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Resumen. Actualmente las investigaciones sobre el desarrollo de sistemas de 
reconocimiento basados en iris se enfocan en los sistemas que operan bajo 
esquemas de adquisición no cooperativos y/o controlados, los cuales debido a 
su naturaleza de adquisición son limitados en información biométrica y por 
ende necesitan de métodos muy sofisticados para generar altos índices de 
reconocimiento. En este artículo se presenta el trabajo donde se propone utilizar 
técnicas de fusión para captar mayor información biométrica a partir de video-
iris, mediante la conformación de plantillas biométricas digitales que integren 
las características de un grupo de marcos del video, incrementando los índices 
de reconocimiento del iris en un sistema no-cooperativo. Se analizan siete 
técnicas de fusión sobre un subconjunto de marcos de la base de datos 
MBGC.v2, los resultados hacen evidente la utilidad de las técnicas de fusión al 
lograr una mayor extracción de información biométrica. El método de fusión 
por PCA, presenta el mejor desempeño al mejorar los valores de 
reconocimiento en función a las distancias Hamming en aproximadamente 83% 
de los experimentos. 

Palabras Clave: Fusión, Iris, MBGC, PCA, Reconocimiento.  

1 Introducción 

Actualmente los sistemas comerciales de reconocimiento funcionan bajo esquemas y 
principios propuestos en las decadas de los 80s y 90s ([1-2]) basicamente operan; 
adquiriendo imágenes o video del ojo de la persona, posteriormente dicha 
informacion es procesada para acceder a la textura del iris, la cual se utiliza para 
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generar un codigo digital asociado que es empleado como identificador. Los sistemas 
biometricos basados en iris, se diseñan para operar particularmente en entornos 
controlados y bajo condiciones de adquisición con participación activa del usuario. 
Esta participación en algunos casos puede ser indeseable pero necesaria para lograr 
adquirir información con calidad idónea para el reconocimiento, ya que influye 
directamente en el desempeño de los sistemas [3].  

De manera general, los sistemas de reconocimiento biométricos basados en el iris, 
se contituyen de cuatro etapas principales mostradas en la figura 1 [1-2]. En la 
primera etapa (adquisición de imagen), se adquiere la imagen o video del ojo de la 
persona a ser reconocida. Es importante adquirir información que presente un buen 
contraste y enfoque que permita distinguir los detalles en la región del iris. Una vez 
adquirida la imagen digital, se envia a la siguiente etapa (pre-procesamiento). En la 
etapa de pre-procesamiento se realizan dos tareas: la segmentación y la 
normalización. La segmentación consiste en calcular los parámetros que determinan 
la ubicación y tamaño de la región del iris dentro de la imagen digital. La 
normalización tiene como objetivo, transformar la textura segmentada en una plantilla 
digital con dimensiones estandarizadas; ésta permitirá invarianza frente a variaciones 
en el proceso de adquisición. 

 

 
Fig. 1. Diagrama básico del sistema de reconocimiento biométrico del iris. 

 
En la siguiente etapa (codificación), la textura normalizada del iris es procesada 

para extraer la información biométrica presente en la plantilla digital de base, 
permitiendo reconocer una persona de otra. El resultado es un código asociado 
“único” llamado plantilla digital biométrica. Cuando una identificación o verificación 
es requerida, se repite cada una de las etapas, comparando la plantilla digital 
biometrica contra las plantillas digitales biométricas almacenadas en la base de datos 
(comparación de codigo). Una decisión exitosa sera definida mediante una medida de 
similitud de códigos que establece la correlacion entre ambas plantillas comparadas, 
usualmente se basa en el porcentaje de similitud obtenido, si las plantillas digitales 
biométricas comparadas fueron generadas por el mismo iris, o sea, por la misma 
persona.  

