápida.  

La cuestión más difícil en la etapa de extracción de las características de la textura del iris es 

lograr mayor sensibilidad a las diferencias entre imágenes de ojos de diferentes personas y al 

mismo tiempo mantener la robustez con las variaciones de imágenes de ojos de una misma 

persona. Aunque hay un estándar definido para el intercambio de datos de imágenes de la textura 

de un iris [45], no se menciona cómo extraer o representar las características distintivas con 

propósitos de comparación. Por tal motivo se necesitan mejores métodos que permitan extraer 

de forma eficiente las características de la textura del iris, que sean robustos y discriminativo en 

las comparaciones bajo diferentes condiciones. Una posible vía para mejorar la etapa de 

extracción de características es poder obtener y describir las regiones más distintivas que se 

encuentran en la textura de un iris para una mejor representación.  

En la literatura, la mayoría de los métodos se basan en utilizar un criterio de extracción de 

características para comparar imágenes de iris de las personas. La utilización de sólo un método 

de extracción de características origina que el desempeño del reconocimiento esté limitado al 

método utilizado. Mediante una revisión de la bibliografía podemos ver que no existen métodos 

que permitan obtener las formas geométricas distintivas en la textura de un iris para poder 

comparar y hacer el reconocimiento. Aunque existen métodos para comparar iris a partir de 

varios métodos de extracción de características ninguno utiliza la información de las regiones 

geométricas de la textura del iris [46], [47].  

Basándonos en la problemática anterior, la propuesta en el trabajo de tesis es obtener una nueva 

representación de la textura del iris de las personas extrayendo las regiones geométricas para 

mejorar la robustez. Se desean reconocer las formas geométricas que son representativas dentro 

de la textura de iris y luego compararlas. Si se modelizan las formas utilizando aproximaciones 

geométricas y luego se describen las características de textura, entonces se pueden utilizar en 

reconocer personas. Las regiones geométricas obtenidas en el iris deben estar localizadas y 

deben repetirse en los iris de las personas. Si las regiones se obtienen sin importar que exista 

ruido causado por las condiciones de captura y permanecen en texturas de iris iguales entonces 

pudiera mejorar el desempeño en la etapa de extracción de características. Si además de extraer 
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las regiones geométricas representativas se obtiene otro criterio que ayude a mejorar el 

desempeño cuando exista poco contraste debido a las diferentes condiciones de iluminación 

entonces el desempeño puede ser más robusto bajo diferentes condiciones.  

Se propone investigar en una nueva representación de la información discriminante del iris la 

cual puede estar compuesta de varios métodos de extracción de características y que utilice 

criterios totalmente diferentes para la comparación. Si se modelizan las estructuras que están 

presente en los iris mediante formas utilizando aproximaciones geométricas, y luego se 

describen las características de textura, entonces se pueden utilizar en reconocer personas. Se 

debe poder extraer información de las regiones geométricas representativas dentro de la textura 

de un iris, aunque exista ruido y compararlas. Otra cuestión pudiera considerar extraer 

información de la textura del iris teniendo en cuenta aspectos invariantes a contrastes o 

iluminación. Para la combinación de métodos y representación de la textura final se puede 

definir algún modelo que permita unificar más de un método de extracción de características. 

Se debe verificar la tasa de reconocimiento cuando utilizamos sólo un criterio de extracción de 

características y comparar con otros algoritmos analizados en la literatura basado en único 

criterio.  

Con el fin de obtener una nueva representación del iris de las personas extrayendo las regiones 

geométricas y la información de la textura del iris para mejorar la robustez se plantea el siguiente 

objetivo: 

 

1.2 Objetivo 

Obtener un modelo de estructuras espectrales de iris basado en aproximaciones geométricas. 

 

1.2.1 Objetivos específicos 

1. Estudiar el estado del arte sobre los modelos biométricos de reconocimiento de iris. 

2. Profundizar el estudio de la bibliografía en los métodos de extracción de características 

utilizados para el reconocimiento de iris. 

3. Analizar métodos que permitan extraer información de las estructuras geométricas del iris. 

4. Analizar métodos para describir características de textura. 

5. Analizar métodos para extraer formas geométricas en el iris. 

6. Implementar métodos de extracción de características de textura en iris. 
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7. Implementar métodos de extracción de formas geométricas en iris. 

8. Adquirir imágenes espectrales de iris. 

9. Analizar medidas para evaluar los algoritmos de comparación en el reconocimiento de iris. 

10. Proponer un nuevo modelo de representación de textura de iris. 

11. Validar el modelo propuesto y comparar con los algoritmos analizados en el estado del 

arte. 

 

1.3 Enfoque del trabajo de tesis 

El enfoque del trabajo de tesis estará centrado hacia el desarrollo de operaciones y técnicas 

computacionales para tener una nueva representación de la textura del iris en la etapa de 

extracción de características. Se puede observar en la Figura 1 un esquema con las diferentes 

etapas de reconocimiento en la cual está delimitada en color rojo la etapa de interés de este 

trabajo. Dentro de las etapas de reconocimientos descritas en la Figura 1, se propone hacer uso 

de elementos de etapas anteriores y posteriores a la extracción de características.  

 

 

Figura 1. Marco de trabajo. 

Para una mejor comprensión del trabajo y dar cumplimiento a los objetivos propuestos se 

organizó la escritura por capítulos: 

 

En el capítulo 2 se definen los elementos que componen la textura del iris. Los diferentes 

modelos de reconocimientos de la literatura que utilizan la textura del iris como identificador 

biométrico son analizados. Es analizado además el funcionamiento de los modelos de 

representación de la textura del iris y el enfoque más detallado está en la etapa de extracción de 
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características. En este capítulo es mostrada una breve descripción en orden cronológico de otras 

técnicas de reconocimiento propuestas recientemente. Los modelos de representación 

analizados en la revisión de la literatura nos ayudan a entender las diferentes técnicas utilizadas 

para reconocer personas por medio de la información de la textura del iris. Servirán como base 

para comprender el funcionamiento de los sistemas, retomar puntos fuertes y proponer mejoras. 

Se describen los métodos de texturas y de extracción de formas geométricas que van a permitir 

extraer las características distintivas que conformarán el modelo propuesto. Finalmente se 

realizan experimentos en bases de datos de textura para evaluar métodos de extracción de 

características de textura y obtener los métodos más discriminativos.  

 

En el capítulo 3 se explica el modelo propuesto para representar la textura del iris. Para la 

conformación del modelo final se retomaron los métodos que dieron buenos resultados en la 

extracción de características y que fueron evaluados en la clasificación con bases de datos de 

texturas. Además, se tuvieron en cuenta algunas ventajas de métodos analizados anteriormente 

en la literatura. Se describe la representación de las regiones geométricas y se explican los 

criterios de comparación en los que se compone el modelo. Finalmente son explicadas las dos 

partes que conforman el modelo. La utilización de los métodos de extracción de características 

para componer el modelo, la segmentación de las regiones y los criterios de comparación por 

bloques son descritos en este capítulo. El modelo se presenta utilizando ecuaciones matemáticas 

y en forma gráfica, así como sus principales parámetros.  

 

En el capítulo 4 se describen las bases de datos utilizadas para los experimentos. Es analizado 

las condiciones y el entorno de captura de cada base de datos de iris para la evaluación. Una 

comparativa de las condiciones de los factores de ruido de cada base de datos es obtenida luego 

de analizar las características de cada base de datos. 

 

En el capítulo 5 se propone un esquema de evaluación utilizando métodos de evaluación 

numéricos y gráficos. Los métodos se basaron en índices de decisión, errores y curvas gráficas 

para medir el reconocimiento de los diferentes criterios del modelo propuesto. Se propone una 

metodología basada en experimentos utilizando bases de datos de texturas de iris para evaluar 

las partes del modelo. Posteriormente se utiliza una metodología para evaluar todo el modelo 
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propuesto combinando ambas partes del modelo. Los parámetros de los métodos y sus valores 

se describen en cada metodología de evaluación.  

 

En el capítulo 6 son descritos los resultados de los experimentos propuestos para cada 

metodología descrita en el capítulo anterior. El desempeño del modelo propuesto es validado 

utilizando bases de datos con métricas numéricas y gráficas previamente analizadas. Los 

resultados obtenidos son posteriormente comparados con el desempeño de diferentes modelos 

de reconocimiento basados en único criterio analizados en el estado del arte. Se realiza un 

análisis de los resultados de cada parte del modelo utilizando el modelo final. Finalmente es 

verificada la robustez del modelo haciendo menos procesamiento y verificando el 

reconocimiento.  

 

En el capítulo 7 se presentan las conclusiones generales del trabajo, análisis del trabajo futuro. 

Es descrito además otras ideas para el seguimiento del trabajo y mejoras que podrían realizarse 

a las diferentes partes del modelo.  
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2 Modelado de la textura del iris 

2.1 Textura del iris 

El iris es una estructura en forma de anillo de tejido conectivo elástico que forma un patrón de 

textura aleatoria [7]. Se ubica en la parte coloreada del ojo más cercana a la pupila. La pupila 

es el agujero centrado en el centro del iris (ver Figura 2) de color negro de forma circular que 

regula la cantidad de luz que entra en el ojo [9]. La Figura 2 muestra una imagen muy cercana 

del iris donde se puede observar la pupila y la estructura de la textura del iris. 

 

Figura 2. Iris del ojo. 

La superficie del iris consiste de varias capas y se caracteriza por surcos radiales de contracción 

y criptas [7] (ver Figura 2). En la Figura 2 se puede observar las diferencias de formas en las 

criptas y surcos los cuales son nombrados “micro detalles” de la textura de iris, [8], [9]. Los 

micro detalles también pueden estar compuestos por puntos pigmentados [8]. La composición 

de la textura del iris es diferente entre personas aun en el caso de gemelos idénticos y diferente 

además en los ojos izquierdo y derecho de una misma persona [6].  

 

2.2 Enfoques de modelado de la textura del iris 

Las investigaciones en el reconocimiento de iris han atraído a muchos investigadores a proponer 

novedosos métodos para tal fin. Por consiguiente, muchos enfoques han sido desarrollados para 

el reconocimiento de iris propuestos en la literatura. Los trabajos analizados en la literatura 

tienen sus principales aportes en las etapas de adquisición y pre procesamiento [21] (ver cf. 
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Sección 1.1) pero la mayoría de las técnicas disponibles para modelar la textura del iris utilizan 

la etapa de extracción de características (ver cf. Sección 1.1) [21]. 

Para modelar la textura de un iris se han utilizado varios enfoques. Daugman [13] fue el primero 

en proponer un algoritmo de reconocimiento de iris en 1993. En su trabajo aplicó un operador 

integro-differencial para extraer la porción del iris en imágenes de ojos. Posteriormente la 

textura visible del iris de una persona fue modelada con una secuencia compacta utilizando 

filtros de Gabor en dos dimensiones (2D). Al utilizar los filtros de Gabor se obtiene una 

representación de la textura del iris debido a que se extrae información en espacio y frecuencia. 

Las características extraídas dependen da la cantidad de filtros aplicados cuando se varían las 

orientaciones y la frecuencia, esto un proceso que tarda debido a la aplicación de diferentes 

filtros. El resultado luego de codificar la respuesta es un código de iris (IrisCode) de 2048 bits 

ocupando 256 bytes. En el proceso de comparación la distancia de Hamming fue utilizada para 

comparar la codificación de los iris [13].  

En otro modelo de representación de textura de iris Masek [42], aplicó una implementación de 

filtros de Gabor pero en escala logarítmicas sobre una señal en una dimensión (1D) de la textura 

del iris. El modelo de Masek se basó en que los filtros de Gabor en escala logarítmica 

(LogGabor) son una mejora en comparación con los filtros de Gabor propuestos por Daugman 

y mejor se adaptan los cambios de intensidades en las imágenes. En este modelo cada fila de la 

textura normalizada del iris lo cual corresponde a un anillo de la región del iris en forma 

rectangular es tomado como una señal de una dimensión (1D). Para evitar efectos de ruido en 

el filtro, los valores de cada fila en la plantilla fueron promediados con los de sus filas vecinas 

antes de aplicar el filtro. El filtro en escala logarítmica fue aplicado en cada una de las filas de 

la plantilla y fue codificado usando el mismo método de Daugman [42]. 

En otro modelo a diferencia del modelo de Daugman y Masek, Wildes [24], utilizó un proceso 

de alineación espacial con dos texturas de iris. Se plantean dos pasos sin aplicar filtros de Gabor 

para reconocer después de alinear las texturas del iris: 

1. Selección de la representación que maximice los patrones distintivos en las texturas 

2. Determinar la similitud entre dos iris 

En el primer paso considera la ventaja de una representación multi-escala de manera que una 

gama más amplia de detalle espacial pueda ser capturado en la textura del iris. Para realizar este 
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proceso realizaron una descomposición de paso banda utilizando un filtro laplaciano (Laplacian 

of Gaussian) [24]: 

∇G =
1

𝜋𝜎4
(1 −

𝜌2

2𝜎2
) 𝑒

𝜌2

2𝜎2       [24] 
(2-1) 

Donde 𝜎 es una desviación estándar de la función Gaussiana y 𝜌 es una distancia radial al centro 

del filtro. La representación en forma de pirámide de la Figura 3 [24] es el resultado de aplicar 

el modelo de Wildes, el cual es capaz de comprimir los datos tal que sólo los significativos 

permanecen. La pirámide fue construida con cuatro niveles de resolución para generar una 

representación más compacta (ver Figura 3). 

 

Figura 3. Representacion multi-escala de (Fuente: Wildes). 

Para determinar la similitud entre las nuevas representaciones de las texturas de iris se utilizó 

una correlación con una ventana de tamaño 8 x 8 para cada una de las cuatro bandas de la 

pirámide.  

El modelo de Ma et al. [27], para realzar los detalles de textura se estimó la iluminación de 

fondo. La iluminación estimada es luego sustraída a la normalización de textura rectangular para 

compensar la variedad de luz. En el trabajo de Ma utilizan un método para ecualizar el 

histograma mejorando así el contraste. Las variaciones locales en bloques de textura rectangular 

fueron tenidas en cuenta para extraer características y distinguir entre dos iris. Definen un filtro 

espacial que sólo provee información en la imagen a cierta orientación a diferencia del filtro de 

Gabor que se utiliza en diferentes escalas y orientaciones. El filtro es aplicado en una región de 

interés dividida en bloques que abarcan el 75% de la textura del iris cercana a la pupila. A cada 

bloque se le extrae información de su media y su varianza para un total de 1536 características 

que conforman el vector final de características 1D. En sus experimentos reflejan que la región 
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más cercana al borde de la pupila contiene más información discriminante debido a que los 

parpados y pestañas raramente están presentes en esas localizaciones [27].  

En otro trabajo para modelar la textura de un iris  Ko et al. [34], en el año 2007 planteó un 

método de extracción de características basados en sumas acumulativas analizando los cambios 

de grises en imágenes de iris. Para ello dividieron la textura del iris en regiones que le llaman 

celdas, de tamaño m x n. Para cada celda calcularon las sumas acumulativas de los niveles de 

grises. Luego el código de iris fue generado analizando los cambios en los valores de los 

patrones de las sumas acumulativas. Antes de calcular las sumas acumulativas primero 

utilizaron un realce basado en ecualización del histograma que permitió mejorar el contraste en 

la textura del iris [34]. 

