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Решается задача выделения точек затенения области радужки различными объекта-
ми. Исходными данными является изображение радужки глаза человека и окружности,
аппроксимирующие границы зрачок–радужка и радужка–склера. В качестве метода ре-
шения предлагается использовать расчет локальных текстурных признаков и кластери-
зацию полученного вектора признаков. Целью работы является построение эффективно-
го алгоритма, выделяющего точки затенения, и исследование возможности сегментации
затенений радужки без априорно заданной модели ее текстуры. Работа алгоритма проил-
люстрирована примерами на данных из баз изображений радужки.
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1 Введение

Распознавание радужки глаза — один из наиболее точных способов идентификации че-
ловека, имеющий выжные практические приложения. При использовании любого метода
идентификации важна его точность. На практике изображение радужки глаза часто пере-
крывается (затенено) различными объектами: блики, веки, ресницы, тени от век и ресниц.
Шумы такого рода снижают точность распознавания, поэтому задача выделения затенен-
ных областей изображения является важной для обеспечения высокой точности иденти-
фикации.

Можно выделить следующие основные используемые подходы к решению этой задачи:
анализ направлений градиента, анализ границ радужки, кластеризация векторов локаль-
ных признаков точки, сравнение последовательных кадров одного и того же глаза. Более
подробно методы описаны в работе [1]. Кроме того, в этой же работе производится срав-
нение эффективности различных алгоритмов нахождения затенений.

В качестве базового алгоритма предлагается метод, описанный в [2]. Для каждого
пикселя области радужки рассчитывается набор локальных текстурных характеристик,
которые составляют вектор признаков. На полученных векторах выполняется процеду-
ра кластеризации. Класс, содержащий максимальное число элементов, считается классом
пикселей радужки, остальные — различного рода помехами. В [2] этот метод используется
для сегментации областей радужки глаза. Результаты позволяют сделать вывод о возмож-
ности применения рассматриваемого метода для решения поставленной задачи. Однако
разброс точности сегментирования говорит о необходимости подбора локальных текстур-
ных характеристик и способа кластеризации полученных объектов. Целью работы являет-
ся создание алгоритма опредения точек затенения без заранее заданной модели текстуры
радужки.
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В работе [3] описан другой алгоритм выделения затененных областей, основанный на
анализе освещенности блоков малого размера и отсеивания шумов посредством винеров-
ского оценивания. Он показал точность в 98,52% на 756 тестах. Представляется разумным
сравнить точность нахождения затененных точек для различных алгоритмов. В качестве
изображений радужки для тестирования предлагается использовать изображения из баз
данных [4–7].

2 Постановка задачи

Дано растровое монохроматическое изображение глаза человека I(x, y) являющееся
матрицей целочисленных значений: I(x, y) ∈ [0; 255], размером W×H , т. е. x ∈ [1;W ],
y ∈ [1;H ]. Кроме того, известны окружности, аппроксимирующие границы зрачок–ра-
дужка и радужка–склера, определенные автоматическими методами [8]. Полагается, что
кольцо, заключенное между этими окружностями, является радужкой. Каждая окруж-
ность задана своим центром и радиусом. На рис. 1 приведен пример изображения с выде-
ленными окружностями. Область радужки часто перекрыта (затенена) различными объ-
ектами: блики, веки, ресницы, тени от век и ресниц. Требуется выделить точки затенения
в области радужки.

Рассматривается задача классификации, в которой объектами являются точки изоб-
ражения радужки глаза человека. Для каждой точки априорно не известен класс, к ко-
торому она принадлежит. Класс точек без помех обозначается меткой y = 0, затененых —
y = 1. Каждой точке приписывается n-мерный набор локальных текстурных признаков
xi ∈ [0; 1]n, полученный на основе анализа изображения.

Предполагается, что точки радужки имеют «схожее» признаковое описание, «отлича-
ющееся» от характеристик затененных точек. Другими словами, считается, что выполнена
гипотеза компактности. Понятие «схожести» удобно ввести в терминах функции рассто-
яния, определенной на множестве объектов X:

ρ(xi,xk) : X×X −→ R+.