Actualmente las áreas más activas de investigación se han enfocado hacia el 
desarrollo de sistemas biométricos “no-cooperativos”, es decir, que limitan el tiempo 
de exposición y el comportamiento participativo del usuario en la etapa de 
adquisición. La naturaleza de la etapa de adquisición en estos sistemas induce ruido, 
afectando de manera severa la calidad de las imágenes o video del iris [4]. Para lograr 
un sistema de tales magnitudes, es necesario el re-diseño de las etapas críticas del 
sistema de reconocimiento: 
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 Sistema de adquisición: un sistema no-cooperativo deberá permitir 
incrementar la distancia de adquisición y disminuir el tiempo de exposición 
entre el usuario y la cámara, es decir, realizar la adquisición de la 
información biométrica del usuario, estando éste en movimiento. Este tipo de 
sistema es más susceptible a los efectos de desenfoque y a las distorsiones 
proyectivas; afectando la textura del iris a un grado tal que no es posible 
analizar la textura del iris para identificar a una persona (ver Fig. 2a). 

 Pre-procesamiento: En un sistema no-cooperativo, es realista suponer que 
debido a las condiciones variantes del sistema de adquisición se van a 
presentar una serie de características como obstrucciones, desenfoque, 
reflexiones o distorsiones proyectivas que causaran el incorrecto 
funcionamiento de los algoritmos de segmentación hechos para sistemas 
cooperativos (ver Fig. 2b). 

 

 
Fig. 2. Factores de error presentes en un sistema de reconocimiento no-cooperativo. (a) 

Imágenes de baja calidad en la etapa de adquisición, (b) Resultados fallidos del algoritmo de 
segmentación de un sistema cooperativo.  

 
Colores et al. [5] exponen una propuesta de arquitectura, donde se logra obtener un 

sistema de reconocimiento basado en iris con un error del 2.48%, el cual es un valor 
muy bueno en este tipo de sistemas. La propuesta consiste en la introducción de 2 
nuevas etapas en el sistema de reconocimiento: una etapa de evaluación de calidad 
para eliminar aquellos marcos distorsionados o carentes de información biométrica y 
una etapa de evaluación de la segmentación la cual es útil a fin de validar el proceso o 
retroalimentar información que optimice los algoritmos de segmentación. 

En este artículo, se plantea el uso del video-iris y la explotación de la información 
en los marcos que le componen, utilizando técnicas de fusión de imágenes. La fusión 
servirá para formar una plantilla digital representativa que reúna todas las 
características de la región del iris de un conjunto de marcos del video iris, adquiridos 
de la misma escena pero en diferentes instantes de tiempo. La plantilla digital 
teóricamente debe contener mayor información biométrica que permita reconocer 
mejor a un usuario, reduciendo las tasas de error para sistemas no-cooperativos. 
Aunque existen diversos métodos de fusión [6], el objetivo principal de este artículo 
es experimentar y analizar métodos de fusión a fin de determinar el más idóneo para 
ser incluido como etapa dentro del sistema de reconocimiento no-cooperativo. El 
artículo está organizado de la siguiente manera: en la sección 2 se explica 
detalladamente el principio de operación de los métodos de fusión de imágenes 
evaluados. La sección 3 presenta la metodología de evaluación y los resultados de la 
evaluación de 7 métodos de fusión, y finalmente en la sección 4 se exponen las 
conclusiones y el trabajo futuro.  
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2 Métodos de fusión de imágenes 

Un método de fusión de imágenes es un procedimiento a partir del cual, un conjunto 
de imágenes dadas son mezcladas para obtener una nueva imagen que contiene la 
máxima información posible de todas ellas. Los métodos de fusión pueden dividirse 
en aquellos que actúan en las imágenes a nivel de los pixeles (pixel-pixel) y los 
métodos basados en el análisis multi-resolución. 

 Métodos pixel-pixel: las técnicas incluyen las operaciones aritméticas 
básicas, las operaciones lógicas y las operaciones probabilísticas. 

