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Resumo

O objetivo principa deste trabaho é redizar um estudo sobre formas de
identificagdo de carecterigicas  relevantes em  imagens de impressio  digitdl.
Primeramente, fazse uma descricdo dos aspectos mals importantes na identificacdo de
pessoas por esta forma de biometria Depois sdo discutidas as formas de aquisicdo das
digitais e aspectos reacionados a seu pré-processamento. Em especid, utiliza-se a
transformada de Fourier e o filtro de Gabor com o objetivo de melhorar a qualidade da
imagem. Foram incluidas formas de avdiar o tamanho médio das cristas e vaes das
impress0es  digitais. Essa caracteristica se modra rdevante na obtencdo da imagem
direciond de uma digitd. A imagem direciond é uma representacdo das direcOes das
linhas descritivas das digitais e € usada nas etgpas posteriores de locdizacdo dos pontos de
sngularidades. Além disso, foram incluidas opgBes de suavizacdo da imagem direciond
no gplicativo desenvolvido nesta dissertacdo. A locdizacdo de nlcleos e detas € redizada
através do indice de Poincaré, implementado utilizando uma vizinhanga de 2x2 ou 3x3
blocos da imagem direciona. Os resultados gpresentados mostram que o tratamento da
imagem diado a0 uso de técnicas adequadas podem mehorar a identificacdo de
caracteristicas em impressdes digitais.

Pdavras chaves. hbiometria, impressfo digita, transformada de Fourier, filtro de Gabor,

imagem direciond, indice de Poincaré.



Abstract

The man objective of this work is the sudy of forms for the identification of
important fingerprint imeges characteristics. Firdly, a description of the most important
aspects of people identification by this biometric form is presented. Afterwards, the digitd
acquigtion form and aspects related to their pre-processing are discussed. Especidly, the
use of the Fourier trandform and the Gabor filter are used to improve the image qudity.
Forms to evduate the average dze of the fingerprints ridges and valeys had been
implemented. This characterigtic had shown to be important to obtain the fingerprint
directiond image. The directiond image is a representation of the directions of the digita
decriptive lines and is used in the subsequent phases of the  sngulaities points
locdization. Moreover, different smoothing of directiond image options is included in the
gpplication developed in this work. The locdlization of cores and deltas is developed
usng the Poincaré index, implemented using 2x2 or 3x3 blocks on the directiona image.
Results show that image trestment together with the use of proper techniques can improve
the identification of important fingerprint images characteridics.

Key words biometric, fingerprint, Fourier transform, Gabor filter, directiond image,

Poincaré index.
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1 INTRODUCAO

Desde que Verne Hudson criou o termo Computer Graphics, em 1959 até os dias
de hoje, muito se evoluiu nesta &ea especifica da ciéncia da computagdo. A evolucdo
tecnolégica dos computedores possihilitou que os mesmos deixassem de ser smples
ingrumentos de caculos, para tornaremse um vdioso indrumento que rediza as mas
diversas e diferentes tarefas.

Pode-se dizer que o computador esta limitado a criatividade e a imaginacéo das
pessoas que o utilizam. Com a computagéo grafica entéo, tudo que se consegue imaginar
pode ser feito. Desde o primeiro desenho que uma crianca faz no computador até o mais
complexo sstema de smulagdo de uma nave espacid em viagem a outros planetas, tudo €
possivel de ser feito.

A computacgo gréfica para fins didéticos, pode ser dividida nas aress de sintese de
imagens, processamento de imagens e andise de imagens (AZEVEDO e CONCI, 2003).
Sintese de imagens pode ser descrita como a &rea que engloba as técnicas para a criacdo
gntética de imagens pelo computador. Processamento de imagens € a a&ea que rediza
transformagbes em imagens digitals com objetivo de mehorar a informacdo visud para
interpretacd0  humana eou posshilitar a percepcdo automdtica através de méguinas
(GONZALEZ e WOODS, 2000). Por fim, a andlise de imagens permite que se extraia
informagdes de imagens digitais e posshbilite concluir ago a partir dessas informagdes
extraidas, por exemplo, diagndsticos meédicos.

1.1 MOTIVACAO

Nos dias de hoje podemos encontrar a computacdo gréfica em diversas aress, tais
como: ate (efeitos especiais), medicina (exames e diagndgticos), arquitetura (projeto de
interiores), engenharia (escoamento de fluidos e smulagbes), geografia (cartografia e
GIS), meteorologia (previsio do tempo), marketing (projetos de criagdo), Seguranca
publica (treinamento e reconhecimento), indidtria (controle de qudidade), turismo (vistas
virtuais), moda (criagcdo de modeos e estampas), lazer (jogos e desenho animado),
processamento de dados (interface e mineracdo de dados), educacdo (aprendizado e
desenvolvimento motor) entre outros (AZEVEDO e CONCI, 2003).

Obsarva-se entdo, que em quase todos 0s seguimentos da nossa sociedade

encontram-se  gplicagbes que utilizam recursos da computacdo gréfica Isto faz com que
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eda area gpresente um enorme potencia de estudos, pesquisas € um excelente campo de
trabaho profissond.

Edsa dissertacéo insere-se nas &eas de processamento e andise de imagens,
utilizando suas técnicas, para 0 estudo biométrico aravés de imagens de impressdes
digitas.

Edte trabdho inicia, na de pds-graduacdo, a linha de pesquisa em reconhecimento
biométrico através de impressdes digitais. Para a qua formou-se um grupo de pesquisa,
com 0s seguintes trabalhos ja publicados: (VIOLA et a, 2005), (GONZAGA et a, 2005),
(GONZAGA et d, 20058) e (GONZAGA et d, 2006). Outros dois trabahos (LOBO,
2000) e (GONCALVES, 2006), de conclusdo de graduacdo na linha de pesguisa, na

Universgdade Federd Fluminensg, jaforam desenvolvidos.

Embora ja existam bastantes aplicagbes desenvolvidas neste segmento, o estudo de
novos méodos e técnicas para andise de imagens de impressdo digitd, ainda esta longe de
se esgotar. Novas areas de pesquisa estéo sendo criadas em funcéo das caracteristicas das
impressdes digitais, principdmente na medicina, na genética e na aea desportiva, drindo
um grande campo de estudo nestas aress.

1.2 OBJETIVOS

Neste trabalho, procura-se dravés de uma revisso hibliogréfica, dar uma
introducdo aos conceitos referentes a0 estudo das impressdes digitais, possbilitando ao
leitor um entendimento inicid sobre o assunto.

Outro ponto importante a ser acangado € o entendimento das caracteristicas das
imagens de impressio digitl no dominio da freqiéncia Para tanto, sera redizado um
esudo sobre a filtragem neste dominio, utilizando a transformada de Fourier e o filtro de
Gabor. Através dessa filtragem, imagina-se ser possived mehorar a quaidade das imagens
de impressfo digital, a serem andisadas.

O dgtema biométrico de reconhecimento por impressdes digitais € o foco principd
de estudo deste trabalho. Mas, ndo sera proposto neste momento um sistema completo de
identificacdo e reconhecimento de individuos. Temse como objetivo, neste trabaho,
goresentar dgumas técnicas Utilizadas e divulgadas amplamente na literatura e também

comercidmente.  Técnicas edtas Uutilizadas com a findidade de identificar pontos



caacterigicos das impressOes digitais e com isso facilitar o processo find de

reconhecimento e identificacdo de individuos.

Um importante objetivo a ser dcancado € a locdizacd dos pontos de
sngularidedes, nucleos e ddtas. Estudar diversas técnicas necessarias e implementélas
paa locdizar essas singularidades automaticamente, aravés de um programa de
computador, torna-se uma tarefa fundamental deste trabaho. Com a locdizacéo desses
pontos sera possive dinhar imagens de impresso digitd, para aumentar a preciséo na
tarefa de comparacéo e identificacéo de pessoas.

Ao find degte trabalho espera-se que 0 mesmo possa servir de base para novas
pexquisas, durindo caminho para que novas técnicas sgam desenvolvidas ou as

apresentadas nesta dissertacdo, sgjam melhoradas.

1.3 CONTRIBUICOES

Através da revisio bibliogréfica redizada, este trabaho deixa como contribuicdo
um texto de facil leitura e entendimento sobre os principais temas que envolvem o estudo
de impressOes digitais. Texto esse que pode sarvir de base para quem edtiver iniciando

seus estudos nessa area.

Outra grande contribuicdo é o estudo da transformada de Fourier e do dominio da
freqiéncia. Ese edtudo posshilita um mehor entendimento das caracteristicas das
imagens de impressdo digitd, permitindo identificar filtros gpropriados para tratar
determinados tipos de problemas das imagens. Além disso, gerar uma literatura sobre este
assunto também foi uma contribuicdo. No que se refere ao filtro de Gabor, dém do seu
entendimento, este trabaho contribui mostrando ser possivel utilizar os angulos gerados
pelaimagem direcional como parametro de orientaco para este filtro.

Quanto as técnicas implementadas, diversas contribuicbes podem ser observadas.
Inicidmente, as formas de avdia o tamanho médio das crigas e vaes e também a
edimativa do nimero de linhas entre dois pontos das digitais, sGo méodos novos
propostos por esta dissertacd. O método utilizado para cacular a imagem direciond
basda-se apenas em uma méscara centrada em um bloco de 9x9 pixels. Este trabalho
contribui com a generdizacd dessa méscara para que possa ser Uutilizada tanto para um

bloco 9x9 quanto paraum bloco de 17x17 pixels.



O méodo de suavizacdo, chamado “moda adaptativo’, € um méodo origind
proposto por esta dissertacao.

Por fim, é apresentada uma comparacdo entre os meétodos de locdizacéo de
nicleos e ddtas, através do indice de Poincaré, utilizando vizinhanca de 2x2 ou 3x3 blocos
da imagem direciona. E também é feita uma comparacéo entre os métodos de suavizacio
da imagem direciond. Sendo congtatado que os melhores resultados foram obtidos através

de uma vizinhanca de 3x3 blocos e da suavizagdo pelo método da“ moda adaptativo”.

14 ORGANIZA(;AO DO TRABALHO

O trabaho esta organizado conforme descrito a seguir. No segundo capitulo €
goresentada uma introducéo referente a biometria, dém de dguns conceitos referentes as
impressOes digitails e como podem s classficadas. Neste capitulo, também é feito um
rdato da historia do estudo das impressOes digitas e sd0 descritas as principais

caracteristicas que possibilitam a comparacéo entre impressdes digitais.

No capitulo trés, sBo abordadas técnicas utilizadas na fase de pré-processamento,
ou sga, técnicas para mehorar a qudidade da imagem da impressio digitd. Neste
trabaho € feito um estudo sobre as formas de aguiscdo das imagens, a filtragem no
dominio da frequéncia, utilizando a transformada de Fourier e do filtro de Gabor. Sendo
entéo apresentado um estudo sobre a influéncia dos parametros referentes a freqliéncia e a

orientacdo do filtro, e suas relagbes com a espessuramédia e a direcdo das cristas.

No quarto capitulo, é implementado um méodo para estimar a quantidade de
cristas e vales entre dois pontos da imagem e o tamanho médio dessas cristas e vaes das
impressOes  digitais. Também ¢é goresentada a implementacdo de procedimentos para
obtencdo da imagem direciond e técnicas de suavizacdo dessa imagem. A locdizacdo de
nicleos e ddtas é redizada aravés do indice de Poincaré. O cdculo desse indice foi
implementado utilizando vizinhanca de 2x2 e 3x3.

Por fim, no capitulo cinco sfo descritos os testes e resultados obtidos e no capitulo

sei's s80 apresentadas as conclusdes do trabalho e sugestdes para trabalhos futuros.



2 BIOMETRIA E IMPRESSOESDIGITAIS

Uma das mas importantes habilidades dos seres humanos € reconhecer e
identificar diferentes objetos. A capacidade de reconhecimento pode ser entendida, como
um procedimento que envolve a percepcdo humana associada as informagdes que se tem
em memoéria. Visdo computaciona e reconhecimento de padrbes sfo &eas da ciéncia da
computacdo, que estudam e utilizam sstemas de computador para identificar e reconhecer
objetos do mundo red. Além de reconhecer Smples objetos, 0s humanos so capazes de
observar e reconhecer suas proprias caracteristicas fisicas e comportamentais. E, a este

reconhecimento pode-se chamar de biometria.

O reconhecimento biomérico refere-se a utilizagd das caracteridticas fisologicas
e comportamentais para identificar e reconhecer automaticamente uma pessoa. Essas
caracterigticas, também chamadas de identificadores bioméricos sfo, por exemplo: a
impressdo digital, a face, a geometria das maos, a iris, a reting, a voz, a assinatura, 0 modo
de andar, o DNA, o formato da orelha, o odor, entre outras, apresentadas na figura 2.1
(MALTONI et al, 2003).

Cientificamente, biometria pode ser definida como ciéncia da aplicacéo de métodos
de edatidtica quantitetiva a fatos bioldgicos ou na andise matemética de dados bioldgicos.
Ou ainda, biometria € 0 recurso que posshilita identificar pessoas por suas caracterigticas
figcas que definem a suaindividuaidade (COSTA, 2001).

Paa que uma pessoa sga reconhecida e identificada baseada em suas
caracterigticas fisologicas €ou comportamentais, devem ser respeitados os requisitos de
universadidade (cada pessoa deve ter esta caracteridtica), unicidade (ndo ha duas ou mais
pessoas com a mesma caracterigica), permanéncia ou imutabilidade (a caracteristica néo
se modifica com o0 passar do tempo) e a posshilidade de quantificacdo (a caracterigtica
pode ser quantitativamente mensurada).

Além desses requisitos um Sstema de reconhecimento biométrico deve consderar
também o desempenho (capacidade de reconhecimento com precisdo, velocidade e
seguranca, e também os equipamentos necessaios e a complexidade computaciond), a
acetabilidade (a acetacdo dos usuarios a biometria utilizada) e a dificuldade de fraudar o
sistema (MALTONI et a, 2003).
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Figura 2.1 Esquema dos principaisindicador es biométricos

Como esses identificadores biométricos ndo sdo smples de serem disfarcados,

equecidos ou perdidos, so mas confidveis e seguros para reconhecer e identificar

pessoas do que méodos convencionais baseados em senhas ou cartbes.  Portanto, o

reconhecimento biométrico gpresenta maior seguranca e eficiéncia, sendo assm a forma

mais conveniente de identificar e reconhecer uma pessoa.

Devido a essas razbes, os Ssemas de reconhecimento biomérico tém se

desenvolvido em grande escda, tanto para aplicacbes governamentals quanto civis, tas
como: segurancga, identificagdo crimina e civil, controle de ponto e autorizagdo de aceso
a ambientes restritos, operactes financeiras, transacoes el etronicas, entre outras.



Como ja mencionado, existem diversos tipos de biometria Cada uma delas possui
vantagens e desvantagens em relacd as outras e devem ser utilizadas dependendo da
aplicacdo especifica. Dentre as biometrias citadas, 0 reconhecimento pelas impressdes
digitais € a mais utilizada nos dias de hoje, conforme pesguisa apresentada na figura 2.2
(BIOMETRIKA, 2005). Isto ocorre principamente por ser um méodo mais smples de se
implantar, necesstar de menores custos de investimentos, apresentar bons resultados de

precisio e seguranca e ser uma das técnicas mais antigas de reconhecimento de pessoas.

Outras Biometrias

Combinacao de 4,0%

Biometrias
11,5%

Geometria das
o i
8,8%

Face
19,0%
Voz
4,4%
Iris Assinatura

0
7,1% 1.7%

Impressdo Digital
43,5%

Figura 2.2 Biometrias mais usadas em 2005

Além do reconhecimento de individuos, 0 estudo da andise de imagens de
impress0es digitals pode ser utilizado em diversas outras &eas de atuacdo, como exemplo:
a area médica e a &ea desportiva. Na area médica, os padrbes das impressdes digitais,
esd0 asociados a inimeras sindromes genéticas e passaram a ser utilizados como mais
um dos recursos para diagnéstico clinico. Ja na @ea desportiva, ha estudos que utilizam as
impressOes  digitais como marcadores de deteccdo de taentos. Associando  as
caracteristicas das impressOes digitals, as caracteristicas de velocidade, poténcia,

coordenaco, resisténcia e for¢a de um individuo.



2.1 HISTORICO DO USO DE IMPRESSOESDIGITAIS

Impressdes digitais humanas sfo utilizadas a muito tempo como forma de
identificacdo. S&o encontrados um grande nimero de artefatos e registros histéricos
arqueoldgicos, que se referem a utilizacdo. Os registros mais primitivos, referentes as
impressdes de méos e pés de humanos, como forma de identificacdo, constam que foram
encontrados a cerca de 4000 anos atrés, na época da construcéo das piramides, no Egito.
Os povos da Ada, principdmente os chineses, também tinham o costume de identificar
documentos oficiais através da impressfo digital. Os documentos mais antigos, figura 2.3,
datam do terceiro século antes de Cristo e a utilizagdo da impresséo digitd era uma prética
efetiva, como anda é hoje em dia (BHANU e TAN, 2004). As figuras 2.3 e 2.4 foram
adquiridasem (POLICENSW, 2006).

Figura 2.3 Documento chinés antigo com uma impressdo digital

Embora estas evidéncias mostrem que 0S povos antigos ja acreditavam na
individudidade das impressies digitais ndo havia nenhum embasamento cientifico ou
estudo sobre esse assunto. Fato este que sO comega a ocorrer no find do século XVII. Em
1684, o inglés Nehemiah Grew (1641-1712), ver figura 2.4a, publicou o primero atigo
cientifico reportando seu estudo sobre linhas (cristas), sulcos (vales) e estrutura de poros
da impressio digita. A patir de entéo, um grande nimero de pesquisadores comeca a

investir um enorme esforgo no estudo das impressdes digitais (MALTONI et al, 2003).

Em 1788, Mayer criou uma descricdo detahada da formacdo anatbmica das
impressfes  digitals, na qua, dgumas cridas caacterisicas foram identificadas e
caracterizadas. Em 1809, Thomas Bewick (1753-1828), comecou a utilizar sua impressio
digitd como sua propria marca registrada Este momento acreditase ser um dos mas

importantes marcos no estudo cientifico de reconhecimento por impressio  digitd



(MALTONI et a, 2003). Em 1823, Jan Purkinje (1787-1869), apresentado na figura 2.4d,
médico e anatomista tcheco, propde o primeiro esquema de classificagdo das impressdes
digitais em nove categorias de acordo com a configuracdo das cristas. Um grande avango
no estudo da individudidade e da imutabilidade da impressfo digitd foi redizado pelo
médico escocés Dr. Henry Faulds (1843-1930), ver figura 2.4e. Em 1880, baseado em
experiéncias e obsarvagtes Faulds concluiu que machucados superficials ndo dteram os
padrbes da impressdo digita quando curados, retornando ao formato padréo inicid. Outra
grande contribuicdo descrita pelo Dr. Faulds foi ter encontrado, por acaso, vestigios de
impresOes digitais em vasos de cerdmica 0 que o levou a propor sua utilizagdo em
investigacOes criminais (RATHA e BOLLE, 2004).

Nesta mesma época William Hersche (1833-1918), administrador inglés que
trabahava na india, declara que ja praticava o reconhecimento por impressio digitd a
cerca de 20 anos. Edtas impressdes eram usadas como forma de assinatura em documentos
devido a grande taxa de anafabetismo na India e tentativa de solucionar problemas de
fddficacdo (BHANU e TAN, 2004). Pode-s= dizer que nesta época inicia-se a fase
moderna no estudo do reconhecimento por impresséo digital.

Importantes avangos no reconhecimento por impressdes digitais sfo  redizados
pelos estudos de Francis Gaton (1822-1911) e Edward Henry (1850-1931), ver figuras
2.4b e 2.4c. Gaton, em 1888, introduz as caracteristicas das minUcias para a comparacéo
entre impressdes digitais, e Henry, em 1899, estabelece um padréo para dassficklas. A
partir de entdo os trabalhos sobre reconhecimento por impressio digital estenderam-se e

refinaram-se.