Исходя из вышеуказанного предположения для классификации точек используется
кластеризация вектора локальных текстурных признаков. Класс, содержащий максималь-
ное число точек, считается радужкой, остальные — точками затенения. Пусть функция

a : (u,X) 7→ t ∈ {0, 1} ,

Рис. 1 Пример изображения глаза с областями затенений, выделенными окружностями и экс-
пертной разметкой
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где u ∈ X, а y = [y1, ..., yM ]T ∈ {0, 1}M — вектор ответов, осуществляет класификацию
выборки из M точек.

Для контроля качества алгоритма на изображении рассчитываются два критерия:

1) относительная ошибка первого рода — доля точек радужки, которые алгоритм оши-
бочно классифицировал как затененные:

E1(I) =
1

M0

M
∑

m=1

[a(xm, {X\xm}) 6= ym][ym = 0],

где M0 — число незатенненых точек радужки в выборке X;
2) относительная ошибка второго рода — доля затенненых точек, которых алгоритм оши-

бочно классифицировал как точек радужки:

E2(I) =
1

M1

M
∑

m=1

[a(xm, {X\xm}) 6= ym][ym = 1],

где M1 — число затененных точек в выборке X.

Качество решения определяется как минимум суммы относительных ошибок первого
и второго рода по тестовому набору изображений, для которых известны области затене-
ния. Также рассматривается доля точек, для которых алгоритм верно определил класс.

3 Метод решения

Для удобства работы с изображением производится полярное преобразование изобра-
жения, также называемое нормализацией, по методу, предложенному в работе [9] (рис. 2):

I(x(r, θ), y(r, θ)) −→ I(r, θ).

Нормализованное изображение радужки P (θ, r) представляет собой прямоугольник
F×R пикселей, где P (θ, r) ∈ [0, 255]. Для удобства работы будем считать что по оси F

точки зациклены, а по оси R отзеркалены, т. е. P (F + 1, R + 1) = P (1, R − 1). Так же
производится повышение контрастности изображения путем изменения диапазона интен-
сивностей исходного изображения (метод imadjust).

В качестве локальных текстурных признаков точки используются:

Рис. 2 Полярное преобразование
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• первый момент яркости в окрестности 7×7:

B1(θ, r) =
1

49

3
∑

△θ=−3

3
∑

△r=−3

P (θ +△θ, r +△r);

• второй момент яркости в окрестности 7×7:

B2(θ, r) =
1

49

3
∑

△θ=−3

3
∑

△r=−3

P (θ +△θ, r +△r)2;

• стандартное отклонение в окрестности 3×3:

D(θ, r) =
1

9





(

1
∑

△θ=−1

1
∑

△r=−1

P (θ +△θ, r +△r)2

)

+

(

1
∑

△θ=−1

1
∑

△r=−1

P (θ +△θ, r +△r)

)2


 ;

• перепад яркости (разница между максимальной яркостью и минимальной) в окрест-
ности 3× 3:

M(θ, r) = max
(v,u)∈Ω

P (v, u)− min
(v,u)∈Ω

P (v, u),

где Ω = [θ − 1; θ + 1]×[r − 1; r + 1];
• расстояние до зрачка, нормированное на радиус радужки:

A(θ, r) =
d(θ, r)

R
,

где d(θ, r) — евклидово расстояние до зрачка; R — радиус радужки;
• главные компонененты c 90%-ной значимостью для матрицы данных V = {vθr |x ∈

∈ [1, F ], y ∈ [1, R]}, где vθr — это значения яркости в окрестности 7×7 точки (θ, r),
рассматриваемые как вектор;

• случайное марковское поле в окрестости 7×7. Для каждой точки окрестности счи-
тается индикатор I(θ, r) = [P (θ, r) < A], где A — значение средней интенсивности.
Обозначим за T (x, y) вероятность перехода при осущетвлении обхода из ячейки со
значением индикатора x в клетку со значением индикатора y, где x ∈ {0, 1}, y ∈ {0, 1}.
Тогда вектор (T (0, 0), T (0, 1), T (1, 0), T (1, 1)) будет марковским случайным полем.