 Métodos multi-resolución: consisten en representar diferentes niveles de 
detalles de una imagen, conformando una pirámide de copias filtradas de una 
original, en cada escala de la pirámide la imagen es reducida en dimensión 
para obtener diferente tipo de información en la imagen. La idea 
fundamental de estos sistemas consiste en obtener una representación más 
conveniente de la señal original sin pérdida de la información, de forma que 
pueda posteriormente reconstruirse.  

2.1 Fusión por media ponderada 

El método de fusión por media ponderada se basa en una combinación lineal de los 
pixeles, asignando más peso al pixel que tenga un nivel de detalle mayor, es decir, al 
pixel más nítido [7]. De manera que se definen dos matrices de pesos Wଵ	y	Wଶ, donde  0 ≤ Wଵ,Wଶ ≤ 1	y	Wଵ(x, y) +Wଶ(x, y) = 1, obteniendo así, una imagen resultante 
dada por la siguiente ecuación 1. ݔ)ܫ, (ݕ = ଵܹ(ݔ, ,ݔ)ଵܫ(ݕ (ݕ + ଶܹ(ݔ, ,ݔ)ଶܫ(ݕ  (1) (ݕ

 
Para determinar las matrices de pesos, se usa la información procedente de los 

bordes de las imágenes, obtenidos mediante la aplicación de filtros pasa-altas que 
reflejan los cambios abruptos en las intensidades de los pixeles respecto a su entorno 
(bordes). Por otra parte, las bajas frecuencias de una imagen son aquellos pixeles con 
poca variación en su intensidad respecto a su entorno, es decir, las zonas homogéneas. 

 

 
Fig. 3. Esquema de fusión de imágenes ܫଵ	݁	ܫଶ , mediante la fusión por media ponderada [7]. 
 
El filtrado se ejecuta a través de un filtro Kernel pasa-altas Gaussiano procedente 

de la aplicación del concepto de la segunda derivada, dicho filtro es aplicado a las 
imágenes de entrada mediante la operación de convolución definida por la ecuación 2.  
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,ݔ)ܪ (ݕ = |ℎ ∗ ܫ ,ݔ) |(ݕ → ℎ = ൥−1 −1 −1−1 8 −1−1 −1 −1൩ (2) 

ଵܹ(ݔ, (ݕ = ,ݔ)ଵܪ ,ݔ)ଵܪ(ݕ (ݕ + ,ݔ)ଶܪ  (3) (ݕ

ଶܹ(ݔ, (ݕ = 1 − ଵܹ(ݔ,  (4) (ݕ

Así, si ܪଵ contiene la información de bordes de la imagen ܫଵ y ܪଶ la de la imagen ܫଶ, en ambos casos por aplicación de la máscara definida previamente, podemos 
definir los pesos mediante las ecuaciones 3 y 4 (ver Fig. 3). 

2.2 Fusión por análisis de componentes principales 

El método por análisis de las componentes principales (PCA), permite reducir la 
dimensión del espacio donde se procesan las imágenes, reduciendo así la carga 
computacional [8]. El método consiste en transformar un conjunto de datos X de 
dimensión ݊݉ݔ en otro conjunto Y con menor dimensión ݈݊ݔ	con la menor pérdida de 
información útil posible, es decir, ݈ ≤ ݉݅݊ሼ݊,݉ሽ. En la figura 4 se muestra el 
esquema básico donde se fusionan dos imágenes ܫଵ	ݕ	ܫଶ y se definen las matrices de 
pesos ଵܹ	ݕ	 ଶܹ , para obtener una imagen I୤ resultante dada por la ecuación 5.  
 

 
Fig. 4. Esquema de fusión de  ܫଵ	݁	ܫଶ , mediante fusión por PCA [8]. 

