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Resumen

El reconocimiento de iris es uno de los métodos de identificacién mas fiables y
precisos que se encuentran en la actualidad, se basa en el andlisis de los patrones
que presenta la parte coloreada que rodea la pupila, este patron es tinico para
cada individuo y se mantiene estable a lo largo de la vida, lo que reduce
considerablemente la tasa de error y minimiza el riesgo de suplantacién de
identidad. Pero tradicionalmente este proceso requiere iméagenes capturadas en
condiciones controladas con sujetos inméviles y a corta distancia. Este Trabajo
Fin de Grado consistird en el desarrollo e implementacion de un sistema
automatico de deteccion de iris en imagenes digitales. Dichas imagenes se extraen
de secuencias de videos de personas en movimiento, haciendo un recorrido
caminando en linea recta acercandose al sensor. Al problema del movimiento se
le suma la dificultad del enfoque y la nitidez de las imagenes. En este proyecto se
aborda el desafio de adaptar esta tecnologia a escenarios mas realistas como
accesos automaticos o entornos de seguridad. La solucién propuesta entrena un
modelo de aprendizaje profundo, una version modificada de la red neuronal
convolucional (CNN) YOLOX, entrenada para realizar la deteccién y

segmentacion del iris en tiempo real.

Palabras clave: deteccién de iris, identificacién biométrica, redes

neuronales convolucionales, YOLOX.






Abstract

Iris recognition is one of the most reliable and accurate identification methods
currently available, based on the analysis of patterns in the colored part
surrounding the pupil. This pattern is unique to everyone and remains stable
throughout life, which considerably reduces the error rate and minimizes the risk
of identity theft. But traditionally this process requires images captured under
controlled conditions with stationary subjects and at close range. This Final
Degree Project will consist of the development and implementation of an
automatic iris detection system for digital images. These images are extracted
from video sequences of people in motion, walking in a straight line approaching
the sensor. The problem of movement is compounded by the difficulty of focusing
and sharpness of the images. This project addresses the challenge of adapting this
technology to more realistic scenarios such as automatic access or security
environments. The proposed solution trains a deep learning model, a modified
version of the YOLOX convolutional neural network (CNN), trained to perform

real-time iris detection and segmentation.

Keywords: Iris detection, biometric identification, convolutional

neural networks, YOLOX.
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Introduccion

1.1. Motivacion

El reconocimiento biométrico se ha consolidado como una tecnologia fundamental
en el diseno de sistemas de seguridad, acceso y autenticacion, debido a su
capacidad para identificar de forma precisa y tnica a las personas a partir de
caracteristicas fisiolégicas. Dentro de las distintas modalidades biométricas, el
reconocimiento de iris destaca por su alta fiabilidad y bajo indice de falsos
positivos, gracias a la complejidad y singularidad del patréon de iris de cada

individuo.

No obstante, la mayoria de los sistemas de identificaciéon por reconocimiento de
iris existentes estan disenados para operar bajo condiciones controladas, que
implican que el usuario permanezca estatico y a una distancia corta del sensor.
Ademas, el usuario debe colaborar en su propia identificacién, moviéndose
levemente hasta conseguir que el ojo quede correctamente centrado en el sensor

de imagen. Estas restricciones limitan significativamente el despliegue de



tecnologias de reconocimiento de iris en escenarios del mundo real, como en puntos

de control masivos, accesos rapidos o entornos con alta circulacién de personas.

La motivaciéon principal de este trabajo radica en abordar estas limitaciones
mediante el desarrollo de un sistema capaz de realizar la deteccién del iris en
sujetos que se encuentran en movimiento, caminando hacia el sensor, y desde una
distancia considerable. Este enfoque pretende avanzar hacia soluciones
biométricas mas flexibles, no invasivas y eficientes que permitan una identificacién
rapida y precisa sin necesidad de que el usuario detenga su marcha o se coloque
en una posicién especifica. La deteccién y segmentacién del iris en estas
condiciones dindmicas supone un reto técnico importante ya que las variaciones
de iluminacién, enfoque, movimiento y dngulo de visién complican la captura y
procesamiento de imagenes. También es un reto relevante el integrar esta solucion
en un hardware de tamano y peso relativamente reducido y con bajo consumo.
Sin embargo, esto conseguiria que el dispositivo se pudiera ubicar en

practicamente cualquier localizacién.

El disefio de una soluciéon capaz de detectar el iris de la persona en movimiento y
a distancia (Iris At A Distance, IAAD) constituye una linea de investigacion del
grupo de Ingenieria de Sistemas Integrados de la Universidad de Mélaga [5]. En
su ultima versién, la solucién implementada empleaba la red neuronal
convolucional (CNN) YOLO v3 Tiny para la deteccién de ojos. Esta solucién se
integra en un MPSoC (MultiProcessor System-On-Chip) de AMD /Xilinx, la
UltraScale+ ZU4EV, montada en el micromodulo TE0820-03-4DE21FA de
Trenz!. La propuesta desarrollada en este TFG se integrard en esta misma

plataforma.

L https://shop.trenz-electronic.de/en/Products/Trenz-Electronic/TEO8XX-Zyng-UltraScale/



1.2. Objetivos

El objetivo principal de este Trabajo Fin de Grado es entrenar, evaluar y validar
una red neuronal convolucional (CNN) basada en la arquitectura YOLOX. El
diseno se construye sobre la propuesta de sistema de deteccion de ojos en un
escenario de reconocimiento de iris a distancia llevada a cabo por el cotutor de
este trabajo Camilo A. Ruiz Beltran. En este caso, en lugar de detectar una tnica
clase, el 0jo, se detectaran tanto los ojos como las zonas de iris/pupila, con la idea
de robustecer el proceso de deteccién eliminando falsos positivos. Ademas, se
modifica la CNN empleada, con el objetivo de reducir el consumo de recursos en
la parte programable del MPSoC. Es importante destacar que el sistema se centra
sélo en el paso de la deteccién de las zonas de iris/pupila en un escenario IAAD.
Para ello, se ha desarrollado un proceso iterativo que incluye la creacién de una
base de datos, miltiples ciclos de entrenamiento y validacion experimental en el

laboratorio.

Con el fin de alcanzar este objetivo general, se plantean los siguientes objetivos

especificos:

e Disenar y construir una base de datos propia de iméagenes de rostros de
personas en posicion frontal, capturadas en condiciones no controladas de
iluminacién con sujetos caminando hacia el sensor. En las imagenes
capturadas se etiquetardn tanto ojos como zonas de iris/pupila. Es
importante resaltar que no existe base de datos conocida de estas
caracteristicas que sirva como conjunto de entrenamiento y validacién para

el disenno de modelos de redes neuronales que trabajen en entornos IAAD.



e Preparar y comprender el entorno de trabajo, incluyendo la estructura de
la red, el tratamiento de los datos de entrada, y las condiciones técnicas

necesarias para el entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo.

e Entrenar la CNN mediante sucesivos ciclos, analizando el impacto de
distintos parametros sobre el rendimiento del modelo y revisando los
resultados obtenidos con imagenes de la base de datos antes de llevar a

cabo las pruebas en tiempo real.

e Realizar pruebas practicas en laboratorio tras cada ciclo de entrenamiento,
evaluando visual y cuantitativamente los resultados, con el fin de validar

la capacidad del modelo para detectar el iris de personas en movimiento.

e Identificar posibles limitaciones del sistema desarrollado y proponer
mejoras o futuras lineas de trabajo en el ambito del reconocimiento

biométrico en condiciones no ideales.

e Contextualizar los resultados obtenidos dentro del campo de la biometria
ocular, analizando su aplicabilidad en entornos reales como el control de

accesos o la identificacion en tiempo real.

1.3. Estructura de la memoria

En este apartado se explican brevemente los capitulos que componen la memoria

de este proyecto.

- Capitulo 1 Introduccién. En esta seccion se presenta la motivacion, un

resumen de los objetivos del proyecto y la estructura de la memoria.



Capitulo 2 Identificacion biométrica. Se aborda el concepto de biometria,
un breve resumen de su historia, junto a sus principios y fundamentos, las
diferentes clasificaciones y se exponen algunas de las técnicas de

identificacién biométrica mas utilizadas en la actualidad.

Capitulo 3 Biometria ocular. Este capitulo se centra en el reconocimiento
de iris, explicando el origen de la biometria ocular, los diferentes
pardmetros que se pueden medir y sus aplicaciones. Centrandose

posteriormente en el iris como principal rasgo biométrico.

Capitulo 4 Redes neuronales. En este apartado se expone una visiéon general
de las redes neuronales artificiales, comenzando por sus fundamentos
inspirados en el funcionamiento del cerebro. Se describe la estructura en
capas y el funcionamiento de una red bésica, para luego centrarse en las
rede neuronales convolucionales, dado que son la base del sistema de

deteccion de iris.

Capitulo 5 Desarrollo. En esta fase se detalla todo el proceso practico del
proyecto, desde la creacién de la base de datos, el procesamiento y
etiquetado de iméagenes y el entrenamiento de la red neuronal, hasta la
validacion del modelo. Incluyendo una descripciéon detallada de todo el

sistema hardware utilizado.

Capitulo 6 Resultados y discusion. Se presentan y comparan los resultados
obtenidos con la red neuronal entrenada, analizando los parametros de
rendimiento y se evaltia la eficiencia del sistema propuesto en el

reconocimiento del iris.



- Capitulo 7 Conclusiones y lineas futuras. Trata de las conclusiones sacadas
tras la finalizacién del proyecto, conteniendo las dificultades y posibles

mejoras que se han encontrado en el desarrollo de éste.



Identificacion

biomeétrica

Este apartado comprende un breve resumen de los acontecimientos mas relevantes
en la historia de la biometria, junto a sus fundamentos, formas de clasificacién y

las diferentes técnicas de identificacién que se encuentran en la actualidad.

2.1. Historia de la biometria

El primer concepto de biometria surgié en 1882, en el Servicio de Identificacién
de Policia de Paris, donde Alphonse Bertillon llevé a cabo el primer sistema de
identificaciéon de personas basado en rasgos fisicos, con el objetivo de identificar
criminales, al cual denominé antropometria. El sistema de Bertillon consistia en
recoger once medidas de todo el cuerpo, desde la altura del sujeto hasta la longitud

del dedo meiiique izquierdo [6].



En las Figuras 2.1 y 2.2 se muestran iméagenes extraidas del libro de Bertillon
donde explicaba las once medidas y como realizarlas, en la primera imagen se
muestra la altura del sujeto sentado y en la segunda imagen aparece una

clasificacion de iris diferencidndolos por color.

Figura 2.1. Procedimiento para la toma de medidas del método Bertillonage. Extraida de A.

Bertillon, Identification anthropométrique: Instructions signalétiques, 1885.

Figura 2.2. Clasificacién de iris segin el patrén y color del método Bertillonage. Extraida de A.

Bertillon, Identification anthropométrique: Instructions signalétiques, 1885.