(@ 0

Figura 2.4 Alguns nomesrelevantes no estudo dasimpressdes digitais. a)Nehemiah Grew, b)Francis
Galton, c)Edward Henry, d)Henry Faulds, €)Jan Purkinje e f)Juan Vucetich

No inicio do sfculo XX, impressdes digitals passaram a s utilizadas formamente
como uma manera vadida de reconhecimento de individuos pela Justica. Nesta época a
identificagdo por impressio digitd era redizada de forma maenud, o0 que tornava o
processo tedioso, consumindo muito tempo e sendo muito dispendioso. Somente por volta
de 1960, o FBI (Federd Bureau of Investigation) nos Estados Unidos, e agumas
indituicdes de seguranca publica na Inglaterra e na Franca iniciam esforcos para
desenvolver ddemas  autométicos de identificacd de impressfes digitas  Séo
desenvolvidas varias técnicas para aguisicdo, reconhecimento, classificacdo e comparacéo
de imagens de impressdes digitais. Surgem entdo os Sstemas conhecidos como AFIS
(Automatic Fingerprint Identification Systems), ou Sstemas automéicos de identificacdo

por impressgo digital.
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As tecnologias para desenvolvimento desses sgemas tiveram grande avanco e
diversas aplicagbes que as utilizavam, ainda séo aplicadas nos dias de hoje. Isto faz com
gue os ssemas bioméricos baseados em impressio digita sgam bastante populares,

tornando-se quase um Sinénimo de sistemas biométricos.

2.2 |IMPRESSOESDIGITAIS- CONCEITOS

As impressOes digitais ou sSmplesmente digitas sfo desenhos formados pelas
dobras cuténeas das polpas dos dedos das méos e dos pés. Estéo localizadas na derme (que
€ um tecido que conditui a pate mas profunda da pele, condituindo sua parte
fundamental; Stuada sob a epiderme) e se reproduzem na epiderme (que € uma membrana

fina e transparente que recobre externamente a derme), gerando diversos formatos.

Séo formadas, no feto, por volta do s&imo més de gestacdo e permanecem com 0
formato inalterado por toda a vida, desde que néo sofram ateracbes (MALTONI et d,
2003). Essas dteragbes podem ser causadas por fatos ndo naturais, tails como, 0 exercicio
de certas profissdes, cortes profundos, amputacbes ou queimaduras nos dedos, que causem
danos permanentes na pee. Ou mesmo naturas, ja que a dteracdo naturd embora

rarissma e sem registro estatisticos pode ocorre.

O méodo que permite a identificacdo de pessoas pela comparagdo das impressdes
digitais, € chamado de datiloscopico. O termo datiloscopia € formado pelos eementos
gregos. Daktylos que dgnifica dedos e Skopein que dgnifica examinar, sugerindo,
portanto, o estudo dos dedos, ou das impresses digitais (COSTA, 2001).

2.3 CARACTERISTICASDASIMPRESSOESDIGITAIS

A reproducéo de uma impressdo digital ocorre quando o dedo € pressionado contra
uma superficie lisa. Egta reproducéo é chamada de datilograma, ver figura 2.5 adquirida
em SIM (2002), podendo ser encontrada em trés situagtes. naturd, artificia ou acidental.

O modo naturd (figura 2.59) é agquele que se vé pelo exame direto na polpa digita
dos dedos, com ou sem o auxilio de lentes. O modo atificia (figura 2.5b) € aguele que
resulta da impressio por quaquer dos meios gréficos conhecidos, tais como tinta ou
através de scanner. E por Ultimo o modo latente ou acidental (figura 2.5¢) em que a digitd

ou parte dela é encontrada em adgum objeto ou superficie. O Ultimo modo é o encontrado
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em locas de crimes, normamente sendo necessaio utilizar técnicas especificas, com

auxilio de reagentes quimicos, para colher este tipo de datilograma mais adequadamente.

(a)

Figura 2.5 Formasdereproducao daimpressao digital: a)Natural; b)Artificial e c)Latente

O padréo estruturd caracterigtico de uma impressio digitd € a intercdagcdo de
linhas (crigtas) e vaes, conforme modra a figura 2.6. Como em um caimbo, em uma
imagem de impressio digital, as critas sB0 as &eas escuras e 0s vaes as &eas claras
(MALTONI et a, 2003).

Cristas (linhas escuras)

Vales (linhas claras)

Figura 2.6 Cristas e valesem umaimagem deimpressdo digital

Exisem dois grupos de caracteristicas que podem ser extraidas de uma imagem de
impressdo digitd: dto nivel, ou caracteridticas globais, e baixo nivel, ou caracterigticas
locas. As caracteridicas de dto nive formam padrBes especiais de cristas e vades na
regido centrd da impressio digitd. Edtas caracteristicas sGo conhecidas como pontos

sngulares (nicleo e ddta). As caracteriticas de baixo nivd diginguem a imagem de
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impresso digital de um individuo pelos detahes das suas cristas ou minlcias (ZHANG et
al, 2004).

2.4 MINUCIAS

Como mencionado anteriormente, a representacd0 de uma impressdo digitd pode
s andisada sobre suas caracteriicas de dois modos. locd e globa. As principas
representagbes de informagdes locals nas impressdes digitais sGo baseadas na imagem
inteira. S80 as cristas dos dedos, 0s poros dessas cristas ou caracterigticas relevantes delas
derivadas. E uma representacio  predominantemente baseeda nes terminagdes ou
bifurcagbes das cristas. S8 as chamadas minlcias (JAIN e PANKANTI, 1997), que
conssem em pontos de descontinuidedes das linhas que formam a impressdo digitd e
podem ser classficadas basicamente em doais tipos fim-de-linha (ponto em que uma crista
termingd) e bifurcagdo (ponto em que uma crista se divide em duas), gpresentados na figura
2.7.

Figura 2.7 MinUcias Fim delinha (ver melho) e Bifur cacéo (amar€lo)

Na literatura podemos encontrar outras classficagbes e tipos de minlcias, tais
como: crisa find, bifurcacdo, lago, crigta independente, ponto ou ilha, espora e
cruzamento (MALTONI et d, 2003), mostrados na figura 2.8. No entanto, por
amplificacdo, todos esses tipos podem ser obtidos pela combinacdo de uma ou mais fins-
de-linha e bifurcagdes (MARQUES, 2004).
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Crista Final
Bifurcacio

Lago

Crista Independente
Ponto ou iha

Espora

Hb-16YI

Cruzamento

Figura 2.8 Tiposdeminulcias

As minlcias também sfo chamadas de pontos caracteristicos ou “detahes de
Gdton”, em referéncia a Francis Gdton, que foi o primeiro a categorizar e observar que as
minlcias ndo se modifican a longo da vida, na grande maoria dos individuos
(MALTONI et al, 2003).

A locdizacdo de uma minlcia na impressdo digitd, é feta aravés de suas
coordenadas vertical e horizonta, do sentido da linha a qual €a pertence, o angulo que a
mintcia forma com o eixo horizontd (eixo X) e o0 seu tipo (bifurcacdo ou fim-de-linha).
Conforme apresentado na figura 2.9, [ Xo,Yo] , S50 as coordenadas da minlcia e q é o ahgulo

gue o sentido da linha da minGcia forma com o eixo horizontd.

-

Figura 2.9 Localizagdo de minucias
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As minlcias tém a findidade de estabelecer unicidade entre as impressdes digitais,
pois a probabilidade de ocorrerem duas impressies digitais iguais € de aproximadamente 1
para cada 1,9 x 10" (MARQUES, 2004). Sendo assim, é muito improvével encontrar duas
impressdes  digitails com um conjunto de minlcias iguas. Em MARQUES (2004) é

gpresentado um estudo detalhado sobre a individudidade das impressdes digitais.

Para verificacdo e comparacdo de impressOes digitals € necesskio avdiar dguns
fatores. Em rdagdo as minlcias deve-se encortrar no minimo doze minlcias idénticas e
com amesma locaizacdo (MALTONI et a, 2003).

25 PONTOSSINGULARES

Os pontos singulares, também chamados singularidades, sBo de dois tipos. nlcleos
e ddtas, gpresentados na figura 2.10. Sdo as caracteristicas globais mais importantes das
impressfes digitais. A @ea de um ponto sngular é definida como a regido onde a
curvatura da linha (crista) € maior que o norma e onde a diregdo da dessa crista muda
rapidamente (WANG e WANG, 2004).

O nicleo é definido como o porto locdizado na &ea centrd da impressdo digita
(COSTA, 2001). Segundo MALTONI et d (2003), o nucleo corresponde ao ponto mais
extremo no centro de uma singularidade tipo ‘1oop” . Para ZHANG et d (2004) o nlcleo é
0 ponto mais extremo da crigtamais interior em um “loop” .

Deta € um angulo ou tridngulo formado pelas crigas papilares podendo ser
formado por dois processos pela bifurcacdo de uma linha smples ou pea brusca
divergéncia de duas crigas parddas. Em ZHANG et a (2004), delta é definido como um

ponto onde trés fluxos de cristas se encontram.

O nucleo e o ddta possuem papd fundamenta para a classficacéo das impressdes
digitais. Muitos trabahos retratam a utilizacdo do nlcleo €ou do ddta para propor
métodos de classficacdo das impressdes digitais. Esses méodos ou técnicas levam em
conta 0 nUmero e a locdizagdo do nilcleo elou do delta Esses pontos sdo atamente
edaveis e ndo variam em relacdo a ecala e a rotacd (ZHANG et a, 2004), sendo
utilizados também com o objetivo de dinhar duas imagens de impressdes digitas para
comparacao entre elas.
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Figura 2.10 Pontos singular es. Nucleo (em vermelho) e delta (em amar €lo)

2.6 CLASSIFICACAO DASIMPRESSOESDIGITAIS

A dassficagdo das impressOes digitais € redizada em funcdo do padrdo dos
desenhos, que condituem as sSuas caacteristicas quditatives. Além da caracteridtica
quditativa, pode-se levar em conta também, em um processo de classficacdo, a
quantidade de cristas de cada um dos cedos e a somatéria da quantidade total de cristas,
gue congtituem os aspectos quantitativos.

As primeiras regras para classificacdo das impressdes digitais foram propostas por
Jan Purkinje, em 1823 (RATHA e BOLLE, 2004), que as classficou em nove categorias,
de acordo com a configuracdo globd das cristas. Essas caegorias foram as seguintes:
transverse curve, central longitudinal stria, oblique stripe, oblique loop, almond whorl,
spiral whorl, elipse, circle e double whorl. Essas caracteristicas sdo nostradas, na ordem
mencionada, nafigura2.11.

Figura 2.11 Classificagéo proposta por Jan Purkinje
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O primeiro esudo cientifico de classficagdo de impresOes digitais foi redizado
por Francis Gaton, por volta de 1892. Galton baseou-se na classficacdo de Purkinje e as
agrupou em trés categorias. arco (arch), presilha (loop) e verticilo (whorl). Observando
gue cerca de 60% das impressdes digitais eram do tipo presilha, ee propds subdividi-laem
presiha interna (inner loop) e presilha externa (outer loop). Para facilitar a representacéo
da impressfo digitd de um individuo Galton associou cada tipo a uma letra (A — arco; | —
preslha interna; O — presilha externa e W — verticilo). Portanto, cada individuo poderia ser
caracterizado por uma palavra com 10 digitos, sendo uma letra para cada dedo. Por
exemplo, para representar a impressdo digital de um individuo cujos dez dedos fossem do
tipo presilha externa, Gaton representava da seguinte formaz OOOOO00000 (RATHA
e BOLLE, 2004).

Nesta época, Juan Vucetich (1858-1925), apresentado na figura 2.4f, oficid da
policia argentina, que se correspondia com Gdton desenvolveu e langou um sSstema de
classficacéo diferente. O ddema de Vucetich mantinha os mesmos quatro tipos
fundamentais de Galton, com modificagdes na nomenclatura e na notagdo: arco (A - arch),
preslha interna (I - loop with internd inclination), presilha externa (E - loop with externd
indingtion) e verticilo (V - whorl). As letras A, |, E ou V sdo utilizados para representar o
tipo de impressio do dedo polegar. Para representar os outros dedos sfo utilizados os
nimeros de 1 a 4, que respectivamente significam os tipos A, |, E e V. Por exemplo, para
representar 0s dez dedos de um individuo que possua na méo direita o polegar verticilo, e
0s demais dedos do tipo arco e ha mao esquerda todos os dedos sgiam presilha externa, a

V1111

seguinte representacéo seria utilizada: 3 Vucdtich anda utiliza uma dassficagéo

secundéria, subdividindo o tipo presilha (loop) em cinco subtipos: loop with plain pattern,
loop with adhering ridges, internal loop approximating central pocket, external loop
approximating central pocket e irregular loops like none of the above (RATHA e BOLLE,
2004). Além disso, o sstema de Vucetich leva em consderacdo 0 numero de linhas que
S0 cruzadas por uma linha imaginaria entre o delta e o nicleo. Subdividindo entéo o tipo
loop (predlha interna e externa) em funcéo da quantidade destas linhas (MALTONI et al,
2003). Ege gdgema € muito utilizado nos paises de lingua espanhola e também € a
classificacdo oficid adotadano Brasl (SIM, 2002).
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Anos mais tarde, por volta de 1900, Edward Henry refinou a classificacdo de Galton
em cinco categorias. arco plano, arco angular, preslha interna, presilha externa e verticilo.
Ese esquema de classficacdo conhecido como “Sistema Henry” € 0 mais adotado no
mundo (MALTONI et a, 2003). Embora sua representagdo sgja bastante complexa
(RATHA e BOLLE, 2004), foi e continua sendo, um méodo para indexar impressdes
digitais muito utilizados por peritos, em identificacOes digitals manuals.

A seguir S50 apresentadas as principai's categorias mencionadas e suas definigoes:

ARCO é o datilograma (nome técnico da impressfo digita) que ndo possui deltas. No
arco as cristas correm de um lado para o outro, ora inclinadas para direita, ora para a

esquerda. O tipo arco subdivide-se em: Arco Plano e Arco Angular.

Arco Plano — compreende o desenho contendo apenas cristas quase retas ou levemente
curvas, pardeas, que partindo de um lado fazem uma peguena curvatura no centro e vao

terminar do lado oposto, figura 2.12a.

Arco Angular — apresentam a curvatura das cristas na parte central do desenho com um
vaor angular bem pronunciado, chegando a se parecer com uma piramide ou trigngulo
isdsceles. Geramente possui uma linha central cujo dpice condtitui 0 nicleo da impresséo,
figura2.12b. Asfiguras 2.12, 2.13 e 2.14 foram adquiridas em SIM (2002)

Figura 2.12 Datilograma do tipo Ar co e suas subdivisdes. a)Plano e b)Angular

PRESILHAS séo os datilogramas que possuem um delta, quer de um lado, quer do outro,
e nicleo definido. Dividemse em Preslha Interna e Presilha Externa, conforme mostra a
figura2.13.
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Presilha Interna — é o datilograma que apresenta um delta a direita do observador e um
nicleo condituido de uma ou mais cristas que, partindo da esguerda, véo ao centro do

desenho, curvamse e voltam ou tendem a voltar a0 lado de origem, formando uma ou

mais lacadas.

Presilha Externa — é o datilograma que apresenta um delta & esquerda do observador e
um nicleo condtituido de uma ou mais cristas que, parttindo da direita, véo ao centro do

desenho, curvam-se e voltam ou tendem a voltar a0 lado de origem, formando uma ou

mais lacadas.

Figura 2.13 Datilograma do tipo Presilha: a)lnterna e b)Externa

VERTICILO é o ddilograma que se caracteriza por gpresentar dois deltas, um a direita e
outro a esquerda do observador, e um nucleo, conforme apresentado nafigura 2.14.
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Figura 2.14 Datilogramado tipo Verticilo

Segundo os arquivos do FBI (Federd Bureau of Invedtigation) foi constatado que
as ocorréncias das impressdes digitais sfo digtribuidas da seguinte forma: 65% s&o do tipo
presilhas, 35% s&0 verticilos e 5% do tipo arco (COSTA, 2001). Portanto, as imagens de
impressdes digitais ndo etd uniformemente digtribuidas nas quatro ou cinco classes, nos

bancos de dados.

A principa importancia da tarefa de classficagdo das impressOes digitais, em um
sstema de verificagdo, € diminuir o universo de comparacdo no banco de dados. Com isso,
reduz-se 0 tempo de busca e aumentase a precisio. Exisem na literatura, diversos
métodos e agoritmos para classificar impressdes digitais (MALTONI et a, 2003).

2.7 TIPOSDE SISTEMASDE RECONHECIMENTO
Bascamente, em termos de utilizacdo existem dois tipos de sstema biométrico de

reconhecimento por impresso digitd:

- Sigema Automdico de identificacdo por impressio digitd (AFIS - Automaic
Fingerprint Identification Systems)

Ege tipo de sstema, representado na figura 215, € usudmente utilizado para
identificacd0 crimind por agéncias policiais. A entrada deste sSstema € uma impressio
digitd e sua saida € uma liga de possivels individuos cuja impressdo digita possua as
mesmas caracterigticas da impressio de entrada. O sistema compara a impresséo digital de
entrada com muitos registros de impressOes digitais de um banco de dados. Sendo

caracterizado como um sistemade 1 paran.
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DE QUEME A
IMPRES SAO
DIGITAL

Figura 2.15 Esquema de um sistema automatico de identificacio por impressao digital

- Sgema Automéico de autenticacdo por impressdo digitad (AFAS - Automatic
Fingerprint Authentication Systems)

Este tipo de sstema (observe 0 esquema da figura 2.16) compreende aplicactes de
controle de acesso, seguranca bancéria ou financeira, entre outros. A entrada deste
sgema é gerdmente redizada aravés de uma chave de identificacdo e da impressao
digitad de um individuo e a saida é uma resposta verdadeira ou fasa, indicando que a
impressio  digitd € condgente com a chave de identificagdo. Durante o
processamento 0 sSstema compara a impressdo digital de entrada com o registro
identificado pela chave de identificacdp. Este ssema é caracterizado como um
sstemade 1 para 1.

VERDADEIRO OU
FALSO

CHAVE DE_
IDENTIFICAGAO

Figura 2.16 Esquema de um sstema automatico de autenticacdo por impresséo digital

As fases que compreendem o funcionamento destes sstemas podem ser observadas

nafigura2.17.
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Em um primeiro momento ocorre a fase de aguisicdo da impresso digitd. Nesta
fase € redizada a entrada da impressio no dSstema Em  seguida acontece um
processamento na imagem desta impressdo, onde Sf0 extraidas suas caracteridticas para
entéo armazena-las em um banco de dados, para que possa ser localizada posteriormente.

A outra fase do sstema podemos chamar de fase de autenticagdo ou identificacdo
de uma impressfo digitd. Edta fase também se inicia com a entrada da impressdo digitd
no sstema Em um segundo passo ocorre um processamento na imagem desta impresséo,
onde s0 extraidas suas caracteristicas para comparélas com as impressdes armazenadas
no banco de dados. ApGs a comparagdo o sistema pode identificar um individuo ou gpenas

verificar se de existe ou ndo no banco de dados.

AQUISICAO
Impresséo
digital
de entrada

SIM

COMPARA

NAO

AUTENTICAGAQ QU IDENTIFICAGAQ

Impresséao
digital
de entrada

Figura 2.17 Diagrama bésico dos sistemas de r econhecimento por impressdo digital

Os primeros gSdemas de reconhecimento por impressio  digitd  foram
desenvolvidos para resolver problemas relacionados a Jugtica e s8o chamados de “sstemas
forenses’. Por exemplo, reconhecimento de criminosos e seguranca de prisdes. Com o
avanco tecnoldgico dos equipamentos e das técnicas de desenvolvimento esses sistemas
mostraram-se com grande potencia para solucionar questdes encontradas no cotidiano da
nossa sociedade, tais como: controle de acesso a ambientes, identificacdo civil, controle de
comércio eetronico entre outros. As aplicagctes de reconhecimento por impressio digital,
podem ser classificadas em trés categorias, conforme atabela2.1 (MALTONI et d, 2003).
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JUSTICA GOVERNAMENTAL COMERCIAL
| dertificacéo de corpos Carteirade identidade Acesso arede de computadores
Investigacdo crimind Carteira de habilitacdo Comeércio detrbnico
Desgparecimento de criangas | Seguridade social Aces0 alnternet
(INSS) Cartdo de crédito
Controle de passaporte | Controle de acesso a ambientes
Gerenciar registros médicos

Tabela 2.1 Categorias basicas de aplicacdes de reconhecimento por impressio digital

Essss golicagbes  tradiciondmente  utilizavam  para  questfes  judicias,

reconhecimento  biométrico manud; agplicagbes governamentais utilizavam sstemas de

controle aravés de senhas e aplicagbes comerciais utilizan ssemas de base de

conhecimento. Nos dias de hoje todos esses tipos de aplicagbes podem utilizar seus

controles através de s stemas autométicos de andlise de impresso digitd.
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3 PREPARACAO DA IMAGEM

Esta etapa de preparacdo da imagem condste em utilizar técnicas para processila,
de modo que o resultado sga mais apropriado para uma aplicacdo especifica do que a
imagem original (GONZALEZ e WOODS, 2000).