Monro [33], presentó para la representación de características de la textura un novedoso sistema 

de codificación de iris basado en diferencias de la transformada discreta del coseno. Utilizaron 

la DCT (Transformada Discreta del Coseno) debido a la propiedad de compactación de energías 

y que esta puede ser obtenida de una forma rápida. Para extraer las características 

discriminativas a partir de una plantilla normalizada del iris, la textura se divide en regiones que 

le llaman parches. Los parches pueden superponerse y son extraídos de las primeras 48 filas del 

total de 80 más cercanas a la pupila para evitar efectos de oclusión por pestañas. Cada parche 

conforma un sub conjunto de características que son extraídas a partir de los coeficientes de la 

DCT. Antes de aplicar la DCT primero se promediaron los valores de intensidad de cada parche 

en su dirección horizontal para obtener una señal en una dimensión (1D). El promedio de valores 

de intensidad ayudó a suavizar los datos y eliminar efectos de ruido. Luego las diferencias en 

los valores de la DCT de parches adyacentes son calculadas y se conforma el vector binario de 

características a partir de obtener los cruces con cero de las diferencias. Como las características 

extraídas conforman un vector binario final, estas pueden ser comparadas a partir de distancia 

de Hamming. El modelo de Monro [33], supera su trabajo similar  de extraer las características 

en cada parche utilizando la FFT (Fast Fourier Transform) [29].  

En la actualidad se han propuesto recientes métodos para extraer características de la región del 

iris. Los métodos utilizados permiten representar las diferencias de los valores de intensidad de 

la textura de un iris. Uno de los métodos utilizados y que permite detectar características en 

diferentes puntos de la textura es el algoritmo SIFT(Scale Invariant Feature Trasform) [32] [43] 

[39]. Zhu et al. [32], presentó extracción de características para reconocer textura de iris para 
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problemas como localización inexacta, oclusión utilizando este algoritmo. El algoritmo SIFT 

permite obtener puntos que se detectan en intensidades claras y oscuras en la imagen que 

presentan ciertas propiedades (ver Anexo 1). Se utiliza el anillo de la textura del iris sin mejoras 

para la extracción de características. Esto reduce la etapa de “pre procesamiento”(ver Sección 

1.1) de iris, sin embargo, los resultados experimentales de su trabajo muestran que las 

informaciones extraídas de la textura no se pueden representar bien sin una imagen realzada. 

Esto se debe a que micro detalles de la textura de las imágenes de iris tienden a ser ignoradas. 

G. Yang et al. [43], también utilizaron el algoritmo SIFT para el reconocimiento de iris. Ellos 

demuestran que, aunque el algoritmo SIFT es invariante a las imágenes en escala y rotación, en 

la práctica es necesario utilizar la etapa de “pre procesamiento”(ver Sección 1.1) para normalizar 

y realzar la textura. La normalización resuelve dos problemas: diferentes escalas y diferentes 

ángulos de rotación de capturado de imágenes del iris. El realce por su parte permite conseguir 

en el modelado con SIFT los puntos de interés suficientes de la textura del iris. Aunque se ha 

demostrado que utilizar por sí solo el método SIFT no ofrece buenos resultados, éste si brinda 

buenos resultados en la fusión con otros algoritmos de extracción de características [39]. 

Otros de los métodos utilizados en representación de textura de iris son las matrices GLCM 

(Gray Level Co-ocurrence Matriz)  [31], [37]  y algoritmos basados en LBP (Patrones Locales 

Binarios) [44] [36] [41] para describir las características en todos los puntos de la textura del 

iris. Los algoritmos LBP se han utilizado con diferentes enfoques de reconocimiento. En el 

trabajo de Marciso, Nappi et al. [44]2 combinan las características LBP con un descriptor de 

regiones claras y oscuras a través de bancos de filtros con operadores LoG (Laplacian of 

Gaussian) [36]. El operador LoG es efectivo como detector de contornos para representar los 

micro detalles de la textura del iris, pero es muy sensible a ruido. Para poder detectar las 

variaciones en la textura y resolver el problema de ruido se ha propuesto suavizar la imagen con 

filtros gaussianos a diferentes escalas con selección automática de la escala [36], [44]. M. Y. 

Shams et al. [41] desarrollaron un sistema biométrico el cual divide en bloques la textura del 

iris de una persona y le extrae las características LBP a cada división. Las características 

extraídas de cada bloque se representan usando el histograma LBP y son luego concatenadas 

                                                 

2 Este trabajo obtuvo el sexto lugar en “NICE.II iris biometrics competition” 

“http://nice2.di.ubi.pt/ 

http://nice2.di.ubi.pt/
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para formar el vector de características final. Z. Sun, T. Tan, y X. Qiu [30] también desarrollaron 

un algoritmo basado en división en bloques de la textura de un iris. Luego extraen las 

características usando el algoritmo LBP con los patrones uniformes y obtienen un vector de 59 

dimensiones para cada bloque. Los bloques son luego comparados usando una representación 

por grafos. Las comparaciones locales usando LBP y la representación por grafos han 

demostrado ser eficientes para el reconocimiento [30]. Plantearon que no es necesario que toda 

la textura esté presente en el iris, solo una cierta cantidad de bloques en la textura del iris es 

suficiente para el reconocimiento. En otro trabajo se propone un esquema que utiliza 

información de una región local para criterios de decisión local y global [47]. Utilizan más de 

un criterio de extracción de características y lo combinan en un solo criterio para la comparación.  

 

2.3 Características de textura  

El iris presenta estructuras particulares abundantes en información de textura. Por tal motivo es 

deseable analizar los métodos que puedan representar la información de las variaciones de 

intensidad y contraste en la textura de un iris.  

 

2.3.1 Patrón local binario 

Los patrones locales binarios LBP [48], es un método eficiente usado en extracción de 

características de textura con motivos de clasificación, fue primeramente presentado por Ojala 

et al. [49] en 1996. En sus inicios fue introducido como una medida complementaria para 

información de contraste.  Tiene la característica que es invariante a cambios de iluminación en 

los niveles de grises añadiendo información complementaria de la textura de la imagen. Es ideal 

para aplicaciones que requieren rápida extracción de características y clasificación de texturas. 

Puede ser visto como un enfoque unificador para los modelos estadísticos y estructurales de 

análisis de textura [48] cuya formulación base se ilustra en la siguiente formula: 

𝐿𝐵𝑃𝑃,𝑅 =  ∑ 𝑠(𝑔𝑝 − 𝑔𝑐)2𝑝

𝑃−1

𝑝=0

  (2-1) 

 

𝑠(𝑥) =  {
1       𝑥 ≥ 0
0       𝑥 < 0

  (2-2) 
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La variable 𝑔𝑝 en (2-1) indica los vecinos al elemento central 𝑔𝑐 en una ventana. Esta diferencia 

es luego cuantificada usando la función signo de (2-2) y multiplicada por 2𝑝 a fin de obtener el 

patrón binario local. El valor P en (2-1) indica el número de vecinos alrededor del elemento 

central  𝑔𝑐 del operador. El valor R en (2-1) indica la distancia (radio) que se encuentran cada 

uno de los vecinos P al elemento central 𝑔𝑐. 

El cálculo de los LBP se puede observar en el ejemplo de la figura 4 [50]. En el ejemplo de la 

Figura 4 se observa la aplicación de las funciones (2-1) y (2-2) para P = 8, R = 1. 

 

Figura 4. Cálculo de LBP (Fuente: Bikramjot). 

Un ejemplo de vecindario para diferentes valores de R y P se puede ver en la Figura 5 [51]. A 

mayor distancia entre píxeles vecinos disminuye la correlación, es por ello que se usan en la 

práctica valores de R muy pequeños R = {1, 2, 3}. 

 

Figura 5. Vecindad de píxeles (Fuente: H.R.E Doost). 

La dimensión del vector característica depende del parámetro P. Para P = 8 el vector de 

características extraídas es de 256 elementos. 

Cada píxel de la imagen es procesado usando el operador a fin de obtener los patrones locales 

binario. Las características son obtenidas con este método al calcular un histograma que tiene 

los valores con la frecuencia de aparición de cada patrón local. Ejemplo de texturas y su 
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correspondiente histograma se observa en la Figura 6. Cuando las texturas son diferentes el 

histograma del operador también lo es.  

Texturas Histograma LBP 

  

  

Figura 6. Texturas y su histograma luego del operador LBP. 

Otra característica importante de los histogramas de patrones locales binarios es que son 

invariante a iluminación homogénea ver Figura 7. Esto debido a que sólo tiene en cuenta el 

signo de las diferencias como se indica en la ecuación (2-2). 

Objeto 1 Objeto 2 

  

  

Figura 7. Histograma de objetos con valores iguales. 
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2.3.2 LBP U2 

El método LBP u2 (Patrones Uniformes) [48] pretende reducir el número de patrones en el 

histograma LBP. Para ello se basa en una medida de uniformidad “u” la cual sólo cuantifica en 

el histograma de valores LBP donde existen como máximo 2 transiciones de 0 a 1 o de 1 a 0 

como se muestra en la Figura 8 [48].  

 

Figura 8. Patrones uniformes. (Fuente: Ojala). 

Al resto de los patrones LBP no uniformes se les asigna un patrón individual. Para valor de P = 

8 entonces el vector característico se reduce de 256 elementos a sólo 58 elementos de los valores 

uniformes más 1 elemento de los no uniformes para un total de 59. 

 

2.3.3 CLBP 

El algoritmo CLBP (Completed Modeling Local Binary Pattern) [52] es una mejora al algoritmo 

LBP [48]. La principal diferencia con respecto al LBP original es que la representación local de 

un píxel tiene en cuenta las diferencias de signo (2-3), así como la magnitud de las diferencias. 

Un patrón CLBP se descompone en dos componentes CLBP_Sign para las diferencias de signo 

y CLBP_Mag para la magnitud de las diferencias. La parte CLBP_Sign de CLBP es equivalente 

al LBP original [48]. La idea es ilustrada en la Figura 9 [52]. La representación del signo en un 

histograma es una buena característica de textura y preserva más información de las diferencias 

locales. Esto explica porque el algoritmo LBP ofrece buenos resultados en representar la textura 

local, sin embargo, tener en cuenta la magnitud de esas diferencias contribuye y añade más 

información discriminatoria. 
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Figura 9. Cálculo de CLBP_Sign y CLBP_Mag (Fuente: D. Zang). (a) Muestra local 3x3, (b) 

diferencias locales, (c) signo de diferencias, (d) la magnitud. 

 

2.3.4 GLCM 

El método de GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix) es una medida para cuantificar la 

textura en una imagen. Fue primeramente propuesto por Harralick [53] y se considera un método 

estadístico de análisis de texturas. Las matrices de co-ocurrencia de GLCM indican la frecuencia 

de aparición de un nivel de intensidad de gris con respecto a otro. Por ejemplo, pueden calcularse 

las frecuencias de aparición en el nivel horizontal de un valor de intensidad “i” con respecto a 

un valor de intensidad “j”. Ejemplo del cálculo de la matriz de co-ocurrencia la podemos 

observar en la Figura 10 [54]. 

 

Figura 10. Cálculo de la matriz en dirección horizontal a un píxel de distancia. (Fuente: 

Mathworks). 
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Generalmente se utilizan imágenes escaladas y cuantizadas a determinado nivel de intensidad 

para reducir el tiempo de cálculo y la matriz calculada. Se puede definir además la resolución 

espacial que no es más que la distancia entre píxeles para calcular la frecuencia de aparición de 

los valores de intensidad. Una vez calculada la matriz de co-ocurrencia se pueden extraer varias 

características para representar la textura.  Las propiedades de la matriz de co-ocurrencia son 

los valores que representan las características, los cuales pueden ser obtenidos usando las 

ecuaciones de la Tabla 1 [55]. 

Tabla 1. Propiedades de matriz de co-ocurrencia (Fuente: Mathworks). 

Contraste Mide las variaciones locales en 

niveles de gris de la matriz de co-

ocurrencia 

∑|𝑖 − 𝑗|2

𝑖,𝑗

𝑝(𝑖, 𝑗) 
(2-3) 

  Correlación Mide la probabilidad de ocurrencia 

conjunta de un par de píxeles 
∑

(𝑖 − 𝜇𝑖)(𝑗 − 𝜇𝑗)𝑝(𝑖, 𝑗)

𝜎𝑖𝜎𝑗
𝑖,𝑗

 
(2-4) 

  Energía Provee la suma de cuadrados de los 

elementos en GLCM. Se conoce 

como uniformidad o segundo 

momento angular 

∑ 𝑝(𝑖, 𝑗)2

𝑖,𝑗

 
(2-5) 

  Homogeneidad Mide que tan cercano esta la 

distribución de los elementos en 

GLCM a la diagonal GLCM 

∑
𝑝(𝑖, 𝑗)

1 + |𝑖 − 𝑗|
𝑖,𝑗

 
(2-6) 

 

2.4 Extracción de regiones  

A partir de los años 80 han aparecido las primeras formulaciones de métodos basados en 

diferenciales para particionar y segmentar imágenes [56], [57]. El Snakes [56] es un ejemplo de 

estos métodos para la segmentación de imágenes utilizando contornos activos. Los modelos de 

segmentación basados en Snakes han sido utilizados para segmentar imágenes médicas [58] 

[59], seguimiento de vehículos [60],y han sido citados en numerosos artículos que se han 

publicado [61], [62]. Se han utilizado además para la segmentación de texturas [63], [64], 

segmentación de objetos por su forma [65] y reconstrucción de objetos 3D [66]. 

 El Snakes está basado en la segmentación a partir de detección y agrupación de bordes. Los 

bordes son una característica de las formas que están presentes en las imágenes y corresponden 
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a los contornos. Primeramente se analiza la formulación básica de Snakes y se describe la 

formulación del modelo de Bresson [67] para segmentar imágenes utilizando contornos activos 

aun cuando exista ruido. 

 

2.4.1 Snakes 

El método usando Snakes se ha utilizado para la segmentación de imágenes. El Snakes está 

basado en una curva deformable que se ajustan a los bordes internos o externos de las imágenes 

que minimiza una función de energía de la curva cerrada guiada por fuerzas externas [56]. El 

objetivo del Snakes es encontrar una curva cerrada tal que minimice la energía en la detección 

del contorno que rodea al objeto que se desea segmentar. El Snakes puede encontrar bordes no 

circulares y realza significativamente la segmentación imágenes [68]. Usar Snakes para 

segmentación usando contornos activos es tener un conjunto ordenado de puntos en una imagen: 

P = {p1, p2, … , pn} (2-7) 

Donde pi = (xi, yi) en la ecuación (2-7) es un punto del contorno. El Snakes hace que los puntos 

definidos se acerquen al borde de un objeto iterativamente a través de minimizar una función de 

energía. Para cada punto pi en un vecindario de pi se calcula la función de energía: 

E(C) =  Eint(C) + Eext(𝐶) (2-8) 

Donde Eint es la energía interna formada por la configuración de Snakes, Eext es la energía 

externa formada por fuerzas externas afectando el Snakes y C es una curva definida por los 

puntos P. La energía interna Eint es dependiente de la forma del contorno y es la suma de la 

energía de continuidad Econt con la energía de curvatura de contorno Ecurv. Por otra parte Eext 

es dependiente de las propiedades de la imagen tales como gradiente. La Eext en términos de 

gradiente puede representarse como: 

Eext(𝐶) =  − ∫|∇𝐼(𝐶(𝑠))|2𝑑𝑠

1

0

 (2-9) 

El objetivo es encontrar una curva tal que su energía interna y externa sea mínima para 

segmentar el objeto. En (2-9) 𝐼 corresponde a la imagen que se desea segmentar, ∇ es el operador 

gradiente y 𝐶(𝑠) son los valores en la imagen siguiendo un contorno separado en pequeños 

segmentos de tamaño 𝑠 como se observa en la Figura 11. 
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Figura 11. Puntos del Snake. 

La expresión anterior (2-9) indica que cuando la suma del gradiente en la curva dentro de la 

imagen es muy grande entonces la energía externa se hace pequeña por el signo de menos 

delante de la expresión. Con esto los puntos de Snakes se ven atraídos hacia contornos con alto 

valor de gradiente [56]. 