El método Bertillonage fue muy utilizado, pero aun asi tenia fallos debido a los
errores que se podian cometer en la medida y a que dichas medidas podian
cambiar con el paso del tiempo. Anos mas tarde, el jefe de policia de Buenos
Aires, Juan Vucetich, resolvié el crimen de Francisca Rojas tras encontrar el
rastro de una huella dactilar en sangre [6]. Aunque hay evidencias de que las
huellas dactilares ya se usaban en la antigiiedad, no es hasta 1892 cuando Sir
Francis Galton, cientifico britanico, publicé “Fingerprints”. Su objetivo era
usarlas como ayuda para la determinaciéon de la herencia. Aunque no encontré
esas caracteristicas en las huellas dactilares, si que pudo afirmar que estas eran
tinicas y que no cambian en el transcurso de la vida de un individuo [8] [10].
Galton también proporcioné el primer método de clasificaciéon de huellas
dactilares, que fue puesto en funcionamiento por Edward Henry en Scotland Yard
[6]. Hoy en dia la huella dactilar sigue siendo un método ampliamente utilizado
para la identificacion de los ciudadanos, en el caso de Espafia gracias al Sistema
Automético de Identificacion Biométrico (ABIS) con una base de datos gestionada

por el Estado.

En las ultimas décadas, se han desarrollado diversas técnicas de identificacion,
muchas de las cuales forman parte de nuestra vida cotidiana. Por ejemplo, en
dispositivos moéviles, como los teléfonos inteligentes, es frecuente emplear el
reconocimiento facial para desbloquear la pantalla principal o acceder a
aplicaciones. Esta tecnologia estd presente en la mayoria de los smartphones
actuales. En el caso de dispositivos de la marca Apple, éstos llevan incorporado
el asistente Siri, que identifica y responde tinicamente a la voz del propietario,

mejorando asi la personalizacién del sistema.



2.2. Principios y fundamentos de la biometria

La palabra biometria proviene del griego bio- “bios”, que significa vida, y -metria
(en griego "metron"), que se traduce como medida. La biometria se define como
la ciencia relacionada con las tecnologias que analizan las caracteristicas humanas
para reconocer o verificar la identidad del individuo de manera automética [9].
Estos sistemas constan de varias etapas esenciales: la captura de la muestra
biométrica, el procesamiento para extraer las caracteristicas relevantes, el
almacenamiento en bases de datos, y la comparacion con registros previos para la

autenticacién [6].

Las técnicas biométricas se clasifican segiin las funciones y el tipo de

caracteristicas que analiza.

2.2.1. Clasificacion segiin sus funciones

Segtn el tipo de aplicacion, los sistemas biométricos son capaces de verificar o
identificar. El modo de verificacién, también conocido como autenticacién,
consiste en comprobar si una persona es realmente quien afirma ser. Esto se puede
hacer contrastando sus datos biométricos con un registro. Por otro lado, el modo
de identificacién se emplea para determinar la identidad de una persona dentro

de un conjunto de registros [11].

2.2.2. Clasificaciéon segtn la caracteristica a analizar

Dependiendo de la caracteristica que se quiera analizar podemos distinguir:

- Biometria fisiologica. Se basa en los rasgos fisicos y bioldgicos propios de
cada individuo, los cuales son generalmente permanentes y tinicos a lo largo

del tiempo. En este grupo se encuentran atributos altamente fiables, debido

10



a su dificultad para ser modificados, lo que hace que también sean los méas

utilizados.

- Biometria conductual. Se compone del analisis de patrones de
comportamiento. También se consideran caracteristicas propias de cada
persona, pero estas pueden estar sujetas a variaciones segun factores

externos o emocionales.

En la Tabla 2.1 se muestran diferentes ejemplos de rasgos dependiendo si son

fisiologicos o conductuales.

TIPO DE BIOMETRIA EJEMPLOS DE

CARACTERISTICAS

BIOMETRIA FISIOLOGICA - Huellas dactilares

- Rostro

- Iris

- Retina

- Geometria de la mano
- Patrones de venas

- ADN

BIOMETRIA CONDUCTUAL - Firma

- Voz

- Patrén de la marcha

- Manera de teclear

Tabla 2.1. Ejemplos de caracteristicas segun su clasificacion. Elaboracién propia.

La grafica de la Figura 2.3 refleja el porcentaje de ingresos asociados a cada tipo

de rasgo biométrico, el analisis de estos ingresos ofrece una perspectiva sobre qué

11



métodos son los mas populares y extendidos en la actualidad. En primer lugar, se
encuentra la huella dactilar siendo el rasgo mas antiguo y el que mas ingresos

genera.

Otros: 1,6%

Geometria de la mano: 1,8%
Venas: 2,4%

Voz: 3%

Iris: 5,1%

Middleware: 8%

Cara: 11,4%

Huella forense: 28,4%

Huella no forense: 38,3%

T T T T

0 10 20 30 40 50

Figura 2.3. Porcentaje de los ingresos generados por las diferentes caracteristicas biométricas.
Extraida de F. Serratosa, La biometria para la identificacion de las personas. Universitat

Oberta de Catalunya, 2008.

2.3. Técnicas de identificacion biométrica

Las técnicas de identificaciéon biométricas permiten verificar o determinar la
identidad de un individuo a través de analisis de rasgos tnicos, como los que se

ejemplificaban en la Tabla 2.1.

Dentro de las técnicas de identificacion se encuentran:

- Reconocimiento de huellas dactilares: se basa en el anélisis de los patrones

Unicos presentes en las crestas y surcos de la piel en la punta de los dedos.

Esta es una técnica de alta precision y facilidad de captura, aunque necesite

12



contacto. Se emplea tanto en sistemas de control de acceso fisico como
digital. Se puede encontrar comunmente en dispositivos moéviles para
desbloqueo seguro, aunque esta siendo reemplazado por el reconocimiento
facial. Esta presente en el DNI electrénico, donde se almacena la imagen

de la huella dactilar en el chip del documento.

Reconocimiento facial: estos sistemas clasifican la apariencia del sujeto e
intentan medir algunos puntos especificos, como la distancia entre los ojos,
el ancho de la nariz, la distancia del ojo a la boca o la forma de la
mandibula. Aunque no tiene el mismo grado de exactitud que el
reconocimiento de huellas dactilares, presenta la ventaja de funcionar sin
contacto fisico, lo que lo hace especialmente ttil y no invasivo. Esta técnica
se utiliza ampliamente en sistemas de seguridad para el control de acceso

en aeropuertos y dispositivos moviles.

Firma: se analiza la manera en la que una persona firma su nombre,
considerando factores como la velocidad, presién y ritmo del trazo. Se

utiliza principalmente en aplicaciones financieras.

Identificaciéon por ADN: es una técnica biométrica molecular que analiza
la secuencia genética unica de cada individuo. Es especialmente utilizada
en medicina forense y pruebas de paternidad. Pese a ser altamente fiable
presenta varias desventajas. Por un lado, se considera una técnica invasiva
debido al procedimiento necesario para la recolecciéon de muestra
biolégicas, y, por otro lado, implica costes elevados y tiempos de

procesamiento superiores a otras técnicas biométricas [6].
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- Reconocimiento de la retina: esta técnica biométrica se basa en el analisis
del patron tnico de los vasos sanguineos situados en la parte posterior del
0jo, concretamente la retina. Este patréon es altamente distintivo, incluso
comparando el ojo izquierdo con el derecho de una misma persona, y
permanece practicamente inalterable a lo largo de la vida. Para llevar a
cabo el escaneo es necesario hacer uso de una fuente de luz infrarroja de
baja intensidad, y el sujeto no podra portar gafas ni lentes de contacto que
impidan el paso de la luz. A pesar de la precisién, se necesita la interacciéon

del usuario y el coste del hardware es bastante elevado [11].

Tras haber realizado este breve recorrido introductorio por el ambito de la
biometria, sus aplicaciones, técnicas y caracteristicas principales, nos enfocaremos

en la identificacién biométrica mediante el iris ocular.
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Biometria ocular

Este capitulo se centrard en estudiar el iris como principal elemento de
identificacién biométrica, comenzando por un resumen sobre el origen del
reconocimiento de iris. A continuacion, se presentan los fundamentos anatémicos
con el objetivo de contextualizar. Por dultimo, se analizan las ventajas y

limitaciones asociadas al uso del iris en sistema de reconocimiento.

3.1. El origen del reconocimiento de iris

Dentro del campo de la biometria ocular se encuentran varios rasgos que resultan
Unicos en cada individuo y han sido utilizados para la identificaciéon. Entre los
mas relevantes se pueden destacar el patrén del iris, la estructura vascular de la
retina o la disposicion de las venas que componen la esclera. La primera patente
fue lanzada por Robert Hill en 1978. Se trataba de un método de identificacién
mediante el patréon vascular de la retina. Basicamente consistia en escanear el ojo
del sujeto con una fuente de luz, detectando la disposicién de vasos sanguineos
que se reflejaba en la retina y compararlo con un modelo de referencia para

determinar la identidad de la persona [14].
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Tal y como se mencioné en el apartado anterior, Alphonse Bertillone ya utilizaba
el color del iris para identificacién, como se muestra en su libro Identification
anthropométrique : Instructions signalétiques. Fue en 1936 cuando el oftalmélogo
Frank Burch propuso por primera vez el concepto de autenticacion de un sujeto
mediante el patrén del iris [1]. Posteriormente F. H. Adler escribié: “De hecho,
las marcas del iris son tan distintivas que se ha propuesto utilizar fotografia como
medio de identificacién, en lugar de huellas dactilares” [2]. Pero la idea de utilizar
el iris como rasgo biométrico no cobrd relevancia hasta 1987, con la patente de
los doctores oftalmodlogos Leonard Flom y Aran Safir. En esta patente se describen
técnicas y herramientas para identificar el ojo de una persona basdndose en las
caracteristicas visibles del iris y la pupila [15]. En 1994, con la ayuda del profesor
John Daugman de la Universidad de Cambridge, consiguieron desarrollar un
algoritmo para automatizar la deteccién del iris humano [3]. Daugman introdujo
un algoritmo basado en transformadas de onda Gabor bidimensional, que permitia

extraer un c6digo Unico de cada patron de iris, llamado IrisCode.

El fisico explica que los patrones del iris poseen una variabilidad tan elevada entre
individuos (incluso entre gemelos monocigéticos, o entre los dos ojos de una misma
persona) que permiten lograr tasas extremadamente bajas de falsas coincidencias
[4]. Todos estos avances dieron lugar a que poco tiempo después, el sistema de
reconocimiento fuese implementado progresivamente en contextos como centros

penitenciarios y puntos de control en aeropuertos [16].

En la Figura 3.1 se presentan dos ejemplos de imagenes monocroméaticas oculares

utilizadas por Daugman en el desarrollo de su algoritmo IrisCode con la finalidad

de codificar la secuencia de fase correspondiente a los patrones del iris [4].
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Figura 3.1. Ejemplo de patrén de iris. Extraido de J. Daugman, "How iris recognition works,"
IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technology, vol. 14, no. 1, pp. 21-30,

2004.