Segundo FACON (2005), 0 pré-processamento ndo € indispensive, mas na
maioria das vezes € necessrio para mehorar a quaidade visua das imagens, enfatizando
caracteridicas relevantes a uma aplicacdo especifica. Deve-se entdo, empregar técnicas
gpropriadas para cada aplicacéo especifica, ou sga, um método para realcar imagens de
raio X, ndo tera necessariamente a mesma eficiéncia em imagens de impresso digital.

Especificamente no que s refere & imagens de impressdes digitas, fazse
necessrio redizar tarefas de pré-processamento. Segundo MALTONI et a (2003), um
percentud dgnificativo de imagens de impressio digita, gproximadamente 10%, sfo de
quaidade ruim. Em muitos casos, uma dmples imagem de impressdo digital gpresenta
regides de boa, média e baixa qualidade onde o padrdo das cristas (linhas) pode apresentar

muitos ruidos e estarem corrompidas.

O processo de preparacdo inicia-se com a aguiscdo (cegpturd) da imagem,
conforme o diagrama apresentado na figura 2.17. Antes de se extrair as caracterigticas de
um dado biomérico é necessria uma fase de preparacd ou pré-processamento da
imagem, que consste bascamente na aplicacdo de filtros que mehorem ou redcem
qudidades presentes nas imagens (MARQUES, 2004).

Nesta etapa de preparacdo € possivel corrigir um certo nimero de imperfeicles e
problemas que aparecem durante a aquisicdo da imagem. Essas imperfeigdes podem ter
como causas caacteridicas fiscas do sistema, condigbes de iluminacdo do ambiente e
também caracteristicas do proprio individuo. Por exemplo, as condigbes da pee
(oleosidade), marcas de nascenca, marcas provocadas pela ocupacdo, cortes e também
problemas causados pela forma como a impressdo digitd € cepturada, tas como:
rolamento do dedo, excesso de tinta, pressdo exercida sobre o equipamento de captura,

entre outros.

Portanto, os faores mencionados acima influencdam dgnificaivamente na
qudidade das imagens, fazendo com que a estrutura das cristas ndo sgam bem definidas, e
impossibilitando suas detecgdes. Como a maior pate dos métodos de classificacdo e
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verificacdo depende da andlise dedtas cridas, torna-se necessario a aplicacdo de processos
para mehorar a qualidade daimagem.

Em MALTONI e a (2003) e RATHA e BOLLE (2004), sdo apresentadas as
principais técnicas de pré-processamento Uutilizadas para otimizar imagens de impressio
digitd, tas como: mehora no contraste, manipulacdo de histogramas, normdizacéo,
filtros para remocdo de ruidos, binarizacdo, afinamento, segmentacdo, adém de
recuperacdo daimagem.

Neste trabdho é feito um estudo sobre a filtragem no dominio da freguéncia,
utilizando a transformada de Fourier e o filtro de Gabor. Estas técnicas so utilizadas com
0 objetivo de mehorar a qudidade de determinadas regifes da imagem da impressdo
digitd. Partes deste estudo sobre o filtro de Gabor, ja foram publicados em trabahos
desenvolvidos pelo grupo de pesquisa mencionado na segao 1.1.

3.1 FORMASDE AQUISICAO DA IMAGEM

Higtoricamente, a aquisicao de imagens de impressio digital era executada por uma
técnica chamada de “ink-technique”’, na qua os dedos dos individuos eram pintados com
tinta preta e pressonados sobre um cartdo de papel branco. Este cartdo entdo era
“escaneado”, por um scanner comum e a imagem da digital era gerada. Este processo €
conhecido como captura da impressdo digital “off-lin€’, ou sga, a captura da impresséo
digitd néo é redizada diretamente por um sstema de computador. Um exemplo deste tipo

“off-ling” é a captura de impressdes digitais latentes, em cenas de crimes.

Nos dias de hoje, na maioria dos sdemas, civis e criminas, a captura da
impressio digitd € redlizada diretamente por um equipamento detronico, chamado de
scanner de dedo. A este processo de captura chama-se “live-scan”, mde a aquisicéo da
imagem € redizada pela pressdo do dedo do individuo diretamente sobre o scanner. Esta
forma de cegptura da digitd tornou possivel o surgimento de diversas gplicaghes civis e
comercials, devido a facilidade e disponibilidade de uso, 0o baixo custo e confiabilidade.
Isso € smples de entender, quando se imaginam sistemas que utilizam a impresséo digitd,

para controle de acesso ou vdidar transaches comerciais.
311 IMAGENSDE IMPRESSAO DIGITAL

Uma imagem de impressdo digita apresenta muitos @rametros que a caracterizam,

e precisam ser levados em conta na hora da sua agquisicéo, tais como:
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Resolucéo: indica 0 nimero de pontos ou pixels por polegadas (dpi-dots per
inch). O FBI (Federa Bureau of Investigation) determina como padrdo para os
scanners a resolucdo minima de 500 dpi. Segundo MALTONI et d (2003), de
250 aé 300 dpi é provavdmente a resolucdo minima que posshilita a
locdizacdo de minlcias. Figura 3.1 mostra um exemplo da mesma impresso

digita com diversas resolugdes.

500 dpi

Figura 3.1 Imagensdeimpressdo digital com resolucéo de 500, 400, 300 e 250 dpi

Area este parametro representa o tamanho da érea disponivel para posicionar o
dedo no momento da captura. Quanto maior a &ea, mais cristas e vaes sfo
capturados e maior a possibilidade de distingo entre impressdes digitais. O FBI
determina como padréo uma &ea quadrada maior ou igua a 1 X 1 polegada a0
quadrado (inch?).

NUmero de pixels: o nimero de pixels de uma imagem € obtido em fungdo da
reolucdo e da &ea, mencionados acima. Um scanner trabdha com uma
resolucdo de r dpi sobre uma &ea com tamanho de dtura (8) x largura () inch?,

ou sga, raxrl pixels.

Profundidade (dynamic range): este parametro representa o nimero de bits
usados para codificar a intensdade de cada pixel. Como as informagdes de cores
ndo sdo muito Uteis para reconhecimento de impressdo digitd, a maioria dos
scanners captura as imagens em nives de cinza. O padréo determinado pelo FBI
€ para que cada pixel sgja representado por 8 bits. 1sso permite representar 256
nivels de cinza

Precisito geométricas isto € especificado gerdmente pela distorcdo geométrica
maéxima introduzida pelo dispostivo de aguisicdo, e expressada como uma
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porcentagem em relacdo as distorgbes das posigdes da imagem. A maioria dos
scanners Gticos introduz esta distor¢gdo geométrica que, se ndo for compensada,
dependendo da posicéo relativa do dedo na superficie do sensor, dtera o padréo

daimpressio digital.

*» Qudidade da imagem: ndo é fé&cil definir precisamente a qudidade de uma
imagem de impresséo digita. A dificuldade ocorre ainda para digdinguir se 0
problema é da imagem ou sdo problemas intrinsecos dos dedos. Estes problemas
ocorrem, normamente, quando a proeminéncia das critas € muito baxa
(especiamente para trabahadores manuais e pessoas idosas), quando os dedos
e8 muito Umidos ou muito secos, ou anda quando sd0 posicionados
incorretamente. Nestes casos, a maioria dos scanners produz imagens de baixa
qudidade.

Na verdade esses par@metros e determinacbes do FBI servem como
especificagbes para equipamentos de aquisicao de imagem, Oou Sga, um scanner para ser
aprovado pelo FBI, precisa cumprir determinagOes.

3.1.2 AQUISICAO DE IMPRESSAO DIGITAL OFF-LINE

Embora os primeiros scanners para impresso digital tenham surgido na década de
60, hoje em dia a técnica por tinta {nk-technique) ainda é utilizada em muitos Sstemas de
reconhecimento. O que ocorre € que ssemas anda possuem um legado de
impresOes digitals, em seus bancos de dados, adquiridos desta forma. Com 0 surgimento
e a evolucdo dos scanners, 0s Sstemas passaram a conviver com duas formas de
aquiscdo daimagem.

Como ja mencionado na se¢do 3.1, 0 processo de aquisicdo com tinta, consste em
pintar os dedos com tinta e pressond-lo sobre um cartdo. Este cartéo entéo € convertido
para forma digitd por meio de um scanner comum ou aravés de uma camera com dta
quaidade de resolucdo. Se este processo ndo for executado com cuidado, pode produzir

imagens com perda de informagdo, devido a excesso ou falta de tinta nos dedos.

Por outro lado, esta técnica possui uma vantagem que € a possibilidade de gerar
uma imagem através da rolagem do dedo sobre o papel, conforme figura 3.2. Com isso
uma area maior do dedo é capturada gerando mais informagdes de que quando o dedo é
apenas pressionado sobre o papel. Durante um certo tempo esta caracteristica de captura
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egra excludvidade desta técnica Atudmente dguns scanners de dedo ja apresentam a
possibilidade de capturar adigital de forma“rolada’.

Figura 3.2 Imagem deimpressao digital adquirida pela técnicaink-technique

A aquiscéo off-line anda continua sendo redizada, principdmente em indituigdes
governamentals e militares, ou em casos como a captura de impressdes digitais latentes.
Impressdes digitais sfo ditas latentes quando as marcas da digitad ou parte dda sdo
encontradas em agum objeto ou superficie, conforme mencionado na secéo 2.3, e exibida
na figura 2.5. Para capturar este tipo de digita, normamente é necess&io utilizar técnicas
especificas, com auxilio de reagentes quimicos. ApGs a captura em papd deve ser
“escaneadd’ paragerar aimagem digitd.

3.1..3 AQUISICAO DE IMPRESSAO DIGITAL LIVE-SCAN

Como mencionado na se¢éo 3.1, no processo de captura “live-scan”, a aquisicao da
imagem é redizada pela pressdo do dedo do individuo diretamente sobre o sensor do
scanner, ou sga, a imagem ja é digitdizada com o contato do dedo sobre 0 scanner.
Portanto a parte mais importante do scanner de digitais € 0 seu sensor, onde a imagem da
impressfo digital € formada. Segundo XIA e O'GORMAN (2003), existem diversos tipos
de sensores, 0s quais e encaixam em uma das trés principais tecnologias: Gticos, solid-

state (sensores de silicio) e ultra-som.

Os sensores Gticos ainda continuam sendo 0s mais utilizados, mas os do tipo solid-
state estédo ganhando muita popularidede, devido ao tamanho compacto e a facilidade de
introduzi-los em laptops, telefones ceulares, palms entre outros. Os sensores com

tecnologia a base de ultra- som, ainda ndo sfo muito utilizados comercid mente.
= SENSORESOTICOS

Ege tipo de sensor foi 0 primeiro a ser utilizado para converter diretamente a
impressio  digitadl em imagem. A imagem da impressio digitd € obtida de forma
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semelhante a uma camera eetrénica (CCD ou CMQOS), ou sga, através da emissdo de luz.
A aguisicio de digitais através de sensor ¢ptico pode ser redizada por técnicas diferentes,
tas como: Frustrated total internal reflection (FTIR), FTIR with a sheet prism, optical

fibers, electro-optical e direct reading. Essas técnicas seréo resumidas a seguir:

Frustrated total internal reflection (FTIR): nesta técnica, raios de luz sfo
emitidos em uma superficie de vidro (prisma de vidro). Quando o dedo entra em contato
com a parte de cima desta superficie (prisma), as cristas tocam a superficie, enquanto os
vades £ mantém a uma pequena digancia A luz que entra no prisma é refletida nos vaes
e absorvida pelas cristas. A fdta de reflexéo permite que as cristas (gparecem escuras nas
imagens) sgam diferenciadas dos vaes (aparecem claros); a luz entdo sa pelo outro lado
do prisma e € focada aravés de uma lente em um sensor, gerando a imagem, conforme
mostra afigura 3.3a.

FTIR with a sheet prism: forma de aquisicdo semelhante a0 anterior o que difere é
a utilizacdo de uma “folha de prismas’ formada por diversos pequenos prismas adjacentes

a0 invés de um prisma grande, conforme esquema da figura 3.3b.

Fibra otica (optical fibers): através dessa tecnologia € possivd uma sgnificante
reducéo do tamanho do equipamento, ao subgtituir o prisma e as lentes por um conjunto de
fibra Gtica (placd). Nesta tecnologia, 0 dedo esth em contato direto com a parte superior da
placa e 0 sensor que vai gerar aimagem edta em contato com a parte inferior. Este sensor
recebe o residuo de luz que a pressdo do dedo gerou, transportado pelas fibras Gticas, ver
figura 3.3c.

Electro-optical : os sensores que utilizam esta tecnologia sBo condtituidos de duas
camadas principais. A primera contém um polimero que emite luz. Quando o dedo
pressona a superficie, as cristas tocam no polimero e os vaes nd. Com iso, 0 potencid
de luz emitido varia, permitindo que uma representacéo luminosa da impresséo digitd sga
gerada. A outra camada, que esta acoplada na parte inferior da primeira, é congituida de
uma seqiéncia de cdulas (matriz) de fotodiodo, que recebem a luz emitida pela primeira

camada e a converte em umaimagem digita, exemplificado nafigura 3.3d.

Direct reading: eda tecnologia utiliza uma camera de dta qualidade que focdiza
diretamente a impressdo digitd. O dedo néo fica em contato com nenhuma superficie, mas
este tipo de scanner possui sensores que facilitam o poscionamento do dedo a uma

diganciauniforme.
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Figura 3.3 Esquemas representando o funcionamento de sensor es 6ticos

= SENSORESSOLID-STATE

Edtes tipos de sensores, também conhecidos como sensores de slicio, surgiram na
década de 80, mas s comecaram a ser utilizados comercidmente por volta da metade dos
anos 90. Foram projetados com objetivo de reduzir o tamanho e o custo dos scanners, que
eram tidos como barreiras para a expansdo de sstemas de reconhecimento por impresséo
digita. Nesses tipos de sensores 0s dedos tocam diretamente a superficie de dlicio e
nenhum componente externo € necessio para gerar a imagem. Quatro técnicas sGo
proposta para converter a informacéo fisca do dedo em snas eétricos capacitive
thermal, electric field e piezoelectric, descritos a seguir:

Capacitive: este € 0 mé&odo mais comum baseado em sensores de slicio. Um
sensor “capacitivo’ é condituido por uma placa com micro capacitores encaixados em um
chip. Quando o dedo é colocado sobre o sensor, peguenas descargas elétricas so criadas
entre a superficie do dedo e a placa de slicio. A magnitude destas descargas eétricas
depende da digténcia entre a superficie da impressdo digital e a placa de capacitores. Com
iSO, as crigas e vaes da impressio digitd geram padrbes diferentes na placa de
capacitores, gerando 0s sinais que compdem a imagem, conforme esquema apresentado na
figura3.4.
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Figura 3.4 Esquema representando o funcionamento de sensor essolid-state

Thermal: estes sensores sdo feitos de um material (pyro-electric) que gera corrente
baseada em diferenciais de temperatura. Quando o dedo é posicionado sobre 0 sensor, as
crisas e os vaes da impressdo digita, em contato com a superficie do sensor, geram
dferenciais de temperatura diferentes. O diferencid da temperatura produz uma imagem

guando ocorre este contato.

Electric field: este tipo de sensor consiste em um campo eérico que gera Snais
senoidais e uma matriz que recebe a transmissio desses snais que séo modulados quando

entram em contato com a superficie do dedo.

Piezoelectric. ese tipo de sensor € projetado para produzir um sind eétrico
guando uma tensdo mecanica (pressdo do dedo) € aplicada sobre e, A superficie do
sensor € feita de um material ndo condutor, que a0 sofrer a pressdo do dedo gera uma
corrente elétrica (este efeito € chamado de “piezodectric’). A forca da corrente gerada
depende da presséo aplicada pelo dedo sobre 0 sensor. Como as cristas e os vales estéo a
digéncias diferetes do sensor, geram intensdades de correntes eéricas diferentes,

criando aimagem digitd.
= SENSORESDE ULTRA-SOM

Ese método usa energia de ultrasom para detectar os padrfes de formacdo da
impressio  digitd. Condste em enviar snas acldicos na direcdo da superficie da
impressio digital e capturar 0 sinal de retorno (eco). Este sensor possui dois componentes
principais. um transmissor que gera pequenos pulsos aclsticos e um receptor que detecta
as respostas obtidas quando estes pulsos retornam da superficie da impressfo digitd,
conforme esquema da figura 3.5. Eda tecnologia ainda ndo estd sendo produzida em

escdacomercid.
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3.1.4 GERACAO DE IMPRESSAO DIGITAL SINTETICA

Nas secOes anteriores observourse como cepturar e gerar imagens reais de
impressio digitd, aravés de duas formas. peo uso de tinta ©ff-scan) ou diretamente por
un scanner (livescan). Além dessas formas pode-se gerar imagens sintéticas de
impressdo digitd. Edte tipo de imagem é muito (til para avdiar e testar dgoritmos. Uma
das maiores dificuldades quando = estd tetando um dgoritmo ou desenvolvendo um
gplicativo de reconhecimento de impressdes digitais € adquirir bancos de imagens para
testes. Edta dificuldade ocorre devido aos proprietérios desses bancos de imagem, muitas
vezes, terem que manter Sgilo de seus registros, em outros casos pelo tamanho que esses
bancos apresentam. E 0 que ocorre € que os testes acabam sendo redizados sobre uma
quantidade pequena de imagens de impressio digita, fazendo com que a precisdo dos
resultados sga reduzida. Portanto uma solugdo adequada para resolver problemas é
gerar imagens dntéticas, Smulando as caracteridticas reais de aquiscdo de impressdes
digitais Em CAPPELLI et a (2002) e MALTONI et d (2003) é apresentado o aplicativo
SFINGE para gerar imagens de impressdes digitais sintéticas. Muitas imagens utilizadas
para testes nesta dissertacéo foram geradas por este gplicativo, conforme mogtra a figura
3.6.
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Figura 3.6 Imagem sintética gerada pelo aplicativo SFINGE

Independentemente da forma de aguiscdo, as imagens de impressio digitd
geralmente precisam passar por procedimentos para melhorar a sua quaidade. Além de
melhorar a qualidade visud da imagem a mesma deve ser preparada para ser utilizada por
Ssemas autométicos de reconhecimento. Como mencionado no inicio deste capitulo,
exigem varias técnicas para tratar a imagem, a seguir srdo descritas a filtragem no
dominio dafregqliéncia (segdo 3.2) e pelo filtro de Gabor (secéo 3.3).

3.2 FILTRAGEM NO DOMINIO DA FREQUENCIA

Pode-se entender filtragem de uma imagem, como sendo técnicas de
transformacdes aplicadas a esta imagem, pixel a pixel, levando em conta os nivels de cinza
de cada pixel e dos niveis de cinza dos pixels vizinhos. As técnicas de filtragem podem ser
dividides em dois tipos filtragem no dominio espacid e filtragem no dominio da
freqUéncia

A filtragem no dominio espacid refere-se ao conjunto de pixels que compdem uma
imagem e os méodos neste dominio sdo procedimentos que operam diretamente sobre

esses pixels, podendo ser expressa como:

a(x,y) =T[f(xY)] (31)
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onde f(X,y) éaimagem de entrada; g(X,Yy) € aimagem processadae T éum
operador sobre f , definido sobre aguns pixels vizinhos a0 pixel (X,Y). A filtragem no
dominio espacid basda-se na utilizagdo de maéscaras. Essas méscaras sB0  peguenas
matrizes bidimensonais e os vaores de seus coeficientes determinam o0 objetivo a ser
alcancado durante o processamento (GONZALEZ e WOODS, 2000).

A filtragem no dominio da freqiéncia, o principd objetivo desta secéo, tem suas
técnicas fundamentadas no teorema da convolucdo, que € uma das propriedades da

transformada de Fourier e sera descrito mais a frente neste capitulo, na secéo 3.2.3.

Portanto, 0 processamento de imagens no dominio da freqiéncia é realizado,
usuamente através de trés passos a imagem é transformada do dominio espacia para o da
freqiiéncia; operagdes sdo redlizadas nessa imagem; e para que a imagem possa ser exibida
ocorre 0 processo inverso, onde a imagem no dominio da fregiiéncia é transformada para o
dominio espacid, conforme o esquema da figura 3.7. Este Ultimo passo sera redizado
através da trandformada inversa de Fourier. A seguir sera descrita a transformada de

Fourier e sua aplicacdo no processamento de imagens.