 
Para determinar las matrices de pesos, las matrices ܫଵ	݁	ܫଶ de tamaño ܯ ×ܰ son 

reacomodadas como vectores columna ܫ௞ଵ	݁	ܫ௞ଶ , el promedio entre las dos imágenes 
es un vector columna definido por Ψ utilizado para normalizar cada imagen ܫ௞ y 
obtener así ܺ௞ = ሼ ଵܺ, ܺଶሽ definida por la ecuación 6. ܫ௙(ݔ, (ݕ = ଵܹ(ݔ, ,ݔ)ଵܫ(ݕ (ݕ + ଶܹ(ݔ, ,ݔ)ଶܫ(ݕ ௞ܺ (5) (ݕ = ௞ܫ − Ψ (6) ܥ = 12 ( ଵ்ܺ ଵܺ + ܺଶ்ܺଶ) (7) 

Posteriormente se obtiene un conjunto de vectores ortogonales U que describen las 
imágenes de entrada y que son los eigenvectores de la matriz de covarianza C de X୩ 
(ec. 7). El número de eigenvectores λ୧ de U pueden reducirse si existen eigenvalores 
asociados cuyo valor sea despreciable, de manera que sólo se toman los más 
significativos para obtener una matriz que represente cualquier imagen en un espacio 
de dimensión menor a la original. La matriz reducida de eigenvectores U se utiliza 
para calcular los coeficientes Wଵ	y	Wଶ que se modelan en las ecuaciones 8 y 9.  

ଵܹ = ்ܷ ଵܺ ଶܹ = ்ܷܺଶ (8)(9) 
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2.3 Fusión por descomposición en pirámide Laplaciana 

Se conoce también como pirámide de diferencias pasa-bajas [9], el concepto es 
similar al de fusión por media ponderada, se procesan los detalles de la imagen 
obtenidos al aplicar filtros pasa-altas (filtro Laplaciano) sobre la imagen. En adición 
el método utiliza filtros pasa-bajas (filtro Gaussiano) sobre diferentes escalas de la 
imagen, para obtener cada vez menor cantidad de detalles denominados coeficientes 
de aproximación (pirámide Gaussiana). Posteriormente de calculan los coeficientes de 
detalle (pirámide Laplaciana) obteniendo la diferencia entre los coeficientes de detalle 
y la imagen original. Sea una imagen ܫ, el primer nivel de su pirámide Gaussiana se 
define como una copia de la imagen original, mientras que el nivel k-esimo se define 
por la ecuación 10 y el nivel k-esimo de la pirámide Laplaciana es definido en la 
ecuación 11, la notación ↓ 2	y ↑ 2 denota un sub-muestreo y sobre-muestreo de la 
imagen en un factor de 2. La matriz ݓ, define un filtro Kernel pasa-bajas definido por 
la ecuación 12, aplicado mediante la operación de convolución. ܩ௞(ݔ, (ݕ = ݓ] ∗ ,ݔ)௞ିଵܩ ,ݔ)෨௞ܮ ଶ (10)↓[(ݕ (ݕ = ,ݔ)௞ܩ (ݕ − ݓ4 ∗ ,ݔ)௞ିଵܩ] ଶ↑[(ݕ (11) 

ݓ = ଵଶହ଺ێێێۏ
ଵସ଺ସଵۍ

ସଵ଺ଶସଵ଺ସ
଺ଶସଷ଺ଶସ଺

ସ ଵଵ଺ ସଶସ ଺ଵ଺ ସସ ଵۑۑۑے
ې
 (12) 

Para la reconstrucción a partir de ambas pirámides, se utiliza la ecuación 13, donde G෡଴ es la reconstrucción de la imagen original ܫ. Para fusionar dos imágenes, se 
efectúa todo el procedimiento descrito sobre cada imagen, la fusión consiste en 
mezclar los coeficientes de aproximación y detalle de diversas maneras. Los 
coeficientes de detalle G୩	se fusionan en todos los niveles, mientras que los de 
aproximación L෨୩ solo se combinan en el último nivel.  ܩ෠௞(ݔ, (ݕ = ,ݔ)෨௞ܮ (ݕ + ݓ4 ∗ ,ݔ)෠௞ାଵܩ]  ଶ (13)↑[(ݕ