En la actualidad la investigacion en este campo ha cambiado significativamente,
centrandose en abordar nuevos desafios como el uso de gafas o lentes de contacto
(correctivas transparentes o estéticas de color), la distancia entre el sensor y el
sujeto, el dangulo de inclinacién de la cabeza o la captura de datos de personas
caminando como es nuestro caso. El desarrollo de estas nuevas mejoras hace que
el sistema biométrico se aproxime a un entorno mas real, en el que las pautas

para la identificacion del sujeto no sean tan estrictas.

3.2. Anatomia y fisiologia ocular

Con el fin de comprender en profundidad el funcionamiento de los sistemas de

reconocimiento basados en el iris, resulta imprescindible conocer los aspectos
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anatomicos y fisiolégicos mas importantes del ojo humano. Este apartado se
centra en describir brevemente la morfologia del ojo, destacando las funciones y

particularidades del iris.

El ojo, sitiado en la cavidad orbitaria, es el érgano especializado en la percepcién
visual [18], compuesto por miltiples estructuras anatémicas que trabajan de

forma coordinada para captar y procesar la luz. Esta conformado por tres capas:

1. La capa externa fibrosa, y por lo tanto la mas resistente, esta
formada por la cornea y la esclerdtica. Sirve de proteccién para las

siguientes capas.

2. La capa media o vascular, llamada tivea, estad compuesta por el iris,

el cuerpo ciliar y la coroides.

3. La capa interna neurosensorial, conocida como la retina, se encarga
de recibir los estimulos luminosos y transformarlos en senales
nerviosas. Estas sefiales son transmitidas a través del nervio éptico

hacia el cerebro, donde se interpretan como imagenes visuales.

Ademas de la clasificacion del globo ocular en capas, también puede considerarse
su divisién en dos segmentos [19]: el segmento anterior (SA) y el segmento
posterior (SP), que presentan una disposicién asimétrica. E1 SA comprende todas
las estructuras situadas por delante del cristalino, incluyendo la cérnea, el iris y
el cuerpo capilar. A su vez se subdivide en la cAmara anterior (CA), ubicada entre
la cérnea y el iris, y la cdmara posterior (CP), localizada entre el iris y la cara

anterior del cristalino. Por otro lado, el SP abarca desde la cara posterior de
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cristalino hasta la retina, incluyendo el humor vitreo, la retina, la coroides y el

nervio optico.

3.2.1. Capa externa

La esclerética también conocida como la zona blanca del ojo, ocupa la regién
posterior abarcando las tres cuartas partes de la superficie ocular, y contiene el
humor vitreo, sustancia transparente y viscosa que ocupa el espacio entre la retina
y el cristalino aportando estructura. La cornea se encuentra en la parte anterior
del globo ocular, es transparente y permite la entrada de luz en el ojo, a su vez
consta de cinco capas: epitelio, capa de Bowman, estroma, membrana de
Descemet y endotelio corneal [21]. Estas dos estructuras estan unidas por el limbo
y ambas estan compuestas por el mismo material fibroso. La diferencia entre ellas
se debe a la falta de paralelismo en la disposiciéon entre las fibras de colageno, lo
que le confiere ese aspecto blanquecino a la esclerdtica. En el caso de la coérnea,

dichas fibras tienen una orientaciéon paralela y uniforme [19].

3.2.2. Capa vascular

La capa media es un tejido con gran cantidad de vasos sanguineos que aportan
nutrientes a la retina [19], compuesta por la Givea, que a su vez se compone por el
iris (la parte coloreada del ojo), el cuerpo ciliar y la coroides. El cuerpo ciliar,
formado por el musculo ciliar y el epitelio ciliar, es el encargado de dividir la
cdmara posterior y el cuerpo vitreo. La coroides consiste en una densa red de
capilares que tienen como funcién principal nutrir y oxigenar la estructura del ojo

[21].

3.2.3. Capa interna
Se trata de la capa nerviosa/sensorial. En ella se encuentra la retina, considerada

la superficie mas interna del globo, y la responsable de la funciéon fotorreceptiva.
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La retina estd compuesta por multiples capas de células, entre las que destacan
los fotorreceptores, bastones y conos, responsables de captar la luz y convertirla
en senales eléctricas. Estas sefiales son procesadas a través de la red de
interneuronas que forman el nervio éptico, siendo éste el encargado de transmitir

la informacién visual al cerebro.

En la imagen que se muestra en la Figura 3.2 se pueden identificar las diferentes

estructuras explicadas.

Esclerética

Coroides
Retina

Figura 3.2. Corte sagital del globo ocular. Extraido de M. Pina, Via oftdlmica: Anatomia y

fisiologia ocular. Administracién de medicamentos: teoria y préactica, p. 99, 1994.

3.2.4. El iris
Mientras que el resto de estructuras oculares se describen brevemente para
contextualizar el funcionamiento del ojo, en este subapartado se procede a analizar

en mayor profundidad el iris.
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El iris es una estructura circular ubicada en la SA del globo ocular,
especificamente entre la cérnea y el cristalino, formando parte de la capa media

vascular. Anatémicamente, el iris estd compuesto por cuatro capas [22]:

1. El epitelio posterior es la capa més posterior del iris, no visible, y en
contacto con la retina ciega. Constituye el fondo de la estructura del iris.

Este epitelio también es conocido como epitelio pigmentario.

2. La siguiente capa abarca una pequena zona muscular, formada por dos
musculos antagonistas, el musculo dilatador y el musculo esfinter. Ambos

estan compuestos por fibras musculares lisas.

- El miusculo dilatador esta inervado por el sistema nervioso
simpatico. Tal y como indica su nombre es el encargado de

dilatar la pupila.

- Al contrario que el anterior, el musculo esfinter provoca la
contraccién del agujero pupilar. Bordea la pupila y puede ser
observado con facilidad en algunos iris. Esta controlado por el

sistema parasimpaético.

En la siguiente imagen se puede observar el funcionamiento de estos
musculos. Cuando el ojo se expone a una luz brillante, actiia el misculo
esfinter, contrayendo la pupila, a este proceso se le conoce como miosis.
Por lo contrario, cuando el entorno es oscuro, se lleva a cabo la midriasis,
o abertura de la pupila, por el musculo dilatador [25]. Por esta razon se

opté por utilizar luz infrarroja, evitando la dilatacion pupilar.
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Circular sphincter muscles contract Pupil Radial dilator muscles contract

Miosis Mydriasis

Bright light Normal light Dim light

Figura 3.3. Adaptacién de la apertura pupilar a diferentes intensidades luminosas.
Extraido de C. Angée, B. Nedelec, E. Erjavec, J. Rozet y L. F. Taie, "Congenital
Microcoria: Clinical Features and Molecular Genetics," Genes, vol. 12, no. 5, p. 624,

2021.

3. Por encima del endotelio se encuentra el estroma, un tejido conjuntivo
fibrovascular que contiene melanocitos. Estos son los responsables de la
produccion de melanina, el pigmento que determina el color del ojo. El
color del iris no estéd determinado por pigmentos de color azul o marrén,
sino por la interaccién de la luz con las capas que lo componen. En el caso
de los ojos oscuros (marrones o negros), existe una alta concentracién de
melanina en el estroma, lo que provoca una mayor absorciéon de luz. En
cambio, en los ojos claros (azules o verdes), hay menor cantidad de
melanina, por lo que la luz se dispersa (fenémeno de dispersién de

Rayleigh) [19] [21] [22].

4. FEl endotelio o epitelio anterior, se sitia por encima de las anteriores, es
una capa practicamente unicelular y discontinua, presentando grandes
perforaciones donde se sitian las lagunas y criptas, denominadas estomas

de Fuchs.
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Fisiologicamente se considera un obturador muscular con alta
pigmentacion que se cohesiona periféricamente al cuerpo ciliar. Su principal
funcién es actuar como diafragma, modulando la entrada de luz en funcion

del estimulo luminoso [2].

En la Figura 3.4 se pueden distinguir con detalle cada una de las capas del iris,

mostrando las estructuras internas relevantes para su funcionamiento fisiologico.

Epitelio pigmentario
Células columnares
Esfinter

Epitelio pigmentario
Células cuboides

Vasos sanguineos
Estron posterior

Musculo dilatador

Melanoforos

Vasos sanguineos
Estroma anterior Estroma

Figura 3.4. Estructura anatémica del iris organizada por capas. Extraido de L. Brusi, El iris.
Ezploracion con biomicroscopio ocular: técnicas y protocolo de intervencion, pp. 338-351.

Editorial de la Universidad Nacional de La Plata (EDULP), 2014.

Durante la etapa prenatal, el iris comienza su desarrollo en el tercer mes de
gestacién, alcanzando su estructura practicamente definitiva en el octavo mes
[25]. El proceso de pigmentacién sin embargo continia hasta los primeros anos de
vida, pudiendo variar de tonalidad hasta conseguir el color definitivo. Esto se
debe a que la melanina sigue acumulandose durante los primeros meses después

de nacimiento. Este tejido presenta un patrén altamente complejo, en el que se
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combinan maultiples caracteristicas distintivas, como pueden ser ligamentos
arqueados, surcos, anillos, corona, pecas o crestas. Estos elementos pueden

observarse en las Figuras 3.1 y 3.5.

La imagen presentada en la Figura 3.5 muestra una vista frontal del iris,
destacandose sus principales estructuras anatémicas externas, las cuales se
encuentran en la cara visible. A simple vista el iris esta dividido en dos anillos
concéntricos. El anillo mayor, ubicado en la parte periférica, préximo al cuerpo
ciliar, es la zona mas amplia del iris y contiene el musculo dilatador. Por otro
lado, el anillo menor se encuentra en la parte central, proxima a la pupila, en la
zona en que se localiza el musculo esfinter pupilar. Los pliegues, situados en la
zona ciliar, se originan como resultado de las contracciones de dichos musculos.
El borde pupilar delimita la pupila y marca la insercion del musculo esfinter,

mientras que el borde ciliar constituye el limite externo del iris.

Anillo mayor

Anillo menor .
Iris

Borde ciliar Pupila

Borde pupilar Pliegues

Figura 3.5. Segmento anterior del ojo, donde se muestra la cara frontal del iris. Elaboracion

propia.
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3.3. El iris como rasgo biométrico

Tras haber analizado la anatomia y fisiologia del iris, este apartado se centrara
en su estudio como caracteristica biométrica, dado que constituye el elemento

principal de analisis en el presente proyecto.

Una de las principales fortalezas del iris como rasgo biométrico es la alta
variabilidad entre individuos, lo que hace que la probabilidad de encontrar falsas
coincidencias sea practicamente imposible. Gracias a las diferentes estructuras
que lo componen (mostradas en el apartado anterior), el patrén del iris es
complejo y fiable. Asi, se estima que existen alrededor de 266 puntos diferenciables
en un iris, mientras que la gran mayoria de sistemas biométricos s6lo poseen entre
13 y 60 caracteristicas tinicas [8]. Ademas, a diferencia de otros rasgos que pueden
verse afectados por el envejecimiento, lesiones, cambios fisicos o condiciones
ambientales, como es el caso de las huellas dactilares o el rostro, el tejido del iris
se mantiene estable con el paso del tiempo. Esta estabilidad se debe a que las
estructuras que componen el patrén se forman en la etapa fetal [25] y, salvo danos
oculares graves, no sufren modificaciones a lo largo de los anos. La probabilidad
de deterioro externo se reduce significativamente ya que se encuentra protegido

dentro del ojo, por lo que no esté expuesto directamente al entorno.