Imagem Imagem
processsada
Itx.y) I'txy)

Figura 3.7 Esquema de processamento com transfor mada de imagens

3.21 TRANSFORMADA DE FOURIER

A transformada de Fourier (Jean Baptiste Joseph Fourier, matemédtico francés -
1768 a 1830) é uma feramenta mateméatica fundamentad na solucdo de problemas de
processamento de imagens digitais. A utilizacdo de suas formas Discreta (DFT — Discrete
Fourier Transform) e Rgpida (FFT - Fast Fourier Transform) e suas propriedades séo de
grande aplicabilidede, pois, a mudanca de dominio do espaco (X,y) para o dominio da
freqiéncia (u,v) e vice-versa, ocorre aravés dessas transformadas (GONZAGA ¢ 4,
20053).

Na transformada de Fourier, nd h& perda de informagcdo durante a mudanca de
dominios, gpenas a informacdo visua da imagem eda representada de uma outra forma,
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no dominio da freqiéncia A principio parece dificil entender a visudizacdo da imagem,
pois, um ponto de uma imagem representada no dominio Fourier (ou da freqliéncia) pode
conter informagbes sobre toda a imagem no dominio espacid, indicando quanto desta
freqiénciahanaimagem (WATT e POLICARPO, 1998).

A transformada de Fourier de uma funcdo continua f(x) de uma varidve red x

pode ser definida como sendo
¥
F(u) = of (W exp|- j2pux]dx, onde j =+/- 1 (3.2)
-¥

eapartir de F(u), pode-se obter f (x) através datransformadainversa de Fourier
¥
f(x) = &F (u)exp| j2pux|du (3.3)
-¥
Essas duas equacbes sdo chamadas de par de transformada de Fourier e podem

exidir seforem integraveise se f (x) for continua.

A trandformada de Fourier de uma funcéo f (x) é uma funcéo complexa e pode ser
expressa pela soma de componentes red e imaginaio, representados por R e |,

respectivamente, ou sga,
F(u) =R(u) + jI(u) (34)

Freqlentemente, para obter-se o espectro de Fourier e o angulo de fase da

funco f (x) , faz-se necessario expressar a equacdo 3.4 naformaexponencid:
F(u) =|F(u)e"® (3.5)

Com isso obtémse 0 espectro de Fourier:

F)= R +17 W] (26)
e o angulo defase
f (u) = tan"[I (u)/R(U)] (3.7)

Além disso, pode-se obter 0 espectro de poténcia da funcdo, elevando-se o0 espectro
dafuncéo ao quadrado:

P(u) = R?(u) +1 2(u) (3.8)
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A vaidavd u que eda presente na transformada de Fourier € chamada de variavel
de freqiéncia, derivada do termo exponencid, exp[- j2pux] e pela formula de Euler

obtém-se:
e<p[- j2pux] = COS2Zpux - | sen 2pux (3.9

Portanto, uma funcéo pode ser decomposta pelo somatério de senos e co-senos e a
transformada de Fourier computa a distribuicdo (amplitudes, freqiéncias e fases) desses
senos e co-senos (GONZALEZ e WOODS, 2000).

A figura 3.8 mostra 0 espectro de Fourier de trés figuras. um ponto, um segmento
de reta verticd e quatro segmentos de reta. Repare que como j& comentado, um ponto no
espaco foi representado em todo o dominio da freqiiéncia.

Figura 3.8 Algumasfungdes bidimensionais e seus espectr os de Fourier

Entendida a transformada de Fourier de uma funcéo unidimensond pode-se
edender suas definicbes para um funcdo bidimensond f (x,y). E assm tem-se 0 seguinte
par de transformadas de Fourier:
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F(uv) = of (x y) expl- j2p (ux+vy)|dxdy (3.10)

e a partir de F(u,v), pode-se obter f(x,y) aravés da transformada inversa de
Fourier
¥ ¥
f(xy) = OFF (u,v) exp| j2p (ux + vy)]dudv (3.12)

S¥-¥
A transformada de Fourier de uma funcéo def (x,y) € uma funcdo complexa e
pode ser expressa pela soma de componentes red e imaginério, representados por Re |,
respectivamente, ou sga,
F(u,v) =R(u,v) + jl(u,v) (3.12)

Como na fungéo unidimensiond, o espectro de Fourier, o angulo fase e 0 espectro
da poténcia podem ser representados, respectivamente, conforme as equagoes seguir:

IFu,v)|= [Rz(u,v) +1 2(u,v)]1/2 (2,13)
f (u,v) = tan"[I (u,v)/R(u,V)| (3.14)
P(u,v) =R?(u,v) +12(u,v) (3.15)

O objetivo neste momento é a utilizagcdo da transformada de Fourier gplicada a0
processamento de imagens. Uma imagem pode ser representada através de uma funcéo

bidmensond, por exemplo, 1(x,y) e esta pode ser transformada em um conjunto de
freqiiéncias espaciais|F (u,v)|. Neste caso a visudizaggo em 2D do espectro de Fourier é
uma supeficie senoidd bidimensond. Um Unico ponto |F(u,v)|, representa quanto de

freqiéncia espacid € contida pda imagem, no dominio de fregiéncias (WATT e
POLICARPO, 1998).

A figura 39 modra a amplitude de uma Unica sendide, cuja representacdo do
espectro de Fourier € somente um par de pontos sSimetricamente dispostos sobre a origem

no dominio da fregiéncia.
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Figura 3.9 Funcéo seno(x): (a) dominio do espaco e (b) seu espectro de Fourier

3.22 TRANSFORMADA DISCRETA DE FOURIER
Imagine que uma fungdo continua assuma a seguinte sequiéncia discreta:
{f(Xo), f(Xo+ Dx), f(Xo+2DX),..., f(Xo+ [ N-1] Dx)}, com um ndmero finito de pontos.

Neste exemplo, N sG0 amodiras separadas em intervalos de Dx unidades. Para
utilizar x como uma variave discreta, defini-se f(X)= f(Xo+n Dx), com n assumindo os
vaores discretos (0,1,2,...N-1). Com isso, pode-se denotar amostragens de N vaores com
intervdos uniformemente espacados de uma fun¢do continua aravés da sequéncia: {f(0),
f(1), 1(2),..., f(N-1)}. Com base na transformada de Fourier de fungbes continuas e a partir
desta “discretizacdo” de x, pode-se definir o par de trandformadas discretas de Fourier
como sendo uma soma finita de exponenciais complexas. Considerando o dominio da
freqiéncia também discreto e representado por u = (0, Du, 2Du,...,(N-1)Du), onde

Du=1/NDx. A transformada discreta se obtém através de:

F(u) :%5 f(x)expl- j2pwiN] (3.16)

x=0

esuainversapor:

(=8 Fu)e]i20uN] (317)

u=0
Considerando a partir daqui X uma“discretizacéo”, parax = (0,1,2,...,N-1).

Aplicando estas equagbes para uma funcdo bidimensiona, o par de transformadas

discretas de Fourier passa a ser:
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M-1 N-1
[o]

Fuv=pod 8 fo)epg 12 o+ 10 (318)

x=0 y=0

parau ev, “discretizados’ comu = (0,1,2,...,M-1) ev =(0,1,2,...,N-1) eainversa

-1 N-1

e
fxy)=a a

u=0 v=0

F(u,v) expgj 2p(% + \|/\Ty)§ (3.19

parax ey assumindo valoresdiscretos x = (0,1,2,...,M-1) ey =(0,1,2,...,N-1).
Onde Du=1/MDx e Dv=1/NDy

Na prética, em aplicagbes de processamento de imagens, as transformadas discretas
de Fourier sBo sempre calculadas utilizando o agoritmo da transformada rdpida de Fourier
(FFT - Fast Fourier Transform) que devido as suas caracteridicas de implementacéo
fazem com que a complexidade caia de N? para N log, N operacdes. Representando assim,
uma ggnificativa economia computaciond, particullarmente quando o vaor de N € muito
grande, conforme apresentado em GONZALEZ e WOODS (2000).

A tranformada de Fourier possui dgumas propriedades que facilitam a sua
utilizacdo em aplicagdes computacionais, tas como: separabilidade, trandacdo,
periodicidade e smetria conjugada, rotacdo, distributividade e mudanca de escala, vaor
meédio, laplaciano, convolugdo e corredlacdo e amostragem. Dentre essas, a propriedade da
convolugdo € de fundamental importancia para a compreensdo das técnicas de
processamento de imagens baseadas na transformada de Fourier (GONZALEZ e WOODS,
2000) e serd gpresentada a seguir.

3.2.3 TEOREMA DA CONVOLUCAO

De uma forma gerad a convolugdo de uma imagemf (X,y) com uma outra imagem
h(x, y) gera uma tercera imagemg(x,y) . Estando os valores de x e y compreendidos no
intervalo [O,M-1] e [O,N-1] respectivamente. Sendo M e N a quantidade de linhas e
colunas dessas imagens e * 0 operador que indica a convolugdo. Pode-se escrever as
seguintes equacoes.

g(x y) = (% y)* h(xy) (3.20)

-1

g(xy) = é_ f(mn)h(x- m,y- n) (3.21)

MN &,
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O dnd negativo (-m) e (-n) dgnifica que a funcdo é espelhada sobre a origem
(GONZALEZ e WOODS, 2000, p.72). Pode-se entender a equagdo 3.21 do seguinte
modo:
- faz um espehamento da funcdo h(x,y) sobre aorigem,
- dedocase edta fungdo h(x,y) com respeito a f(x,y) pelo incremento dos vaores
de(mn) e

- cdaula-se a soma dos produtos sobre todos os valores de m e n, para cada
dedocamento. Os dedocamentos (m,n) sBo incrementos inteiros que param
quando as fungbes ndo mais se sobrepdem.

Como F(u,v) e H(uyv) sdo as transformadas de Fourier de f(x,y) e h(xy),
respectivamente, o teorema da convolugéo diz que f(x,y)*h(x,y) e F(u,v)H(u,v) condituem
um par de transformadas de Fourier. Entéo, a partir do teorema da convolucdo obtém-se a
seguinte relagdo no dominio da frequéncia

f(x,y)*h(x,y) 0 F(u,v)H(u,v) (3.22)

f(x, y)h(x,y) U F(u,v)* H(u,v) (3.23)

Esta relacéo indica que a convolucéo pode ser obtida pela transformada de Fourier
inversa do produto F(u,v)H(u,v)

Portanto, a convolugdo entre duas funcbes no dominio espacia tem como
tranformada a multiplicagd das tranformadas das duas fungbes no dominio da

freqUéncia.
3.24 PROCESSAMENTO DE IMAGENSNO DOMINIO DE FOURIER

Apds serem agpresentados os conceitos da transformada de Fourier, da transformada
discreta de Fourier e do teorema da convolucdo, sera mais smples entender como ocorre o
processamento de imagens no dominio de Fourier. A idéia bésica para o processamento
neste dominio pode ser observada no esgquema gpresentado na figura 3.10. Em um
primeiro paso, a imagem I(x,y) € transformada para 0 dominio de Fourier, através da sua
transformada discreta, utilizando o agoritmo FFT. A imagem no dominio de Fourier é
representada por F(u,v) e esta € convoluida com o filtro H(u,v). Ao produto F(u,v) H(u,v) &
gplicada a inversa da transformada de Fourier para retornar a0 dominio espacial, onde se

tem aimagem processadal’ (X,y).
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Imagem DFT F(U,V) H(U,V)

I(x, (FFT)
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I'(x.y)

Filtro H(u,Vv)

Figura 3.10 Esquemailustrando os passos da filtragem no dominio de Fourier

A maoria das imagens no dominio de fregiéncias possui como amplitude
caracterigtica, picos no centro (0,0) do dominio. Sgundo WATT e POLICARPO (1998),
neste ponto a imagem ainge o seu maior vaor, pois nde é computada justamente a menor
freqUiéncia presente na imagem e pode-se deduzir que este € o vador médio da imagem.
Andisando a imagem no espectro de Fourier pode-se adbservar que diferentes categorias de
imagens podem apresentar diferentes categorias de espectros de Fourier.  Em WATT e
POLICARPO (1998), é goresentado um exemplo de uma imagem da naureza, uma
imagem de uma condrucédo feta pdo homem e uma imagem com textura criada pelo
homem, conforme as figuras 3.11, 3.12 e 3.13. Os tedtes redizados para exemplificar a
filtragem por Fourier e gerar as imagens do espectro de Fourier foram feitos com o
golicativo“ 2D Fast Fourier Transform” (WATT e POLICARPO, 1998).

Figura 3.11 Imagem da natur eza e seu espectro de Fourier
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Figura 3.13 Imagem de umatextura e seu espectro de Fourier

Observando figuras, percebe-se que a imagem da cena naurd, figura 3.11,
tem uma tendéncia a ndo apresentar estruturas caracteristicas no espectro de Fourier. Na
figura 3.12, obsarva-se que ha uma representacdo de muitas linhas repetidas e pardéeas.
No espectro de Fourier isto va ficar caracterizado. Primeiro hd uma repetico de linhas
gerada pela cerca da linha do trem no topo dos arcos. Existe também uma descontinuidade
entre os arcos de cima (linhas também verticas) e os de baixo que provocam o
gparecimento de linhas no espectro de Fourier. Ha também duas estruturas representadas
como linhas diagonais a0 longo do eixo u, no espectro de Fourier, que caracterizam os
lados dos arcos. Ha ainda coeréncia em relagdo a0 sentido vertical, no espectro de Fourier,
devido as descontinuidedes horizontais manifestadas pelas sombras. Na figura 3.13, a
relacdo entre as texturas da imagem e as estruturas gpresentadas no espectro de Fourier é
bastante evidente. As texturas S0 caracterizadas pelas edtruturas que se parecem com uma
linha diagond borrada. E afolha é representada pela outra estrutura diagond mais fina

A importancia de entender a representacdo da imagem do espectro de Fourier é que
a patir dese entendimento, torna-se mas smples e intuitivo determinar um filtro
goropriado a ser aplicado a imagem. Através das informacOes geradas pela imagem do
espectro de Fourier pode-se redcar (manter) ou reter (diminar) os codficientes das
componentes de determinadas freqliéncias.
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Uma outra informacdo muito importante que se pode obter do espectro de Fourier €
a forca da imagem (image power). Através desta informacdo, observa-se que a forca da
imagem, a partir do seu centro no espectro de Fourier, esta concentrada nas componentes
de baixas fregiiéncias. A figura 3.14 goresenta uma imagem no dominio de Fourier, com
circulos de diferentes raios. Os circulos representam uma propor¢do de quanto da

informacdo da imagem esta contida em cada circulo. Caculando-se a propor¢do da soma
totd de |F(u,v)|2 sobre cada circulo, encontra-se a relacdo exibida na figura 3.14. Eda

informacdo € bagtante relevante na hora de determinar um filtro a ser gplicado a imagem.
Sendo possivel determinar, gproximadamente, a percentagem da imagem que sera retida

ou atenuada.

YeRadi = %:Power

= = 94,15%
15 =94, 70%
25 = 96,09%
40 = 99.62%
70 = 99,95%

Figura 3.14 Imagem deimpressdo digital, seu espectro de Fourier com circulosindicando a forcada

imagem

Neste momento, pode-se entender os tipos de filtros e como utilizd-los no
processamento de imagens. A filtragem mais dmples e mais utilizada é redizada aravés
de um filtro passa faixa Quando edta faixa eta préxima a origem, o filtro é chamado de
passa baixa Quando etd afastada, o filtro € chamado de passa dta. Um terceiro tipo de
filtragem € o tipo passa banda que remove regides selecionadas de fregiiéncias entre dtas

e baixas freqiiéncias. A figura 3.15 exemplifica esses trés tipos defiltro.



(&) (b)

Figura 3.15 (a) Filtro passa baixa, (b) Filtro passa alta e (c) Filtro passa banda

Peo esquema apresentado na figura 3.10, F(u,v) é a transformada de Fourier de
uma imagem a ser filtrada A dificuldede é escolher a funcdo de trandferéncia do filtro
H(u,v), que é a filtragem desgada. Essas funches de transferéncia afetam as partes red e
imaginaia de F(u,v), exalamente da mesma forma, sem dterar a fase da transformada
Esses filtros sBo chamados de filtros de deslocamento de fase zero. Para redlizar
filtragens utilizamos um filtro circular smérico, por exemplo, o filtro H(u,v) na figura
3.10.

3.25 FILTRAGEM PASSA BAIXA

Como dito anteriormente a maor forca da imagem estd concentrada nas
componentes de baixa freqliéncia. Conseglientemente, as componentes de ata freqiéncia
representam pouca forca da imagem. Isto € smples de entender, pois sGo os detahes da
imagem que geram dtas freqliéncias. Detalhes da imagem sdo, por exemplo, bordas,
lados e outras transigdes abruptas de nive de cinza Portanto, utilizando um filtro passa
baixa obtém-se uma imagem “borrada’ (suavizada), ou sga, ocorre uma perda de detahes

gue sdo os componentes de dtas frequiéncias.

Nas figuras 3.16a e 3.16b, é apresentada uma imagem de impresso digita de boa
qualidade, sem apresentar ruido, e seu espectro de Fourier. Nas figuras 3.16¢c e 3.16d, é
gpresentada a mesma imagem da figura 3.16a, SO que agora com ruidos do tipo “salt and
pepper” e seu novo espectro de Fourier. Segundo WATT e POLICARPO (1998) este tipo
de ruido é freglientemente gerado dentro de equipamento eetrénico e se manifestam numa
imagem como manchinhas pretas em regides brancas ou manchinhas brancas em &ess

escuras.

Observando o espectro de Fourier das duas imagens é facil perceber a presenca dos

ruidos representados pelas dtas freqiiéncias na imagem, ou sga, as informagdes que estéo
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mas afastadas da origem. Este é um exemplo déssco em que a utilizacdo de um filtro
passa baixa melhora a quaidade da imagem. Neste caso, as baixas frequéncias seréo
mantidas e as dtas freqliéncias, fora do circulo de raio r, presentes na transformada da
imagem, F(u,v) serdo removidas, conforme afiltragem mostrada na figura 3.17.

© - (d)

Figura 3.16 Comparagao do espectro de Fourier deimagensdeimpressio digital sem ruido e com

ruido

Portanto, se Vu*+V* > r entdo F(uv) := 0. De forma equivaente pode-se
especificar um filtro H(u,v), da seguinte forma:

H(uv)=1seu?+ v?< r?

H(uv)=0seu?® + v? 3 r?



Esse filtro € chamado de passa baixa ided, pois todas as freqiéncias, dentro do
circulo de rao r, sGo passadas sem atenuacdo e todas as fora do circulo sdo retidas
completamente. O ponto de transicéo entre H(u,v) = 1 e H(u,v) = 0 é chamado de

freqiiéncia de corte.

(a)

Figura 3.17 Resultado da filtragem passa baixa

326 FILTRAGEM PASSA ALTA

Pode-s= entender a filtragem passa dta como uma operacdo contraria a filtragem
passa baixa. Na filtragem passa ata, os componentes de dta freqiéncia da transformada
de Fourier ndo sdo dterados, enquanto os de baixa freqiiéncia séo removidos. Isto faz com

que os detalhes finos daimagem sgam enfatizados.

Neste caso, as baixas freqiéncias serdo removidas e as dtas freqiéncias, fora do
circulo de raio r, presentes na transformada da imagem, F(u,v) seréo mantidas, conforme a

filtragem mostrada na figura 3.18.

Portanto, se Vu®+Vv* < r entd F(uv) := 0. De forma equivalente pode-se
especificar um filtro H(u,v), da seguinte forma:
H(uv)=0seu? + v? < r?

Huv)=1seu?+ v? 3 r?

Esse filtro é chamado de passa alta ided, pois todas as frequéncias, fora do circulo
de rao r, sd0 passadas sem aenuagcdo e todas as dentro do circulo sdo retidas
completamente. Um exemplo de filtragem passa dta em imagem de impressio digitd €
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mostrado na figura 3.18. As figuras 3.18a, 3.18b e 3.18c, gpresentam, respectivamente, a
imagem origind, o filtro passa dta utilizado e a imagem com detahes finos gpds a

filtragem.