Zhang y Blum [10] propusieron un método de combinación denominado 
“selección por medida de actividad”, donde los coeficientes son considerados de 
manera separada; los de aproximación se combinan utilizando la media aritmética y 
los coeficientes de detalle eligiendo el mayor valor absoluto (ver ec. 14 y 15). Los 
coeficientes de detalle proporcionan información más relevante en las imágenes; 
bordes, líneas o limites de regiones. De manera que al elegir el mayor valor absoluto 
estamos seleccionando el coeficiente con mayor actividad, es decir, información. 
,ݔ)	௞஼ܩ  (ݕ = ௞஺ܩ ,ݔ) (ݕ + ௞஻ܩ ,ݔ) 2(ݕ ෨௞஼ܮ (14)  ,ݔ)	 (ݕ = ቊܮ෨௞஺ ,ݔ) (ݕ ݅ݏ หܮ෨௞஺ ,ݔ) ห(ݕ > หܮ෨௞஻ ,ݔ) ෨௞஻ܮห(ݕ ,ݔ) (ݕ ݁݊ ݋ݎݐ݋ ݋ݏܽܿ  (15) 
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2.4 Fusión por descomposición en pirámide FSD 

Este método definido por sus siglas en ingles FSD que describen los procesos que se 
ejecutan [11]; filtrado, resta y reducción de tamaño (filter, subtract, decimate). Estas 
operaciones se ejecutan también en el método de fusión por pirámide Laplaciana, 
pues la pirámide FSD es una variación de la misma.  ܮ௞(ݔ, (ݕ = ,ݔ)௞ܩ (ݕ − ݓ ∗ ,ݔ)௞ܩ ,ݔ)෠௞ܩ (16) (ݕ (ݕ = ,ݔ)௞ܮ (ݕ + ݓ ∗ ,ݔ)௞ܮ) (ݕ + ,ݔ)෠௞ାଵܩ4ൣ  ൧↑ଶ) (17)(ݕ

La variación se encuentra en el cálculo del nivel k-esimo de la pirámide 
Laplaciana, que es computacionalmente más eficiente (ec.16), sin embargo esta 
variación restringe el uso de la ecuación 13 utilizada en la fusión por pirámide 
Laplaciana, pues produce perdidas en el detalle de la imagen. De tal manera que 
resulta necesario definir una reconstrucción diferente la cual es definida por la 
ecuación 17. La fusión de imágenes emplea la misma metodología utilizada en la 
fusión por pirámide Laplaciana (ecuaciones 14 y 15), la media aritmética combina los 
coeficientes de aproximación y el mayor valor del absoluto combina los coeficientes 
de detalle. 

2.5 Fusión por descomposición en pirámide de contraste 

Se conoce también como la pirámide de razón en paso bajo [12], se basa en la 
modificación del método por pirámide Laplaciana. La variación permite fusionar 
imágenes y representar con menor cantidad de anomalías perceptibles al ojo humano. 
Se sabe que el ojo humano es más sensible al contraste (detecta cambios en orden del 
5%) que al brillo (detecta cambios en orden del 50%). Por ello, el método utiliza 
razones de cambio en lugar de las diferencias. De tal modo que la pirámide Gaussiana 
se re-define mediante la ecuación 18, la cual describe el nivel k-esimo de la pirámide 
y la reconstrucción se define por la ecuación 19. ܴ௞(ݔ, (ݕ = ,ݔ)௞ܩ ݓ4/(ݕ ∗ ,ݔ)௞ିଵܩ] ,ݔ)෠௞ܩ ଶ (18)↑[(ݕ (ݕ = ܴ௞(ݔ, (ݕ ∗ ݓ4 ∗ ,ݔ)෠௞ାଵܩ]  ଶ (19)↑[(ݕ