Otra ventaja destacable es la dificultad de falsificacion o suplantacién. Al
encontrarse protegido por la cérnea, es dificil de replicar sin un sistema de alto
nivel tecnoldgico. Asimismo, se trata de un procedimiento no invasivo, donde la
interaccion del usuario con el sistema es muy reducida. Sin embargo, en la mayoria
de los sistemas actuales, la persona debe moverse ligeramente frente al sistema
hasta conseguir que el ojo quede enfocado. Este aspecto se trata actualmente de

minimizar, tratando que el sistema sea lo menos intrusivo posible. Por otra parte,
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es un método higiénico, al no requerir contacto fisico directo con el sensor. Este
aspecto difiere, por ejemplo, del uso de la huella dactilar, que implica una limpieza

del sensor tras cada uso.

Aunque puede presentar algunas desventajas como la sensibilidad a la calidad de
la imagen, ya que se requieren iméagenes con alta calidad, o incluso el rechazo por
parte de los usuarios por temas de privacidad, el reconocimiento de iris sigue

siendo una de las tecnologias biométricas mas precisas y fiables.

3.4. Mejoras en la deteccion de iris

Con el objetivo de crear sistemas de reconocimiento de iris mas agiles, en los que
la necesidad de interaccion del usuario sea minima, surgen iniciativas como el que
se presenta en este TFG. El objetivo es avanzar hacia tecnologias mas robustas y
adaptables, capaces de ajustarse a entornos menos estructurados, donde factores
como la iluminacion variable, el movimiento del sujeto o la distancia a la cAmara
representan desafios importantes (Iris At A Distance, IAAD). Este enfoque tiene
como propdésito que los sistemas de reconocimiento no se limiten a aplicaciones en
los que se pueda capturar el iris con la colaboracion del usuario, sino que pueden
integrarse eficazmente en aplicaciones cotidianas como el control de acceso o la

identificacién en espacios publicos.

Algunas de las mejoras para conseguir sistemas de reconocimiento de iris mas

robusto en entornos IAAD son:

1. Captura del sensor a distancia. En algunos sistemas el usuario debe
colaborar e interactuar con el equipo, colocarse cerca del sensor en una

posicion determinada o en una marca concreta. El sistema espera a que el
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usuario se mueva hasta conseguir que la imagen de iris capturada esté

enfocada.

Tolerancia al movimiento. Distinguiendo dos tipos de movimiento: caminar
y movimientos con la cabeza. Por un lado, la deteccion de iris de una
persona caminando representa un gran avance hacia sistemas biométricos
que permiten la identificacion del usuario sin que este se detenga. Por otro,
los movimientos de la cabeza son gestos naturales e, incluso a veces,
involuntarios (rotaciones, inclinaciones). Estos movimientos pueden
provocar que los ojos no sean frontales, lo que hace que restricciones como

la circularidad de la pupila o iris no se cumplan.

Compatibilidad con gafas y lentillas. Que el sistema cuente con la
capacidad de funcionar eficazmente cuando el usuario utiliza gafas o lentes
de contacto. En el caso de las gafas es importante considerar que pueden
producir reflejos o destellos. En algunos casos, el sistema exige al usuario

que se quite las gafas para el reconocimiento.

Adaptacion a cambios de iluminacion. Aunque en este tipo de sistemas se
necesita una fuente de iluminacién potente y controlada, es también
frecuente que no ésta no pueda verse interferida por fuentes de iluminaciéon

naturales no controladas.

Aplicables en entorno no cooperativos. Algunas de las condiciones ya
nombradas hacen que esta situaciéon de no colaboracion activa del usuario
con el sistema pueda ser posible. Actualmente lo normal es que se exija

esta colaboracion.
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Por otra parte, y ajena al entorno IAAD, la visibilidad del iris puede verse
afectada por factores como las pestanas o la anatomia del parpado, especialmente
en las personas asiaticas. Estos elementos pueden ocultar parcialmente el iris,

haciendo que su deteccién sea mas compleja.

3.4.1. Deteccion de iris a distancia
Dentro de las mejoras que se destacan anteriormente, el presente proyecto aborda
en gran medida dos de ellas: la captura de la imagen a distancia y que el sujeto

camine hacia el sensor.

A diferencia de los sistemas tradicionales que requieren una alineacién precisa del
ojo a corta distancia, los enfoques TAAD buscan capturar imagenes a mayor
distancia, incluso mientras el individuo estd en movimiento, normalmente
caminando hacia el sensor. El objetivo es minimizar la interaccion del usuario con
el equipo, disminuyendo situaciones que puedan incomodar al sujeto como
permanecer inmovil durante un tiempo prolongado, posicionarse a una distancia
muy corta del dispositivo de captura, fijar la mirada durante cierto tiempo, entre
otras. Esto implica desafios técnicos adicionales, pues la imagen capturada no
puede verse afectada por ruidos por movimiento y tener la resolucién suficiente

para permitir el reconocimiento.

Por otra parte, la posibilidad de realizar la captura del iris sin la intervencién
activa del usuario amplia considerablemente el rango de aplicaciones, pudiendo
integrarlos en entornos de control de accesos a espacios publicos, estaciones o
aeropuertos, lo que permitiria que el flujo de personas fuera continuo y mas

eficiente.
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Redes neuronales

El presente capitulo introduce las redes neuronales artificiales, comenzando por
su inspiracién bioldgica y su estructura béasica. Seguidamente, se profundiza en la

redes neuronales convolucionales, explicando su arquitectura y funcionamiento.

4.1. Introduccion a las redes neuronales

La inteligencia artificial (IA) se ha convertido en una de las tecnologias mas
influyentes en los ultimos anos. Desde asistentes virtuales capaces de mantener
una conversaciéon hasta sistemas de diagnéstico de enfermedades a partir de

imégenes médicas. Segtin la Encyclopedia of artificial intelligence [54]:

"La TA es un campo de la ciencia y la ingenieria que se ocupa de la comprension,
desde el punto de vista informatico, de los que denomina comunmente
comportamiento inteligente. También se ocupa de la creacién de artefactos que

exhiben este comportamiento".
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Una de las subareas mas relevantes dentro del campo de la TA es el aprendizaje
automatico (machine learning) [29]. La capacidad de aprendizaje es fundamental
para simular el comportamiento inteligente de los seres humanos, ya que esta les
permite adquirir conocimientos y adaptarse a variaciones del entorno [30]. Sin
aprendizaje una IA estaria limitada a ejecutar instrucciones, sin poder adaptarse

ni mejorar con la experiencia.

Dentro del campo del aprendizaje automéatico las redes neuronales artificiales
(RNA) representan una de las técnicas més eficientes y funcionales. Se trata de
modelos computacionales inspirados en la estructura y el funcionamiento del
cerebro humano. Su objetivo es emular el comportamiento de los seres humanos,
desde el aprendizaje hasta la toma de decisiones. La idea de simular una red de
neuronas artificiales surge en 1943, con el articulo "A logical calculus of the ideas
immanent in nervous activity"'. En este articulo los autores, Warren McCulloch y
Walter Pitts, propusieron un modelo légico de neurona que podia realizar

operaciones booleanas bésicas [31].

4.2. Fundamento biolégicos

Con el fin de emular los comportamientos del ser humano, las RNA estan
inspiradas en la estructura y el funcionamiento del sistema nervioso,

concretamente del cerebro humano.

Las células que componen el sistema nervioso se denominan neuronas [32] [33].
Las neuronas son células excitables, que se enlazan entre si, formando un complejo
sistema neuronal. Cada neurona se compone principalmente de tres elementos: el
soma (cuerpo celular), las dendritas y el axén (Figura 4.1). Estos elementos le

permiten recibir, transmitir, y almacenar o procesar informaciéon. El proceso de
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interaccion es basico, y se fundamenta en la denominada sinapsis. Gracias a la
sinapsis las neuronas son capaces de transmitir informacién a otras neuronas o a
organos efectores. Desde el punto de vista fisiologico, la sinapsis es el lugar donde
el impulso nervioso se transmite de una neurona presinaptica a otra postsinaptica
mediante neurotransmisores. Se pueden distinguir dos tipos de sinapsis: quimica

y eléctrica.

Por lo tanto, y de forma muy resumida, las neuronas reciben sefiales eléctricas de
otras neuronas a través de las dendritas, procesan estas sefiales en el cuerpo celular
o soma, y las trasmiten a otras neuronas a través del axén. Este proceso de

interconexion y procesamiento tratara de ser imitado por las RNA.

Neurona bipolar

|—— Ax6n mielinizado

— Ndédulo de Ranvier

Figura 4.1. Esquema de una neurona bipolar. Extraido de V. M. Alcaraz, Estructura y funcion

del sistema nervioso. UNAM, 2000.
4.3. Estructura basica

Una RNA esta constituida por neuronas artificiales o nodos, que a su vez estan
organizadas en capas que procesan la informacion de forma secuencial. Se pueden

distinguir tres tipos de capas [34] [28]:
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1. Capa de entrada. Esta capa recibe los datos que entran en el sistema y

transmite la informacion a la siguiente capa.

2. Capas ocultas. Son las capas intermedias. Es donde ocurre el procesamiento
real de la informacién. Cada neurona de una capa oculta recibe senales de
todas las neuronas de la capa anterior y de este modo se forma la red de
nodos interconectados. Cuantas mas capas ocultas tiene una red, mas

compleja es.

3. Capa de salida, es la encargada de generar la salida de la red. El ntimero

de nodos dependera del tipo de problema.

En la Figura 4.2 se puede observar la distribucion de los tres tipos de capas de

una RNA.
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Capa de Capas Capa de
entrada ocultas salida

Figura 4.2. Ejemplo de la estructura de una red neuronal organizada en capas. Extraido de D. J.
Matich, Redes Neuronales: Conceptos bésicos y aplicaciones. Universidad Tecnolégica Nacional,

Meéxico, 2001, pp. 12-16.
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Cada neurona artificial simula el comportamiento de una neurona biolégica béasica
y realiza una operacién matematica sobre los datos que recibe. Cada conexion
entre neuronas tiene un peso, que indica la importancia que se le da a cada dato
de entrada. Cuando una neurona recibe entradas (por ejemplo, los valores de
intensidad de un pixel), multiplica cada entrada por su peso correspondiente. Si
la neurona recibe varias entradas, realiza una suma ponderada de todas ellas,
multiplicando cada valor de entrada por su respectivo peso, y sumando los
resultados junto a un término adicional llamado sesgo (bias). A continuacion, este
valor pasa por la funcién de activacién que, dependiendo del umbral, se encarga
de determinar si la neurona se activa o no. Si se activa, la informacién continuara

propagandose por la red [34].