La energía en cada punto del contorno puede escribirse como: 

Ei =  αEcont,i +  βEcurv,i + γEimg,i (2-10) 

Donde Eint son las restricciones de continuidad y de curvatura: 

Eint = E𝑐𝑜𝑛𝑡 + E𝑐𝑢𝑟𝑣 =  ∫ {
α

2
|𝐶𝑠(𝑠)|2 +

β

2
|𝐶𝑠𝑠(𝑠)|2} 𝑑𝑠

1

0

 (2-11) 

𝐶𝑠 𝑦 𝐶𝑠𝑠 denotan la primera y segunda derivada de la curva con respecto a s. Los términos de 

regularización de la curva incluyen α, β y γ, en (2-10) son los pesos para cada tipo de energía. 

Si α es muy grande el punto estará más espaciado. Si β aumenta el ángulo entre el borde del 

snake se hace más pronunciado. Por último el parámetro γ es el responsable de hacer el punto 

del snake más sensible a la energía de la imagen en vez de la continuidad o la curvatura. Se 

busca entonces una curva C tal que su energía sea mínima. La energía que se desea minimizar 

presenta la siguiente función de costo: 

𝐸𝑠𝑛𝑎𝑘𝑒(𝑣) =  argmin
𝐶

{∫ {
α

2
|𝐶𝑠(𝑠)|2 +

β

2
|𝐶𝑠𝑠(𝑠)|2} 𝑑𝑠

1

0

 − γ ∫|∇𝐼(𝐶(𝑠))|2𝑑𝑠

1

0

 } (2-12) 

Para resolver el problema de minimización se planteó una solución utilizando el método de 

gradiente descendente [56]. También existen otras soluciones utilizando programación dinámica 



 

22 

 

[69], algoritmos voraces [70] entre otros. La solución del Snakes es una función que minimiza 

la ecuación (2-12) y la solución cumple las ecuaciones de Euler-Lagrange, pero no de manera 

inversa. 

Debido a los términos de regularización del Snakes (2-11) no es posible tener varias curvas por 

lo que no se puede detectar simultáneamente varios objetos, aunque la curva inicial los rodee a 

todos. Snakes sólo tiene en cuenta una curva para segmentar y no permite obtener objetos con 

hoyos interiores. También se dificulta segmentar los objetos en imágenes con ruido debido a la 

utilización del gradiente como funcional de energía de la imagen. Otro inconveniente es que 

necesita inicialización cerca del objeto a segmentar y adecuar los parámetros para la 

segmentación. Tampoco tiene en cuenta información de la textura de la imagen para la 

segmentación.  

 

2.4.2 Modelos geométricos de contornos activos 

Los modelos geodésicos/geométricos (GAC) de contornos activos [71]–[73] están basados en 

curvas de flujos geométricos [74], [75]. En este modelo la curva se deforma permitiendo 

cambios automáticos de la topología para la detección simultanea de contornos. Tienen la 

característica de que son independientes de la parametrización del contorno debido a que no 

utilizan restricciones de continuidad o curvatura como el caso de la energía interna del snake 

(2-11).  

El método de Bresson [67] por otra parte combina un método de reducción de ruido en conjunto 

con los contornos activos geométricos. El método de reducción de ruido ROF [76] busca 

eliminar el ruido en las imágenes manteniendo información de bordes y textura. La unificación 

del método de reducción de ruido en conjunto con el método de contornos activos geométricos 

provee una solución de mínimo global sujeto a restricciones de intensidad homogéneas [67]. La 

función de costo a minimizar en este modelo es: 

min
𝑢,𝑣

{𝐸(𝑢, 𝑣, 𝜆, 𝜃) =  ∫ 𝑔(𝑥)|∇u|𝑑𝑥 +  
1

2𝜃
∫ (𝑢 + 𝑣 − 𝑓)2𝑑𝑥

Ω

+  𝜆 ∫ |𝑣|𝑑𝑥
Ω

 
Ω

} 

 

(2-13) 

 

𝑔(|∇𝐼0|) =  
1

1 + 𝛽|∇𝐼0|2
 

(2-14) 
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La función g(x) [67] es un indicador de bordes que desaparece en los límites del objeto,  𝐼0 es 

la imagen original, 𝑢 representa la información geométrica de las partes de cada forma y 𝑣 

representa información de la textura [67]. La solución del modelo a minimizar se obtiene por un 

método numérico iterativos [67]. Ejemplo de aplicación del algoritmo lo podemos observar en 

la Figura 12.  

 

 

 

a) 

 

b) 

 

c) 

 

d) 

Figura 12. Segmentación ROF+CA. a) Imagen ruidosa con contornos interiores, b) 

segmentación de la imagen ruidosa con los contornos interiores (Fuente: Bresson). c) objeto 

irregular, d) segmentación del objeto irregular. 

Como se observa en la Figura 12 [67] las formas geométricas pueden detectarse aunque exista 

ruido en las imágenes de varios objetos y con presencia de hoyos. Se tiene en cuenta información 

de la textura para la separación entre regiones geométricas lo que mejora la segmentación. El 

modelo de Bresson por tanto mejora el desempeño del modelo Snake y es eficiente aun cuando 

el contraste entre el objeto significativo y el fondo es bajo [67]. 
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2.4.3 Propiedades de las regiones 

El proceso de obtener formas geométricas a partir de segmentación en las imágenes ofrece como 

resultado varias formas geométricas, cada una con diferentes propiedades que se necesita sean 

descritas con motivos de comparación. Si se localiza cada forma segmentada y se etiqueta con 

el propósito de describir las propiedades de la forma, se necesita cuantificar sus medidas. Los 

descriptores de forma se pueden obtener a través de medir los píxeles que componen la región 

de la forma, píxeles del contorno de la forma, vértices, esquinas o puntos característicos del 

esqueleto de la forma. Podemos diferenciar entre dos clases de descriptores de región de las 

formas, los geométricos y los topológicos. Los descriptores geométricos permiten describir 

propiedades geométricas de la forma, como su área y su perímetro. Por otra parte, los 

descriptores topológicos permiten describir propiedades que tienen que ver con la estructura de 

la forma, el número de hoyos y el número de Euler son ejemplos de estos descriptores 

topológicos. A continuación, se describen dichos descriptores de forma. 

Entre los descriptores topológicos se encuentra el número de Euler que ha sido utilizada en 

varias aplicaciones de visión por computadora [77], [78]. Esta característica relaciona el número 

de componentes del objeto 𝑁𝐶 y el número de hoyos 𝑁𝐻 de la siguiente manera: 

𝐸 = 𝑁𝐶 − 𝑁𝐻 (2-15) 

Existen varios métodos que proponen calcular el número de Euler de los objetos. Algunos de 

estos algoritmos están basados en obtener los vértices, caras cuadradas y bordes de un grafo 

cuadrado de una imagen. También es posible calcular el número de Euler determinando la matriz 

de adyacencia de los píxeles y de sus vecinos con una conectividad a ocho (ver Figura 13).  
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a) 

 

b) 

Figura 13. Conectividad de píxeles a) cuatro conectividad, b) ocho conectividad. 

Calcular el número de Euler a partir de la matriz de adyacencia cuando la imagen presenta 

objetos muy grandes puede ser ineficiente debido a que ocurre desbordamiento de pila por las 

llamadas recursivas en la función de recorrido. Otros algoritmos se basan en determinar el 

número de Euler a partir del esqueleto de un objeto sabiendo que este preserva los hoyos. 

Los descriptores geométricos por otra parte, son el área de un objeto y el perímetro. Estos nos 

dan una medida de su tamaño y puede ser estimado contando la cantidad de píxeles que forma 

el objeto. El perímetro de un objeto puede estimarse contando el número de píxeles que forman 

el contorno del objeto. Un píxel es de contorno si tiene como vecino al menos un píxel de fondo. 

El perímetro es diferente dependiendo de la conectividad de los píxeles que se tenga en cuenta. 

Otro de los descriptores geométricos que puede determinarse es el factor de compacidad 𝐹𝐶 o 

de irregularidad. Este puede describirse como el perímetro al cuadrado del objeto dividido 4𝜋 

veces su área: 

𝐹𝐶 =
𝑃2

4𝜋 ∗ 𝐴
 (2-16) 

El factor de compacidad normalizado [0….1] mide que tan cerca se encuentra la forma de un 

objeto a la de un círculo, siendo 1 para objetos circulares y 0 para objetos irregulares. Esto nos 

da una medida para saber cuan redondeado es el objeto. 
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2.5 Desempeño de extracción de características de textura 

Para evaluar los descriptores de textura se analizaron varios métodos de extracción de 

características que representan la información de la textura. Existen variados métodos que 

permiten representar en forma numérica la información de la textura (cf Secciones 2.3). Se desea 

conocer cuál de los métodos analizados puede ser el más discriminativo y posteriormente 

utilizarlo en representar la textura de un iris. Se realizaron experimentos que miden el 

desempeño de los métodos analizados utilizando bases de datos de textura que más se asemejan 

a la textura de un iris. Se realizó una búsqueda exhaustiva variando todos los parámetros de cada 

método en cada base de datos y aplicando un algoritmo de clasificación. Una vez realizada la 

clasificación podemos medir el desempeño de cada uno de los métodos y de esta manera se 

obtienen los métodos que mejor extraen las características.  

 

2.5.1 Métodos evaluados  

Se seleccionaron los métodos de las secciones 2.3 así como también otras variaciones basados 

en LBP como son SLBP [79] , LPQ [80] para evaluar el desempeño con las bases de datos  que 

se describen más adelante en la sección 2.5.2. En cada uno de los métodos analizados 

anteriormente fue comparado su desempeño.  

La implementación del algoritmo LBP está disponible y es de libre uso en el Departamento de 

Ciencias de la Computación e Ingenierías de la Universidad de OULU3.  

Se buscó en cada método el valor de los parámetros que discriminara mejor entre texturas en la 

base de datos. La Tabla 2 muestra el espacio de búsqueda de la variación de los parámetros que 

dependen del método que se está evaluando.  

 

 

 

 

 

 

                                                 

3 http://www.cse.oulu.fi/CMV/Downloads/LBPMatlab 

http://www.cse.oulu.fi/CMV/Downloads/LBPMatlab
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Tabla 2. Parámetros de métodos y espacio de búsqueda. 

Parámetro Intervalo Método aplicado 

P número de muestras  P ϵ {2,3,4,…20} LBP,CLBP 

R distancia de las muestras al píxel central R ϵ {1,2,3,…20} LBP,CLBP 

Shift Limits l  ϵ {1,2,3,…20} SLBP 

Quantización  q ϵ {3,4,5…,20} GLCM 

Distancia d ϵ {1,2,3…,20} GLCM 

 

2.5.1 Metodología de evaluación  

Se utilizaron los métodos (cf. Sección 2.3) para clasificar bases de datos de texturas con el 

algoritmo de clasificación 1-NN y de esta forma evaluar la precisión [81]. El método 1-NN 

utiliza la distancia euclidiana para medir la similitud de las características. Cada método es 

evaluado (cf. Sección 2.3) verificando la precisión utilizando validación cruzada en la 

clasificación. La validación cruzada ayuda a un mejor aprovechamiento de las imágenes de 

entrenamiento y prueba de las bases de datos de texturas de las evaluaciones. Con la validación 

cruzada es garantizado la independencia de las particiones de los datos en el entrenamiento y 

prueba es garantizada. Tiene la desventaja que es un proceso lento pero es muy preciso en la 

evaluación de resultados [82]. La validación consiste en dividir el conjunto de muestras en 

subconjuntos 𝑛. Se le asigna a cada muestra un valor n aleatoriamente. Si se seleccionan 𝑛 = 10 

esto crea un subconjunto disjunto de 10 grupos con aproximadamente igual número de muestras 

en cada subconjunto. En la primera iteración de validación cruzada n = 1, se entrena el 

clasificador con los 𝑛 =  {2, 3 … , 10}  restantes subconjuntos y el grupo n = 1 se utiliza como 

prueba. En la segunda iteración para 𝑛 = 2 se entrena el clasificador con los 𝑛 =  {1, 3, 4 … , 10}  

restantes subconjuntos y el subconjunto de prueba que se utiliza es 𝑛 = 2. Esto significa que 

cada muestra de cada clase puede ser utilizada como prueba al menos una vez. El desempeño 

de los 10 resultados de los grupos es combinado en una sola estimación.  

Los experimentos se realizaron introduciendo filtro gaussiano con el objetivo de simular 

imágenes capturadas fuera de foco por una cámara. Se utilizó un kernel de tamaño 11 x 11 a 

partir de discretizar la ecuación de la gaussiana en dos dimensiones ( 2-4). Se varió el parámetro 
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de desviación de la gaussiana en los experimentos. Los valores escogidos para la desviación 

fueron de sigma (𝜎) = {0.5, 1, 1.5, 2, 2.5, 4, 6} en la ecuación (2-4). 

𝐺(𝑥, 𝑦) =  
1

2𝜋𝜎2
𝑒

−
(𝑥2+𝑦2)

2𝜎2  ( 2-4) 

 

2.5.2 Bases de datos de textura 

Las bases de datos seleccionadas para evaluar los algoritmos de extracción de características de 

textura fueron seleccionadas de forma que se asemejaran a la textura de un iris. Se seleccionaron 

para los experimentos las bases de datos de mármoles Marmi [79] y Broadtz [83]. Ejemplo de 

las texturas presentes en la base de datos lo podemos ver en las Figura 14 [83] y Figura 15 [79]. 

 

Figura 14. Base de datos Broadtz (Fuente: Phil Broadtz). 

 

 

Figura 15. Base de datos Marmi (Fuente: A. Fernández). 
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La cantidad de muestras por cada clase de textura así como propiedades de formato y tamaño 

de las bases de datos utilizadas para evaluar la podemos observar en la Tabla 3. 

Tabla 3. Propiedades de las bases de datos. 

Bases Clases Muestras Total Tamaño Formato Referencia Web  

Brodatz 111 9 999 213 px GIF [83] [84] 

Marmi 12 16 192 272 px JPEG [79] [85] 

 

2.5.3 Resultados  

Los resultados de la clasificación usando la metodología propuesta en 2.5.1 se puede observar 

en las Tabla 4 y Tabla 5.  El valor de desempeño máximo se encuentra luego de clasificar con 

cada método y cada base de datos variando los valores de los parámetros en el espacio de 

parámetros de cada método (ver Tabla 2). Los valores de mejor desempeño en la clasificación 

de texturas se marcan en color negro, un valor sombreado indica el peor desempeño del 

algoritmo.  

Tabla 4. Base de datos Mondial Marmi. 

Nivel de  

desenfoque  

- 0.5 1 1.5 2 2.5 4 6 

LBP  85.41 83.87 80.16 73.96 72.36 70.23 63.52 49.48 

CLBP  98.96 96.88 93.23 89.58 87.5 86.98 82.81 77.60 

LPQ  93.23 97.92 96.88 94.79 95.31 89.06 86.98 81.77 

SLBP 91.15 90.10 82.29 75.00 71.86 73.44 66.68 73.44 

GLCM  88.02 86.46 83.33 82.81 75 73.96 66.67 59.36 
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Tabla 5. Base de datos Brodatz. 

Nivel de  

desenfoque 

- 0.5 1 1.5 2 2.5 4 6 

LBP  95.30 94.30 94.25 91.14 85.48 84.69 74.62 70.21 

CLBP  96.50 95.80 95.10 92.69 89.89 86.79 78.98 68.47 

LPQ  95.30 95.70 97.10 95 93.59 92.29 86.49 79.08 

SLBP 94.39 94.69 94.59 93.29 91.59 89.79 82.18 71.67 

GLCM 76.57 75.98 75.26 76.01 71.87 64.16 50.05 34.33 

Para valores con poco desenfoque (0.5), algunos de los descriptores muestran un ligero 

incremento en la clasificación. Esto ocurre pues filtrar con una función gaussiana para agregar 

desenfoque causa el efecto de eliminar el ruido si utilizamos valores pequeños de sigma (2-4). 

Cuando la sigma del filtro gaussiano (2-4) es grande reduce el ruido, pero destruye los bordes 

donde existen cambios en la intensidad de los píxeles, por consiguiente, se pierde información 

de textura y la imagen aparece más degradada. 