La fusión de coeficientes emplea una metodología similar al método por pirámide 
Laplaciana en la mezcla de coeficientes de aproximación (ver ecuación 14). Sin 
embargo, para la mezcla de coeficientes de detalle no se toma el máximo absoluto si 
no que se aplica un criterio descrito por la ecuación 20,  

 ܴ௞஼	(ݔ, (ݕ = ቊܴ௞஺	(ݔ, (ݕ ݅ݏ หܴ௞஺ ,ݔ) (ݕ − 1ห > หܴ௞஻ ,ݔ) (ݕ − 1หܴ௞஻	(ݔ, (ݕ ݁݊ ݋ݎݐ݋ ݋ݏܽܿ  (20) 

2.6 Fusión por descomposición en pirámide de gradiente 

La pirámide de gradiente surge también como una variación a la pirámide Laplaciana. 
En particular, este método se basa en formar no solo una sino cuatro pirámides 



152  J. Colores-Vargas, M. García-Vázquez, A. Ramírez-Acosta y H. Pérez-Meana 

Gaussianas obtenidas mediante el filtrado a diferentes orientaciones (horizontal, 
vertical y diagonales). El nivel k-esimo con orientación ݈ de la pirámide del gradiente 
se define mediante la ecuación 21 ܦ௞,௟(ݔ, (ݕ = ݀௟ ∗ ,ݔ)௞ܩ] (ݕ + ሶݓ ,ݔ)௞ܩ  ௞ es el nivel k-esimo de la pirámide Gaussiana, ݀௟ es el filtro gradiente para laܩ (21) [(ݕ
orientación ݈ y ݓ es el filtro tipo Kernel Gaussiano descrito por la ecuación 22, y los 
filtros gradiente están definidos mediante las ecuaciones (23-26).  

ሶݓ = ଵଵ଺ ൥1 2 12 4 21 2 1൩ (22) 

݀ଵ = [1 −1] (23) ݀ଶ = ଵ√ଶ ቂ01 −10 ቃ (24) ݀ଷ = ቂ−11 ቃ (25) ݀ସ = ଵ√ଶ ቂ−10 01ቃ (26) 

Para la reconstrucción de la imagen a partir de las pirámides del gradiente se utiliza 
la ecuación 27. La fusión de coeficientes se lleva a cabo empleando la misma 
metodología descrita por las ecuaciones 15 y 16, utilizadas en el método de fusión por 
pirámide Laplaciana. ܮ෨௞(ݔ, (ݕ = [1 + [ݓ ∗෍(−ଵ଼݀௟ ∗ ,ݔ)௞,௟ܦ ସ((ݕ

௟ୀଵ  (27) 

2.7 Fusión por descomposición en pirámide DWT 

El método de fusión por transformada discreta de Wavelets (DWT) propuesto por 
Mallat et al.[13], se basa en la teoría de la pirámide del Gradiente. Para este método 
solo es necesario almacenar una pirámide Gaussiana y generar solo cuatro pirámides 
correspondientes a los coeficientes de aproximación y detalle en orientación 
horizontal y vertical. La representación por Wavelets tiene la ventaja de no generar 
información redundante dado que las funciones Wavelets son ortogonales y la señal 
original se puede reconstruir a partir de la descomposición de Wavelets con un 
algoritmo inverso. 