Так как каждый признак имеет разные максимальные и минимальные значения, то про-
исходит процедура нормировки, которая нормирует значения признаков так, чтобы они
имели среднее значение, равное 0, и стандартное отклонение, равное 1. После нормировки
векторов признаков для каждой точки производится кластеризация этих векторов с ис-
пользование некоторой метрики. Для классификации объекта u ∈ X предлагается при-
менить следующие алгоритмы: метод k-средних и метод k-медоидов. Вычислительный
эксперимент производится при параметре k, равном 2 и 3.

4 Вычислительный эксперимент

Вычислительный эксперимент проводился на двух тестовых выборках. В качестве пер-
вой используется S1 = 110 изображений радужки, взятых случайным образом из баз дан-
ных [4–7]. Затенения на этих изображений имеют различный характер, площадь затене-
ний и геометрическое расположение затенений также различны. На этих данных протес-
тирована точность (доля правильно распознанных точек) алгоритма при использовании
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различных метрик и методов кластеризации. Вторая выборка представляет расширен-
ную версию первой. Она состоит из S2 = 950 изображений, взятых случайно из баз дан-
ных [4–7]. Показавшие наиболее высокие результаты на первой выборки алгоритмы тести-
руются на второй. Затенения на этих изображений имеют различный характер, площадь
затенений и геометрическое расположение затенений также различны. На этих данных
протестирована точность (доля правильно распознанных точек) алгоритма при использо-
вании различных метрик и методов кластеризации.

В качестве функций расстояния между векторами признаков используются расстоя-
ния:

• квадратичное Евклидово расстояние:

d(u, v) = ‖u− v‖2;

• расстояние Евклида (только для k-medoids):

d(u, v) = ‖u− v‖;

• нормализованное евклидово расстояние (только для k-medoids):

d(u, v) =

√

√

√

√

n
∑

i=1

(

ui

si
−

vi

si

)2

,

где si — стандартное отклонение i-й компоненты вектора по всей выборке;
• расстояние городских кварталов:

d(u, v) =
n
∑

i=1

|ui − vi|;

• метрика Минковского c p = 2 (только для k-medoids):

d(u, v) =

(

n
∑

i=1

|ui − vi|
p

)1/p

;

• расстояние Чебышёва (только для k-medoids):

d(u, v) = max
i

|ui − vi|;

• расстояние Махаланобиса (только для k-medoids):

d(u, v) =
√

(u− v)V −1(u− v)T ,

где V — матрица ковариации;
• косинусное расстояние:

d(u, v) = 1−
u · v

‖u‖‖v‖
,

где u · v — скалярное произведение;
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• корреляционное расстояние:

d(u, v) = 1−
(u− u)(v − v)

‖u− u‖‖v − v‖
,

где u — среднее значение элементов u.

Производится сравнение точности алгоритма в зависимости от выбранной метрики и ме-
тода кластеризации.

Результаты вычислительного эксперимента на первой тестовой выборки при k = 2 и 3
показаны в табл. 1 и 2 соответсвенно, где точность

Q =
1

S

S
∑

i=1

Qi =
1

S

S
∑

i=1

Qi
W ×H − E1(Ii)− E2(Ii)

W ×H
,

усредненная по всем изображениям из тестовой выборки доля точек изображения радуж-
ки, распознанных алгоритмом корректно, а △Q — дисперсия точности.

Видно что k-means с расстоянием городских кварталов, k-medoids с нормализованное
Евклидовом расстоянии и иерархическая с нормализованное Евклидовом расстоянии пока-
зали наиболее высокие результаты и именно они будут протестированы на второй выборки
(табл. 3). Кроме того, для проверки адекватности оценки алгоритма средним значением
качества на выборки были построены графики распределения качества (рис. 3).

Таблица 1 Результаты тестирования при k = 2

Метод кластеризации Расстояние Q±△Q

k-means

квадратичное Евклидово 0,707 ± 0,006
городских кварталов 0,683 ± 0,008
косинусное 0,718 ± 0,008
корреляционное 0,718 ± 0,008

k-medoids

нормализованное Евклидово 0,721 ± 0,008
квадратичное Евклидово 0,703 ± 0,006
Евклида 0,685 ± 0,008
городских кварталов 0,684 ± 0,008
Минковского 0,680 ± 0,008
Чебышёва 0,685 ± 0,008
Махаланобиса 0,652 ± 0,011
косинусное 0,719 ± 0,009
корреляционное 0,718 ± 0,009