Todos los descriptores se ven afectados por el desenfoque en las imágenes. Como la intensidad 

de los píxeles y las formas en las estructuras cambian de manera impredecible con esta 

deformación la mayoría de los descriptores no son robustos a niveles altos de desenfoque. El 

descriptor LPQ es más robusto a desenfoque comparado con otros descriptores de textura. En 

bases de datos con texturas con muchas esquinas el LPQ ofrece los mejores resultados. El 

descriptor CLBP supera al LBP en la clasificación de todas las bases de datos para valores con 

poco desenfoque. 

 

2.6 Conclusiones 

Es deseable que los descriptores de las características de textura sean representados de forma 

compacta, tengan un alto grado de discriminación y permitan establecer relaciones de semejanza 

o diferencias en las imágenes. Otro punto importante a partir de la revisión de métodos 

descriptores de características de textura es que al aplicar los algoritmos se desea que los 

descriptores resulten muy similares para las mismas texturas. Dado dos imágenes de una misma 

textura por ejemplo tomada bajo diferente perspectiva, es deseable que se detecten la mayor 

cantidad de características similares en ambas imágenes utilizando los métodos.  
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Usar descriptores para las texturas que no analizan todos los píxeles de la imagen discrimina 

muchas características en el iris debido a que sólo se obtienen los valores distintivos en 

determinadas zonas de la imagen. En el caso del descriptor SIFT sólo obtiene puntos con fuerte 

respuesta en el espacio de escala, se descartan zonas que también poseen información 

discriminante en la textura del iris. Por otra parte, los descriptores de textura que analizan cada 

píxel en la imagen para la descripción del contenido de textura han tenido un buen desempeño. 

El proceso de analizar cada píxel de la imagen es útil debido a que permite extraer bien las 

características en toda la textura. Finalmente, las evaluaciones de los descriptores de 

características de texturas fueron evaluados en bases de datos de textura bajo diferentes niveles 

de desenfoque y como resultado se obtuvieron los métodos más discriminativos CLBP y LPQ. 

Para describir la textura de un iris extrayendo las estructuras geométricas, no es conveniente 

utilizar el Snakes en imágenes con ruido, esto debido a que la energía externa se puede hacer 

mínimo (máximo gradiente) en cualquier posición de la imagen que rodee la forma geométrica. 

El Snakes tampoco permite detección simultanea de contornos y necesita que sea inicializado 

en alguna región de la imagen que rodee el objeto a segmentar. El Snakes por sus limitantes no 

representa una opción viable para extraer las formas geométricas. Debido a que en las imágenes 

de textura de iris pueden existir múltiples criptas o surcos no es factible utilizarlo en imágenes 

donde se deseen detectar varias estructuras. Por otra parte, el modelo de contornos activos 

geométricos permite detectar simultáneamente varias regiones geométricas como resultado de 

la segmentación. Si se conoce que la textura del iris presenta ruido, el algoritmo más adecuado 

es el de Bresson. Para poder utilizar descriptores geométricos y topológicos es necesario 

localizar las estructuras geométricas segmentadas y aislarla con el fin de cuantificar sus 

medidas.  
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3 Modelo propuesto de representación de la textura del iris 

El modelo propuesto define una función 𝐸 para representar las características distintivas. Para 

cada muestra biométrica de la textura del iris 𝑝 en un universo de muestras 𝑃, la función 𝐸 ∶

𝑃 → 𝐹 mapea cada muestra 𝑝 ∈ 𝑃 con su correspondiente representación en forma de 

vector 𝑓 ∈ 𝐹 en el espacio de características. Las características distintivas extraídas se 

almacenan para su posterior comparación en una base de datos. Si se denota la base de datos 

como 𝐵 ∶=  {𝑚1, 𝑚2, … 𝑚𝑛}, entonces cada persona 𝑚𝑖 ∈  𝐵 se caracteriza por un par de datos 

𝑚𝑖 ∶= (𝑖, 𝑓𝑖) para 𝑖 = 1, … , 𝑛 donde 𝑖 es la etiqueta de la persona (ID) y 𝑓𝑖 es el correspondiente 

vector de características. 

 Los vectores de características son luego comparados usando una función 𝐶: (𝐹, 𝐹) →  ℝ 

devolviendo un valor de similitud o disimilitud que indica el grado de parecido entre dos 

vectores de características (𝑓1, 𝑓2).  

El modelo propuesto tiene en cuenta la permanencia de las regiones segmentadas en la textura 

del iris, así como las características de contraste en las texturas locales en la comparación de dos 

texturas de iris.  

Las características de contraste en la textura del iris son extraídas con el algoritmo LBP (cf 

Sección 2.3.2)  para obtener la primera función 𝐸1. Para comparar las características de texturas 

extraídas se define una primera función de comparación 𝐶1 que conforma el primer criterio de 

reconocimiento (score1).  

Las regiones segmentadas fueron obtenidas con el método de contornos activos geométricos 

propuesto por Bresson [67] (cf Sección 0) lo cual permite obtener las formas geométricas de la 

textura del iris aunque exista ruido. Con la segmentación de las regiones se obtiene la función 

𝐸2 para representar las características de formas geométricas de la textura del iris. 

Posteriormente se define una función de comparación 𝐶2  para comparar las regiones 

geométricas segmentadas que conforma el segundo criterio de reconocimiento del modelo 

propuesto(score2).  

Teniendo las funciones 𝐸1, 𝐶1, 𝐸2, 𝐶2 se obtiene un modelo que permite combinar ambos 

criterios de comparación 𝐶1, 𝐶2 de diferentes características extraídas 𝐸1, 𝐸2 en un sólo modelo 

de reconocimiento final (score).  

 



 

33 

 

3.1 Criterio parte 1. Comparación de características de textura 

Para obtener el primer criterio de comparación se propone utilizar los algoritmos de extracción 

de características de contraste (cf. Sección 2.3). El algoritmo seleccionado fue primeramente 

evaluado su desempeño en bases de datos de texturas que se asemejan a la textura de un iris 

como se muestra en la sección 2.5.  

El esquema que representa el primer criterio de comparación lo podemos observar en el esquema 

de la Figura 16. 

 

Figura 16. Primer criterio de reconocimiento. 

Dada una representación en forma rectangular la textura del iris se extraen las características de 

contraste en diferentes regiones de la imagen a partir de delimitar por bloques la textura y luego 

se utiliza una función de comparación.  

 

3.1.1 Delimitar bloques 

En los enfoques analizados en la sección 2.2 se extraen las características en diferentes zonas 

de la textura del iris. En algunos de los trabajos analizados en la sección 2.2 utilizan parches, 

delimitaciones por regiones que le llaman celdas o procesamiento por bloques en la textura del 

iris. Para extraer las características de contraste se optó por dividir en bloques de igual tamaño 

(ver Figura 17) la textura del iris. Las comparaciones por bloques tienen la ventaja de que no se 

necesita que toda la textura del iris esté presente entre ambas imágenes [30]. 

 

 

Figura 17. División de la textura del iris. 

Extraer las características en cada bloque permite representar mejor de forma local y global 

debido a que se tiene en cuenta la localización espacial de los bloques que tienen las 

características de toda la textura del iris. La división por bloques permite además que las 
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características extraídas se obtengan en toda la textura del iris delimitando los vectores de 

características en cada localización. 

 

3.1.2 Características LBP 

Primeramente se realiza el cálculo de las características basados en el algoritmo LBP  a la 

textura del iris (ver Figura 18).  

 

Figura 18. Procesamiento LBP. 

El vector de características de una textura de iris es obtenido al dividir en bloque y concatenar 

los histogramas de LBP en cada división (cf Sección 3.1.1) luego de procesar con el algoritmo 

LBP toda la textura. 

𝐸1(𝑝) = ∪ 𝐿𝐵𝑃(𝑏) / ∀𝑏 ∈ 𝑝  (3-1) 

La ecuación 𝐸1 representa la función para extraer las características en la textura p y b representa 

un bloque en el que fue dividido la textura. En  (3-1) se representa el vector de características 

como la unión de los histogramas de los patrones locales binarios con las características de cada 

bloque para todos los bloques en que fue divida la textura del iris.   

 

3.1.3 Distancia Euclidiana  

Para la comparación de los histogramas LBP se utiliza algún método que permita obtener la 

distancia entre vectores de características. La distancia euclidiana se adapta a la función de 

comparación de vectores debido a que se suman las diferencias de errores en cada posición del 

histograma.  

d(𝑓1, 𝑓2) = √∑(a1i − b2i)
2

N

i=1

=  √(b1 − a1)2 + (b2 − a2)2 + (bN − aN)2 

 

(3-2) 
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Se tiene en (3-2) dos vectores de características 𝑓1 = {a1, a2, … , aN} y 𝑓2 = {b1, b2, … , bN} de 

tamaño N, donde {a1, a2, … , aN} y {b1, b2, … , bN} representan los valores del histograma de los 

patrones LBP con las características de 𝑓1 y 𝑓2 respectivamente. A mayor distancia d(𝑓1, 𝑓2) 

entre los vectores 𝑓1, 𝑓2 en la formula (3-2) indica que son más diferentes las texturas. Por el 

contrario, si las distancias de los vectores con los histogramas LBP son cercanas a cero entonces 

las texturas son muy similares.  

 

3.1.4 Comparación por bloques 

Para la comparación se utilizó la distancia euclidiana como función de comparación de 

características en cada bloque. Esto es: 

𝐶1(𝑝1, 𝑝2) =  CB[𝑑((𝐸1(𝑝1), 𝐸1(𝑝2))] 

donde d(𝐸1(𝑝1), 𝐸1(𝑝2)) (3-2) es la distancia euclidiana entre vectores de características (3-2) 

y 𝑓1 =  𝐸1(𝑝1), 𝑓2 =  𝐸1(𝑝2) es la concatenación de los histogramas de cada uno de los bloques 

usando el algoritmo LBP para las texturas de iris ver 3.1.1. En CB se refiere a la cantidad de 

bloques que cumplen con los siguientes criterios: 

1. El valor de la distancia d(𝑓1, 𝑓2) debe de ser menor que un umbral obtenido de 

comparaciones entre bloques de texturas iguales en la misma localización. 

2. La distancia del bloque d(𝑓1, 𝑓2) de un bloque en la textura de una posición con respecto 

al bloque de igual posición en la otra textura debe de ser menor a cualquier comparación 

con un bloque comparado en diferente posición. 

 El primer criterio de comparación 𝐶1 obtiene la cantidad de bloques coincidentes entre dos 

texturas. A mayores bloques coincidentes indica que la representación espacial de las texturas 

de iris es más cercana y por lo tanto son más similares. 

 

3.2 Criterio parte 2. Comparación de formas geométricas 

Para una mejor representación de las formas geométricas que están presentes en las criptas y 

surcos (cf. Sección 2.1 ) en la textura de un iris, se utilizó el modelo de Bresson (cf. Sección 

2.4.2 )  para la segmentación dentro de las imágenes de textura de iris. La segmentación ofrece 

varias formas geométricas y se necesita verificar que permanezcan entre los iris de las personas. 

A mayor cantidad de formas geométricas similares entre dos texturas de iris segmentadas indica 
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que son más parecidas y es más probable que pertenezcan a la misma persona. La evaluación de 

la permanencia de las formas geométricas segmentadas es el segundo criterio de comparación 

utilizado como se observa en el esquema de la Figura 19. La permanencia de la segmentación 

fue obtenida al calcular la correspondencia entre dos segmentaciones utilizando el índice J. 

 

Figura 19. Segundo criterio de reconocimiento. 

 

3.2.1 Obtención de regiones 

El bloque “segmentar regiones” en la Figura 19 se realiza a la textura de iris para extraer las 

características de las formas geométricas.  

De esta manera el segundo método para extraer características de forma se obtiene de: 

𝐸2(𝑝) =  𝑆𝑒𝑔𝑚(𝑝)  

De este modo las características que representan las formas geométricas dentro de la textura del 

iris conforma la segunda función 𝐸2. Ejemplo de aplicación del método de segmentación de las 

regiones geométricas lo podemos observar en la Figura 20. 

 

a) Textura del iris. 

 

b) Regiones geométricas segmentadas. 

Figura 20. Resultado de la segmentación de las regiones. 
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3.2.2 Índice J 

Su utilizó el índice de Jaccard para calcular la correspondencia entre la segmentación de texturas 

de iris. El índice de Jaccard (Jacc) cuantifica el grado de similitud entre dos conjuntos. Se ha 

sido utilizado como métrica para evaluar segmentación de objetos en imágenes [86], [87].  La 

fórmula para calcular el índice se observa en la ecuación: 

J(A, B) =  
|A ∩ B|

|𝐴 ∪ 𝐵|
 

(3-3) 

Este puede ser calculado a partir de la relación entre la intersección y la unión de dos conjuntos 

como se observa en la ecuación (3-3). Un ejemplo de intersección y unión de conjuntos lo 

podemos observar en la  Figura 21. Los conjuntos A y B en la Figura 21 se intersectan en  A ∩ B 

delimitado en la región color rojo. La unión (𝐴 ∪ 𝐵) de los conjuntos A y B se representa en la 

Figura 21 dentro de la región delimitada de color azul. 

 

Figura 21. Ejemplo de intersección y unión de conjuntos. 

El resultado de calcular el índice es un valor real entre cero y uno [0 1]. Un valor cero o cercano 

a cero indica que los conjuntos no coinciden. Un valor cercano a 1 indica que existe alta 

correspondencia o solapamiento entre los conjuntos. Otra medida análoga es la distancia de 

Jaccard que no es más que 1 – índice Jacc. Al realizar la resta la interpretación es totalmente 

contraria al índice, un valor 0 indica conjuntos muy similares y un valor cercano a 1 indica 

conjuntos diferentes.  
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Si se toma la consideración de que los conjuntos A y B es el resultado de algún método de 

segmentación, entonces el índice Jacc permite comparar las similitudes o diferencias de ambas 

segmentaciones. Dada dos imágenes f1 y f2 con el resultado de las segmentaciones: 

f1(x, y) =  {
1 𝑠𝑖 (𝑥, 𝑦) ∈ 𝐴
0 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜

 
(3-4) 

                                          f2(x, y) =  {
1 𝑠𝑖 (𝑥, 𝑦) ∈ 𝐵
0 𝑒𝑛 𝑜𝑡𝑟𝑜 𝑐𝑎𝑠𝑜

 
 

 

(3-5) 

donde A, B en (3-4), (3-5) es el dominio en binario de la forma, el índice cuantifica que tan 

parecidas son las segmentaciones f1 y f2. Ejemplo de dos segmentaciones (rojo y azul) con 

diferente posición espacial, permanencia y formas geométricas se muestran en la Figura 22.  

   
a)excelente b)regular c)mala 

Figura 22. Diferentes valores de Jacc para diferentes ejemplos de las formas:  

a) J = 0.92, b) J = 0.72, c) J = 0.25. 

En  la Figura 22c se observa que las segmentaciones rojo y azul son totalmente diferentes. Las 

diferencias de la Figura 22c radican en tamaño del objeto y forma geométrica, es por eso que el 

valor de índice es muy bajo (0.25). En la Figura 22b la forma de las segmentaciones de las 

regiones geométricas es muy parecida y se encuentran en la misma localización espacial. Lo 

anterior favorece el índice Jacc = 0.72  debido a que tres de los cuatro objetos tienen la misma 

forma y localización aunque no está la presencia del cuarto objeto (ver Figura 22c) inferior 

derecha. Por ultimo en la Figura 22a se puede observar la coincidencia espacial de los objetos y 

la permanencia de las regiones geométricas de ambas segmentaciones lo que resulta en un índice 

Jacc de 0.92. Lo anterior indica que cuando las regiones geométricas se asemejan en la 

segmentación, están en la misma localización espacial y permanecen entonces el cálculo del 

índice Jacc es alto. 