 
Fig. 5. Esquema de descomposición de una imagen mediante Transformada Discreta Wavelets. 
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Podemos definir el nivel k-esimo de las pirámides de Wavelets mediante las 

ecuaciones (28-31). Donde la notación (1 ↓ 2) se refiere a eliminar la mitad de las filas 
de la imagen y la notación (2 ↓ 1) se refiere a eliminar la mitad de las columnas de la 
imagen. Los filtros Kernel pasa-altas y pasa-bajas son definidos sobre las ecuaciones 
(29-32). La pirámide se forma aplicando esta descomposición de modo recursivo 
sobre los coeficientes de aproximación. La figura 5 muestra un nivel de 
descomposición de la pirámide. ܮܮ௞(ݔ, (ݕ = 	௅ݓ] ∗	 ௅ݓ] ∗ ,ݔ)௞ܫ |ଶ↓ଵ]ଵ↓ଶ[(ݕ ௅ܹ = ଵ√ଶ[ 1 ,ݔ)௞ܪܮ (28) [1 (ݕ = 	ுݓ] ∗	 ௅ݓ] ∗ ,ݔ)௞ܫ |ଶ↓ଵ]ଵ↓ଶ[(ݕ ுܹ = ଵ√ଶ[ −1 ,ݔ)௞ܮܪ (29) [1 (ݕ = 	௅ݓ] ∗	 ுݓ] ∗ ,ݔ)௞ܫ |ଶ↓ଵ]ଵ↓ଶ[(ݕ ௅ܹ = ଵ√ଶ[ 1 ,ݔ)௞ܪܪ (30) [1 (ݕ = 	௅ݓ] ∗	 ுݓ] ∗ ,ݔ)௞ܫ |ଶ↓ଵ]ଵ↓ଶ[(ݕ ுܹ = ଵ√ଶ[ −1 1] (31) 

Para realizar la reconstrucción se aplican las mismas transformaciones sobre las 
cuatro sub-imágenes, ecuaciones 32-35. ܮܮ௞ିଵ	(ݔ, (ݕ = ௅షభ்ݓ ∗ ௅షభݓ] ∗ ,ݔ)௞ܮܮ ଵ↑ଶ]ଶ↑ଵ(ݕ หܹ௅షభ = ଵ√ଶ[ 1 ௞ିܪܮ (32) [1 ଵ	(ݔ, (ݕ = ுషభ்ݓ ∗ ௅షభݓ] ∗ ,ݔ)௞ܪܮ ଵ↑ଶ]ଶ↑ଵหܹுషభ(ݕ = ଵ√ଶ[ −1 ,ݔ)	௞ିଵܮܪ (33) [1 (ݕ = ௅షభ்ݓ ∗ ுషభݓ] ∗ ,ݔ)௞ܮܪ ଵ↑ଶ]ଶ↑ଵหܹ௅షభ(ݕ = ଵ√ଶ[ 1 ௞ିܪܪ (34) [1 ଵ	(ݔ, (ݕ = ுషభ்ݓ ∗ ுషభݓ] ∗ ,ݔ)௞ܪܪ ଵ↑ଶ]ଶ↑ଵหܹுషభ(ݕ = ଵ√ଶ[ −1 1] (35) 

 Por último, la imagen reconstruida se obtiene a partir de la ecuación 36. ܫመ = ,ݔ)	௞ିଵܮܮ (ݕ + ௞ିܪܮ ଵ ,ݔ) ௞ିଵܮܪ+(ݕ ,ݔ) (ݕ + ௞ିܪܪ ଵ ,ݔ) (ݕ (36) 

3 Resultados experimentales 

3.1 Base de datos y experimentos  

Con el propósito de evaluar el rendimiento de los siete métodos de fusión, la base de 
datos MBGC.v2 [14] fue seleccionada pues presenta diversos factores de ruido, los 
cuales se presentan en los sistemas no-cooperativos que son parte del objeto de 
estudio en este artículo. La base se conforma por 986 videos del ojo capturados con 
una cámara LG2200 EOU con iluminación cercana infra-roja (NIR). Algunas de las 
características principales de los videos son: formato MPEG-4, una resolución de los 
marcos de 480x640 pixeles y una profundidad de 8 bits en escala de grises (valores de 
intensidad entre 0-255).  
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A partir de la base de datos se genero un pequeño subconjunto de 100 marcos 
provenientes de 10 videos (10 marcos de cada video seleccionados de manera 
aleatoria). Es importante señalar que los marcos seleccionados fueron analizados para 
verificar que cumplieran con los parámetros de calidad de imagen y calidad 
segmentación expuestas por Colores et al. [5]. La segmentación del iris en los marcos 
seleccionados se llevo a cabo mediante los algoritmos de segmentación de Libor 
Masek [16]. Además de los 100 marcos, fueron elegidos 2 marcos adicionales de cada 
video para fines de comparación biométrica, estos fueron elegidos respecto al criterio 
de mayor energía [15] (referencia 1) y mejor calidad subjetiva (referencia 2).  