(&) (b)

Figura 3.18 Resultado dafiltragem passa alta

3.2.7 FILTRAGEM POR UM VALOR DE CORTE

Neste tipo de filtragem um deerminado vaor percentua € informado e os
codficientes cuja intensidade de |F(u,v)| est& abaixo desse vaor sdo “zerados’, ou sga, S80
retirados da imagem. No caso de imagens de impressio digita, isto representa,
dependendo da definicdo do valor uma melhora na quaidade da imagem, ocorrendo uma

Suavizacdo damesma

A sguir paa exemplificar este filtro, serd utilizada uma imagem de impresséo
digitd na qud desgase locdizar 0 nicleo e 0 ddta Esta locdizacédo € redizada pelo
aplicativo apresentado na secdo 4.5. A figura 3.19a, apresenta 0 espectro de Fourier da
imagem da figura 3.19b e a figura 3.19c apresenta o0 resultado do processamento desta
imagem. Cabe ressdtar que a imagem da figura 3.19b nd sofreu nenhum pré
processamento. Nesta imagem, foram encontrados o nicleo (quadrado branco) e o ddta
(quadrado preto), mas também foram encontrados falsos nicleos e deltas. Com objetivo de
melhorar a imagem a ser processada, peo aplicativo, foram aplicados a ea filtros com
valor de corte de 30% , 20%, 15% e 12%. Estes valores foram arbitrados, baseado em
testes e observagOes dos resultados. O resultado pode ser observado nas figuras 3.20 a
3.23. Edas figuras mostram a imagem da figura 3.19b, gpos a filtragem, seu espectro de
Fourier e o resultado da localizaco, peo aplicativo. Na tabda 3.1 sdo apresentados o
percentud dos coeficientes da FFT removidos das imagem, gpds a filtragem, de acordo

com o vaor de corte utilizado.
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Com o vdor de 12% a imagem agpresentou um melhor resultado tanto visud quanto
a0 s processada peo programa que locdliza nlcleos e ddtas nas impressies digitais.
Apbs a filtragem, com este valor, s foram encontrados o nlicleo e o delta que redmente
exigem na imagem, conforme a figura 3.23. Embora este vaor de 12% tenha sdo o
melhor resultado encontrado nas imagens testadas, esses testes ndo possibilitaram definir

um valor de corte ided a ser utilizado em todas as imagens.

(b)

(b)
Figura 3.20 L ocalizacdo de nucleo e delta aposfiltragem com valor de corte de 30%

®

Figura 3.21 L ocalizagdo de nlcleo e delta ap6sfiltragem com valor de corte de 20%
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(b)

(b
Figura 3.23 L ocalizagdo de nucleo e delta apdsfiltragem com valor de corte de 12%

Vaor de corte| Coeficientes da FFT removidos
30% 97,66%
20% 95,72%
15% 93,88%
12% 92,30%

Tabela 3.1 Percentual de coeficientesda FFT removidos ap6s afiltragem

Além dos filtros apresentados anteriormente, existem outros que podem  ser
gplicados as imagens no dominio de Fourier, dependendo do efeito que se desga acangar.
Em SCURI (1994) e WATT e POLICARPO (1998), dém dos filtros circulares (passa
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baixa, passa dta e passa banda), sdo apresentados filtros retangulares horizontais (isolar
freqiéncias verticas) e verticas (isola frequéncias horizontais). Outro tipo de filtro
gpresentado € chamado de “circular ndo centrado na origem”, utilizado quando se desga
isolar as fregléncias que se manifestam através de pontos brilhantes no dominio da
freqUéncia, apresentado nas figuras 3.24 e 3.25. Ha ainda, um filtro chamado de “fan”
(setor angular) gplicado a imagens com fregiiéncias digtribuidas a0 longo de uma direcéo
indinada. Ege Utimo filtro € badatte utilizado em imagens com ruidos com uma
freqiéncia periddica, como por exemplo, as linhas diagonas da imagem, como
goresentado na figura 3.26. As imagens utilizadas para os testes mostrados nas figuras
3.24, 3.25 e 3.26 foram adquiridas em “http: //www.eneate.freeserve.co.uk” .

A
i
!
i

Figura 3.24 Espectro de Fourier daimagem
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Figura 3.25 Resultado dafiltragem utilizando filtro circular ndo centrado na origem
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(e} (d)

Figura 3.26 Resultado da filtragem utilizando filtro setor angular

328 IMAGENSDE IMPRESSAO DIGITAL NO DOMIiNIO FOURIER

Até o momento, as filtragens foram agplicadas nas imagens como um todo,
retirando ruidos, suavizando e enfaizando detalhes finos das mesmas. Porém no caso de
impressdOes digitais podem ser redizadas mehorias em partes da imagem. Para isso faz-se
necesskio um mehor entendimento das caracteristicas dessas impressdes  digitais no
dominio de Fourier.

Segundo JAIN e PANKANTI (1997), uma impresséo digita € formada por linhas
que possuem largura gproximadamente condtante, e ap se andisar um fragmento pequeno
da impressdo, observa-se que de tem um comportamento semehante a uma fungdo
senoidd bidimensiond, conforme mostra afigura 3.27.
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Figura 3.27 Fragmento de umaimpressdo digital e aimagem de uma sendide bidimensional com a

mesma direcdo

Como dito anteriormente e observando a figura 3.27, uma parte pequena de
impressio digitd se assemelha a uma sendide, e com s, seu espectro de Fourier € bem
parecido com 0 espectro de uma sendide, que sdo dois impulsos Smetricamente
posicionados em relacdo a origem, conforme mostra afigura 3.28.

Figura 3.28 Fragmento de umaimpressdo digital e seu espectro de Fourier

Ao s andisxr 0 espectro de Fourier de uma impressdo digital, como um todo,
percebe-se um aclmulo de energia em torno de um and, devido ao fato das cristas se
comportarem como sendides, gpresentando freqliéncias bem definidas. Como as linhas de
uma impressdo digital podem ocorrer em varias direghes diferentes, e como a fregliéncia
no dominio da trandformada de Fourier bidimensond € cadculada pela digéncia do ponto
ao centro do gréfico, verifica-se que a imagem de uma impressdo digitd é formada por
v&ias sendides, com fregiéncias bem definidas em diferentes diregdes (THOME e
MARQUES, 2005), conforme pode ser observado nafigura 3.29.
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Dependendo do tamanho da regido da impresso digitd, por exemplo, 64x64
pixels, suas cristas gpresentam caracteristicas semelhantes quanto a diregéo e frequéncia
Isto pode ser observado na figura 3.29, onde € gpresentada uma impressdo digita, quatro
fragmentos desta e seus espectros de Fourier. Nos espectros de Fourier, dos fragmentos
desta imagem, aparecem dois picos de intensdade smétricos, em relacdo a origem. De
acordo com a localizagdo desses picos, no dominio de Fourier, duas caracteristicas da
impresso digital podem ser observadas. a distancia e a diregdo das cristas na regido. A
freqUéncia é indicada pela distancia entre picos e a direcéo das crigtas € indicada pela
diregdo de uma linha “perpendicular imaginaid’ a “linhd que conecta esses pontos
(RATHA eBOLLE, 2004).

.. DOYG.BMP S WEFTI . FrTof D09G.BMP

Figura 3.29 Fragmentos de uma impressao digital e seus espectrosde Fourier



A figura 3.30 modtra duas imagens sintéticas, semelhantes a fragmentos de uma
impressdo digital, com inclinagdo das cristas de 45 graus e suas espessuras com 5 (figura
3.30a) e 9 (figura 3.30c) pixels, respectivamente. As figuras 3.30b e 3.30d apresentam o
espectro de Fourier das figuras 3.30a e 3.30c, respectivamente. Ainda na figura 3.30b e
3.30d, estd desenhada uma linha vermeha indicando a direcdo e uma outra amarea
indicando a distancia. Vae destacar que a direcdo representada no espectro de Fourier € a
mesma nas duas figuras, enquanto a disténcia € menor na figura cuja espessura das cristas

€ menor.

Dire¢ao

Distancia

Diregdo

Distancia

Figura 3.30 I magens sintéticasr epr esentando um fragmento deimpressdo digital e seus espectrosde

Fourier

Como ja apresentado na definicdo da transformada de Fourier, cada eemento do
epectro de Fourier contém um vaor proporciond a amplitude de uma sendide, cuja
freqiéncia é proporciona a distancia deste elemento ao centro do espectro. Por exemplo,
sga F(u, v) a transformada de Fourier de uma funcéo f(x,y), onde u e v representam as
freqiéncias horizonta e vertical respectivamente. Se 0 demento F(up,vp) for igud a Ao,
sabe-se que a sendide de freqiéncia m e direcdo q, dada por q = arctan(vo/up),

possui amplitude, ou energia, proporciond a Ao.
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Pode-se concluir entéo, que a transformada de Fourier varia com a rotagéo, ou sga,
goresenta resultados digtintos para fragmentos de impressOes digitais cujos fluxos das
cridas edgam orientados em diregdes diferentes, conforme se pode visudizar na figura
3.31. Na figura 3.31 é agpresentado um conjunto de imagens sintéticas, caracterizando
partes de impressdes digitais, com a inclinagéo das cristas variando de 0 a 157,5 graus e
com intervalos de 22,5 graus e seus espectros de Fourier, caracterizando a direcéo e a
disténcia dessas cristas. Observa-se que a digténcia é a mesma em todas as imagens, pois
as espessuras das crigas sdo iguais, enquanto as diregdes se modificam conforme o angulo

de inclinacéo das cristas.

oo WG
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Figura 3.31 Imagens sintéticas com listrasinclinadas e seus espectr os de Fourier
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Com base na informagdo da disténcia (freqiéncia) e da direcéo, obtidas através do
espectro de Fourier das imagens, pode-se definir filtros e procedimentos para melhorar a
qudidade dessas imagens. A tilizacdo da transformada discreta de Fourier eta presente
em vaios trabahos, tais como: SHERLOCK et a (1994), KAMEI e MIZOGUCHI (1995)
e (ROSS e d, 2003), que redizan mdhoramentos na imagem aravés de filtros
direcionais por Fourier; PARK e PARK (2005), que apresentam um método para
dassficacdo de imagens utilizando a transformada rgpida de Fourier. Por fim o trabaho
de THOME e MARQUES (2005) que utiliza informagbes da freqiiéncia e direco obtides
pelo espectro de Fourier, para sesgmentacéo de imagens de impressao digital.

3.3 ESTUDO SOBRE O FILTRO DE GABOR

Desenvolvido por Dennis Gabor, em 1946, ete filtro é bagtante utilizado em
diferentes contextos em processamento de imagens. Sendo aplicado com sucesso em
ssgmentacdo  de imagens, reconhecimento de faces, reconhecimento de assnaturas,
melhoria e identificagéo de impresdes digitais (MALTONI et a, 2003).

Segundo HONG et d (1998), em impressdes digitais sua principa utilizacdo ocorre
no processo de recuperacdo da qudidade da imagem. Portanto, a idéia bésica deste filtro é
melhorar a quaidade de imagens senoidais, aumentando o0 contraste entre as cridtas e 0s
vaes e retirando ruidos. Dependendo dos parémetros utilizados, possbilita também
caracterizar melhor as nformagdes sobre os angulos direcionais e a espessura das cridas e
vades das impressfes digitais. Isto devido as suas caracteridticas, especidmente as
representacoes de freqliéncia e orientacdo, que sdo Smilares aos do sstema visua humano
(LEE e WANG, 1999).

Além de mdhorar a qudidade das imagens, este filtro, na sua forma complexa,
também € utilizado para locdizacd de minlcias (GONZAGA et d, 20058). Uma outra
utilizacdo bastante interessante para este filtro, € gpresentada no trabalho de CAPPELLI et
a (2002), no qua o filtro de Gabor € utilizado durante o processo de criacdo de imagens
sntéticas.

Ege é um filtro linear bi-dimensond e ndo variante ao dedocamento e pode ser
entendido como o produto de uma fungdo gaussiana, Smétrica em relacdo a origem e uma

funcBo cossenoidd, sendo largamente utilizado no dominio espaciad e explicado na
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literatura (AYRES e RANGAYYAN, 2005) (RATHA e BOLLE, 2004), (PRABHAKAR
et a, 2003), (MALTONI et al, 2003), (WANG e LEE, 1999), HONG et a, 1998) e
(GABOR, 1946). Suaformageral complexa é dada pela equacéo 3.24-

G(x,Y, f,9.,8) = exp[- %(S% +%;—)] exp(2p.j.f(x)] (3.24)

x Sy
onde: x, = Xcosq +yseng e Y, =-Xsenq + ycosq ; X,y sd0 as coordenadas espaciais da
imegem, j =+/- 1. Uma variagio da equaco 3.24, pode ser utilizar y, na primeira parte
da equagdo, a0 invésdex, . O filtro tem os seguintes parametros:

1) f éafrequiénciadaondano plano senoidd;

2) gk € aorientacdo do filtro;

3) sx e sy € 0 desvio padrdo da fungdo gaussana a0 longo dos eixos X e,
respectivamente.

Segundo o trabaho de AYRES e RANGAYYAN (2005) edte filtro pode ser
decomposto em componentes reais e imaginaios, conforme as equagfes 3.25 e 3.26,

respectivamente:

I xq

Gl 14:9) =0]- 326 éybxcos(wfqu) (325)
Gires(%¥,1.0,5) = api-5&+ é@omszm (320

$endo Geomplexo = Greal + | Gimag

A equacdo 325 pode ser reescrita da

seguinte forma:
Grea (X, Y, £,0,8) =W(X, y,q,8 )V (X, f) (3.27)
entéo é possivel visudizar afuncdo gaussana

! ><q ,,
W(X vy,q,8) =exp|- - x6— (3.28)
) 2 8> x yﬂb

e afuncdo cossenoidal:
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V(y, f) = cos(2:p xf xx,) (3.29)

Como a fungdo G, (XY, f,q,5)é obtida peo produto de uma gaussana por uma
cosenoidd de freqiiéncia f, entdo pode ser representada no dominio da fregliéncia e sua
transformada de Fourier pode ser obtida pela convolugdo da transformada de Fourier
dessas duas fungdes. O resultado dessa convolucéo é um filtro passa banda, que realca as
sendides com fregliéncias em torno de f, suprimindo seus ruidos. A figura 3.32 gpresenta
um exemplo de um gréfico do resultado da aplicaco do filtro de Gabor.

Figura 3.32 Gréfico do resultado da aplicacio do filtro de Gabor

Uma das dificuldades para utilizacdo do filtro de Gabor é a determinacdo ou
obtencdo de seus paréametros. Por exemplo, se 0 vaor de f é muito grande, ruidos sfo
criados na imagem gpds a filtragem e se f é muito pequeno, linhas podem se entrelacar,
conforme a figura 3.33b (JAIN et a, 2000). A escolha de um parametro correto possibilita
um melhor resultado na utilizagdo do filtro, conforme a figura 3.33c. As figuras 3.33 e
3.34, foram adquiridas em (MARQUES, 2004) e adaptadas.

Pode-se entéo perceber uma relacdo entre a freqliéncia e a espessuradas linhas.
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Figura 3.33 Resultado de uma imagem deimpressdo digital filtrada por um filtro de Gabor com o

pardmetrof incorreto e com parametrof correto

O parametro g, cOmo mencionado anteriormente, € a orientacdo do filtro e
dependendo da sua utilizacdo pode-se obter um resultado indesgado na imagem, conforme
0 exemplo da figura 3.34b. Nedta figura, foi utilizado o vaor de gk = O enquanto na figura
3.34c foi utilizado o vaor de g« = 90°, ou sga, o filtro foi girado para este angulo. Pode-se
observar, com base na figura 3.34, que este parametro deve ser determinado em funcéo da
direcéo das cristas.

Figura 3.34 Resultado de uma imagem deimpressdo digital filtrada por um filtro de Gabor com o

parémetro g, incorreto e com parametro g, correto

Ja s, 0 desvio padréo da didribuicdo norma, esta relacionado a largura da
Gaussana que modula o filtro de Gabor. Esse parémetro controla o tamanho da banda
passante do filtro e deve ser determinado com cuidado, pois tém um efeito sgnificativo no
redce das cristas e vaes. O vaor desse pardmetro determina 0 grau de contraste entre
cristas e vadles. Se s € muito grande, o filtro € mais robusto a ruidos, mas ndo conseguira
capturar os detahes das cristas. Se s € muito pequeno, o filtro ndo consegue remover
ruidos, mas consegue capturar os detdhes das linhas (GONZAGA, 2004), (RATHA e
BOLLE, 2004).
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3.3.1 ESTUDO DO PARAMETRO gk —ORIENTACAO DO FILTRO

Para redizar 0 estudo sobre a influéncia do parametro gk na utilizacdo do filtro de
Gabor, foram redizados tetes em um fragmento da imagem de impressio digitd
gpresentada na figura 3.35. O objetivo é avdiar o resultado apresentado neste fragmento
da imagem apoGs a redizagdo da filtragem, com os angulos direcionais variando entre O,
45, 90 e 135 graus. Além disso, os seguintes parametros foram definidos. frequéncia de
0,33, largura da Gaussana bidimensonad de 0,7 e dominio da janda espacid do filtro
entre-15 a 15.

Figura 3.35 Impressio digital a ser filtrada pelo filtro de Gabor

A figura 3.36a apresenta um fragmento da impressdo digital da figura 3.35. Nesta
figura, percebe-se que ha fahas nas cristas, por exemplo, na segunda crista em destaque
no circulo superior. Além disso, adgumas regides da imagem ndo apresentam  bom
contraste entre as cristas e os vaes. Tornando a diferenca entre os nivels de cinza das
crigtas e dos vaes muito pequena. A figura 3.36b apresenta o resultado da aplicacdo do
filtro de Gabor com a utilizagdo do elemento X, na primeira parte da expressao e com o
angulo direciond igud a O grau. ApGs a filtragem pode-se perceber que os vaes
resultaram em intenddades mais brancas que a imagem da figura 3.36a Outra
caracteristica que se pode observar na imagem da figura 3.36b € que agquela segunda crista,
destacada em vermeho, deixou de ter fahas, tornando-se uma crista homogénea. Por
outro lado, as crisas com inclinagdo vertical em relacdo ao plano retangular deixaram de

ser cond stentes e apresentaram falhas.

A figura 3.36c apresenta o0 resultado da aplicacdo do filtro de Gabor com a
utilizaggo do elemento y, na primeira parte da expressio e com o angulo direciona igud
a 0 grau. Os vdes resultaram em intensdades mais claras e com mehor definicdo. As
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crigas com inclinagdo verticd em reacdo a0 plano retangular gpresentaram critas mais
conggtentes e concisas, com menos fahas. Por outro lado, a imagem sofreu uma piora de

qudidade nes cristas horizontais.

Figura 3.36 Resultado da filtragem do fragmento deimpressdo digital (a), (b) com o eemento X e(c)

com o elemento 2 na primeira parte da expressao do filtro de Gabor e angulo direcional de0 grau

A figura 3.37b gpresenta o0 resultado da aplicacdo do filtro de Gabor com a
utilizagéo do elemento x, na primeira parte da expressao e com o angulo direciond igud a
90 graus. Apos a filtragem percebe-se que mehorou a definicéo entre as cristas e os vales,
com os vaes mais claros. As cristas verticas apresentaram melhor definicdo, enquanto as
horizontais e inclinadas gpresentaram fal has.

A figura 3.37c gpresenta 0 resultado da aplicagdo do filtro de Gabor com a
utilizaggo do elemento 'y, na primeira parte da expressio e com o angulo direciona igud
a 90 graus. Como no exemplo anterior a imagem apresentou melhor definicdo entre as
cristas e os vades. Além diso, as crigas com inclinacdo horizontd apresentam-se mas
consigtentes e concisas, com menos falhas. Como esperado, a imagem sofreu uma piora de

gudidade nas crigtas verticais.

Figura 3.37 Resultado dafiltragem do fragmento de impressdo digital (a), (b) com o elemento X, e(c)

com o elemento Yo naprimeira parte da expressdo do filtro de Gabor e angulo direcional de 90 graus

A figura 3.38b gpresenta o resultado da aplicacdo do filtro de Gabor com a

utilizagdo do elemento x, na primeira parte da expressio e com o angulo direciond igud a
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45 graus. Apos a filtragem, uma melhora na definicdo das cristas com inclinagdo de 45
graus, destacadas em vermelho, foi apresentada.

A figura 3.38c gpresenta 0 resultado da aplicacdo do filtro de Gabor com a
utilizagdo do elemento y, na primeira parte da expressio e com o angulo direciond igua

a45 graus. Uma pegquena mehorafoi observada naregido destacada em vermelho.