Se utilizó el índice Jacc no para evaluar el resultado de la segmentación con respecto a 

segmentaciones manuales, sino con el objetivo de medir la correspondencia de las 
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segmentaciones entre una misma persona y personas diferentes. Esto fue posible debido a que 

al calcularlo tiene en cuenta la permanencia de las regiones geométricas, así como la estructura 

topológica de las formas geométricas y la localización espacial de las formas.  

 

3.2.3 Comparación  

Para la comparación entre dos texturas segmentadas (cf Sección 3.2.1) se utilizó la medida 

Jaccard (cf. Sección 3.2.2) para conformar el segundo criterio de comparación: 

 𝐶2(𝑝1, 𝑝2) =  𝐽 [𝐸2(𝑝1), 𝐸2(𝑝2)] 

Con esto obtenemos el score2 para reconocer iris a partir de las regiones geométricas 

segmentadas.  

 

3.3 Modelo propuesto 

El modelo propuesto en este trabajo se basa en unificar dos criterios de comparación en un único 

valor(score) resultado. El primer criterio de comparación es extrae las características de textura 

basados en LBP a cada bloque de una textura de iris y comparando con la distancia euclidiana 

entre bloques (cf. Sección 3.1). Las características extraídas con el primer criterio son 

invariantes al contraste de la iluminación homogénea. 

 El segundo criterio se obtiene segmentando las regiones en la imagen de iris a partir de un 

modelo de contornos activos utilizando reducción de ruido y comparando la permanencia de las 

regiones de dos iris segmentadas usando el índice de Jaccard (cf Sección 3.2).  

El proceso general se ilustra en la Figura 23. El modelo obtenido se basa en los trabajos 

analizados en el estado del arte [44], [47]. Representando la textura del iris en conjunto con las 

regiones extraídas entre dos texturas de iris se obtiene una representación más robusta para poder 

comparar bajo diferentes condiciones. En el modelo Figura 23 se establecen pesos asociados a 

cada criterio de comparación y tiene la diferencia con respecto a [36] de que no se necesitan 

realizar filtros gaussianos a diferentes escalas para extraer las regiones discriminativas.  
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Figura 23. Descripción del modelo propuesto. 

El modelo obtenido para dos texturas de iris 𝐻1 y 𝐻2 matemáticamente puede representarse 

como: 

𝐶(𝐻1, 𝐻2) = 𝑝1 ∗
𝐶1(𝐻1, 𝐻2)

𝐶𝑇𝐵
+ 𝑝2 ∗ 𝐶2(𝐻1, 𝐻2) (3-6) 

donde CTB es la cantidad de bloques locales en que se divide la textura del iris, 𝐶1 indica el 

primer criterio de comparación (cf. Sección  3.1) y 𝐶2 es el segundo criterio de comparación (cf. 

Sección 3.2). Este esquema de suma está basado en el presentado por De. Marcisco para 

reconocimiento de iris de texturas con ruido [44] y en otro trabajo donde se utilizan dos criterios 

de comparación para reconocimiento en ambientes no controlados [47]. Los valores 𝑝1 y 𝑝2 en 

(3-6) pueden tomar valores entre [0 1] , 𝑝1 = 𝑥 y 𝑝2 = 1 − 𝑥, estos indican los pesos asociados 

a cada resultado de comparación. Los pesos establecidos fueron inicialmente de 0.5 para 

igualdad de criterio en ambos métodos. Un peso 𝑝1 o 𝑝2 mayor a 0.5 favorece a uno de los 

criterios de comparación y le resta decisión al otro. Con los pesos asociados a cada criterio es 

posible favorecer uno de los dos criterios si tenemos conocimiento a priori de las características 

de las capturas. Por ejemplo, si conocemos que la base de datos está libre de ruido entonces 

podemos favorecer el peso 𝑝1 debido a que la textura puede representarse mejor con LBP. Se 

conoce que los algoritmos para extraer características de textura no tienen buen desempeño 

cuando existen degradaciones en las imágenes (cf. Sección 2.5). Si las imágenes en la base de 

datos presentan condiciones no ideales y existe ruido entonces el primer criterio podría no ser 

tan discriminativo y en ese caso sería conveniente favorecer el criterio 𝑝2.  

Los métodos CLBP y LPQ se analizaron para extraer las características de textura debido a que 

presentan mayor poder discriminatorio en texturas como se evaluó anteriormente (cf. Sección  

2.5).  Los métodos CLBP y LPQ son discriminativos y tolerantes a degradaciones en la imagen 

como desenfoque y cambios de iluminación.  El método LPQ, aunque es el que mejor resultado 
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obtuvo en las evaluaciones, su vector resultante es de tamaño 256 elementos. Además, el método 

LPQ necesita transformar al espectro de Fourier la textura y luego extraer las características, lo 

que agrega otro paso y mayor complejidad. Con 256 elementos por bloques como se tiene un 

total de 32 bloques el vector final del primer criterio utilizando LPQ sería de 8192 elementos. 

Debido a que el método CLBP utiliza los vectores uniformes para el signo y la magnitud, su 

vector de características es de 114 elementos. Con 114 elementos por cada uno de los 32 bloques 

origina un vector final de 3648 utilizando el método CLBP. Ambos métodos son discriminativos 

y no tienen tanta diferencia en el reconocimiento de texturas desenfocadas (ver Tabla 4 y Tabla 

5).  Por la menor complejidad computacional, menor tamaño de vector final de características y 

similar resultado en los valores obtenidos en la evaluación de desenfoque, se escogió el 

algoritmo CLBP para el primer criterio del modelo propuesto. 

Con este modelo es posible comparar imágenes de iris teniendo en cuenta ambos criterios 

(regiones y textura). Las comparaciones por bloques tienen la ventaja de que no se necesita que 

toda la textura del iris esté presente entre ambas imágenes [30]. Teniendo sólo parte de la textura 

con la suficiente cantidad de bloques que cumplan los criterios (cf. Sección 3.1.4 )  es posible 

afirmar que son similares. El índice Jaccard en el segundo criterio añade robustez a la 

comparación debido a que tiene en cuenta la permanencia de las regiones geométricas, así como 

la estructura topológica de las formas geométricas y la localización espacial de las formas.  
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4 Bases de datos 

Las bases de datos han sido creadas en diferentes condiciones y permiten tener imágenes de iris 

para experimentos en diferentes entornos y así crear mejoras a los algoritmos de reconocimiento 

creados hasta la actualidad. Debido a que las condiciones que se han capturados las bases de 

datos son diferentes y varían (cámaras, distancia, espectro. etc.) lo permite que se puedan crear 

sistemas de reconocimiento más robustos. 

Las evaluaciones de los métodos de reconocimiento de iris requieren de bases de datos para 

medir su desempeño. Cada modelo propuesto puede ser evaluado con bases de datos o con 

adquisiciones en tiempo real. Con propósitos de comparación de los modelos propuestos entre 

diferentes autores se han creado bases de datos públicas de referencia. Entre las bases de 

utilizadas en este trabajo están UPOL [88], UBIRIS [89], MBGC [90]. 

 

4.1 UPOL 

La base de datos UPOL[89] fue creada originalmente en la Universidad de “Palack´eho and 

Olomouc”. Es una base de datos libre de ruido de alta calidad capturada con un espacio de 

trabajo optométrico con el dispositivo óptico (TOPCON TRC50IA) conectado a una cámara 

SONY DXC-950P 3CCD. Como puede ser observado en la Figura 24 las imágenes son fáciles 

de segmentar por la zona oscura que rodea el iris. Las imágenes están en el espectro visible y se 

pueden observar en la Figura 24. Las condiciones de capturas que reducen el factor de ruido 

permiten concluir acerca de esa condición cuando es que se utiliza para medir el desempeño de 

los métodos de reconocimiento.  

 

Figura 24. Base de datos UPOL. 

 

4.1 UBIRIS 

La base de datos Ubirisv1 fue creada en la Universidad de Beira Portugal. Las imágenes fueron 

adquiridas en dos sesiones diferentes Ubirisv1 y Ubirisv2 [89]. En ambas secciones se utilizó la 
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cámara Nikon E5700 en el espectro visible. En la primera sección de Ubirisv1 se minimizó el 

factor de ruidos provocado por reflexiones. Utilizaron una lámpara de halógeno detrás del 

dispositivo de captura en un cuarto oscuro. Esto permitió que se adquirieran imágenes más 

homogéneas en luminosidad y contraste. La sección de captura de Ubirisv1 adquirió 1877 

imágenes de 241 personas.  

La base de datos de la segunda sesión Ubirisv2 [89] fue capturada utilizando longitud de onda 

del espectro visible bajo factores de luminosidad natural. Se adquirieron 11,000 imágenes en 

Ubirisv2 con la mínima colaboración de las personas. La utilización de luminosidad natural 

adquirió imágenes con más reflexiones especulares, imágenes pobremente enfocadas en 

términos de contraste, brillo y obstruidas por parpados o pestañas. 

Las imágenes de ambas sesiones (ver Figura 25) fueron clasificadas con respeto a tres 

condiciones (enfoque, reflexiones e iris visible) . Los resultados obtenidos manualmente por los 

autores fueron: Enfoque (Buenas=73.83%, Regular=17.53%, Malas=8.63%), Reflexiones 

(Buenas =58.87%, Regular =36.78%, Malas =4.34%), Iris visible (Buenas =36.73%, Regular 

=47.83%, Malas =15.44%).  

 

Figura 25. Imágenes base datos UBIRIS. 

Es una de las bases de datos más apropiadas para evaluar los algoritmos en ambientes con ruido 

de acuerdo a un estudio [91].  

 

4.2 MBGC 

El principal objetivo de crear la base de datos MBGC [90] es tener adquisiciones de rostros e 

iris empleando imágenes fijas y de video en ambientes no controlados para investigar, evaluar 

y mejorar el desempeño de la tecnología de reconocimiento de personas. La base de datos fue 

adquirida a través de un Portal que consistía en un pasillo con arreglo de cámaras por donde la 

persona caminaba y se le iban adquiriendo las imágenes de rostros. Es útil para el 

reconocimiento de iris que presenten diferentes tipos de ruido debido a que las imágenes fueron 

capturadas en movimiento y a distancia. La base de datos MBGC [90] obtiene muestras frontales 
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y fueras de ángulo en imágenes en movimiento en interiores y exteriores utilizando una cámara 

infrarroja. El principal objetivo de MBGC [90] es poder investigar y mejorar el desempeño en 

el reconocimiento de rostros e iris con imágenes adquiridas a través del video en diferentes pose, 

iluminación y ángulos de la cámara. Las imágenes fueron capturadas en el espectro 

electromagnético del infrarrojo cercano entre 700 y 900 nm. En esta longitud de onda se 

minimizan las reflexiones de luminosidad que pudiera obstruir la región del iris, aunque tiene 

presencia de imágenes de iris con variación de iluminación.  

 

4.3 Comparativa de condiciones de captura 

Basado en el análisis de cada base de datos podemos realizar una comparativa en la que se 

resumen los factores de ruido de las condiciones no ideales de captura presentes en cada base 

de datos. En la Tabla 6 se resumen los diferentes factores de ruido donde el marcador (*) indica 

presencia del factor de ruido y (**) indica que la presencia del factor es crítica para obtener un 

buen reconocimiento. 

Tabla 6. Base de datos comparativa. 

Base de datos UPOL MBGC 

 

UBIRIS 

 

Longitud de onda Visible Infrarrojo Visible 

Factor 

de 

Ruido 

Obstrucción de parpados - ** ** 

Obstrucción de pestañas  - ** ** 

Desenfoque por movimiento - * * 

Fuera de ángulo - ** * 

Iris parcial - * * 

Pobremente enfocada - * * 

Reflexiones especulares * - ** 

Iluminación  - * * 
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5 Esquema de evaluación del modelo propuesto 

5.1 Grafica de distribución genuinas e impostoras. 

Una comparación genuina es cuando se comparan texturas de iris pertenecientes a la misma 

persona. Como la textura del iris es diferente para los ojos, izquierdo y derecho de la misma 

persona (cf. Sección 2.1), en las comparaciones genuinas se debe tener en cuenta esta 

consideración. La grafica de distribución de las comparaciones genuinas se construye 

calculando la frecuencia de aparición del valor devuelto en la comparación (score) de muestras 

de texturas de iris iguales.  

Las comparaciones impostoras por el contrario es comparar la textura del iris de personas 

diferentes o iris diferentes. La grafica de distribución se construye al calcular los valores con el 

resultado (score) de las comparaciones de texturas de iris diferentes. La gráfica representando 

ambas distribuciones puede observarse en la Figura 26. El umbral de corte permite establecer 

un valor para posteriormente hacer el reconocimiento.   

 

Figura 26. Graficas de los resultados de comparación. 
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5.2 Curvas características 

Antes de definir las curvas características que nos permiten evaluar y comparar los algoritmos 

propuestos primero es necesario analizar los cuatro posibles resultados en un reconocimiento: 

 Verdadero Positivo (VP). La comparación indicó que las texturas de iris eran de personas 

iguales cuando las texturas comparadas fueron de personas iguales.  

 Verdadero Negativo (VN). La comparación indicó que las texturas de iris eran de personas 

diferentes cuando las texturas comparadas fueron de personas diferentes.  

 Error 1. Falso Positivo (FP). La comparación indicó que las texturas de iris eran de 

personas iguales cuando las texturas comparadas realmente fueron de personas diferentes. 

 Error 2. Falso Negativo (FN). La comparación indicó que las texturas de iris eran de 

personas diferentes cuando las texturas comparadas realmente fueron de personas iguales.  

La comparaciones genuinas que fueron correctamente clasificadas (cf. Sección 5.1) 

corresponden a los VP y las comparaciones impostoras correctamente clasificadas corresponden 

a los VN. Es deseable que siempre se obtengan valores VP o VN en el reconocimiento, pero no 

siempre el sistema de reconocimiento es perfecto y también pueden existir errores. En los 

posibles resultados de las comparaciones existen 2 tipos de errores en la clasificación, los falsos 

positivos FP o error tipo 1 y los falsos negativos FN o error tipo 2. La tasa de error de falsos 

positivos o falsa aceptación del inglés FAR (False Acceptance Rate) [92] se calcula como:  

FAR =  
𝐹𝑃

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑖𝑚𝑝𝑜𝑠𝑡𝑜𝑟𝑎𝑠
 (5-1) 

La tasa de error de falsos rechazos del inglés FRR (False Reject Rate) [93] se calcula como: 

FRR =  
𝐹𝑁

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑐𝑜𝑚𝑝𝑎𝑟𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛𝑒𝑠 𝑔𝑒𝑛𝑢𝑖𝑛𝑎𝑠
 (5-2) 

Basado en estos dos errores es posible calcular todas las comparaciones genuinas correctas del 

inglés GAR (Genuine Acceptance Rate) [94] como: 

GAR = 1 − FRR (5-3) 

Una vez definido lo anterior se pueden construir las curvas características. Las curvas DET 

(Detection Error Tradeoff) [94], [95] grafican cada tasa FAR con su correspondiente FRR. En 

la curva DET mientras más cercanos a cero estén ambos errores es mejor el método de 

reconocimiento. La otra curva característica interesante para evaluar algoritmos es la curva ROC 

(Receiver Operating Characteristic) [96] la cual describe la tasa FAR con su correspondiente 
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GAR como se observa en la Figura 27. Cada línea en la Figura 27 es el resultado de cada método 

evaluado. Las líneas se construyen calculando el FAR y GAR para todos los posibles umbrales 

de corte de las distribuciones genuinas e impostoras (cf. Sección 5.1). 

 

Figura 27. Curvas ROC de cada método de clasificación (líneas de color) evaluado. 