4.4. Redes neuronales convolucionales

Las redes neuronales convolucionales o CNN (Convolutional Neural Networks)
son un tipo de arquitectura de RNA especialmente disenada para el procesamiento
y andlisis de iméagenes. Las RNA presentaban muchas limitaciones a la hora de
trabajar con iméagenes completas, por eso es que las CNN estan diseniadas para
que la informaciéon de entrada corresponda a imégenes representadas como
vectores organizados espacialmente. Este enfoque permite simplificar la estructura
de la red y disminuir su complejidad. A diferencia de las redes neuronales
tradicionales, las neuronas de una CNN estan organizadas tridimensionalmente,

considerando el ancho, la altura y la profundidad [37].

4.4.1. Arquitectura basica de una CNN

De acuerdo con Sakib [39], una CNN tipica incluye tres bloques principales:

convolucién, activaciéon, y pooling.
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Capa de convoluciéon: su funcién principal es extraer automaticamente
caracteristicas relevantes de las iméagenes de entrada, permitiendo a la red
identificar patrones visuales. Aplica pequenos filtros (kernels) deslizantes
que detectan rasgos locales como lineas, bordes o texturas. Al desplazarse
por toda la imagen, el filtro realiza una operacién que consiste en
multiplicar sus valores por los pixeles de cada posicion y sumar los
resultados (convolucién). Estos filtros no son predefinidos, sino que
aprenden automaticamente a detectar distintos patrones durante el proceso
de entrenamiento, permitiendo a la red identificar patrones cada vez mas

complejos.

Capa de activacion: después de la operaciéon de convolucién, la capa de
activacion decide qué valores deben mantenerse y cuales descartar. Para
ello utilizan funciones matematicas también conocidas como funciones de
activacion, una de las méas utilizadas es la ReLU (Rectified Linear Unit),
esta permite pasar directamente los valores positivos y convierte en cero
los negativos, mejorando el rendimiento del modelo y acelerando el proceso

de aprendizaje. Se define, por tanto, como
f(x) = max (0, x)

donde x es la entrada de una neurona [40].

Capa de pooling: esta capa toma la informacion ya procesada y la resume,
reduciendo su tamafio y manteniendo la informacién més importante.
Gracias a esta reduccion, la red procesa la informacién de forma maés rapida
sin centrarse en detalles irrelevantes. El tipo méas utilizado es el max
pooling, una técnica de submuestreo no lineal que reduce la resoluciéon de

los mapas de activacion al seleccionar el valor maximo en pequenas
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regiones [41]. Dicho de forma maés sencilla, divide la imagen en regiones
(por ejemplo, de 2x2 pixeles) y selecciona el valor méximo dentro de ese

bloque.

Segun el articulo [38], ademds de las capas de convolucién, activacién y pooling,
las redes neuronales convolucionales incorporan una capa completamente
conectada (fully connected layer). Esta capa actia como una etapa final de
procesamiento, donde se combinan las caracteristicas extraidas previamente para
generar la salida final del modelo. Tal y como indica su nombre, en esta capa
cada neurona esta conectada a todas las neuronas de la capa anterior. Se comporta
como una red neuronal tradicional, aplicando la suma ponderada de las entradas,

seguida de una funcién de activaciéon para producir los resultados finales.

Input Output
Pooling Pooling  Pooling o
_ g 2102 | Horse
= k. --Q'Z--——Zebra
-3 =23 - -»9'1--"009
SoftMax
Convolution Convolution  Convolution > Activation
+RelLU +RelLU +RelLU Function
<« FeatureMaps — L Connected |
Layer
Feature Extraction Classification Probabilistic
Distribution

Figura 4.3. Estructura en capas de una red neuronal convolucional. Extraido de R. Singh,
"Decoding CNNs: A Beginner’s Guide to Convolutional Neural Networks and their

Applications," Medium, 4 feb. 2025.

En la Figura 4.3 se puede observar de forma gréfica la estructura general de una
CNN basica, identificando las diferentes capas desde la imagen de entrada hasta

la capa completamente conectada.

35



36



Desarrollo

Este capitulo recoge en detalle todo el proceso llevado a cabo en el laboratorio
para el entrenamiento del sistema de reconocimiento de iris de personas en

movimiento, ademas de una descripcién completa del sistema y la red neuronal

YOLOX.

5.1. Tecnologias y herramientas utilizadas

5.1.1. Python

Python fue utilizado para el desarrollo de scripts de entrenamiento. Se trata de
un lenguaje de programacién de codigo abierto, interpretado e interactivo,
ampliamente utilizado en el ambito tecnoldgico por disponer de una sintaxis

simple y clara, con la posibilidad de utilizarse en diferentes plataformas [35].

5.1.2. Pytorch
Framework de deep learning que permite definir y entrenar redes neuronales de
manera flexible y eficientes, proporcionando herramientas avanzadas para

trabajar con GPUs.
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5.1.3. Roboflow

Roboflow es una plataforma en linea diseniada para facilitar todo el proceso de
desarrollo de modelos de visién artificial, especialmente aquellos basados en CNN.
Optimizando tareas como la deteccion de objetos, segmentacion, clasificacion de

imégenes, entre otras [45].

5.1.4. AMD Vitis AI - Vivado
Se trata de una plataforma de desarrollo especializada en la implementacion de
aplicaciones de inteligencia artificial. Vitis Al proporciona un entorno completo

para el desarrollo de modelos de aprendizaje profundo sobre hardware

especializado, como FPGAs y SoCs desarrollados por AMD /Xilinx [36].

5.1.5. Sensor de imagen EMERAL 16MP
El sistema utiliza el sensor de imagen CMOS EMERAL de Teledyne e2v, el cual
es capaz de capturar imagenes con una resoluciéon de hasta 16 millones de pixeles,

lo que permite obtener un alto nivel de detalle en cada captura [46].

5.1.6. Zynq UltraScale4+ MPSoC

El procesador Zynq UltraScale+ de AMD/Xilinx se encuentra integrado en el
sistema hardware empleado. Es un sistema en chip multiprocesador (MPSoC), es
decir, un sistema con una arquitectura heterogénea, en la que se combinan ntcleos
ARM de alto rendimiento, GPU, ntcleos ARM de tiempo real, y lbgica

programable [47].
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5.2. Descripcion del sistema

El sistema propuesto tiene como finalidad la deteccion de ojos e iris humanos en
sujetos en movimiento, orientado a su posterior uso en procesos de identificaciéon
mediante reconocimiento de iris a distancia (Iris At A Distance, IAAD). Esta
disenado para funcionar en entornos reales, donde el sujeto se desplaza de forma
natural sin la necesidad de detenerse o interaccionar con el sistema,
implementando técnicas de vision artificial, inteligencia artificial y procesamiento

integrado.

Figura 5.1. Esquema de la disposicion del sistema en el escenario de aplicacién. Elaboracién

propia.

El modelo consiste en una unidad de captura y procesamiento de imagenes que se
encuentra fija en un soporte vertical, a una altura que garantiza una correcta
captaciéon de la region ocular (en versiones méas robustas, el sistema consta de dos
camaras, para asegurar cubrir un mayor rango en alturas). Permite capturar
imagenes a una distancia de 1,7 m aproximadamente, donde el sujeto camina a

una velocidad media de 1-2 m por segundo. En la Figura 5.1 se presenta un
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esquema de la disposicion del sistema donde se puede observar el escenario de

aplicacion.

5.2.1. Arquitectura hardware del sistema para captura y procesamiento
Para la adquisicién de imégenes se ha utilizado un sensor de imagen digital CMOS
de 16 megapixeles, en concreto un Teledyne e2v EMERALD, capaz de capturar
47 fotogramas por segundo. El tamafio de las imagenes de ojo detectadas sera de
640 x 480 pixeles. El sensor se monta con una lente de 100mm. La iluminacion la
proporciona una fuente de luz infrarroja de 51 W con LED de alta potencia, que
se dispara unicamente durante la captura del sensor. En el sistema se emplea
iluminacién infrarroja cercana en lugar de luz visible, ya que permite obtener
imégenes del iris con mayor detalle. Ademads, al ser una luz no perceptible para
el ojo humano, no resulta incomoda para el usuario (lo cual es beneficioso pero
también perjudicial, pues el ojo no reacciona y puede danarse). Por otro lado, la
luz visible puede provocar reflejos en la cérnea, lo que dificulta la correcta

deteccién del iris y afecta a la calidad de las imagenes.

En este tipo de sistemas, el tiempo de exposiciéon y la profundidad de campo
juegan un papel fundamental, que determina la calidad de las imagenes
capturadas. El tiempo de exposicién lo establecemos nosotros, y debera ser
pequeno para que la imagen capturada del ojo, en una persona que se esta
moviendo, no se vea afectado por ruido de movimiento. En nuestro caso se usa
un tiempo de 1 ms. Por otra parte, la profundidad de campo se define como el
rango de distancia en el que el ojo se encuentra enfocado con nitidez. Debido a lo
reducido del tiempo de exposicién entra poca iluminacion al sensor, y esto genera
uno de los grandes inconvenientes del sistema: la limitaciéon en la profundidad de

campo (estimada en unos 10 - 15 cm). Para asegurar que se obtenga al menos una
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imagen del iris correctamente enfocada, es necesario capturar una alta cantidad
de fotogramas por segundo (el méximo que permite el sensor son 47 fps). Esto
hace que el sistema pueda llegar a generar mas de 250 imagenes de ojos por cada
secuencia de paso, lo que implica una gran cantidad de datos que el sistema debe
procesar, almacenar y analizar, esto puede aumentar el tiempo de procesamiento,
afectando a la eficiencia del proyecto. En la plataforma desarrollada no se
implementa ningin mecanismo de filtrado para descartar las imagenes
desenfocadas. No obstante, este inconveniente podria mitigarse anadiendo un
filtro de calidad de imagen, similar al propuesto en [5], que permite descartar
automaticamente aquellas capturas que no cumplan con un nivel minimo de

nitidez.

El sistema esta desarrollado sobre el micromdédulo comercial TE0820-03-4DE21FA
fabricado por Trenz Electronic, que integra en su interior el procesador MPSoc
Zynq UntraScale+ ZU4EV perteneciente a la familia AMD/Xilinx UntraScale+-.
Como se ha comentado, este tipo de dispositivos cuentan, principalmente, con
una parte de procesamiento (PS), formada fundamentalmente por un ARM
Cortex-Ab3, y una parte programable (PL), implementada con una FPGA. Con
estos recursos, este procesador heterogéneo ofrece un alto rendimiento
computacional para procesar iméagenes y gran flexibilidad en la FPGA, que facilita

la integraciéon de unidades o cores especificos [44].

Como ntcleo més relevante, en la FPGA del MPSoC se integra una DPU (Deep
Processing Unit). Se trata de un bloque de propiedad intelectual (IP core)
desarrollado por AMD/Xilinx especificamente para acelerar las operaciones
asociadas a redes neuronales profundas. La DPU se implementa en la parte légica

de la FPGA mediante el uso de las herramientas de Vivado y Vitis-Al, que
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permiten generar y cargar la configuracion necesaria en el dispositivo. Los detalles

de este proceso se describen en el apartado 5.5.