Figura 3.38 Resultado da filtragem do fragmento deimpressdo digital (a), (b) com o demento X, e(c)

com o elemento Yy na primeira parte da expressao do filtro de Gabor e &ngulo direcional de 45 graus

A figura 3.39b apresenta o resultado da aplicacdo do filtro de Gabor com a
utilizacgo do elemento x, na primeira parte da expressio e com o angulo direciond igud a
135 graus. Apos afiltragem, néo foi observada nenhuma melhora relevante naimagem.

A figura 3.39c gpresenta 0 resultado da aplicacdo do filtro de Gabor com a
utilizacéo do elemento 'y, na primeira parte da expressio e com o angulo direciond igud
a 135 graus A filtragem goresentou mehora na definicido entre linhas e vaes,
principa mente nas linhas inclinadas conforme a regido destacada em vermelho.

(a)

Figura 3.39 Resultado dafiltragem do fragmento de impressdo digital (a), (b) com o elemento X, e(c)

com o elemento Yy na primeira parte da expressio dofiltro de Gabor e dngulo direcional de 135 graus
De acordo com os testes descritos acima, pode-se congtatar a relevancia do

parametro referente a0 angulo direcional. Sempre que as cridas apresentaram inclinagéo
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gproximada com a mesma direcdo do angulo aplicado ao filtro, observou-se uma melhora
em suas definigdes.

A figura 3.40b gpresenta o resultado da filtragem do fragmento de uma impresséo
digitd, figura 3.40a, pelo filtro de Gabor, utilizando éngulos direcionals adaptativos para
cada regido da imagem. O resultado mostra uma melhor definicdo das cristas, em todas as
direcbes, dém de uma maor diferenca dos nivels de cinza entre as crisas e os vaes,
melhorando sensivelmente a quaidade daimagem.

Figura 3.40 Resultado dafiltragem do fragmento deimpressdo digital com um filtro de Gabor
adaptativo

A figura 341 goresenta o resultado de uma filtragem utilizando o cdculo da
imagem direciond, que sera apresentado na segdo 4.3, para determinar o angulo de
orientacdo do filtro. A imagem direciond € uma matriz com éangulos que indicam a
direcdo das crisas em uma determinada regido. A figura 3.41a, mostra um fragmento de
uma impresséo digitd, sua imagem direciond (figura 3.41b) e a convolugdo da imagem
com o filtro de Gabor (figura 3.41c). Os parametros utilizados para os tetes foram:
freqiéncia = 0.33, largura da gaussana = 0.8 e orientagdo do angulo = 135 graus, de
acordo com o cdculo da imagem direciona. Mas uma vez é possivel observar uma

melhora na quaidade daimagem.

- -
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Figura 3.41 Resultado da filtragem do fragmento deimpressio digital utlllzando aimagem direcional

Nos testes redlizados aé o momento, pode-se perceber que o filtro de Gabor é
bastante Util e adequado para melhorar a quaidade de imagens de impressdes digitais. Os

o
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resultados modram também s possive utilizar a imagem direciond paa definir a
orientacdo do filtro de Gabor.

3.3.2 ESTUDO DO PARAMETRO f — FREQUENCIA DA ONDA

O parametro f representa a freqiéncia da onda no plano senoidd. Desde que as
edruturas das cristas das impressies digitais estgam bem definidas quanto a fregliéncia
(espessura) e a orientagdo (direcdo), f pode ser determinada em fungdo da espessura média
entre as cristas. Nos trabalhos de JAIN et a (2000), PRABHAKAR et a (2000), ROSS et
a (2003) a frequéncia € determinada por f = 1/2K, onde K é adigténcia média entre duas
crigtas. JA no trabalho de LEE e WANG (1999a) a freqiéncia € determinada por f
=1/2J2. AYRES e RANGAYYAN (2005) edimam ese vdor de uma forma mais

complexa fazendo uma relagéo com os vaores da gaussana

Com objetivo de andisar 0 comportamento deste paréametro foram redizados os

experimentos com os vaores de f = 0,3546 (1/ 2«/5); f=1/2K e f = UK. Astabelas 3.2 e

3.3 gpresentam os resultados desses experimentos.

Na tabela 3.2 é feita uma comparacéo entre os valores de freqiéncia f = 0,3546 e f
= 1/2K. Os vaores determinados para os demais parametros foram largura da gaussiana s
= 0.3 e orientagdo do angulo g = 45°. Para determinar o vaor da largura da gaussiana, em
todos os testes, foram sendo aribuidos vaores aé que a imagem agpresentasse um
resultado visual satisfatdrio.

Imagem Origina f Resultado
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Tabela 3.2 Compar agéo entrevaloresde frequénciaf =0,3546 e f=1/2K

Pode-se perceber para esse valor da gaussana que o parametro da frequéncia f
=1/2K apresentou melhor resultado visud. Enquanto que com afreguéncia = 0,3546, ndo
houve mudanca nenhuma na imagem. Mas, a0 modificar o vaor da largura da gaussana,

as imagens gpresentaram comportamentos diferentes.

Na tabela 3.3 é feita uma comparacéo entre os valores de frequéncia f = 0,3546 e f
= 1/K, de acordo com a espessura média das linhas. Os vaores determinados para os

demais parametros foram largurada gaussanas = 0.5 e orientaco do angulo q = 45°.
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f Resultado

0,12

0,3546

0,25

0,3546

Tabela 3.3 Comparacgéo entrevaloresdefregiiénciaf =0,3546 e f=1/K

Neste exemplo as imagens com a fregiéncia f = 1/K, pioraram a apresentacéo
visud, enquanto as com fregiiéncia f = 0,3546 ndo sofreram alteracéo.

As figuras 3.42 e 3.43 também apresentam uma comparacdo entre os valores de
freqiéncia f = 0,3546 e f = 1/K, s0 que com vaores da gaussana diferentes. Na figura
342, os parametros utilizados para os testes foram: largura da gaussana s = 0.7 e
orientacdo do angulo g = 135° de acordo com o cdculo da imagem direciond, e
freqiéncia f = 0.3546 (U/ 242 ) para a figura 3.42b e fregiiéncia f = 0,20 para a figura
3.42c, pois a edimativa da espessura média das cristas e vales neste fragmento € K=5.

L]

oA \\ ool

Y .:i\ \ \ \
AW AN AW
(a) 'fb] (c)

Figura 3.42 Resultado utilizando s = 0.7 nofiltro de Gabor adaptativo
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Na figura 3.43, os parametros utilizados para os testes foram: largura da gaussana
s = 0.8 e orientagdo do angulo g = 135°, de acordo com o cdculo daimagem direciond, e
fregiéncia f = 0.3546 U/ 22 ) para a figura 3.43b e freqgiéncia f = 0,20 para a figura
3.43c, pois a edtimativa da espessura média das cristas e vales neste fragmento € K =5.

Figura 3.43 Resultado utilizando s = 0.8 nofiltro de Gabor adaptativo

Com base nestes testes, embora 0 vaor da fregiéncia f =1/2K tenha apresentado
melhores resultados visuals, issO ndo determina que sga a forma ideal de se obter o
parémetro da fregiéncia f. Pois, dependendo do vaor da largura da gaussiana, as imagens
resultantes gpresentaram comportamentos diferentes. O mais importante € observar a
rdlevancia do vaor da largura da gaussana, ou sga, da banda passante do filtro. Isto

mostra uma rel acdo entre esses parametros que devem ser estudadas em futuros trabalhos.
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4 |DENTIFICACAO DE CARACTERISTICASEM IMPRESSOES
DIGITAIS

Neste capitulo, sGo gpresentadas as formas de avdiar o tamanho médio das cristas
e vaes e também a edimativa do nimero de linhas entre dois pontos das digitais. Além
disso, consta a opgéo para cacular a imagem direciona e suas opgdes de suavizagdo. Por
fim, €& agpresentada a locdizacd de nicleos e detas redizada através do indice de
Poincaré. O clculo desse indice foi implementado utilizando uma vizinhanga de 2x2 ou
3x3 blocos da imagem direcionad. A identificacdo dessas caracteridticas possbilita uma

maior precisao nos processos de classficacéo e verificagdo de impressdes digitais.

41 ESTIMATIVA DO TAMANHO MEDIO DASLINHAS

O objetivo dessa secéo € redizar um estudo sobre como esimar o tamanho
(espessura) médio das linhas (cristas e vades) em imagens de impressdo digitd. A disténcia
entre as linhas é uma propriedade intrinseca das imagens de impresso digitd e sdo
utilizadas como um parémetro basco em muitos méodos de mdhoramento da imagem
(YILONG et d, 2004). A utilizacéo desse parametro ocorre com a findidade de projetar
filtros ou procedimentos de identificacdo e classficacdo de impressdes digitais (KOVACS
et al, 2000). Por exemplo, ao utilizar o filtro de Gabor, descrito no cepitulo 3, para
melhorar a quaidade da imagem, o parametro da frequéncia ) da sendide a ser redcada é

atribuido em funcdo dalargura das suas linhas.

A grande maoria das gplicagbes que andisa imagens de impressdes digitais utiliza
a comparacdo do padrdo das linhas (cristas e vaes), a localizagcdo de nicleo e ddta, a
posicdo reaiva das minlcias (terminagbes e hifurcagbes) e 0 nimero de linhas entre
pontos da impressdo digita. Nesta dissertacdo o tamanho (espessura) médio das linhas é

em uma parametro paradefinir améscara a ser utilizada na criacdo daimagem direciondl.

Segundo YILONG e d (2004) a etimativa da distancia entre as linhas ndo é
smples de ser calculada em funcdo dos seguintes fatores:

- A aquiscédo de uma mesma imagem pode s obtida com resolucbes diferentes,

fazendo com que as disténcias entre as linhas sgam diferentes nas imagens;

- Ainda que a resolucdo sga a mesma, podem ocorrer ruidos, baixo constrate, ruptura

nas linhas, provocando distorgdes na estimativa;
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- Em uma mesma imagem de impressio digitd exisem diferentes regifes com
diferentes disténcias;
- A ocorréncia de mintcias também pode causar distirbio na estimativa da disténcia;

- A exigéria de dtas curvauras nas regibes contendo singularidades dificulta a

estimativa utilizando méodos comuns.

Os dois primeiros problemas podem ser controlados, aravés de técnicas de
processamento da imagem. Os outros problemas se referem a propriedades ntrinsecas das
impressOes digitais, sendo necessaio entédo utilizar métodos especificos para tratar
possiveis distorgdes. Embora o cdculo do nimero de linhas entre pontos da impressio
digitd e a edimativa do tamanho médio das linhas sgam pardmetros importantes e muito
utilizados em sstemas que andisam impressdes digitals, segundo KOVACS e d (2000)

SA0 assuntos que ainda ndo foram muito investigados.

Os principais trabahos sobre este assunto podem ser encontrados em LIN e
DUBES (1983) que propdem um sstema automético para contar linhas entre dois pontos
da impressfo digitd em imagens binarizadas e assumem que as digéncias sfo condantes
na imagem; O'GORMAN e NICKERSON (1989) utilizan a digéncia média entre as
cristas como parametro fundamertal para projetar filtros, HONG et d (1998) apresentam
um meétodo, chamado por eles de x-signature, que consiste em obter a freqiéncia das
linhas (digéncia) a patir de suas orientacbes em uma determinada regido; Segundo
YILONG et d (2004) Hung estima 0 periodo das linhas em imagens binarizadas e tenta
resolver 0 problema da variacdo interna do tamanho das linhas pela equdizacdo de toda a

impressfo digitd.

No trabalho de KOVACS et a (2000), € abordada a diferenca entre o padréo da
sequéncia (periodo ou frequéncia) das linhas e a digéncia entre das. O padrédo da
sequéncia das linhas pode ser entendido como sendo a soma do tamanho da crista e 0 seu
subseqliente vale, enquanto a distancia entre as linhas pode ser entendida como o tamanho
do ssgmento que interliga os centros de duas cristas, conforme pode ser observado na
figura 4.1. Embora a diferenca entre medidas possa ser relevante locamente, suas
médias tendem a ser coincidentes em um padréo de curvaturas limitadas. Segundo mostra

afigura4.l, medidas podem ser obtidas conforme as equaces 4.1 e 4.2:

Equacéo para cacular adisanciamédiaentre aslinhas:
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Equacéo para cacular a periodo médio entre as linhas:
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—é (Wi +Vi)
-1 (4.2)
Distancias das Linhas (Ridge Distances)
- - - - - - - -
N Y B T2 "ol |"n-1| ™

Periodos das Linhas (Ridge Periods)

Figura4.1 Comparagdo entre distdncia daslinhas e periodo daslinhas (KOVACS et al, 2000)

Nos trabalhos de HONG et a (1998) e KOVACS et d (2000) a imagem da
impresséo digita é subdividida em pequenos blocos e as medidas da espessura das linhas

S80 estimadas para esses blocos.

411 METODO PARA ESTIMAR O TAMANHO MEDIO DASLINHAS

Nesta dissertacdo, ha necessdade de estimar a espessura média das linhas com a
findidade de definir o tamanho da mascara a s utilizada no cdculo da imagem
direciond.

O méodo agqui apresentado para estimar a espessura média das linhas ocorre em
funcdo de uma determinada regido proxima ao centro da imagem, conforme a figura 4.2.
Eda regido foi escolhida por ser 0 loca onde as linhas, normamente, goresentam melhor
definicdo entre cristas e vales e com uma inclinagdo adequada para serem contados. Estas
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caracterigticas foram observadas na maioria das impressdes digitais estudadas neste
trabalho.

Figura4.2 Linhas (em destaque) utilizadas no calculo da espessura média dascristase vales

Este método consste em cdcular a quantidade de cristas e vaes que sdo cruzadas
a0 longo das linhas vermelhas, indicadas na figura 4.2, e entdo, o resutado encontrado
serd dividido pedo nimero de pixes que compdem edtas linhas vermelhas. O modo como

as cristas e vales sio contados sera apresentada na proxima secao.

O agoritmo para estimar a espessura média das linhas, proposto nesta dissertacéo,
€ apresentado a seguir:

EdimaMedialarguradtura)
dtura = dturadaimagem em pixds,
largura = largura daimagem em pixeds,
fator = tamanho da linha diagond;
posicéo do PontoA = ((dtural2)-fator) , (largural2)-fator));
posi¢céo do PontoB = ((altural2)-fator) , (largural2)+fator));
posicéo do PontoC = (dtural2, largural2);
NL_AC = Numero de linhas entre os pontos A e C;

NL_BC = NUmero de linhas entre os pontos B e C;

172



EspessuraMédia= (2 x fator) / (NL_AC + NL_BC);

fim EsimaMedia

Este método apresentot-se bem adequado para imagens de boa qualidade
estimando a espessura média das linhas com boa precisdo. Sendo, portanto, empregado na
definicBo da mascara a ser utilizada no cdculo da imagem direciond. JA no que se refere
a0 parametro da frequéncia (f) utilizado no filtro de Gabor, deve-se empregar um método
gue a etime em funcdo da regid na qua o filtro sera gplicado, por exemplo, o
apresentado em HONG et a (1998).

4.2 ESTIMATIVA DO NUMERO DE LINHASENTRE DOISPONTOS

A posicio absoluta, a direcdo e o tipo da mindcia (fim de linha ou bifurcacdo) néo
S8 as Unicas caracteridicas que podem ser usadas para reconhecimento de impressdes
digitais. Muitas vezes fazse necessiio utilizar uma contagem de linhas entre pontos da
impressdo  digitd, para aumentar a confiabilidade e seguranca nas comparagbes. A
contagem de linhas ou crigas sempre foi utilizada nos ssemas “forenses’, ou sga,
relativos a jugtica Mais recentemente, com a findidade de aumentar a precisio dos
sgemas de reconhecimento de impressdes digitais para agplicagbes comercials, muitos

autores introduziram esta contagem em seus Sstemeas.

A eda contagem de linhas d& se o0 nome de “ridge count” e é uma medida abstrata
de disancia entre dois pontos de uma impressio digitd (LIN e DUBES, 1983). Na
verdade esta distancia representa a quantidade de cristas que sdo cortadas por uma linha
imagin&ia entre as pos¢les das sngularidades (disténcia entre 0 nicleo e o deta) e a
digdncia entre minGcias,

Na figura 4.3, observa-s2 0 nimero de linhas entre o nlcleo e o ddta (pontos A e
B) e o nimero de linhas entre duas minlcias (pontos C e D). Repare que o vdor é
determinado pelo nimero de critas que sdo cortadas entre os pontos indicados,
desconsderando a linha inicid e a find. Portanto, sendo A e B dois pontos em uma
impresso digitd, 0 seu “ridge count” € o nimero de cristas interceptadas pelo segmento

AB. Portanto entre os pontos A e B 0 nimero de cristas€ 11 eentre ospontosC e D € 2.
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Figura 4.3 Exemplo do célculo do nimero delinhasentre o ndcleo e o delta (11 linhas) eentre as

minUcias C eD (2linhas)

Bascamente exigem as seguintes abordagens para cdcular 0 nimero de cristas

entre dois pontos em umaimagem de impressio digitdl:

- determinar 0 vaor maximo locd no ssgmento em imagem em escda de cinza,
figurad.4a

- determinar 0 nUmero de transigdes (0 para 1) a0 longo do seguimento em
imagem binarizada, figura4.4b (LIN e DUBES, 1983);

- determinar 0 nimero de linhas entre os pontos em imagem afinada, figura 4.4c;

Asimagens dafigura4.4 foram adquiridasem (CHANG e FAN, 2001).
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Figura 4.4 (a) Imagem em escala de cinza, (b) binarizada e (c) binarizada e afinada

Nos trés casos, a estimativa da contagem de linhas pode apresentar problemas em
aeas com ruidos, proximo de singularidades e proximo de mindcias. Segundo MAIO e
MALTONI (1997), muitas informagBes sBo perdidas durante a binarizacdo, dém de que
binarizacdo e ainamento consomem muito tempo de processamento e ndo apresentam
bons resultados em imagens de baixa quaidade.

Em funcdo dos problemas descritos acima, nesta dissertacdo € apresentado um
método para contar linhas diretamente em imagens em escda de cinza, sem binarizacéo e

afinamento, e que serd mostrado nas se¢des 4.2.1 e 4.2.2.

Neste método, para contar 0 nUmero de cristas que S0 cruzadas pela reta, definida

pel os pontos salecionados, serdo redlizados 0s seguintes procedimentos:
- determinar o caminho dalinha entre os pontos;
- amazenar o nivel de cinza dos pixels percorridos por esta linha;
- desenhar alinha naimagem daimpressdo digitd e

- contar as cristas e vaes cruzados por estalinha

421 DESENHAR UMA RETA ENTRE DOISPONTOS

Para desenhar uma linha reta entre dois pontos em um video, precisa-se conhecer
guais os pixels que compde edta linha, para depois desenhé-la. A partir dos pontos inicid e
find € possivel cdcular quais pixels que devem ser “acesos’ na tela, para desenhar a reta
desgada. Como o0 video do computador € uma matriz composta de pequenos pontos

(pixels), que podem ser referenciados como pontos (Xy) de um plano cartesano
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bidimensond, a equacéo da reta, sera utilizada para cacular os pixels a serem preenchidos
pelalinha

y=mx+Db (4-3)

Os pixels utilizados para representar as linhas desenhadas, conforme a figura 4.5,
s80 bem simples de serem cd culados, com as seguintes equacles.

y =X (4.9
y constante™ x (4.5)
X congtante "'y (4.6)

Figura 4.5 Retas representadas na tela do computador pelas equacdes 4.4, 4.5 e 4.6

Como desgja-se que a espessura da reta desenhada entre os pontos seja de 1 pixel,
em adgumas Stuaches ndo sera possivel representar a reta exata. Nestes casos sera
necessario Uutilizar um arredondamento para escolher o melhor pixel a ser aceso para
desenhar a reta, conforme mostra a figura 4.6. A medida que a linha vai sendo desenhada é
necessaio guardar o vaor do nivel de cinza da pos¢do na imagem da impressdo digital.
Este vdor do nivel de cinza sera utilizado no procedimento que conta o nimero de cristas

e vaes que s2o cortados pela linhaimaginaria entre os pontos salecionados.
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Figura 4.6 Retas com arredondamento dos pontos desenhadas na tela do computador

O dgoritmo utilizado para cdcular os pixels para desenhar a linha € baseado no
“Midpoint line algorithm” (FOLEY et a, 1990), sendo redizadas algumas adaptacoes,

conforme descrito a seguir:

Desenhar Linha(x0, y0,x1, y1,valor)
valor: inteiro;
X,i,j, nivel_cinza(i,j) : inteiro;

dx, dy,y, m:red;

dy =yl-y0;
dx = x1 —x0;
SE dx = 0ENTAO

CASOm>1Ex0=x1
dy =y0-yl;
dx = x0-—x1;
m=dx / dy;
CASOm<-1
m=dx/dy;
FIM-CASO
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y=Y0,
PARA x =x0ATE x1 FACA
nivel_cinza(x,y) = contelido(x, Arredonda(y));
EscrevaPixd (x, Arredonda(y), valor);
y=y+m
FIM-PARA
fim Desenhar Linha

Sendo:

(X0, y0) - posicioinicid dalinhg;

(x4, y1) - posicéofind dalinha;

valor - nivel de cinzadalinhaa ser desenhada;

nivel_cinza(x,y) - matriz com os vaores do nivel de cinza na poscdo (X\y), na

imagem daimpressio digitd.