Las curvas ROC han sido utilizada en diagnósticos médicos desde 1975 [97], sin embargo, 

cuando primero se utilizó para  evaluar algoritmos de clasificación fue en el año 1989 [98]. Con 

la curva ROC se verifican los porcentajes de reconocimiento genuino correcto (GAC) al costo 

de tener un porciento de error de falsa aceptación (FAR). Un mejor método de clasificación es 

cuando la curva es más cercana al valor 1 de GAR.  Una vez obtenida la curva ROC se pueden 

obtener otras medida de evaluación como por ejemplo el área bajo la curva (AUC) [99]. A mayor 

área bajo la curva el algoritmo de reconocimiento es más preciso.  Para evaluar una prueba 

usando el espacio ROC también se utiliza la precisión, del inglés ACC(Accurancy) [100] y los 

valores predictivos negativos NPV del inglés (Negative Predictive Value) [101], [102] y 

predictivos positivos PPV del inglés (Positive Predictive Value) [101], [102]. 
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5.3 EER (Equal Error Rate) e índice decisión (d-index) 

La evaluación de métodos de clasificación y reconocimiento se pueden realizar determinando 

el grado de influencia en la precisión de la verificación. Para ello se utilizaron las métricas índice 

de igualdad de error o error de cruce, del inglés EER (Equal Error Rate) e índice de decisión 

[103]. El EER es la localización   donde la tasa de falsos rechazos FRR(cf. Sección 5.2) es igual 

a la tasa de falsas aceptaciones FAR (ver Figura 28). Las curvas de error en la Figura 28 se 

obtienen desplazando el umbral de corte (cf. Sección 5.1) y calculando el FAR y FRR (cf. 

Sección 5.2) en cada posición.  

 

 

 

 

Figura 28. Distribuciones de comparaciones con tasa de igualdad de error (EER). 

El valor indica la proporción de rangos de igualdad de error entre FAR y FRR, un valor menor 

indica mayor precisión en un sistema biométrico. El EER es único para dos distribuciones y sólo 

puede ser menor si ambas distribuciones están más separadas. 

El índice de decisión por otra parte del inglés (decidability index) [103] es adquirido a través de 

dos distribuciones de distancias. La primera distribución de distancias corresponde a las 

comparaciones genuinas y la segunda distribución a las impostoras. Las distribuciones se 

calculan determinando la frecuencia de aparición de una distancia cuando se comparan dos 

texturas idénticas(genuinas) o diferentes(impostoras) (cf. Sección 5.1). No importa que valor se 

utilicen en las distancias pues el índice se calcula sólo teniendo en cuenta la frecuencia de 
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aparición identificando las comparaciones impostoras de las genuinas. La fórmula utiliza la 

media y la desviación de ambas distribuciones como se aprecia en la fórmula: 

𝑑´ =
|𝜇+ −  𝜇−|

√𝜎+
2+𝜎−

2

2

 (5-4) 

Donde 𝜇+ and 𝜎+
2 denotan el promedio y la varianza de comparaciones genuinas, y  𝜇−, 𝜎−

2 

denotan la media y la varianza de comparaciones impostoras. El valor de la fórmula ayuda a 

determinar la distancia entre las dos distribuciones. Si ambas medias son aproximadamente 

iguales el numerador tiende a cero, esto indica que las distribuciones se solapan y esto no es un 

buen resultado pues no es posible determinar a partir de la distancia cuando se hace una 

comparación genuina o impostora. Un mejor resultado es cuando existe mucha distancia o alto 

valor de 𝑑´. 

 

5.4 Metodología de comparación. Parte uno del modelo propuesto. 

Una vez implementado el primer criterio de comparación visto en la sección 3.1 para extraer 

características de textura, la metodología consiste en evaluar el resultado y medir el desempeño 

del reconocimiento. Se utiliza el espacio ROC (cf. Sección 5.2) y la base de datos MBGC (cf. 

Sección 4.2). Se utilizan métodos para extraer las características de textura en los bloques con 

con los métodos analizados (cf. Sección 2.3). 

Se utiliza una modificación que se realizó al LBP base analizado en secciones anteriores (cf 

Sección 2.3.1). La modificación al algoritmo es una optimización en C++ para ser utilizada 

desde Matlab a través de los archivos “mex” de Matlab, ver el Anexo2. Con esto fue posible 

utilizar el algoritmo LBP original desde Matlab, pero con una implementación realizada en C++ 

lo que agiliza la extracción de características.  

Otra modificación realizada al algoritmo LBP original y denominada LBP PROM es la de 

actualizar valores simultáneamente en la salida del operador. Utilizar un valor de P mayor (cf. 

Sección 2.3.1) permite obtener las diferencias de un mayor número de características 

manteniendo el mismo tamaño de vector LBP original en 256 elementos. Se realiza un promedio 

de los píxeles centrales para obtener un único valor de 𝑔𝑐 (cf. Sección 2.3.1) cada cuatro 

elementos centrales, lo que permite tener una salida con menos operaciones. Posteriormente se 
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calculan las diferencias entre los vecinos del nuevo valor 𝑔𝑐  y se realiza una regla aritmética 

(5-5) para poder representar los valores obtenidos en un vector de 256 elementos. 

𝑣𝑎𝑙𝑜𝑟 ∗ 255

2𝑃+1
 (5-5) 

Las obtenciones de los valores de esta forma se actualizan cada 4 pixeles por cada operación en 

vez de actualizar un sólo valor como en el LBP original. 

Para la comparación por bloques del primer criterio (cf. Sección 3.1.4) se utilizan los métodos 

LBP U2, LBP PROM y se comparan con el LBP base (cf. Sección 2.3.1). La cantidad de 

divisiones de bloques se establecen como lo sugiere SUN [30] de tamaño 32x32 píxeles, 16 

bloques en la parte superior y 16 bloques en la parte posterior de toda la textura del iris. En una 

textura de iris de 512 x 64 resultan una cantidad de 32 bloques diferentes. A mayor cantidad de 

bloques válidos utilizando el primer criterio de comparación (cf. Sección 3.1.4), es más alta la 

probabilidad de que las texturas de iris comparadas pertenezcan a la misma persona. En el 

proceso de extracción de características se utiliza pre procesamiento para ecualizar el 

histograma y realzar las características de textura.  En la mayoría de los métodos analizados del 

estado del arte coinciden en que aplicar un realce en la textura del iris ayuda a mejorar el 

reconocimiento (cf. Sección 2.2). Se utilizó un método adaptativo de ecualizar el histograma 

AHE del inglés (Adaptative Histogram Equalization) [104]. 

En un primer experimento las muestras más representativas fueron obtenidas de forma visual en 

la base de datos MBGC (cf. Sección 4.2) de 30 clases y 5 muestras por clases. Lo anterior 

conlleva a que cada método a ser evaluado tenga que realizar un total de 11175 predicciones. 

La cantidad de comparaciones  genuino e impostor se puede observar en la Tabla 7. 

Tabla 7. Cantidad de comparaciones. 

Clases, 

Muestras 

Imágenes Genuino Impostor Método 

C30,M5 150 300 10875 LBP PROM 

C30,M5 150 300 10875 LBP Base 

C30,M5 150 300 10875 LBP U2 
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5.5 Metodología de comparación. Parte dos del modelo propuesto. 

La metodología de comparación se enmarca en utilizar el segundo criterio de comparación del 

modelo propuesto (cf. Sección 3.2) y evaluar su desempeño. La metodología de comparación 

permite determinar si es factible hacer varias segmentaciones o no para extraer características 

de las regiones geométricas.   

Antes de aplicar el método de segmentación se utilizó un método de realce de la imagen con el 

objetivo de mejorar el contraste en las imágenes. Se utilizó un método adaptativo de ecualizar 

el histograma AHE del inglés (Adaptative Histogram Equalization) [104]. Este método tiene la 

ventaja de que calcula varios histogramas, cada uno correspondiente a una sección distinta de 

la imagen, y los utiliza para redistribuir los valores de luminosidad de la imagen. En la mayoría 

de los métodos analizados del estado del arte coinciden en que aplicar un realce en la textura del 

iris ayuda a mejorar el reconocimiento (cf. Sección 2.2). Por tanto, es adecuado para mejorar el 

contraste local y la mejora las definiciones de bordes en cada región de la textura. 

Se utilizó la segunda parte del modelo (cf. Sección 3.2) con la base datos de imágenes de iris 

MBGC analizada (cf. Sección 4.2). La cantidad de comparaciones genuinas e impostoras de los 

experimentos como los descritos en la Tabla 7 de la sección anterior(cf. Sección 5.4), lo que 

corresponde a 150 imágenes de textura tomados de la base de datos MBGC.  

Para la evaluación es útil analizar la media y la varianza de los resultados de las comparaciones 

genuinas e impostaras obtenidos a partir del score2 (cf. Sección 3.2.3). Evaluar además cada 

segmentación con su correspondiente curva ROC (cf. Sección 5.2) y obtener el área bajo la 

curva. Se realizaron un total de 7 experimentos. Los experimentos están resumidos y explicados 

en la Tabla 8.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

52 

 

Tabla 8. Descripción de los experimentos. 

Núme-

ro 

Experimento Descripción 

1 3 segmentaciones Se calculó la distancia J de cada comparación y se sumaron en 

un único valor. Se calculó la curva ROC. 

2 Segmentación  

1 y 2 

Se sumaron los valores de las distancias J de cada 

comparación con la segmentación 1 y 2. Se calculó la curva 

ROC. 

3 Segmentación  

1 y 3 

Se sumaron los valores de las distancias J de cada 

comparación con la segmentación 1 y 3. Se calculó la curva 

ROC. 

4 Segmentación  

2 y 3 

Se sumaron los valores de las distancias J de cada 

comparación con la segmentación 2 y 3. Se calculó la curva 

ROC. 

5 Segmentación 1 Se calculó la curva ROC de comparar usando sólo la 

segmentación 1 

6 Segmentación 2 Se calculó la curva ROC de comparar usando sólo la 

segmentación 2 

7 Segmentación 3 Se calculó la curva ROC de comparar usando sólo la 

segmentación 3 

 

Los parámetros fueron variados tal que se pudieran obtener la mayor cantidad de regiones 

geométricas en la textura del iris. Se realizaron varias segmentaciones en las texturas de iris. En 

total se aplicó el método de Bresson [67] tres veces en cada imagen con diferentes valores en 

los  parámetros  para buscar los valores óptimos en la segmentación.  

Los parámetros de la implementación del algoritmo de segmentación (cf. Sección 2.4.2 ) se 

describen en la Tabla 9. En una primera segmentación se estableció λ=0.1 y ϴ=1 como se indicó 

en el artículo original [67]. En otra segmentación se utilizaron valores cercanos a λ=0.01 y ϴ=1 

y λ=0.0001 y ϴ=0.5 [67]. Los parámetros σ y 𝛽 se mantuvieron fijos. 
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Tabla 9. Parámetros de modelo de Bresson. 

σ 

(std_Gb) 

Desviación estándar de la función gaussiana 2D usada para suavizar la 

imagen antes de aplicar el indicador de bordes (2-14) 

𝛽 (beta) Parámetro que controla la profundidad de la función de gradiente 

ϴ (theta) Parámetro de regularización de la función u en el modelo ROF 

λ 

(lambda) 

Parámetro de segmentación de la función v  

dt Paso de tiempo para el esquema de minimización 

IterUpd Número de iteraciones 

Como resultado de aplicar el método tres veces se obtienen tres imágenes lógicas que es el 

resultado de cada segmentación con diferentes parámetros. Cada segmentación se obtiene en 

menos de 5 segundos. Si el resultado de las segmentaciones es adecuado entonces las regiones 

geométricas que se obtienen en las texturas de iris son muy similares y deben permanecer para 

imágenes de la misma clase (ver Tabla 10). Por el contrario, las regiones que se segmenten en 

imágenes de texturas de diferentes clases deben de ser diferentes (ver Tabla 11). Por cada 

imagen segmentada se obtienen tres imágenes lógicas que es el resultado de cada segmentación. 

Con las imágenes lógicas obtenidas de dos muestras se pueden obtener el índice de J (cf. Sección 

3.2.2). En los experimentos se evaluó si es adecuado hacer varias segmentaciones combinando 

el desempeño de las segmentaciones en cada uno de los experimentos.  

Tabla 10. Las 3 segmentaciones de dos imágenes diferentes de la misma clase. 

 Clase 1 Muestra 1 Clase 1 Muestra 2 

Segmentación 1 
  

Segmentación 2 
  

Segmentación 3 
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Tabla 11. Las 3 segmentaciones de 2 imágenes de clases diferentes. 

 Clase 1 Muestra 1 Clase 2 Muestra 1 

Segmentación 1 
  

Segmentación 2 
  

Segmentación 3 

  

 

5.6 Metodología de comparación del modelo.  

La metodología de comparación del modelo evalúa el reconocimiento de iris usando el modelo 

propuesto (cf. Sección 3.3) en diferentes bases de datos de iris (ver Tabla 12), que fueron 

analizadas en la sección  4. Se analizó un trabajo donde se realiza una comparativa de métodos 

de segmentación de textura de iris para sistemas de alta fiabilidad. Entre los algoritmos que 

fueron evaluados y dieron buenos resultados en el trabajo analizado se encuentra el de 

segmentación de textura de iris Viterbi y WAHET (Weighted Adaptive Hough and Ellipsopolar 

Transform) [105]. Basado en los resultados de los métodos la base de datos UPOL fue 

segmentada y normalizadas con el algoritmo WAHET cuya implementación está en USIT4 para 

extraer la textura del iris. El método de extracción de la textura del iris en la etapa de pre-

procesamiento es fundamental para un buen reconocimiento. Para no introducir imágenes sin 

textura de iris en los experimentos se procedió a descartar malas segmentaciones. Ejemplos de 

las segmentaciones requeridas para experimentos y las descartadas para la base de datos UPOL 

se pueden observaren el Anexo 3. Para las bases de datos MBGC y Ubiris, se utilizó el método 

de segmentación Viterbi [105]. En estas bases de datos también se verificaron las 

segmentaciones y solo se utilizaron las que realmente tenían textura de iris. Ejemplo de la 

cantidad total de imágenes en cada base de datos y las que realmente se utilizaron en los 

experimentos lo podemos observar en la Tabla 12. 

El modelo propuesto fue comparado con los algoritmos de extracción de características de los 

métodos analizados (cf. Sección 2.2), entre ellos Monro [33], Ko [34], Ma [22], Masek [42], 

                                                 

4
 USIT - University of Salzburg Iris Toolkit v1.0, http://www.wavelab.at/sources/ 

 

http://www.wavelab.at/sources/
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Daugman [13] y Cr [40]. La implementación  de los métodos de comparación están disponibles 

en USIT y OSIRIS5[106], ambos sistemas de sofware libre desarrollados con propósitos de 

investigación. 

Tabla 12. Experimentos en diferentes bases de datos. 

Base de datos UPOL 

C64M6 

MBGC 

C100M20 

MBGC 

C30M5 

UBIRIS 

C241M5 

Total de imágenes 384 2000 150 1214 

Total sujetos 64 100 30 241 

Muestras izquierdas 3 20 5 5 

Muestras derechas 3 

Total de imágenes utilizadas 188 1662 150 745 

Total de comparaciones genuinas 143 7800 300 1276 

Total de comparaciones impostoras 17231 1361200 10875 274377 

 

Para verificar la robustez del modelo se realizaron experimentos variando el tamaño de los 

bloques (cf Sección 3.1.1) en la extracción de características de la textura del primer criterio de 

comparación del modelo (cf Sección 3.1). Al variar el tamaño de los bloques se realizan menos 

operaciones debido a que el descriptor utilizado (cf Sección 3.1) extrae las características de 

textura en todos los píxeles de los bloques de forma local y se descarta parte de la textura del 

iris. En trabajos anteriores estudiados en la literatura para la extracción de características de 

textura se han realizado con un 75% de la textura del iris más cercana a la pupila (cf. Sección 

2.2). Se ha comprobado que en esa región las características sólo se extraen de la textura del iris 

en vez del párpado o las pestañas. Por ese motivo se realizaron experimentos reducción de 

tamaño de bloques en un iris y localizados en la zona más cercana a la pupila para extraer las 

características de textura del primer criterio (cf Sección 3.1). La cantidad de bloques se 

estableció fija de tamaño 32, los tamaños de los bloques fueron reducidos en filas hasta en un 

74% del tamaño. En la Figura 29 se muestra la reducción del tamaño de los bloques por fila.  