La Figura 5.2 muestra la unidad de captura y procesamiento utilizada para este
proyecto, en la que se distingue la fuente de iluminacion, la placa del sensor

EMERALD y el micromédulo TE0820-03-4DE21FA.

Fuente de ‘ |
iluminaciéon
infrarroja

A
i

Sensor EMERALD
16Mp

ﬁ Micromédulo
A TE0820-03-4DE21FA

Il

Figura 5.2. Unidad de captura y procesamiento del sistema para la deteccién de iris. Elaboracion

propia.

5.2.2. YOLOX para la deteccién ocular

La detecciéon de ojos en personas en movimiento es una etapa clave dentro del
sistema biométrico desarrollado. Para ello, se emplea una CNN basada en la
arquitectura YOLO (You Only Look Once), un algoritmo de deteccién de objetos

en tiempo real, publicado en julio de 2021 por Megvii Technology [53]. Segtn se
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expone en [48], la deteccién de objetos se plantea como un problema de regresién
en lugar de una tarea de clasificacién, separando espacialmente las regiones
rectangulares que delimitan cada objeto y asocidndole una probabilidad de clase.
En concreto se ha optado por emplear YOLOX (You Only Look eXeceeding) ,
debido a su arquitectura moderna, que supera a versiones anteriores de la serie
YOLO. Esta red reduce la complejidad computacional gracias a su disefio de
ancla-libre. En versiones anteriores, la deteccién dependia de anclas predefinidas
para proponer las regiones de interés. En el caso de YOLOX, la estructura aprende
a estimar de forma directa las coordenadas de las cajas delimitadoras y las clases
de los objetos, eliminando la dependencia de anclas o formas preestablecidas, sin
necesidad de definir previamente los tamafios de los objetos a detectar, lo que
simplifica considerablemente la arquitectura y mejora la generalizacién de

diferentes conjuntos de datos [49].

Otro aspecto a destacar del modelo, es el uso de la estrategia SimOTA (Simple
Optional Transport Assigment), para conseguir una asignacién de etiquetas mas
eficaz [43]. Ademéds, YOLOX destaca por utilizar una cabeza desacoplada, lo que
permite separar las tareas de clasificacién (qué objeto hay en cada caja) y

localizacién (dénde esté ese objeto), mejorando la precisién de la CNN.

Como se ha comentado, en la versién anterior del sistema se utiliza la arquitectura
YOLOV3 [5]. En la Figura 5.3 se ilustran las diferencias entre la versién YOLOv3
y YOLOX. En la parte superior se observa la cabeza acoplada (Coupled Head)
utilizada por las versiones anteriores de YOLO. En este disefio, tras una serie de
convoluciones, una tunica rama genera de forma simultanea las predicciones de
clasificacién (Cls), regresiéon de las cajas (Reg) y confianza del objeto (Obj). Esto

puede producir que la precision del modelo disminuya, como se comprob6 usando
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el modelo Vainilla COCO en [43], demostrando que con el uso de una cabeza

desacoplada aumentaba el AP (Average Precision).

Por lo contrario, en la parte inferior de la figura se muestra la cabeza desacoplada.
En este caso, después de aplicar convoluciones de diferentes tamanos, la
arquitectura se divide en dos ramas independientes, la rama de clasificacién (Cls)
y la rama de regresién (Reg + loU). Este disenio desacoplado permite que cada
rama aprenda caracteristicas especializadas para su tarea, mejorando la eficiencia

del entrenamiento.
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Figura 5.3. Ilustracién sobre las diferencias entre el disefio de YOLOv3 basado en cabeza
acoplada y la configuracion de cabeza desacoplada que presenta YOLOX. Extraido de Z. Ge, S.
Liu, F. Wang, Z. Li y J. Sun, "YOLOX: Exceeding YOLO series in 2021," arXiv preprint,

arXiv:2107.08430, 2021.

5.2.2.1. Arquitectura interna de YOLOX

YOLOX se estructura en tres bloques principales [48,50]: Backbone, neck y head.
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- Backbone o columna vertebral de la red. Se encarga de extraer las
caracteristicas relevantes de la imagen de entrada. Esta arquitectura utiliza
una CSP Darknet53 (red neuronal convolucional preentrenada con un

conjunto de datos COCO).

- Neck, actiia como puente entre las otras capas. Compuesto por una red
piramidal de caracteristicas (Feature Pyramid Network, FPN), la cual
genera mapas de caracteristicas a diferentes escalas. Se ocupa de fusionar
los mapas obtenidos por el backbone, introduciéndolos como entradas en la

cabeza a tres escalas diferentes (1024, 512 y 256).

- Head, es la capa final de la red, se trata de una cabeza desacoplada como
se ha explicado anteriormente. Es la responsable de realizar las predicciones

de los rectangulos delimitadores y las clases de los objetos (ojos e iris).

5.3. Creaciéon de una base de datos propia

Una vez decidida una estructura de CNN, el siguiente paso es entrenarla con
patrones de los que se disponga del resultado (ground truth). En [5], se utilizé
para este entrenamiento de la red YOLOv3 la base de datos CASIA. Formada
por capturas de sujetos en posicion estatica, perfectamente frontales e iluminados,
el inconveniente de esta base de datos es que dicho conjunto no representaba
adecuadamente las variaciones de postura, movimiento y luz, necesarias para el
escenario dinamico que se deseaba abordar. Por ello, en el marco de este trabajo
se decidi6 crear una base de datos especifica. En lugar de etiquetar los ojos, como
se habfa utilizado en [5], en este caso se decidi6 etiquetar ojos e irises. Esto
permitiria robustecer la deteccion: un iris valido seria aquel que estuviera dentro

de un ojo. Ademas, los irises podrian ser la entrada a un sistema que segmentara
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el iris. La base de datos se crea con la estudiante de practicas Ana Barrios,

también de Ingenieria de la Salud.

El proceso comenzd con la recopilacion y organizacion de una base de datos que
contaba con mas de 7000 imagenes que habian sido capturadas de secuencias de
videos de personas en movimiento con el propio sistema. En la mayoria de ellas
se muestra el rostro completo de la persona, pero en muchas otras solo aparece
una parte del rostro debido al movimiento de acercamiento del individuo a la
camara. Este proceso era indispensable para realizar un entrenamiento correcto
de la CNN, debido a que no se disponia de ninguna base de datos compuesta por

fotogramas de personas en movimiento.

Se tuvieron en cuenta todo tipo de perfiles con diferentes caracteristicas fisicas
para conseguir que el sistema aspire a ser robusto y generalizable. Considerando
variaciones como personas de distintos rangos de edad, sexo, factores externos
como el uso de gafas, lentillas, maquillaje ocular. Esta diversidad en los datos ha
sido esencial para entrenar un modelo méas preciso. Para garantizar que el sistema
solo entrenara a partir de ejemplos validos, se descartaron manualmente todas las
imagenes que no cumplian con un minimo de enfoque y nitidez, y de esta forma

evaluar si puede diferenciar las iméagenes desenfocadas.

Uno de los primeros pasos esenciales en el entrenamiento del modelo fue el
etiquetado de las iméagenes, proceso mediante el cual se marcan de manera manual
o automatica las regiones de interés de cada una de ellas. En este caso el objetivo
era etiquetar los ojos e irises de todas las imagenes de la base de datos. Para
realizar esta tarea se empled la plataforma Roboflow, una herramienta online

utilizada para implementar aplicaciones de visién artificial [45]. Dentro de los
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tipos de proyectos que podemos identificar en la aplicacion encontramos:
clasificaciéon de etiqueta tnica, clasificacién de multiples etiquetas, segmentacion
de instancias, segmentacién semantica, deteccion de puntos clase y deteccion de
objetos [12]. El proyecto llamado “Deteccién de iris” se cred con el modo deteccién
de objetos, dado que el proposito era localizar de forma automatica la posiciéon de
los ojos e irises dentro de la imagen. Esta categoria de proyecto permite generar
anotaciones mediante bounding boxes (cuadros delimitadores), estos encuadran la
region de la imagen que queremos detectar. Segtn el articulo [13], la interaccién
con bounding box es una de las mas naturales y comodas para el usuario. Esta
debe ser usada de tal manera que la segmentaciéon deseada debe quedar lo

suficientemente cerca de cada uno de los lados del cuadrado (ver Figura 5.5).

Dentro de la aplicacion se pueden crear diferentes categorias para identificar las
bounding bozres. En nuestro caso se definieron las etiquetas “eyes” e “iris”. Como
se muestra en la Figura 5.4, estas etiquetas son denominadas en la aplicacion
como clases, y estan ubicadas en el apartado de anotaciones. En la imagen se
muestran las dos etiquetas con el niimero de veces que han sido empleadas en esa
imagen. En el caso que se ejemplifica (Figura 5.5) se aprecia el rostro de la persona

practicamente completo, por lo que el nimero de anotaciones es 4.

Annotations 4

Group: iris-Gz5c¢

Classes Layers
eye 2
® iris 2

Figura 5.4. Clases creadas en el proyecto en Roboflow. Elaboracién propia.
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Inicialmente se realizé un etiquetado manual de aproximadamente 3000 imagenes,
marcando con precisiéon la ubicacién de ojos e irises, como se muestra de color
verde y morado en la Figura 5.5. Esta primera fase permitié generar un conjunto
inicial de datos, que posteriormente se utilizarian para entrenar al modelo y que
¢l mismo pudiera etiquetar otro lote de iméagenes de la base de datos. El

etiquetado de este segundo lote debera ser revisado.

Figura 5.5. Imagen etiquetada mediante bounding box en Roboflow. Elaboracién propia.

Para optimizar el conjunto etiquetado, Roboflow permite crear nuevas versiones
a las que se les pueden anadir augmentations (aumentos), trasformaciones
artificiales que se aplican al conjunto de datos para aumentar su variedad sin
necesidad de recopilar nuevas imagenes. Las ampliaciones que proporciona la
aplicacion se pueden dividir en dos tipos: a nivel de imagen y a nivel de cuadro

delimitador (véase Figura 5.6).
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Dentro de las transformaciones que ofrece la aplicacion las utilizadas fueron
rotacién entre -15°/+15° lo que significa que cada imagen puede rotar
aleatoriamente dentro de ese rango. También se anadi6 la opcién de corte £10°
horizontal y vertical, anadiendo la condicién que por cada imagen original se

generan 3 versiones aumentadas.

AUMENTOS DE NIVEL DE IMAGEN PAUMENTOS DE NIVEL DE CUADRO DELIMITADOR®

£ ?
AW/

Voltear Girar 90° Cultivo Rotacion Cortar Actualizacion  Actualizacion ~ Actualizacion ~ Actualizacién  Actualizacién

—
é&y\: - =

para Flip para rotacion para cultivos para rotacion para Shear

b

de 90°

oo
“ x: o Lt
Escala de Matiz Saturacion Brillo Exposicion
grises T T T T
) s : Mejora el Mejora para Actualizacion Mejora para
T T brillo la exposicion para Blur el ruido

Difuminar Ruido Actualizacion  Actualizacion

para Cutout para Mosaic

Figura 5.6. Tipos de aumentos que proporciona Roboflow. Elaboracién propia.