Иерархическая

нормализованное Евклидово 0,704 ± 0,035
квадратичное Евклидово расстояние 0,696 ± 0,067
расстояние Евклида 0,670 ± 0,033
расстояние городских кварталов 0,671 ± 0,084
метрика Минковского 0,665 ± 0,055
расстояние Чебышёва 0,675 ± 0,047
расстояние Махаланобиса 0,649 ± 0,061
косинусное расстояние 0,662 ± 0,072
корреляционное расстояние 0,655 ± 0,077
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Таблица 2 Результаты тестирования при k = 3

Метод кластеризации Расстояние Q±△Q

k-means

квадратичное Евклидово 0,784 ± 0,003
городских кварталов 0,785 ± 0,004
косинусное 0,764 ± 0,007
корреляционное 0,760 ± 0,007

k-medoids

нормализованное Евклидово 0,804 ± 0,005
квадратичное Евклидово 0,779 ± 0,004
Евклида 0,779 ± 0,004
городских кварталов 0,787 ± 0,004
Минковского 0,782 ± 0,004
Чебышёва 0,779 ± 0,004
Махаланобиса 0,775 ± 0,006
косинусное 0,762 ± 0,007
корреляционное 0,755 ± 0,008

Иерархическая

нормализованное Евклидово 0,721 ± 0,035
квадратичное Евклидово расстояние 0,716 ± 0,053
расстояние Евклида 0,681 ± 0,036
расстояние городских кварталов 0,691 ± 0,078
метрика Минковского 0,675 ± 0,049
расстояние Чебышёва 0,681 ± 0,052
расстояние Махаланобиса 0,658 ± 0,058
косинусное расстояние 0,672 ± 0,070
корреляционное расстояние 0,662 ± 0,073

Таблица 3 Результаты тестирования на большей выборке при k = 3

Метод кластеризации Расстояние Q±△ Q

k-means городских кварталов 0,771 ± 0,009
k-medoids нормализованное Евклидово 0,792 ± 0,011
Иерархическая нормализованное Евклидово 0,703 ± 0,012

Видно, что усредненное значение качества хорошо описывает оведение алгоритма в це-
лом.

Иллюстрации различного качества распознавания точек затенения. Изобра-
жения рис. 4, а и 5, а — визуализация результата работы алгоритма в полярном представ-
лении (черные точки — точки радужки, белые точки — точки затенения). Изображение
рис. 4, б и 5, б — эталонный ответ в полярном представлении (черные точки — точки ра-
дужки, белые точки — точки затенения). Изображение рис. 4, в и 5, в содержит эксперт-
ную разметку (линии серого цвета) и точки, которые алгоритм считает точками затенения
(белый цвет).

4.1 Заключение

Наибольшая точность распознавания в 79,2%±1,1% получена при использовании нор-
мализованного Евклидова расстояния как метрики и k-medoids, как метода кластеризации
при параметре k = 3. Вектор локальных текстурных признаков состоял из первых и вто-
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Рис. 3 Распределение точностей некоторых запусков

(а)

(б )

(в)

Рис. 4 Пример высокой точности алгоритма
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(а)

(б )

(в)

Рис. 5 Пример низкой точности алгоритма

рых моментов яркости в окрестности, стандартное отклонение в окрестности, перепад яр-
кости в окрестности, главные компоненты в окрестности, марковское поле в окрестности
и расстояние до зрачка, нормированное на радиус радужки.

Из полученых результатов можно сделать вывод о возможности использования мето-
да кластеризации векторов локальных признаков для решения задачи нахождения точек
затенения изображения глаза. Однако невысокая точность распознавания по сравнению
с алгоритмом, представленным в работе [3], делает необходимым дальнейшее изучение
способов улучшения алгоритма. Исходя из этого факта и из зависимости точности распо-
знавания от метода кластеризации и метрики, представляется разумным провести больше
вычислительных экспериментов, взяв дополнительные локальные текстурные признаки
и проверить точность распознавания на различных методах кластеризации. Кроме того,
стоит протестировать работу алгоритма при неравных весах признаков. Также заметна
взаимосвязь точности алгоритма и количества кластеров, на которые происходит клас-
стеризация. Поэтому стоит рассмотреть работу алгоритма при более высоких значениях
параметра k.
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