4.2.2 CALCULAR O NUMERO DE CRISTASE VALES

Em uma imagem de impressio digitdl, os niveis de cinza véo variando ao longo de
determinadas diregbes. Ou sga, patindo de um vale, os vaores do nive de cinza vao
decrescendo aé atingir um vaor minimo (cristas) e entéo voltam a crescer até aingir um
vaor maximo (vaes), voltando a decrescer, e assm sucessvamente em uma diregéo O
méodo aqui proposto andisa esses vaores e contabiliza os vaores minimos e maximos
entre dois pontos indicados da imagem de impressdo digitdl.

Como descrito anteriormente, para redizar a tarefa de contar a quantidade de linhas
entre dois pontos, no méodo proposto nesta dissertacdo, primeiro € necessario percorrer a
linha desenhada e guardar os vaores do nivel de cinza de cada pixel que comple esta
linha Em um segundo passo € redizada a contagem das linhas de acordo com o adgoritmo
aseguir:

ContarLinhas (nivel_cinzax(x,y))

|, PosMatriz, entrou_vale, entrou_crista,NV, NC : intero

PARA (i=0; i < PosMatriz, i++)

entrou_vale=0;
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entrou_crista=0;
ENQUANTO (nivel_cinzax(i) >= nivel_cinzax(i+1) E i < PosMatriz) FACA
I=i+1;
entrou_vale=entrou_vale+1,
FIM-ENQUANTO
SE (entrou_vale>=2) ENTAO
NV =NV + 1,
FIM-SE
ENQUANTO (nivel_cinzax(i) <= nivel_cinzax(i+1) E i < PosMatriz) FACA
I=i+1;
entrou_crista=entrou_cristat+1;
FIM-ENQUANTO
SE (entrou_crista>=2) ENTAO
NC =NC + 1,
FIM-SE
FIM-PARA

Sendo:

nivel_cinzax(x,y) — matriz contento os nivels de cinza dos pixel s selecionados
PosMatriz — indice damatriz nivel_cinza

NV - nimero de vales encontrados

NC - nimero de cristas encontradas

Utilizando o agoritmo proposto, podemos andisar os exemplos das figuras 4.7 a
4.9. A figura 4.7 gpresenta os resultados obtidos pelo programa desenvolvido, informando
que foram contadas 5 cristas e 6 vaes entre o ponto inicia (149,71) e o ponto find
(110,127), de umaimagem origina de impresséo digital.

Na figura 4.8a é goresentada a mesma imagem da figura 4.7, com a linha
interligando os pontos, em vermeho. A figura 4.8b € a figura 4.8a, detdhada com os
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nimeros de 1 a 5 indicando as cristas que foram contadas. No Gré&fico exibido na figura
4.9, pode-se observar os pontos de 1 a 5, que representam os vaores de nivel de cinza
indicados nafigura 4.8b.

Original Image

Fosigaa Inicial; |145I |?1 Mamero de Cristas: b

Posigaa Final: |10 [127 Limpar | Mamera deVales: B

Figura 4.7 Resultado apresentado pelo programa para aimagem da Figura 4.8a

Figura 4.8 (a) Linha indicando dois pontos selecionados naimagem e (b) figura 4.8a detalhada
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Figura 4.9 Gréficocom osvaloresdo nivel de cinza selecionados entre os pontos da figura 4.8

O exemplo das figuras 4.10 e 4.11 mostra os resultados obtidos pelo agoritmo
proposto, informando que foram contados 9 cristas e 8 vaes entre o ponto inicia, nicleo
(116,121) e o ponto find, deta (171,176), de uma imagem origind de impressdo digital.
Na figura 4.12 é gpresentado o gréfico referente aos niveis de cinza dos pixels percorridos
pelalinha que interliga o nicleo e o deltadafigura4.11a

Criginal Image

Fosicao Inicial; !115 !121 Mimero de Cristas: 9

Posigao Final: !17"1 !1?5 Limpar | Marmero de Vales: 8

Figura 4.10 Resultado apresentado pelo programa para aimagem da Figura4.11a
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Figura4.11 Linhasentre o nicleo e o delta em umaimagem de uma impressdo digital real. (a)

Imagem original e (b) detalhe dos pontos selecionados naimagem original

250 A
200 1

150 1

100 1
0

Figura4.12 Grafico com osvaloresdo nivel de cinza entre o nlcleo e o delta selecionados naimagem

daFigura4.11

Nivel de Cinza

o

A figura 413 goresenta uma imagem dSntéica, binarizada, processada pelo
algoritmo proposto nesta secéo e a figura 4.14 apresenta o resultado obtido. Foram
contadas 11 cristas e 11 vales entre o ponto inicia, nicleo (107,124) e o ponto find, ddta
(181,212). Na figura 4.15 é apresentado o gréfico referente aos niveis de cinza dos pixels
percorridos pela linha que interliga o nGcleo e o ddta dafigura4.13a.
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Figura4.13 Numero de linhas entre dois pontos selecionados na imagem de uma impr essao digital

sintética. (a) Imagem original e (b) detalhe dos pontos selecionados naimagem original

Mamero de Cristas: 11 Espessura média das linhas: 7178

Posigao Inicial: 107 |14

Fosicao Final: 181 212 Limpa miarmera de Vales: 11 Estimar E zpeszura Meédia das Linhaz

Figura4.14 Resultado apresentado pelo programa para aimagem da Figura 4.13

300
2MMAKNNATT AOANRT
200 A

150 A

Nivel de Cinza

100 A

a1
o
1

Npupmpny Ngigupigi

Figura 4.15 Grafico com o nivel de cinza dos pixels per corridos entre os dois pontos na Figura 4.13

Este méodo apresentado mostrou bons resultados tanto em imagens de impresséo
digitd em nivel de cinza quanto em imagens binarizadas. Nas proximas segfes deste
capitulo serdo apresentados os métodos para cacular a imagem direciond e locdizar os

nUcleos e deltas nasimagens.
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43 CALCULO DA IMAGEM DIRECIONAL

Como descrito, anteriormente, uma impressao digital € formada por uma estrutura
de linhas identificadas como crigtas e vaes, formando um desenho chamado de “ridge
pattern” ou padrdo das cristas, onde as cristas s0 as linhas escuras e os vaes as linhas
claras. A imagem direciond ou o campo direciona da imagem descreve 0 curso dessa
edrutura. A imagem direciond é definida pela orientacdo locd da estrutura das cristas e
vaes (GU et a, 2004).

Ao andisar a edrutura da impressfo digita encontra-se também o que se pode
chamar de “flow-line’ ou caminho da criga Isto pode s definido como uma linha

hipotética que corre paraelamente junto as cristas. A figura4.16 mostra elementos.

A determinacdo do caminho da crista, ndo é Unico e depende da sua locaizacdo na
imagem. A imagem direciond € uma matriz cujos eementos séo denotados pelos angulos

gue as tangentes desta linha hipotética formam com o eixo horizonta.

Cristas

Caminho da crista

Figura4.16 Cristas ecaminhodacrista

Examinando o andamento das cristas pode-se notar que em determinadas regides
assumem  caracteridticas  particulares, aravés de curvas acentuadas, terminacbes ou
bifurcagbes. A edas caracteriticas chamamos de singularidades que sdo bascamente
nicleos e ddtas A imagem direciond de uma impresséo digitd desempenha um
importante papel para a andise e extracdo dessas singularidades (JAIN e PANKANTI,
1997). Muitos métodos foram propostos para cacular a imagem direciond. A imagem
direciona representa uma importante caracteristica da impressdo digital, sendo portanto
bagtante utilizada em sstemas autométicos de identificacdo ou autenticacdo por impressio
digitd (ZHANG et a, 2004).



A imagem direciond, gpresentada na figura 4.17, pode ser caculada com boa
Seguranca mesmo em imagens com ruidos. Bastando para isso, redizar uma suavizacdo da
imagem direciond, tomando a média das direghes para reduzir a influncia dos ruidos
(COSTA, 2001).

Uma boa definicdo que resume as descritas acima € a seguinte: [X,y] € um pixel
genérico de uma imagem de impressdo digita. A orientacéo locd da criga para [x,y] € 0
anguloq,, que esta crista, em uma pequena vizinhanca arbitrada centrada em [x,y], forma

com o0 exo horizonta. Este angulo € caculado segundo os pixels vizinhos mais proximaos,
com centro em [X,y]. Isto desempenha um importante papel para a andise de imagens de
impressdes digitais (MALTONI et a, 2003).
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Figura4.17 Imagem original e suaimagem direcional sem suavizagao

431 METODOSPARA CALCULAR A IMAGEM DIRECIONAL

A imagem direciond ou campo direciond para imagens de impressfo digitd foi
proposta primeiramente por Grassdi em 1969 (MALTONI et a, 2003). A partir deste
trabadho muitos méodos para estimar a imagem direciond foram propostos na literatura
Segundo MALTONI et d (2003), a abordagem mais smples e naturd para extrar a
direcdo locd de uma regido da impressio digital é baseada no clculo do gradiente loca
de um bloco da imagem de impressio digitd. O trabaho de SHIN et a (2006), usou um
agoritmo para estimar a orientagdo loca pelo método dos minimos quadrados, ja KARU e
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JAIN (1996), utiliza uma janda locad pré-definida para cdcular a magnitude de certas
diregbes. Em MALTONI et d (2003) € mencionado um método que trabaha com a média
aritmética sobre grandes regifes da imagem. Além desses, outros trabahos se basearam
em gradientes, como os de JAIN e PANKANTI (1997), BAZEN e GEREZ (2001),
BAZEN e GEREZ (2002), WANG e WANG (2004) e ZHANG et d (2004).

Outros métodos com diferentes abordagens também foram propostos. No trabalho
de KAWAGOE e TOJO (1984), para cada bloco de vizinhanga de 2x2 pixels, estes sdo
comparados com uma mascara com quatro modelos de direco para extrair uma estimativa
direciond nd muito precisa E redizada entio uma média aritmética sobre uma regigo
maior para se obter uma estimativa mais exata. No trabalho de MEHTRE et a (1987), uma
abordagem smilar € usada, avdiando a direcdo das tangentes com base na posicéo relaiva
dos pixels para um determinado numero fixo de direcbes. O método apresentado em
MAIO e MALTONI (1997), utiliza um tipo de operador gradiente para estimar a imagem
direciond em uma vizinhanca 2x2 pixels, sobre a qua é cdculada uma média na janda

loca paraminimizar o problema de ruidos.

Mais recentemente, uma interessante abordagem baseada no dominio da
freqUéncia, utilizando espectro de Fourier, é apresentada em RATHA e BOLLE (2004).
PARK et a (2006) utilizan un méodo para cdcular a imagem direciond bloco a bloco,
com o tamanho do bloco definido em funcéo da distancia média entre as cristas, de modo
gue 0 menor par de uma crista e um vale possa estar incluido no bloco. Outras técnicas Sfo
mencionadas em MALTONI et a (2003), RATHA e BOLLE (2004), BHANU e TAN
(2004) e WANG et a (2002).

432 METODO UTILIZADO PARA ESTIMAR A IMAGEM DIRECIONAL

Neste trabaho cacula-se a direcéo de um pixel usando uma mascara 9x9 ou 17x17,
com o pixel deinteresse no centro, conforme mostra a figura 4.18.

A abordagem utilizada neste trabaho estima a direcdo para cada pixel através do
resultado de um filtro com oito orientagbes. Esse filtro cacula a soma das diferencas entre
o pixel [i,j] e os oito ou dezesseis pixels viznhos usando uma mascara de 9x9 pixels,
conforme proposto por KARU e JAIN (1996), LAl e KUO (2003) ou uma mascara de
17x17 pixels, adaptada em VIOLA et d (2005). Tais diregdes podem ser vistas na figura
4.18.
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Figura4.18 Mascara com 9x9 ou 17x17 pixels para computar aimagem direcional

O méodo adotado, neste trabalho, se mostrou adequado para a localizacdo dos
nicleos e detas. As edimativas médias sfo cadculadas aritmeticamente sobre uma grande
regido da magem e os resultados obtidos gpresentam medidas bem precisas. Além disso,
sua implementacdo computacional € de complexidade smples em relagd a outros
trabahos, representa um baixo custo computeciond e posshilita capturar as principais
direcOes das cristas locais, onde oito angulos sfo possiveis de serem obtidos o que é

suficiente para a abordagem descrita.

Para cdcular a diregdo em um bloco, de 9x9 ou 17x17 pixel, a méscara é
centralizada no pixel 1[i,j]. Os vaores de tons de cinza dos pixels vizinhos nas oito
direches (posices identificadas pelos nimeros 0 a 7 na figura 4.18) sdo utilizados para
obter-se as somas S a S7. Ambas as mascaras de 9x9 e 17x17 pixels computam as somas
de forma adaptativa pelaequacdo 4.7 (VIOLA et d, 2005).

9= 81(-mK,j+mK)- 1(.]) (4.7)

ondem=|min(l,2,8-1)|e

m' =0 SE |=4; m' = -2 SE |=7; em outros casos m' = [min (4-1 , 2)| x (4-1) / |4-1]. A diferenca
entre a mascara de 9x9 e 17x17 pixels na equacéo 4.7 € o valor de n, sendo 2 ou 4 e o vaor
de incremento K sera 1 ou 2, respectivamente nas somas. Se o pixel I[i,j] tem o vaor do

tom de cinza C, ent&o o angulo da direcéo € obtido pela equacéo 4.8.
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7
d=pif (2nC +p+ < gé g ; outros casos d=q (4.8

i=0

Se p e q sdo inteiros entre [0,7], tal que Sp = minimo S (1=0...7), Sq = maximo 3
(1=0...7); 9 é cada uma das somas 0 aé S7 na equacdo 4.7. Em outras paavras p € 0
indice do minimo 9 e g € o indice do m&ximo 9. A equacdo 4.8 apresenta uma direcdo
média de cada bloco 9x9 ou 17x17 pixels, quantificado para oito possiveis angulos.
g =dp/8 radiancs, conforme a tabela 4.1. A diregdo d € p, se 0 pixel centrd C esta

locdlizado em uma crigae  se estiver em umvae.

Vaor obtidoparad | Angulo qemradianos | Angulo g em graus

0 0 0

1 p/8 22,5

2 pl4 45

3 3p/8 67,5

4 p/2 90

5 50/8 112,5

6 3pl4 135

7 7p/8 1575

Tabda4.1 Possiveis diregdes calculadas pela equacdo 4.8

Portanto, para obter a imagem direciond percorre-se a imagem origind em blocos
de 9x9 ou 17x17 e para cada bloco sera calculada uma diregdo. Por exemplo, para uma
imagem com tamanho de 256x256 pixels serd gerada uma matriz com 28x28 ou 15x15
diregBes, dependendo da mascara utilizada

Cada bloco resulta em uma célula da matriz direciond. Esta matriz de angulos
representa entéo a imagem direcionad para uma determinada vizinhanga condderada. Esta
imagem na verdade acaba sendo uma forma discretizada da imagem origind. Cada cdlula
da matriz direciond contém um angulo que mapeia um bloco da imagem origind. A figura

4.19 exemplifica 0 resultado do caculo da matriz direciona para um determinado bloco

daimagem.
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Figura4.19 (a) Imagem original, (b) imagem direcional, sem suavizag&o, (c) nivel de cinza dospixels
no bloco 9x9, com pixel central em destaque e (d) matriz direcional, com aregido destacada de (b) eo

angulo calculado para o bloco destacado de (c)

O méodo de KARU e JAIN (1996) que é utilizado neste trabaho, para o cdculo
da imagem direciond, sofre grande influéncia da espessura média das linhas e vaes das
imagens de impresso digital. Edta influéncia foi condtada em testes redlizados utilizando

imagens sintéticas, binarizadas, com diversos tamanhos de espessura das linhas.

Para comprovar eda influéncia, inicddmente foi utilizada uma imagem com linhas
a 90 graus e com espessura média de 9 pixels, utilizando uma méascara de 9x9 pixels. Os
resultados obtidos ndo foram bons, pois os angulos calculados foram na grande maioria de
67 graus. Novos testes foram realizados, reduzindo a espessura das linhas da imagem até 5
pixels, em intervalos de 1 pixel. Com esta espessura foi encontrado o melhor resultado, ou
sga, os angulos calculados foram 90 graus, o que retrata fielmente a diregdo das linhas.
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Outros testes foram redizados em imagens com diversos angulos de inclinacéo,
conforme figura 4.20. As imagens utilizadas para testes possuian graus de
inclinacdo das linhas variando de 22,5 até 157,5 em intervaos de 22,5 graus, ou sga, 0s
mesmos vaores que a equacdo 4.8 gera. Os mehores resultados, com a mascara de 9x9
pixels, também foram obtidos com a espessura média das linhas de 5 pixels. Para as
imagens com espessura média das linhas de 9 pixels os mehores resultados foram
encontrados  utilizando uma mascara de 17x17 pixels. Apenss em imagens com linhas
horizontais (0 grau) os angulos obtidos foram 0s mesmos para as imagens com espessura 5
e 9 pixels. Os mesmos resultados foram obtidos no cdculo da imagem direciond, também
em imagens reais de impressfo digitd, pois 0 padréo das linhas e vaes dessas imagens, na

grande maioria possuiam espessuramédiade 5 pixels (VIOLA et al, 2005).
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Figura4.20 | magensdir ecionais obtidas com mascar a de 9x9 pixels nasimagenssintéticas com linhas

inclinadasem 0, 22.5, 45, 67.5, 90, 112.5, 135, 157.5 graus e espessura daslinhascom 9 e 5 pixels

A figura 4.21 apresenta duas imagens sintéticas geradas pelo programa Sfinge,
disponivd em: http://bias.csr.unibo.it. Nas figuras 4.22 e 4.23, sd0 apresentados 0s
resultados do cdculo da imagem direciona com uma méscara de 9x9 pixels. A esguerda
esé a imagem direciond e a dirdta a imagem direcional sobrepogta & imagem origind. As
imagens direcionals estd sSuavizadas pdo méodo “moda adaptativo” proposto neste
trabaho, que sera discutido na proxima secdo. Pode-se observar, que a figura 4.22
apresenta bons resultados a0 passo que a figura 4.23 apresenta resultados bastante
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los cdculados incorretamente. Na figura 4.24, foi utilizada uma

17x17 pixels e o resultado encontrado foi bem adequado.
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Figura 4.22 Imagem direcional da Figura4.21a
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Figura 4.23 Imagem direcional da Figura 4.21b, obtida com méascara 9x9 pixel
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Figura 4.24 Imagem direcional da Figura 4.21b, obtida com mascara 17x17 pixel

testes foram redizados em imagens com espessura média entre 3 e 10

e

arlos

\Y
pixels. Utilizando a méscara de 9x9 pixels para cdcular a imagem direciond, bons

resultados foram obtidos quando o tamanho médio da espessura das linhas € inferior a 7

da

linha (VIOLA et d, 2005), (GONZAGA e a, 20053). Aplicando a méscara 9x9 pixels

de o suficiente para verificar a orientacéo

ascara € gran

7

pixels, porque o tamanho da m

para imagens com espessura média das linhas de 7 e 8 pixels, os resultados obtidos so

inferiores aps obtidos com a espessura média de 5 linhas. Mesmo assim a orientacéo pode

s edimada. Quando as imagens gpresentam espessuras medias maiores que 8 pixels, a

das linhas.

e suficientemente grande para distinguir as diregdes

néo

mascara 9x9 pixel
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Portanto, avaliar a espessura média das linhas, conforme apresentado na secéo 4.1, é
importante para definir a mascara a ser utilizada no processo para estimar a imagem ou
campo direciond. Pelos testes redizados, se a espessura média for menor que ou igua a 7
pixels, amascara 9x9 pixel deve ser usada. Em outros casos, a méscara de 17x17 pixel sera
mais gpropriada para se obter bons resultados. Deve-se estudar futuramente a utilizacéo de

outros tamanhos de mascaras e mascaras que possam representar mais angulos

O cdculo da imagem direciond dém de ser bastante gplicado a sSstemas de
identificacéo de impresdes digitais € também muito utilizado em sstemas dindmicos de
engenharia tais como, por exemplo, escoamento de fluidos, entre outros (GONZAGA et
al, 2005).