Una vez finalizado el proceso de etiquetado manual y anadidos los aumentos en
la plataforma Roboflow, se procede a exportar el conjunto de datos en el formato
COCO JSON, ampliamente utilizado para almacenar informaciéon sobre las
anotaciones de las imagenes. Este formato incluye las coordenadas de las cajas
delimitadoras junto otros datos relevantes que son utilizados por la CNN para
interpretar correctamente las regiones de interés. Este proceso se llevé a cabo en

reiteradas ocasiones debido al gran volumen de imagenes disponibles.

Como se ha comentado, con la red ya entrenada se procedié a etiquetar un
segundo conjunto de datos. Aunque la red neuronal realiza un etiquetado

automatico, fue necesaria una supervision para revisar y corregir los cuadros
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delimitadores de todo este segundo conjunto de datos. Durante las primeras
etapas, el modelo present6 algunas dificultades al identificar correctamente ojos e
iris. Asi, en ocasiones, confundia regiones de la barba (en el caso de los hombres)
o el cabello (Figura 5.7). Este tipo de errores fueron corregidos manualmente,
para evitar falsos positivos a la hora de utilizar el sistema en tiempo real. Se ha
sido muy cuidadoso con estos aspectos, pues la calidad del entrenamiento de una
red neuronal depende en gran medida de la validez y precisiéon de los datos
utilizados. Disponer de un conjunto de datos correctamente etiquetados es esencial
para que el modelo aprenda a distinguir las caracteristicas de interés. De lo
contrario, la presencia de anotaciones incorrectas puede comprometer la fiabilidad

del sistema.

Figura 5.7. Ejemplo de fallo en el etiquetado automatico, la red neuronal identifica iris en zonas

no oculares. Elaboraciéon propia.

Siguiendo con la linea de la preparaciéon del conjunto de datos para el
entrenamiento, otro preprocesamiento que se realizé6 con la herramienta de

Roboflow, fue redimensionar todas las imagenes a un tamafno 256x256 pixeles,
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esta operacién de resize es comun en procesos de entrenamiento de CNN. Reducir
la resolucion permite disminuir el coste computacional y la memoria necesaria
durante el entrenamiento. En [51] se demuestra que la reduccion de la resolucién
no afecta a la deteccién de ojos, consiguiendo un 100% de detecciones positivas.
La base de datos esta disponible en Roboflow

(https://app.roboflow.com/practicasana/eye-iris-dataset-dndqh /1).

5.4. Fase de entrenamiento de la CNN

Una vez completado el proceso de preparacion de la base de datos, se procedié a
la fase de entrenamiento del modelo de deteccién de iris. Esta etapa se desarrolld
utilizando PyTorch, una biblioteca ampliamente utilizada en el ambito del
aprendizaje profundo. El cédigo empleado para el entrenamiento del modelo se

obtuvo del repositorio de YOLOX en GitHub [52].

Antes de iniciar el entrenamiento, fue necesario realizar una fase de preparacion
que incluy6 la configuracion del entorno de trabajo. Comenzando por la descarga
del repositorio en GitHub y la instalaciéon de las dependencias necesarias.
Posteriormente, se cre6 un archivo de configuracién (yolox voc) donde se
definieron los parametros clave para el entrenamiento, como el ntimero de clases,
el nimero de épocas, el tamano de entrada, el tamafio del batch, la tasa de
aprendizaje, asi como otros ajustes necesarios para la correcta ejecucién del
modelo. Asimismo, se organizaron las carpetas necesarias para almacenar los
conjuntos de datos, configuraciones, resultados del entrenamiento y pesos

preentrenados.

Los parametros utilizados para el entrenamiento fueron los siguientes:

- Numero de clases: 2
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- Nuamero de épocas: 300
- Tamano de entrada: 256 x 256

- Tamano del batch: 16

Una vez completado el entrenamiento, este se puede evaluar con el parametro de
precisiéon media (AP), el cual permite medir el rendimiento del modelo en la
deteccion de objetos. A medida que se avanzaba en la iteraciones de
entrenamiento, este valor fue incrementando progresivamente, lo que indica que
el modelo iba mejorando su capacidad para detectar y segmentar con precision
los ojos e iris en las iméagenes. Finalmente, tras completar el proceso de
entrenamiento, el modelo alcanzé un AP del 71,04%, un resultado que puede
considerarse satisfactorio teniendo en cuenta la complejidad del problema

abordado.

Es importante destacar que al tratarse de regiones de interés muy pequenas y con
gran variabilidad, como el iris, resulta mas dificil obtener valores de AP
extremadamente altos en comparaciéon con objetos de mayor tamano. Aun asi, el
71,04% alcanzado demuestra un rendimiento sélido y la viabilidad del enfoque

propuesto para la detecciéon ocular y segmentacion del iris en movimiento.

5.5. Cuantizacion del modelo

Tras el entrenamiento de la red YOLOX, el modelo obtenido se encuentra en
formato de punto flotante de 32 bits. Este formato es el estandar durante la fase
de entrenamiento, y permite que el modelo aprenda ajustando los pesos con
valores muy precisos. Sin embargo, la DPU que se sintetiza en la PL del MPSoC

no admite esta precision, estando optimizada para trabajar con valores enteros de
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8 bits (requieren menos memoria y pueden ser procesados de forma maés eficientes

en hardware).

Por este motivo, antes de implementar el modelo en el hardware es necesario
realizar un proceso de cuantizacion, que permite convertir estos valores
aritméticos de punto flotante de 32 bits a valores de punto fijo de 8 bits, lo que

reduce el tamafio del modelo y lo hace compatible con la DPU.

Para ellos se han evaluado dos estrategias de cuantizacion con el objetivo de

comparar cudl ofrecia mejores resultados de precisiéon y rendimiento.

5.5.1. Post-Training Quantization (PQT)

La cuantizacién posterior al entrenamiento (PQT) [56], se trata de una técnica
que se aplica una vez finalizado el entrenamiento del modelo con valores en punto
flotante. En este método el modelo se convierte directamente a un formato de
menor precision, los pesos y las activaciones se evaltian en un conjunto de datos

representativo para determinar el rango de valores que toman estos parametros.

La principal ventaja que presenta este método es su rapidez, ya que no requiere
modificar el entrenamiento original ni realizar un proceso de ajuste adicional. Sin
embargo, esta técnica puede ocasionar una pérdida de precision en ciertos

modelos.

5.5.2. Quantization-Aware Training (QAT)
La cuantizacién durante el entrenamiento (QAT) [56] es una técnica que optimiza
un modelo previamente entrenado incorporando las operaciones de cuantizaciéon

(escalado, recorte y redondeo) durante un segundo proceso de entrenamiento. Esto
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permite que la red neuronal aprenda a trabajar con valores de menor precisién
desde la fase de entrenamiento, reduciendo la pérdida de exactitud que

normalmente ocurre al cuantizar un modelo ya entrenado (PQT).

El método QAT ofrece como principal ventaja la capacidad de mantener una alta
precision en el modelo final, debido a que este aprende a compensar las pérdidas
de precision asociadas al uso de valores de menor resolucién. No obstante, este
método también presenta algiin inconveniente. Requiere realizar un nuevo

entrenamiento, lo que implica mayor tiempo computacional.

5.5.3. Analisis comparativo de PQT y QAT

Con el objetivo de evaluar qué técnica de cuantizacién ofrece mejor rendimiento
en la implementacién del modelo YOLOX sobre la plataforma MPSoC, se
aplicaron ambos métodos al mismo modelo base previamente entrenado. Para ello

se evalud la precisiéon de cada modelo cuantizado utilizando el parametro AP.

Los resultados obtenidos, mostrados en la Tabla 5.1, reflejan el impacto de cada

técnica sobre la precision media del modelo para las clases "ojo" e "iris":

Técnica  de | Clase AP Clase AP
cuantizacion

PQT Ojo 57,226 Iris 53,100
QAT Ojo 65,680 Iris 69,080

Tabla 5.1. Comparacion de los resultados obtenidos tras la cuantizaciéon del modelo mediante las

técnicas PQT y QAT. Elaboracién propia.
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Como se puede observar, el modelo cuantizado mediante QAT logra un
rendimiento significativamente superior respecto al obtenido con PQT en ambas
clases. Esto se debe a que en el caso del QAT, el modelo es reentrenado
considerando las limitaciones introducidas por la cuantizacion, lo que le permite

adaptarse mejor a estos cambios y conservar una mayor precision.

Aunque PQT es una técnica mas rapida y sencilla de aplicar, su impacto sobre el
rendimiento del modelo es mas notable, especialmente en tareas mas sensibles

como la segmentacion del iris.

Después de evaluar ambas técnicas de cuantizacion, se observa una diferencia
significativa en el rendimiento. Finalmente, se entiende que QAT es la técnica
méas adecuada para este proyecto, con un AP del 69,08%, dado que la tarea de
reconocimiento de iris requiere mantener una alta precisiéon en las caracteristicas
extraidas y minimizar la pérdida de informacion. El hecho de que el entrenamiento

sea mas lento no es problema en nuestra aplicacién.

Comparando este valor con el mostrado en el apartado 54 (AP tras el
entrenamiento 71,04%), podemos comprobar una pequetia reduccién del 1,96%
del AP tras el proceso de cuantizacién. Esta disminucién era esperable dado que
el cuantizado transforma los parametros del modelo a formatos mas compactos

para optimizar recursos, lo cual era necesario para la implementacién del modelo

en la FPGA.

5.6. Implementaciéon dentro del MPSoC

En la fase de implementacion dentro del MPSoC, se ha empleado el IP DPU

(Deep Learning Processing Unit) de AMD/Xilinx para acelerar la ejecucion del
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modelo de red neuronal optimizado. Esta IP permite desplegar modelos
previamente cuantizados sobre la FPGA integrada, aprovechando la capacidad
de procesamiento paralelo del hardware para ejecutar inferencias de forma mucho
mas eficientes que en la CPU del sistema. La DPU esta especificamente disenada
para ejecutar operaciones tipicas de deep learning, como convoluciones,
activaciones y normalizaciones, de forma altamente eficiente. Se implementa como
un IP core configurable dentro del dispositivo MPSoC con FPGA mediante la

herramienta de Vivado [55].

5.6.1. Implementacion mediante Vivado

La implementacién del sistema se llevé a cabo empleando Vivado Desing Suite,
herramienta de disefio hardware para FPGAs y SoCs de AMD/Xilinx, que
permitio integrar el IP DPU dentro de la arquitectura del MPSoC, concretamente

el Zynq UltraScale+ de Xilinx.

En este proyecto, Vivado desempena un papel clave al permitir la creacién de un
diseno jerarquico de bloques mediante la herramienta IP Integrator, donde se
presenta graficamente como se conectan los distintos médulos del sistema dentro
del MPSoC. A través de este entorno es posible construir una arquitectura de
hardware personalizada que aprovecha la légica programable de la FPGA para

ejecutar en paralelo modelos de redes neuronales, en este caso YOLOX.