                                                 

5
 N. Othman, B. Dorizzi, y S. Garcia-Salicetti, “OSIRIS: An open source iris recognition software” 
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Figura 29. Reducción de tamaño de bloques. 
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6 Resultados experimentales 

6.1 Análisis de resultados parte uno del modelo 

Los resultados de los tres métodos de textura con la metodología para evaluar el primer criterio 

de comparación (cf. Sección 5.4) utilizando bases de datos de iris se puede observar en la gráfica 

de la Figura 30. Se muestran los resultados de los tres algoritmos implementados usando una 

colección de la base de datos MBGC de 30 clases con cinco muestras por clase.  

 

Figura 30. Comparaciones MBGC-C30S5. 

Los resultados indican que todos los algoritmos permiten hacer el reconocimiento y los 

algoritmos LBP [49] tienen buen resultado para la base de datos MBGC. El mejor resultado fue 

el algoritmo LBP U2 [48] con una precisión del 98.89 %. Una de las ventajas de utilizar el LBP 

U2 es que el vector de características es de menor dimensión (cf. Sección 2.3.2), lo que 

disminuye el número de operaciones en la etapa de comparación, manteniéndose la precisión en  

el reconocimiento. El algoritmo LBP PROM obtuvo un similar resultado a los demás algoritmos 

con menor número de operaciones (cf. Sección 2.5.1). La gráfica de la Figura 30 indica que para 

un 10% de falsa aceptación los tres métodos tienen una tasa de reconocimiento genuino del 

90%. 

En la Tabla 13 se observa la precisión del método y un análisis de los valores predictivos (cf. 

Sección 5.2) del primer criterio de comparación para un umbral de decisión. 
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Tabla 13. Resultado de las comparaciones. 

Clases, 

Muestras 

VP VN PPV NPV ACC 

% 

Tiempo 

seg 

Método 

C30,M5 215 10807 0.75 0.9922 98.63 198 LBP PROM 

C30,M5 216 10814 0.78 0.9922 98.70 109 LBP Base [49] 

C30,M5 245 10806 0.78 0.9949 98.89 81 LBP U2 [48] 

 

El umbral de decisión fue seleccionado tal que los errores de tipo 1 (FP) y tipo 2 (FN) fueran 

iguales (umbral de corte EER ver cf. Sección 5.3).  Si bien es viable hacer el reconocimiento 

con el método, el umbral de corte seleccionado de EER añade baja tasa de reconocimientos 

genuinos debido a que aumenta el error de tipo uno (cf. Sección 5.3). Los resultados indican que 

para este umbral en todas las implementaciones el método predice mejor una comparación 

impostora que una comparación de texturas genuinas. Esto quiere decir que cuando el método 

devuelve un score indicando que las texturas de iris no son iguales, en más de un 99% de las 

veces esto es cierto. Esto se evidencia por poseer todos los métodos un reconocimiento efectivo 

de impostores medido con la variable NPV (cf. Sección 5.2). Sin embargo, los métodos 

implementados con este enfoque tienen un reconocimiento de genuinos entre un 75% y un 81% 

medido con la variable PPV (cf. Sección 5.2).  

 

6.2 Análisis de resultados parte dos del modelo 

Se presentan los resultados de aplicar el segundo criterio de comparación (cf. Sección 3.2) bajo 

la metodología propuesta al hacer varios experimentos con diferentes segmentaciones (cf. 

Sección 5.5). El resultado de combinar tres segmentaciones lo podemos observar en la Figura 

31. Se observa el valor con la frecuencia de aparición de las 300 comparaciones genuinas y 

10875 comparaciones impostoras utilizando sólo el segundo criterio. Se puede verificar que 

existe diferencia entre las distancias cuando se comparan imágenes de una misma clase y cuando 

se comparan imágenes de textura de clases diferentes. Es evidente que el método discrimina 

para comparaciones genuinas e impostoras por la diferencia entre las medias y las desviaciones 

de ambas distribuciones. Al seleccionar un umbral de decisión en valor de distancia J se obtiene 

la precisión y errores en el reconocimiento.  
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Figura 31. Distribución de las comparaciones experimento 1. 

Con el objetivo de comparar las tres segmentaciones con los experimentos descritos 

anteriormente (ver Tabla 8) se realizó la comparación utilizando las curvas ROC. Se hicieron 

combinaciones de desempeño en el reconocimiento de las segmentaciones para determinar si es 

factible o no realizar varias segmentaciones. El primer método evaluado de color amarillo en la 

Figura 32 corresponde a sumar los índices J de las 3 segmentaciones como en la Figura 31. Con 

dicho método el área bajo la curva es de 0.9588. Éste experimento es superado cuando se dejan 

de sumar algunos de los dos valores de las otras segmentaciones 2 o 3. En los experimentos de 

sólo sumar el valor de distancia 1 y 2 (experimento 2) el AUC es del 0.9613 superando así el 

experimento 1. Si sumamos las distancias 1 y 3 (experimento 3) entonces el AUC es del 0.9618.  
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Figura 32. Resultado de las segmentaciones. 

El mayor valor de AUC es obtenido en el experimento 5 donde sólo se utiliza la primera 

segmentación 1 AUC = 0.9639, gráfica de color verde. Más de una segmentación incurre en 

mayor tiempo de procesamiento y el desempeño es menor que si sólo utilizamos una 

segmentación. Debido al resultado del experimento 5 y los anteriores podemos concluir que con 

este método de comparación no es recomendable hacer varias segmentaciones. Sólo haciendo 

la segmentación del experimento 5 (cf. Tabla 8) se tienen menos tiempos de procesamiento y 

más precisión de las regiones geométricas segmentadas. 

 

6.3 Resultados del modelo propuesto 

En la Tabla 14 se obtienen los valores para cada base de datos utilizada y cada método 

comparado utilizando la metodología descrita en la sección 5.6. Se describen los resultados del 

modelo propuesto para diferentes bases de datos en el espectro visible e infrarrojo. Los 

resultados son comparados con otros algoritmos de extracción de características analizados en 

las búsquedas bibliográficas sobre modelado de textura del iris(cf. Sección 2.2). Los valores en 
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negrita de la tabla Tabla 14 resaltan los modelos de mejor desempeño en índice de decisión y 

tasa de error. 

Tabla 14. Resultado del modelo propuesto. 

Base de datos MBGC 

C100M20 

MBGC  

SUB-C30M5 

Ubirisv1 

Sesión 1 

UPOL 

Métodos EER

(%) 

d´ EER

(%) 

d´ EER

(%) 

d´ EER

(%) 

d´ 

Monro [33]   -   - 3.08 2.52 9.94 2.23 1.65 2.39 

Ko [34]    -   - 11.0 2.46 11.4 2.09 1.4 3.44 

Ma [22]   -   - 2.42 3.64 8.1 2.76 4.9 2.56 

Masek [42] 3.32 3.64 2.38 3.98 8 3.12 1.4 4.19 

Daugman [13] 3.71 3.34   -   -   -   -   -   - 

Cr [40]   -   - 9.36 2.61 14.6 2.03 4.9 2.81 

Criterio 1   -   - 10.1 2.57 10.1 2.48 7.0 2.63 

Criterio 2   -   - 6.20 2.85 13.5 1.55 2.79 2.57 

Modelo  5.60 2.55 4.48 3.11 9.4 2.59 0.88 3.58 

Los resultados indican que el modelo propuesto presenta discriminación cuando es comparado 

con los otros modelos de reconocimiento usando las mismas bases de datos. En el Anexo 4 se 

presentan los resultados de las distribuciones de las comparaciones genuinas e impostoras 

utilizando el modelo propuesto para cada base de datos evaluada. Estos resultados muestran la 

separación de las distribuciones genuinas e impostoras tanto para las bases de datos libres de 

ruido (UPOL) y las adquiridas en condiciones menos controladas (UBIRIS, MBGC). 

En la base de datos MBGC el modelo propuesto estuvo en tercer lugar de los cinco comparados, 

siendo superado por el algoritmo de Ma y Masek (ver Tabla 14). Podemos observar que para un 

EER = 4.48%, el modelo propuesto tiene un reconocimiento correcto de un 92% (ver Figura 33) 

en 11150 comparaciones de la base de datos MBGC de 30 clases y cinco muestras por clase. Si 

se aumenta el error de tipo uno indicando una falsa aceptación igual al 5% el modelo propuesto 

tiene un reconocimiento correcto de un 95% pero al costo de tener más falsas aceptaciones. En 

esta base de datos, el desempeño del criterio 2 estuvo por encima en índice de decisión 
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comparado con el criterio 1 del modelo. El índice de decisión del modelo d = 3.11 supera los 

valores obtenidos del criterio 1 con d = 2.57 y del criterio 2 con d = 2.85. Cuando se aumenta la 

cantidad de personas a 100 y con 20 muestras de textura de iris por cada persona el modelo tiene 

un EER = 5.60 con un reconocimiento de genuinos correctos del 90% (ver Figura 34) en 1 369 

000 comparaciones. 

 

Figura 33. Curva ROC comparaciones de métodos en base de datos MBGC C30M5. 
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Figura 34. Curva ROC comparaciones de métodos en base de datos MBGC C100M20. 

En la sesión uno de la base de datos Ubirisv1 el modelo propuesto estuvo por encima de los 

modelos (ver Figura 35) de Monro, Ko y Cr. El modelo estuvo por debajo en índice de decisión 

si los comparamos con los modelos de Ma y Masek (ver Tabla 14). Podemos observar que para 

un EER = 9.4%, el modelo propuesto tiene un reconocimiento genuino de un 90% en 274377 

comparaciones de la base de datos Ubirisv1. Su aumentamos el error de tipo uno indicando una 

falsa aceptación igual al 13% el modelo propuesto tiene un reconocimiento correcto de un 95% 

pero al costo de tener muchas falsas aceptaciones. Todos los métodos comparados en el estado 

del arte con esta base de datos tampoco obtuvieron un buen desempeño en esta base de datos. 

En esta base de datos también el desempeño del criterio 1 estuvo por encima en índice de 

decisión comparado con el criterio 2 del modelo. El índice de decisión del modelo d = 2.59 

supera los valores obtenidos del criterio 1 con d = 2.48 y del criterio 2 con d = 1.55.  
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Figura 35. Curva ROC comparaciones de métodos en base de datos Ubirisv1. 

En la base de datos UPOL el modelo propuesto estuvo en segundo lugar en índice de decisión 

siendo superado por el método de Masek (ver Figura 36). En esta base de datos el modelo 

propuesto tuvo el valor de EER más bajo que todos los demás modelos.  Podemos observar que 

para un EER = 0.88%, el modelo propuesto tiene un reconocimiento genuino de un 98% en las 

comparaciones de la base de datos UPOL. Su aumentamos el error de tipo uno indicando una 

falsa aceptación igual al 1.8% el modelo propuesto tiene un reconocimiento correcto genuino 

de un 99% pero al costo de tener un poco más de falsas aceptaciones. El primer criterio de 

comparación del modelo (cf. Sección 3.1) fue de los valores más altos en esta base de datos. 

Todos los métodos comparados en el estado del arte con esta base de datos obtuvieron un buen 

desempeño. Aunque esta base de datos está libre de ruido existían inconsistencias rotacionales 

de las texturas de iris y desalineaciones lo que afectaron un poco el desempeño de todos los 

métodos. La tasa de igualdad de error de todos los métodos estuvo cercana a 0 valor esperado 

para un excelente reconocimiento. En la base de datos libre de ruido UPOL la tasa de 

reconocimiento del primer método de comparación es de las más altas, con un índice de decisión 

(2.63)(ver Tabla 14), sin embargo, presenta un alto porcentaje de igualdad de error (7.0)(ver 
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Tabla 14).  El primer criterio de comparación del modelo tuvo un índice de decisión de 2.63, y 

el segundo criterio de comparación del modelo tuvo un índice de 2.57. Ambos criterios fueron 

superados en el modelo final al combinarlos   para un valor final de índice de decisión de 3.57 

con un error de falsa aceptación y falso rechazo del 0.88%. 

 

Figura 36. Curva ROC comparaciones de métodos en base de datos UPOL. 

Con respecto a los experimentos de reducción de tamaño de bloques muestran que se mantiene 

el índice de decisión.  Al reducir hasta un 80% el tamaño de los bloques(ver Figura 37) en el 

primer criterio (cf. Sección 3.1) se extraen las características más cercanas a la pupila. Esto es 

debido a que cuando se reduce el tamaño de los bloques se pierde información de la textura del 

iris en zonas donde se tiene presencia de párpados o pestañas. Si se reduce el tamaño de los 

bloques y se posicionan en zonas más cercanas a la pupila se mantiene el índice de 

discriminación y menor procesamiento para el reconocimiento.  
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Figura 37. Resultado reducción de bloques. 

Si se reduce demasiado el tamaño de los bloques la tendencia es que el resultado se aproxima a 

sólo tener en cuenta el criterio de comparación dos (cf. Sección 3.2).  

 

6.4 Conclusiones  

Los resultados experimentales reflejan que el modelo propuesto usando la combinación de 

ambos criterios (criterio 1 y criterio 2) de comparación proveé una mejor tasa de reconocimiento 

que al utilizar algunos de los criterios 1 y 2 de manera individual.  

En el criterio dos del modelo, el índice de Jaccard permitió evaluar la permanencia de las 

regiones geométricas obtenidas de la segmentación. Utilizando el índice de Jaccard no es 

necesario aislar las regiones. Si se desea evaluar la permanencia de las regiones de forma aislada, 

será necesario buscar otro método de evaluación. 

Se mejora el desempeño del reconocimiento cuando se combinar la extracción de características 

de textura junto con las formas geométricas. Esto afirma que tener dos tipos de métodos con 

diferentes criterios para extraer características ofrece mejor resultado en el reconocimiento.  En 

la base de datos UPOL libre de ruido el método propuesto fue el que obtuvo menor tasa de error, 

esto es porque la característica de textura del primer criterio de comparación pudo extraerse bien 

en una base de datos libre de ruido. Este resultado confirma lo obtenido por SUN [30] debido a 

que en este trabajo también se utilizan los patrones locales binarios.  

En la base de datos Ubirisv1 con más requisitos en cuanto condiciones de ruido, el modelo 

propuesto mantiene similar discriminación con los métodos de extracción de características para 
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reconocimiento de iris de la bibliografía. El método propuesto obtuvo buenos resultados para 

subconjuntos de MBGC, con 5% de falsas aceptaciones para un reconocimiento genuino del 

95%. El modelo propuesto estuvo por debajo en el reconocimiento si lo comparamos con los 

algoritmos de Daugman y Masek cuando se realizaron más de un millon de comparaciones, 

aunque no estuvo tan alejado el índice de decisión. La técnica de reducción del tamaño de los 

bloques en la textura del iris permitió disminuir el procesamiento manteniendo el índice de 

discriminación.  
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7 Conclusión general 

La tecnología del reconocimiento biométrico de personas basado en iris no es totalmente nueva. 

Sin embargo, se ha prestado más atención a la utilización de esta tecnología en la actualidad 

debido a que los sistemas de reconocimiento de personas basados en iris están siendo utilizados 

en cajeros automáticos y en dispositivos móviles. Desde el surgimiento del primer sistema han 

venido apareciendo retos para lograr un mejor reconocimiento. Los primeros sistemas estaban 

limitados a condiciones de capturas con cooperación del usuario, lo que representa una 

problemática para reconocer a distancia o con presencia de ruidos. Estuvieron orientados a 

obtener la textura del iris libre de parpados o pestañas haciendo mejoras en la etapa de 

adquisición y pre procesamiento. En cambio, otros aportes y que son de interés en este trabajo 

estuvieron más orientados a obtener una mejor representación por la localización inexacta o 

problemas de oclusión y contraste en las texturas del iris adquiridas. Esto debido a que en etapas 

anteriores como la adquisición o el pre procesamiento no fue adquirido toda la textura del iris o 

se presentaron mayor variabilidad por los tipos de ruidos presentes (cf. Sección 1.1).  