3.2 Resultados  

Como se menciona en la primera sección, el proceso de reconocimiento se basa en el 
valor de la distancia Hamming, dicho valor refleja la correlación entre plantillas 
digitales biométricas. Es decir, la distancia Hamming tendrá un valor pequeño cuando 
se comparan plantillas digitales generadas a partir del mismo iris (comparación Intra-
clase) o de otro modo tendera a un valor cercano a 1 (comparación Inter-clase).   

Dado que el objetivo en este artículo trata la reducción de la distancia Hamming, se 
realizaron 200 comparaciones Intra-clase (100 comparaciones para cada marco de 
referencia) y se implementaron y aplicaron los métodos de fusión descritos en la 
sección 2 sobre combinaciones entre pares de imágenes de la base de datos. De modo 
que para cada método se re-calcularon las comparaciones Intra-Clase con el propósito 
de determinar el método que pudiera incrementar los índices de reconocimiento 
gracias a la reducción de los valores de la distancia Hamming.  
 

 
Fig. 6. Porcentaje de reducción de la Distancia Hamming al implementar métodos de fusión. 

 
La figura 6 muestra los resultados porcentuales de mejora respecto a las distancias 

Hamming (reducción) para cada método analizado, es claramente apreciable que el 
método de fusión basado en el análisis de componentes principales PCA tiene un 
mejor desempeño respecto a los otros métodos, este logra reducir los valores de 
distancia Hamming en aproximadamente el 83% de los experimentos.  

En la figura 7, se representan de manera detallada la reducción en los valores de las 
distancias Hamming al implementar el método de fusión por PCA. En la gran mayoría 
de experimentos se redujo considerablemente el valor de la distancia Hamming, lo 
cual proyecta una posible reducción en las tasas de error de reconocimiento al 
implementarse como un nuevo modulo en un sistema de reconocimiento del iris bajo 
un esquema de adquisición no-cooperativo.  
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Fig. 7. Variación entre las distancias Hamming obtenidas de las comparaciones Intra-Clase, 

antes y después de implementar la fusión de imágenes por PCA. 

4 Conclusiones  

En este artículo se evalúa de manera experimental el rendimiento de los diferentes 
métodos de fusión de imágenes sobre una aplicación para fusionar plantillas digitales 
biométricas del iris. El objetivo de la fusión es conjuntar información de múltiples 
marcos provenientes de un video adquiridos bajo un esquema de adquisición no-
cooperativo. En este artículo se ha constatado que los métodos de fusión pueden 
emplearse para reducir las distancias de comparación Hamming, la disminución de 
estos valores está relacionada a la disminución de las tasas de error del sistema no-
cooperativo de reconocimiento del iris completo. Los experimentos muestran que al 
utilizar la fusión de imágenes por PCA, se logra reducir las distancias Hamming en el 
83% de los casos. De manera que, los resultados sugieren que al agregar un modulo 
de fusión a la arquitectura del sistema no-cooperativo de reconocimiento del iris, se 
podría aumentar el rendimiento del sistema. Por lo anterior podemos decir que nuestra 
propuesta puede formar parte de lo proporcionado por García et al [17], para 
aplicaciones de reconocimiento del iris a distancia y en ambientes no controlados. 
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