En la Figura 5.8 se presenta el diagrama de bloques del sistema para la deteccién
de ojos e iris basado en CNN. El diagrama representa la arquitectura
implementada en el MPSoC Zynq UltraScale+, donde se integran médulos de
captura de imagen, preprocesamiento, transferencia de datos y aceleracion

mediante la DPU.
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Figura 5.8. Diagrama de bloques del sistema para la deteccién de ojos e iris basado en CNN.
Extraido de C. A. Ruiz-Beltran, A. Romero-Garcés, M. Gonzélez-Garcia, R. Marfil y A.
Bandera, "FPGA-Based CNN for Eye Detection in an Iris Recognition at a Distance System,"

Electronics, vol. 12, p. 4713, 2023.

El flujo comienza con la cimara EMERALD 16M encargada de capturar las
imagenes en tiempo real, las cuales seran almacenadas posteriormente en la
memoria DDR, y cuya senal es gestionada por el bloque EMERALD core. A
continuacion, la imagen serd sometida a un filtro digital y redimensionada a una
resolucién de 256x256 pixeles, que la adapta al formato requerido por la red
neuronal desplegada en la DPU. Para la transferencia eficiente entre bloques y
memoria se utilizan controladores VDMA (Video Direct Memory Access), que
permiten almacenar y recuperar datos de manera flexible. La DPU es el ntcleo
encargado de ejecutar el modelo de inteligencia artificial, procesando las imagenes
en paralelo y acelerando significativamente la inferencia respecto a la CPU. El
procesador ARM integrado en el Zynq UltraScale4 coordina el funcionamiento
general del sistema: recibe los resultados de la DPU y se encarga de enviarlos al
Ethernet, guardarlos en la tarjeta SD o dirigirlos al bloque HDMI core para su

visualizaciéon en pantalla. Finalmente, el HDMI selector jumper permite elegir si
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la salida mostrada corresponde a la senal directa de la cdmara o a la imagen

procesada por el sistema.

5.6.2. Integraciéon del modelo mediante Vitis Al

Para la carga del modelo de red neuronal a la FPGA, se emplea Vitis Al, una
herramienta integral de Xilinx disenada para optimizar y desplegar modelos de
redes neuronales en plataformas adaptables [55]. Esta herramienta facilita la
integraciéon de modelos entrenados en frameworks como PyTorch, permitiendo su

ejecucion en dispositivos como FPGAs.

El proceso de carga del modelo en Vitis Al [55] se inicia con la conversion del
modelo entrenado al formato .xmodel, mediante el uso del Vitis AI Compiler. Este
archivo contiene una representacién optimizada del modelo, adaptada para su
ejecucion en la DPU del dispositivo. Una vez generado el archivo .xmodel, se
procede a su carga en el dispositivo utilizando la API de Vitis AI Runtime, que

gestiona la ejecucién de inferencias de manera eficiente.

Esta herramienta ha sido utilizada para transformar el modelo YOLOX entrenado

al formato .xmodel, de modo que pueda ejecutarse de manera eficiente en la DPU,

disminuyendo la carga sobre el procesador ARM.
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Resultados y
discusion

En el presente apartado se analizan los resultados obtenidos tras el entrenamiento

e implementacién del modelo.

Inicialmente se realizaron varias sesiones de entrenamiento. Parte del conjunto de
datos utilizado habia sido etiquetado por la propia CNN y revisado manualmente,
aunque a simple vista las iméagenes revisadas estuvieran bien etiquetadas, el
resultado del entrenamiento mostraba los cuadros delimitadores en las zonas de
interés correctas. El problema surgié cuando se hizo la prueba en tiempo real. El
resultado se visualiza en un ordenador externo que se encuentra conectado al
sistema. Se podia observar que algunos de los recortes no incluian la totalidad del

iris, recortandolo lateral o inferiormente, como se ilustra en la figura 6.1. Esto
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suponia una dificultad relevante, aumentando la probabilidad de errores o falsos

positivos en la siguiente etapa de reconocimiento de iris.

Para resolver este problema, fue necesario llevar a cabo una revision y
reetiquetado del conjunto de datos en la plataforma de Roboflow, aumentado la
zona de interés que senalaba al iris, tras comprobar que un etiquetado demasiado

ajustado a los bordes del objeto a detectar generaba recortes incompletos.

Esto permite comprobar que el proceso de entrenamiento de la CNN es muy
sensible incluso a errores minimos, lo que resalta la importancia de disponer de

una base de datos precisa y correctamente etiquetada.

Figura 6.1. Resultados de los recortes de iris generados por el sistema de dos sujetos. Las
imégenes de la parte superior muestran los iris correctamente segmentados. Por el contrario, las
imégenes de la parte inferior omiten una pequeiia zona del iris (lateral e inferiormente).

Elaboracién propia.

60



Tras corregir los errores y entrenar nuevamente la CNN con un conjunto de datos
mas preciso, se implementé el modelo convertido a formato .xmodel en la placa.
Los resultados obtenidos tras esta segunda implementacién fueron los esperados.
El sistema era capaz de realizar la segmentaciéon de ojos e iris de forma correcta,
mostrando una gran precisién en la deteccion y delimitacion de estas regiones de
interés. La Figura 6.2 muestra cuatro imégenes de dos sujetos diferentes (sujeto
1: izquierda; sujeto 2: derecha). Las imagenes ubicadas en la zona superior
muestran el recorte del ojo, mientras las que aparecen en la parte inferior

presentan una correcta segmentacion del iris.

Una vez conseguido el objetivo, se logré obtener recortes completos y adecuados,

aptos para su posterior uso en tareas de reconocimiento de iris.

g

Figura 6.2. Resultados de los recortes de ojos e iris generados por el sistema en tiempo real de

dos sujetos diferentes. Elaboracién propia.

Sin embargo, el sistema continta presentando ciertas limitaciones. Como se

coment6 anteriormente, es capaz de generar un flujo de entre 200 y 300 imégenes
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de ojos en un intervalo de 2 a 3 segundos, que es el tiempo que tarda una persona
en hacer el recorrido hacia en sensor. De éstas, aproximadamente el 98% de las
capturas son imagenes no validas (con baja resolucién, borrosas o desenfocadas),
debido principalmente a la corta profundidad de campo que presenta el sistema
(10 - 15 cm). Con el objetivo de mitigar dicha limitacién, se entren6 la CNN con
un conjunto de imagenes nitidas, intentando que la red aprendiera a descartar los
fotogramas de baja calidad generados durante la captura, mejorando asi la
precision del modelo. Tras varias pruebas y analisis de los resultados obtenidos,

se pudo comprobar que este requisito no se ha cumplido como se esperaba.

La Figura 6.3 ilustra una secuencia de imagenes capturadas en tiempo real
correspondiente a un tunico sujeto. En la primera fase cuando el sujeto se
encuentra a gran distancia (primeras capturas), las imégenes obtenidas son
borrosas. A medida que este se aproxima al sensor, se observa una mejora
progresiva en la nitidez de las capturas, que posteriormente vuelve a empeorar
(debido a la limitada profundidad de campo). Las columnas de la izquierda
muestran la segmentacién de ojos, mientras que las de la derecha corresponden al

iris.

Se puede apreciar que el sistema no logra filtrar correctamente los fotogramas con
baja resolucion, por lo que el entrenamiento con un conjunto de imagenes nitidas
no ha sido suficiente para abordar esta limitacién. Tal y como explican en [5], la
idea de utilizar como entrada del sistema no solo la imagen capturada, sino que
también una versiéon de la mismas con un filtro paso bajo, podria ayudar a

descartar gran parte de las imégenes desenfocadas.
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Figura 6.3. Secuencia de imagenes capturas por el sistema en tiempo real. Las dos primeras

columnas corresponden a segmentaciones de ojos, mientras que las columnas situadas en la

derecha muestran segmentaciones de iris. Elaboracién propia.
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Ademas, se evalu6 el rendimiento del sistema en sujetos que utilizaban gafas.
Aunque la presencia de este accesorio fue considerada en la base de datos
empleada para el entrenamiento del modelo, durante las pruebas en tiempo real
se observaron limitaciones asociadas a los reflejos generados en las lentes. Estos
reflejos no siempre pueden ser controlados en condiciones reales y, en algunos
casos, provocan imagenes con pérdida de informacién relevante en la region
ocular, lo que impide un reconocimiento de iris fiable. En la Figura 6.4 se puede

observar una secuencia de segmentaciones de ojos de un sujeto con gafas.

Figura 6.4. Secuencia de imagenes capturadas por el sistema en tiempo real de un sujeto con

gafas, donde se observa la presencia de reflejos en las lentes. Elaboracién propia.
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Conclusiones y

lineas futuras

El desarrollo de este Trabajo Fin de Grado ha permitido implementar y evaluar
un sistema de detecciéon de ojos e iris de personar en movimiento basado en CNN
y desplegado sobre una plataforma hardware con FPGA. Para ello, se ha
empleado la red neuronal YOLOX, entrenada y posteriormente adaptada
mediante Vitis Al para su ejecucion en la DPU integrada en la FPGA del MPSoC
Zynq UltraScale4. Tras la preparaciéon de la base de datos en Roboflow y el
entrenamiento de la red neuronal, los resultados obtenidos en este proyecto han
sido satisfactorios, alcanzando una precisién media del 71,04%, un resultado
notable teniendo en cuenta que el iris es una regién extremadamente pequena y
compleja de detectar dentro de la imagen. Este valor se redujo al 69,08% tras el

proceso de cuantizacién mediante QAT, paso imprescindible para su ejecuciéon
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eficiente en la FPGA. Aun tras la reduccion este valor sigue siendo competitivo

y demuestra la viabilidad del sistema en condiciones reales.

El sistema propuesto ha demostrado su capacidad para detectar y segmentar con
precisiéon tanto el iris como los ojos de los sujetos en movimiento, presentando los
resultados en tiempo real y cumpliendo de manera satisfactoria el objetivo
principal del proyecto. Este trabajo demuestra que es posible combinar modelos
de vision artificial con hardware embebido especializado para obtener soluciones

mas compactas.

A pesar de los avances logrados, el sistema presenta ciertas limitaciones que abren
la puerta a futuras mejoras. En particular, el entrenamiento con una base de datos
compuesta por imagenes nitidas no ha sido suficiente para que el sistema aprenda
a descartar las capturas con baja calidad. La inclusién de este tipo de imagenes
en el proceso de detecciéon no solo puede afectar a la precision del reconocimiento
de iris, sino que también incrementa la carga de memoria y el tiempo de

procesamiento al tratarse de un volumen elevado de datos.

Como linea futura de trabajo, seria conveniente incorporar un moédulo de
preprocesamiento que actiie como filtro de calidad de imagen, capaz de detectar
y excluir automaticamente aquellas capturas que no cumplan con un nivel minimo
de nitidez. Esta estrategia no solo aumentaria la robustez del sistema, sino que
ademas optimizaria el rendimiento del mismo, reduciendo la complejidad asociada

al manejo de un gran niimero de imagenes.
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