Para solucionar esta problemática se analizaron métodos de extracción de características por 

diferentes autores que mejor permiten representar las variaciones dentro de la textura de un iris. 

Entre los métodos analizados podemos resaltar los descriptores de características que permiten 

representar el contraste en la textura y son invariantes a cambios de iluminación. Estos métodos 

analizados se evaluaron en reconocimiento de texturas con diferentes niveles de desenfoque. La 

evaluación realizada permitió que se obtuvieran los métodos descriptores de textura 

discriminativos y robusto bajo condiciones de desenfoque y contraste. Se analizaron además 

otros métodos para describir la textura de iris basado en aproximaciones geométricas. Esta 

representación permitió obtener las formas geométricas que permanecen en la textura de los iris 

(cf. Sección 2.6). Con los métodos analizados fue posible construir un modelo que para 

reconocer los iris de las personas a partir de las regiones geométricas que se encuentran dentro 

de la textura. Las regiones geométricas pudieron obtenerse aun cuando había presencia de ruido 

(cf. Sección 3.3). Este modelo es robusto en cuanto a oclusión debido a que no toda la textura 

del iris se necesita para hacer el reconocimiento. Fue posible reconocer los iris de las personas 

utilizando bases de datos públicas adquiridas a distancia, en movimiento y en otras condiciones 

donde está comprometida la información de la textura del iris en la etapa de extracción de 
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características (cf. Sección 2.2). Al analizar las bases de datos públicas de reconocimiento de 

iris se observó que existían algunas que no representaban las condiciones reales de un sistema 

de captura como por ejemplo la UPOL. En lugar de esta base de datos también se analizaron 

otras como la UBIRIS y la MBGC que representaban mejor la realidad de un sistema de 

adquisición real de imágenes de ojos (cf. Sección 4). Las bases de datos fueron utilizadas como 

parámetros para evaluar y comparar los sistemas de reconocimiento analizados en la literatura 

con el modelo que se propuso para el reconocimiento.  La mayoría de los métodos que fueron 

analizados en la bibliografía (cf. Sección 2.2) se basaron en utilizar un criterio de extracción de 

características para comparar imágenes de iris de las personas. La utilización de sólo un método 

de extracción de características limitaba el desempeño del reconocimiento del método que 

utilizaban los diferentes autores. Aunque existían métodos para comparar iris a partir de varios 

criterios ninguno utiliza la información de las regiones geométricas presentes dentro de la 

textura del iris. En el modelo propuesto se tiene en cuenta las regiones geométricas obtenidas y 

las variaciones de intensidad dentro de la textura del iris. Se basó en dos criterios de 

comparación que utilizan diferentes métodos para la extracción de características a diferencia 

de la mayoría de los métodos propuestos en la literatura. Las regiones geométricas fueron 

obtenidas con el algoritmo de contornos activos, estas se pueden representar, aunque exista ruido 

en las formas dentro de la textura. Se pudo comprobar la permanencia de las regiones 

geométricas segmentadas entre imágenes de una misma persona e imágenes de personas 

diferentes a partir del índice de Jaccard. Los resultados para evaluar la exactitud del modelo 

discriminan de forma positiva en la base de datos MBGC con un 5% de tasa de falsa aceptación 

para reconocer un 95% de iris genuinos en la base de datos MBGC con 30 personas y 5 muestras 

de textura de iris por persona. Cuando se aumentó la base de datos a 100 personas con 20 

muestras por cada persona y se realizaron más de un millón de comparaciones, en ese caso el 

error de falsa aceptación subió a 5.6% y el porciento de reconocimiento genuino bajó a un 90%. 

La base de datos MBGC del espectro infrarrojo ofreció buenos resultados si la comparamos con 

los otros algoritmos de reconocimiento analizados en la literatura, como es el caso de Ko [34], 

Cr [40], Monro [33]. El método de Masek [42] que es basado en único criterio ofreció los 

mejores resultados en las bases de datos con presencia de muchos factores de ruido y es el mejor 

algoritmo que discrimina en cuanto a condiciones no controladas según los resultados 

experimentales. Sin embargo, utilizando el modelo propuesto en la base de datos UPOL se tuvo 
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una igualdad de error del EER = 0.88% lo que es un buen reconocimiento para una base de datos 

completamente libre de ruidos superando todos los demás modelos incluido el método de Masek 

el cual tuvo un porciento de error del 1.4%.  

 

7.1 Contribuciones del trabajo de tesis 

La principal contribución del trabajo de tesis estuvo en obtener un modelo para reconocer las 

texturas de iris basado en las formas geométricas e información del contraste evaluado en bases 

de datos de los espectros visible e infrarrojo.  

La evaluación de diferentes métodos de extracción de características de textura bajo diferentes 

niveles de desenfoque en bases de datos de textura permitió obtener los métodos más 

discriminativos de los analizados en la literatura y fueron utilizados en el modelo final 

propuesto. El desenfoque es un tipo de ruido presente en las texturas de iris cuando se captura 

en movimiento o a distancia, con la evaluación de los métodos bajo esta condición fue posible 

seleccionar los métodos más discriminativos. El método de extracción de características 

utilizado permitió cuantificar las variaciones de contraste con la ventaja de ser invariante a 

cambios de iluminación homogénea.  

La segmentación a partir de contornos activos proporciona una nueva representación de las 

formas geométricas que se encuentran dentro del iris. Con la utilización del método de reducción 

de ruido en conjunto con los contornos activos geométricos se tiene la ventaja de obtener las 

formas que permanecen aún con presencia de ruido. Se aportó además la utilización de un nuevo 

criterio basado en distancia Jaccard para la comparación de formas geométricas segmentadas 

para verificar la permanencia de las regiones geométricas obtenidas en dos texturas de iris.  

La combinación de técnicas de extracción de características por variaciones de contraste 

invariante a iluminación homogéneo en conjunto con las regiones geométricas segmentadas sin 

importar ruido es un nuevo enfoque que añadió robustez al modelo final obtenido. El modelo 

final obtenido obtuvo una tasa de falsa aceptación del 5% para reconocer un 95% de iris 

genuinos, obtenidos de evaluar en la base de datos MBGC del espectro infrarrojo en la base de 

datos de 30 personas y 5 muestras de textura de iris por cada persona. En bases de datos del 

espectro visible también se logró el reconocimiento. 
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7.2 Trabajo Futuro 

Debido a que se desarrolló un modelo de extracción de características para reconocimiento 

biométrico de iris y se evaluó utilizando bases de datos, el siguiente paso sería hacer el 

reconocimiento utilizando todo el sistema biométrico y con adquisiciones en tiempo real. Se 

podría además utilizar con capturas obtenidas a distancia o en condiciones similares a las bases 

de datos evaluadas. Sería interesante además utilizarlo cuando se combinen imágenes en 

múltiples espectros. Fusionando las imágenes se podrían obtener una textura más rica del iris lo 

que podría aumentar las formas geométricas y mejorar el reconocimiento del método propuesto. 

La fusión podría hacerse entre diferentes sensores con varias cámaras de adquisición o 

utilizando un sólo sensor y fusionando adquisiciones para determinadas longitudes de onda del 

espectro. La fusión de imágenes de la textura de iris también puede ser realizada en capturas 

obtenidas de diferentes longitudes de onda. Se podrían fusionar también con otros algoritmos 

de reconocimiento de iris, rostro o voz, a este tipo de sistemas se le llama multimodales. Lo 

anterior es un campo que actualmente se está explorando y el método podría tener un buen 

desempeño bajo este nuevo enfoque. 

 

7.3 Seguimiento y mejoras 

El modelo obtenido permitió discriminar entre texturas de iris y fue evaluado utilizando bases 

de datos en dos espectros infrarrojo y visible. Las mejoras podrían estar en el segundo criterio 

de comparación que utiliza el índice de Jaccard para evaluar la permanencia de las regiones 

segmentadas aun cuando las formas geométricas que se obtengan en la textura varíen. De 

acuerdo a lo anterior, se podría utilizar un criterio que permita comparar cada forma geométrica 

segmentada utilizando algún método de selección de las formas que permanecen. La mejora en 

este criterio podría utilizar algún otro método descriptor basados en contorno de la forma o 

propiedades topológicas como las analizadas en (cf. Sección 2.4.3). Los métodos 

implementados para extraer características de la textura del modelo sólo tienen en cuenta 

información espacial de la textura y las regiones geométricas que se segmentan, por tanto, otra 

de las mejoras podría estar en utilizar algún método de extracción de características que mejoren 

la representación de las formas geométricas tanto en espacio como en frecuencia. Se podría 

corregir además la etapa de comparación para que haga corrimientos en la textura y tenga en 

cuenta las desalineaciones de las texturas de iris. Aunque las comparaciones se realizaron lo 
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más equitativas posibles, en ninguno de los métodos se tuvo en cuenta inconsistencias en las 

rotaciones de las texturas de iris. Aunque para dos texturas de iris se deben de hacer varios 

corrimientos en las texturas y obtener el mejor valor de score, en ninguno de los métodos que 

se compararon del estado del arte ni en el propuesto se realizó. Las correcciones en las 

comparaciones pertenecen a la etapa de comparación dentro de todo el sistema de 

reconocimiento iris (cf Sección 1.3) y fue propuesto por Daugman. Las correcciones influyen y 

son necesarias para un mejor desempeño, aún sin las correcciones se obtuvieron buenos 

resultados en bases de datos con ruido y libres de ruido, sin embargo, no fue del todo 

contemplado en el presente trabajo. 
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Anexos 

Anexo 1 

El método SIFT del inglés (Scale Invariant Feature Tansform) fue primeramente utilizado para 

el reconocimiento de objetos en imágenes [107] y publicado originalmente en el año 1999 [108]. 

El algoritmo extrae las características distintivas locales de una imagen usando un detector para 

conformar el descriptor. El detector encuentra en la imagen puntos de interés que están 

localizados en variaciones de intensidad de la imagen. El detector SIFT es robusto y detecta las 

mismas variaciones cuando las imágenes tienen diferentes condiciones de captura como puede 

ser diferente perspectiva, iluminación o escalado. La detección de puntos de interés se realiza 

con restas (diferencia) luego de aplicar un suavizado gaussiano, con diferentes parámetros 𝜎 

(desviación de la gaussiana)  y a diferentes escalas. Las diferencias entre dos imágenes 

suavizadas con un filtro gaussiano creciente es una aproximación al operador Laplaciano de 

Gauss [108] debido a que tiene fuerte respuesta positiva en zonas oscuras y respuestas negativas 

en zonas claras. Para describir un ejemplo del método se muestra una imagen sintética con 

formas geométricas circulares a diferentes escalas que se desean detectar para su descripción 

(ver Figura 38).  

 

Figura 38. Imagen de ejemplo para algoritmo SIFT. 

Luego de aplicar las diferencias gaussianas DoG a diferentes escalas de la imagen (ver Figura 

39)  se observa que la respuesta a las diferencias en las primeras escalas tiene mayor respuesta 

en regiones oscuras pequeñas. Al aumentar la escala y la 𝜎 en las diferencias gaussianas 

entonces la respuesta más fuerte está en las zonas oscuras con las diferencias que ocupan mayor 

cantidad de píxeles en la imagen (regiones grandes).  
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Figura 39. Diferencias gaussianas (DoG). 

El detector de SIFT extrae puntos de interés máximos o mínimos en el espacio de diferencias 

gaussianas a diferentes escalas. En la Figura 40 podemos observar un ejemplo de los puntos 

detectados con el operador DoG de SIFT para la Figura 38. 

 

Figura 40. Puntos detectados del algoritmo SIFT. 

Una vez que se detectan puntos locales de interés el proceso de descripción consiste en tomar 

muestras cercanas a la zona detectada y representarlas para poder hacer comparaciones. Debido 

a que en las primeras escalas y pequeños valores de 𝜎 detectan las manchas oscuras pequeñas 

se establece una región pequeña para describir la región (ver Figura 41). Las manchas más 
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grandes son detectadas en escalas y 𝜎 mayores, es por ello que la región para describir la 

característica debe de ser mayor (ver Figura 41).  

 

Figura 41. Región cercana a la característica detectada. 

Basándose en una región centrada en la característica local detectada (ver Figura 41) se 

construye un descriptor con el histograma de las orientaciones de gradiente dominantes [109]. 

El resultado de aplicar el descriptor en cada punto de interés es un vector cuyas características 

son invariantes a escalados, traslaciones, rotaciones y parcialmente invariante a cambios de 

iluminación [108].  

 

Anexo 2. 

#include "mex.h" 

#include "matrix.h" 

#include "math.h" 

#include <iostream> 

#include <string.h> 

#include <stdlib.h> 

using namespace std; 

int* LBP8(const int* data, int rows, int columns){} 

/*int nlhs:  número de argumentos de salida de la función 

  mx Array *plhs[ ]: Matlab trabaja con un tipo de dato conocido como mxArray, similar 

a una estructura en el que además de contener el valor de la variable, contiene sus 

dimensiones como filas y columnas, si es formato double o si la variable es de tipo 

complejo. 

  plhs[ ] es un arreglo de punteros, que precisamente apunta a las variables presentes 

en el lado izquierdo (que esperan los valores que regresará función. 

  int nrhs: contiene la cantidad de argumentos que son entregados a la función 

  mxArray *prhs[ ]: este al igual que *plhs[ ] tambien un arreglo de punteros, que en 

este caso apunta a las variables del lado derecho, que son las variables de tipo 

mxArray por defecto.*/ 

void mexFunction(int nlhs, mxArray *plhs[], int nrhs, mxArray * prhs[]){ 

int i,j,R,C,T ,M,N; 

if(nrhs < 3 || nlhs > 1){ /* number of arguments */ 

  mexErrMsgTxt("Wrong number of input arguments. Must be input 3 and output 1 ");      

return; 

} 

if(!IS_REAL_2D_FULL_DOUBLE(prhs[0])){ 

  mexErrMsgTxt("A must be a real 2D full double array."); return; 

} 

if(!IS_REAL_SCALAR(prhs[1])){ 

  mexErrMsgTxt("Arg 2 must be a real double scalar. Row"); return; 
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} 

if(!IS_REAL_SCALAR(prhs[2])){ 

  mexErrMsgTxt("Arg 3 must be a real double scalar. Col"); return; 

} 

R = mxGetScalar(prhs[1]); C = mxGetScalar(prhs[2]); 

double *data_d = (double *)mxGetData(prhs[0]); 

int* image = new int[R*C]; 

for(i=0;i<R*C;i++){ 

 image[i] = data_d[i]; 

} 

int* data; data = LBP8(image, R, C); 

//tamaño del histograma 

T = 256; 

const mwSize dims[]={T}; 

unsigned char *start_of_pr; 

size_t bytes_to_copy; 

//Salida del vector 

  plhs[0] = mxCreateNumericArray(1,dims ,mxINT32_CLASS,mxREAL);//or mxCOMPLEX. 

  //plhs[1] = mxCreateDoubleScalar(R); 

  //plhs[2] = mxCreateDoubleScalar(C); 

 

  start_of_pr = (unsigned char *)mxGetData(plhs[0]); 

  bytes_to_copy = T * mxGetElementSize(plhs[0]); 

  memcpy(start_of_pr,data,bytes_to_copy); 

} 

 

 

Anexo 3 

Tabla 15. Segmentación requerida en evaluaciones. 

   

   

 

Tabla 16. Segmentaciones descartadas en evaluaciones. 
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Anexo 4 

 

Figura 42. Distribuciones genuinas e impostoras base de datos UPOL. 

 

Figura 43. Distribuciones genuinas e impostoras en la base de datos MBGC de 30 personas. 
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Figura 44. Distribuciones genuinas e impostoras en base de datos MBGC de 100 personas. 

 

Figura 45. Distribuciones genuinas e impostoras en base de datos Ubiris. 
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