A imagem direciond, cdculada diretamente para uma mariz direciond, pode
conter aguns elementos incorretos, devido as caracteridticas da imagem origind. Nedta
Stuacdo é necessario redizar uma regularizacd ou Suavizagdo na imagem direciond. Egte
passo deve ser redlizado com o objetivo de reduzir a presenca de imperfeigdes, aumentar a
precisio na esimativa do angulo correto e melhorar a imagem direciond. Esta suavizacéo
ndo € necessria gpenas para este método gpresentado para estimar a imagem direciona e

sm é bastante utilizada por quase todas as abordagens apresentadas naliteratura.

44 SUAVIZACAO DA IMAGEM DIRECIONAL
ApbGs o cdculo da imagem direciond é necessiio redizar uma Suavizegdo nedta
imagem, com O objetivo de compensar a presenca de ruidos e aumentar a precisio da

localizagdo do angulo correto.

Vaios méodos para suavizacdo da imagem direciond sfo descritos na literatura,
tais como, filtro Gaussano em WANG e WANG (2004) e em ZHANG et a (2004),
cdculo do seno-cosseno em MALTONI et a (2003), caculo edtatistico do componente de
maior freqiiéncia (moda) em COSTA (2001), entre outros.
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441 METODO UTILIZADO PARA SUAVIZACAO DA IMAGEM
DIRECIONAL

Nese trabadho, para suavizaa a imagem direciond utiliza-se uma abordagem
edatigtica cadculando o demento que ocorre com maior freqiiéncia em um bloco. Foram
implementados dois métodos de suavizacdo. O primeiro foi 0 méodo agpresentado em
COSTA (2001), chamado de “suavizacd pela modd’, onde em cada bloco 3x3 é
congderada a diregdo que ocorre com maior freqiéncia, neste bloco, atribuindo este valor
a todos os dementos do bloco. Neste método, a suavizacdo ocorre através de uma mascara
3x3 que percorre a imagem direciona sem sobrepor a regido anteriormente percorrida
Quando ocorre empate entre as direcbes que acontecem com maior freqléncia a primeira
direcdo, com maior freqiiéncia, é a escolhida 1sto faz com que a imagem direciond fique
sempre com blocos de 3x3, com os mesmos angulos, conforme afigura4.25.
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Figura 4.25 Imagem original, imagem direcional eimagem direcional suavizada

Entdo, um segundo método, chamado de “suavizacdo pela moda adgptado” foi
implementado fazendo uma adaptacdo a0 méodo “suavizacdo pela modd’, descrito
anteriormente (VIOLA et d, 2005). Este segundo método também é baseado no cdculo
edatistico do componente (angulo) que ocorre com maior freqiéncia em um determinado
bloco. No méodo de “suavizacdo pela moda adaptado” percorre-se toda a imagem
direciond, inicidmente com um filtro 3x3. Em cada bloco 3x3 consdera-se a direcdo que
ocorre com maior freqiiéncia, neste bloco, atribuindo este valor ao ponto central deste
bloco. Ou sga, a diferenca entre os dois métodos € que no primeiro todo o bloco 3x3
recebe o angulo de maor ocorréncia enquanto no segundo gpenas 0 eemento central.
Quando, em um bloco, duas ou mais direcbes tem 0 mesmo nimero de elementos, ou sga,

caso hga empate na quantidade, o filtro € incrementado de uma posicdo na linha e na
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coluna, passando a ser um filtro 4x4 e uma nova contagem é feita para se obter uma
direcéo que ocorra com maior freqiéncia. Este processo se repete (filtro 5x5, 6x6,..., nxn)
até que nd hga mas empate. Nos testes redizados em nenhum caso o filtro atingiu o
tamanho da imagem, que seria a maior dimensio possivel deste filtro. Em comparacéo ao
méodo utilizado por COSTA(2001) obteve-se uma mehor suavizacdo da imagem
direcional, como pode-se observar nos testes apresentados no capitulo 5 (segdo 5.4).

A figura 4.26 gpresenta um filtro 3x3 percorrendo o primeiro bloco (em vermelho),
no qual ocorre 5 vezes a direcdo de O grau, trés vezes a direcéo de 45 graus, e uma vez a
direcdo de 90 graus. O ponto centra do bloco recebe entéo o vaor da direcéo de O grau.

o ) e | i o £
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Figura4.26 Exemplo de suavizago com filtro 3x3 (em vermelho) varrendo o primeiro bloco eo

angulo central destacado (em pr €to)

A figura 4.27, apresenta a direcdo de O grau e de 135 graus ocorrendo 0 mesmo
nimero de vezes no primeiro bloco (em amarelo). Entdo, o filtro é incrementado de uma
linha e uma coluna, passando a s um filtro 4x4. Neste novo bloco (em vermeho), a
direcéo de 135 graus ocorre 6 vezes, a direcdo de O grau e de 45 graus ocorrem 4 vezes e a
direcdo de 90 graus ocorre duas vezes O angulo centrd deste bloco recebe o vaor que
ocorre com maior freqiiéncia, ou sga, 135 graus. A figura 4.28 apresenta o resultado da
uavizacdo e a figura 4.29 gpresenta os passos redizados para cdcular a imagem
direciona e alocdizacdo de sngularidades.
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Figura4.27 Exemplo de suavizagdo com filtro 4x4 (em vermelho) varrendo o primeiro blocoeo

angulo central destacado (em preto)
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Figura4.28 Imagem original, imagem direcional suavizada eimagem direcional suavizada sobreposta

aoriginal
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IMAGEM DIRECIONAL
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¥
F 3

Figura 4.29 Fluxo para calcular imagem direcional elocalizar singularidades
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45 LOCALIZACAO DE SINGULARIDADES

Os dois tipos especiais de caracteristicas relacionadas ao mapa de direcbes sfo o0s
pontos nicleo e deta que sGo denominados de pontos de singularidade. O ponto nlcleo é
definido como o0 ponto mais ao topo sobre a linha curva mais interna e um ponto delta € o
centro de uma regido triangular onde trés diferentes diregbes se encontram, conforme a
figura2.10.

Exigem varias dbordagens propostas na literatura para detectar singularidades
(nicleo, ddta e pontos ordinarios) em uma imagem direciona de impressfo digitd, tais
como PARK et a (2006) e NILSSON e BIGUN (2003). Um método classico baseado na
utilizacdo do indice de Poincaré (Jules Henri Poincaré - (1854 - 1912) foi proposto por
KAWAGOE e TOJO (1984) e poseriormente utilizado por diversos autores para
classficacdo de impressOes digitais e serd 0 méodo implementado neste trabaho. Este €
um método ndo linear, baseado na teoria de hdices, cuja teoria pode ser encontrada em
SAVI (2006).

451 INDICESDE POINCARE

Em MALTONI et a (2003) é gpresentada a seguinte definicdo para o indice de
Poincaré Sga G um campo vetorid e C uma curva imersa em G, entéo o indice de
Poincaré Pg ¢ é definido como a rotacdo total dos vetores de G ao longo de C, conforme a
figura 4.30.

Figura 4.30 Célculo do indice de Poincaré

Aplicando edta definico para impressdes digitais podemos imaginak G como um

campo associado com a imagem direcionad da impressdo digitd D e [i,j] a posicdo do
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demento g; na imagem direciond, entdo o indice de Poincaré Pgc (ij) em [ij] €

computado da seguinte forma:

- A curva C é uma curva fechada definida pelos eementos ordenados de D em torno

de um ponto interno [i,j], ou sga, em torno do pixel daposicéo [i,j];

- O indice de Poincaré, Pgc (i,j), € cdculado somando-se dgebricamente as
diferencas entre os dementos (&ngulos direcionais) adjacentes de C, no sentido
anti-hor&io. E escolhido deatoriamente o primeiro demento de C e esse é

subtraido do seu antecedente, sucessivamente até que se feche acurva.

- Ao completar uma volta no sentido anti-hor&io, o indice de Poincaré assume
somente um dos seguintes valores discretos (angulo direciond): 0°, 180°,-180° e
360° (MALTONI et a, 2003).

No caso de impressdes digitais, estes vaores estdo associados as  singularidades,

conforme atabela4.2;

0°| [i,j] néo pertence a nenhumaregido singular (pixel ordin&rio).

360°| [i,j] pertence aumaregido espird.
Po,c (i) =

180°| [i,j] pertence a uma regido com singularidade nlcleo.

-180°|[i,j] pertence a umaregi&o com singularidade ddlta

Tabela4.2 Valores calculados pelo indice de Poincar é associados as singularidades

Portanto, pode-se definir o indice de Poincaré, aplicado a impressdes digitais,
como sendo o resultado encontrado pela soma das mudangas dos angulos direcionais que
compdem uma pequena curva fechada an torno de um pixel, conforme a figura 4.31. Ao
completar a curva no sentido anti-horario, o angulo direcional assume os valores discretos

mencionados anteriormente natabela 4.2.
O indice de Poincaré pode ser calculado pela equacéo 4.9.
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PG,C(i,j) = é. angl'“o(dk’d(kﬂ)mods) (4.9)

k=0..7

A figura 431 agpresenta uma representacdo gréfica do clculo do indice de
Poincaré em uma vizinhanca de 8 angulos, para trés tipos de singularidedes. O caminho
definido para C € a sequiéncia ordenada dos 8 elementos di (k=0..7) circundando a posicéo
[i,j]]. A direcdo dos elementos dx € escolhida da seguinte forma a partir de dy pega-se a
direcéo para cima dx (k=1..7) cacula-se entdo o vaor absoluto (mddulo) da diferenca entre
os angulos dy e dy+1 e este vaor deve ser menor ou igua a 90°. Se o vaor encontrado for
maor que 90°, verificase o snd. Caso sga negativo, soma (+180°) e caso sga positivo
soma (-180°). Aplicando a equacdo 4.9, conforme a representacdo grafica da figura 4.31

teriamos;

P,c (i) = (do-d1)+(d1-d2)+ (d2-ds)+ (d3-da)+ (da-ds)+ (ds-ds)+ (de-d7)+ (d7-do)

sl =N A= =N A2 A
/x|~ ¥ ) AViERRE A AR
| (4l || | HEDIEICYR MBI
\ (& | luf;‘d'd’l L AESEI RS
N =l—|~| 7 LD Ef — ===~
Ps.c (i) = 360° Pe.c (i) = 180° Pc.c (i) = -180°

Figura4.31 Representacdo grafica do calculo do indice de Poincaré, em uma vizinhanca de 8 angulos

Como exemplo, na figura 4.32, € encontrada uma singularidade tipo nlcleo. Para
cdcular a diferenca entre os angulos direcionais em uma vizinhanca 3x3, consdere que

parte de umaimagem direciond apresenta os seguintes angulos direcionas:
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225 e 157.5*

25 |\’ g

673" 675" | 1123°

Py, =(67.5-22.5) + (22,5-22.5) +(32,5-0} + (0-157,5) + (157.5-0) + {0-112.5) + (112 5-67 .5} + (67 5-67.5) =
45+0+2L5 +(-157,5) +157 5 +(-112.5) +45 +0=

45 +0+22.5 + (180-157.5) + (-180+157.5) + (180-112.5) + 45+ 0 = 180

Figura 4.32 Exemplo do célculo do indice de Poincaré, em uma vizinhanga de 8 &ngulos

A figura 4.33 goresenta uma imagem de impressdo digital com o nicleo e ddta
localizados pela aplicacdo desenvolvidaneste trabalho.

Figura 4.33 Nucleo (branco) e Delta (preto), localizados naimagem de impressdo digital, utilizando o

indice de Poincaré, com vizinhanga de 8 angulos

Também é possivel cdcular o indice de Poincaré usando uma vizinhanca 2x2, da
imagem direcional (COSTA, 2001). Em trabalhos anteriores (VIOLA et d, 2005),
(GONZAGA ¢ d, 2005) foi implementada e testada a forma de obtencdo usando
vizinhanca 2x2. Os resultados com a vizinhanga 3x3 Se mostraram  superiores na
identificacdo dos pontos de singularidades, na maioria das imagens, conforme gpresentado
no cepitulo 5 scd 54. As duas técnicas estd0 implementadas no aplicativo
desenvolvido.
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Segundo COSTA (2001), durante o processo de extracdo de singularidades, pelo
indice de Poincaré, pode ser necessario redizar dgumas tarefas de pds-processamento.
Isto ocorre para 0 caso de singularidades serem encontradas em vizinhangas proximas. Por
exemplo, na ocorréncia de nlcleo e ddta em uma vizinhanca préxima, ambos devemn ser
desconsiderados. Nesta dissertacdo como objetivo é redizar um estudo e ndo uma

aplicacdo profissona, todas as pos ¢des encontradas so analisadas.

A utlizacdo do indice de Poincaré para locdizar caracteriticas das impressdes
digitas mostrorse um método bagtante interessante.  Pois, dém de locdizar nlcleos e
ddtas, o que j4 era esperado, encontrou também aguns tipos de bifurcagbes que se
assemelham a um ddta Este € um ponto que pode ser andlisado com mais profundidade
em futuros trabahos. Fasos nlcleos e ddtas também foram encontrados. I1sso pode ser
considerado como um comportamento normal e a principa causa edta relacionada com a
qudidade da imagem. Pois, imagens de baixa qualidade geram imagens direcionals com
imperfeicbes e como o cdculo do indice de Poincaré é redizado diretamente sobre a
imagem direciond, podem ocorrer erros. Em imagens de boa qudidade esta abordagem
gpresenta resultados satisfatérios.

Apés a locaizacdo do nucleo e do deta pode-se encontrar a posicao centra destas
sngularidades. O objetivo de encontrar essas posicdes € poder girar e dedocar a imagem
de impressio digital fazendo com que 0 nucleo sga o centro da imagem. Na figura 4.34, é
goresentada a locdizacdo do nucleo e ddta em uma imagem de impressio digitd origind
e na mesma imagem girada de 10°. Obsarva-se que as mesmas posicdes do niicleo e do
ddta foram encontradas. Com iss0 pode ser possivel dinhar impressdes digitais, para
melhorar o processo de identificacdo. Para isso, deve-se entender a forma e a posicéo que
se desga encontrar. Pela definicdo de nlcleo, sua posicéo de referéncia € o topo da linha
mais interna e 0 delta o centro de uma regido triangular onde trés diferentes direches se
encontram.
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Figura 4.34 L ocalizacdo de Nucleo (branco) e Ddlta (preto), em imagem de impressdo digital original e
girada de 10°

Uma possivedl forma de encontrar essas posicies é através de operadores
morfologicos. Mais precisamente através da transformada HIT-OR-MISS (SERRA, 1982),
(SOILLE, 1998) que é utilizada para na detecc@o de formas em imagens binarias e deve
ser estudada em trabalhos futuros.
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5 TESTESE RESULTADOSEXPERIMENTAIS

O proposito deste capitulo € apresentar os diversos testes executados, que deram
subsidios &s conclusdes finais do trabalho. Estes testes serdo apresentados por secfes, nas

quais S0 descritas as metodol ogias utilizadas.

51 ORIGEM DASIMAGENS
As imagens Uutilizadas para os testes foram adquiridas nas seguintes bases de
dados:

» Fornecida pelo Biometric Systems Lab, Universdade Bologna e digponivels na
Internet em http://biolab.csr.unibo.it

FINGDB - 168 imagens (256x256 pixels) em nive de cinza

adquiridas por scanner;

DSPAMI97 - 14 imagens (256x256 pixels) em nivd de cinza,
ecaneadas a partir de impressdes digitais impressas colhidas pdo
método chamado ink-technique (se¢d0 3.1.2) e com rolagem do
dedo;

DB1 - 80 imagens (300x300 pixels, 500 dpi) adquiridas por scanner
otico do tipo FTIR;

DB2 - 80 imagens (640x480 pixels, 500 dpi) adquiridas por scanner
solid-state do tipo capacitive.
» Fornecido pelo FBI (Federd Bureau Invedtigation), disponive na Internet em
http://mwww.itl.nist.gov/iad/894.03/databases/def s dbases.html

NIST (Nationa Inditute of Standards and Technology) DB4 - 50
imagens (256x256 pixels) escaneadas a partir de impressdes digitais
impressas colhidas pelo méodo ink-technique (secéo 3.1.2) e com
rolagem do dedo.

Além dessas, dgumas imagens de impressdes digitais dntéticas foram utilizades.
Edtas imagens foram geradas pelo aplicativo SFINGE, versdo beta (Biometric Systems
Lab, Universdade Bologna e disponivel na Internet em http://biolab.csr.unibo.it).
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Algumas imagens latentes (secéo 2.3) também foram utilizadas e foram adquiridas

em http://www.emeste.freeserve.co.uk.

52 FILTRAGEM NO DOMIiNIO DE FOURIER
Foram redizados testes para exemplificar a filtragem por Fourier e gerar as

imagens no espectro de Fourier foram feitos com o aplicaivo “2D Fast Fourier
Transform” (WATT e POLICARPO, 1998).

O objetivo desses testes € entender e visudizar como uma imagem de impressao
digitd se comporta no espectro de Fourier e a partir disso redizar procedimentos para
melhorar imagens, tas como, definir filtros especificos para cada caracteridtica

gpresentada pelaimagem.

Em um primero momento foram utilizadas imagens de impressdo digita de boa
qudidade. A visudizacdo destas imagens no espectro de Fourier possbilitou observar que
gpresentam sempre suas freqiéncias se encontram em forma de and préximas da origem.
E com isso pode-se entender que a forca da imagem estd concentrada nas baixas

freqUéncias (figura 3.14).

Em um segundo passo, foram utilizadas imagens de impressio digitd de baixa
qualidade, com muitas falhas nas cristas e vales. Esses testes gpresentaram imagens no
espectro de Fourier com as freqiéncias em forma de and, 0 que mas afatadas da

origem.

Também foram redizados testes com imagens gpresentando ruidos do tipo salt-
and-pepper (figura 3.16). Ainda foi possivel observar uma concentracdo de freguéncias
em forma de and, S0 que agora a quantidade de informagdes de ata fregiiéncia aumentou
condderavedmente em todo o espectro de Fourier. Para estes tipos de imagem uma

filtragem passa-baixa no dominio de Fourier foi executada apresentando Gtimo resultado.

Ainda com o objeivo de andisr as imagens como um todo, foram utilizadas
imagens de impresOes digitais latentes, como modiradas nas figura 3.24 e 3.26, com
ruidos na imagem. O epectro de Fourier dessas imagens gpresentou freqiéncias proximas
da origem e também freqiiéncias didtribuidas ao longo de uma diregdo inclinada Para este
tipo de imagens foi utilizado um filtro do tipo sator angular (figura 3.26), que conseguiu
retirar quase que completamente as linhas ruidosas, mehorando muito a qualidade da

imagem. Outras imagens, goresentaram ruidos periodicos diferentes fazendo com que as
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freqiéncias se manifestassem através de pontos brilhantes espahados pelo espectro de
Fourier (figura 3.24 e 3.25). Para estas imagens recomenda-se a utilizacdo de filtros

circulares ndo centrado na origem, que conseguem isolar esses pontos brilhantes.

Pbde-s2 observar também que exisem agumas imagens de impressdo digitd que
mesmo aparentando boa qualidade, precisam ser suavizadas, para melhorar a sua definicéo
entre cristas e vaes. Para estes tipos de imagens deve ser gplicado um filtro que retira da
imagem determinadas freqiéncias abaixo de um vaor percentud informado. Essas
imagens gpresentaram uma mehor definicio entre as crigas e os vaes e goresentaram
melhores resultados quando utilizadas, apos a filtragem, no gplicativo desenvolvido para

localizar nlcleos e ddltas nas imagens.

Apbs esses testes nas imagens como um todo, foram realizados outros testes em
pequenos fragmentos de impressdes digitas. Edtes testes revdlaram uma importante
caracterigtica dessas imagens. Pois normadmente um fragmento de impressio digitd  possui
as crigas e os vaes com a mesma freqiiéncia e direcdo. No espectro de Fourier isso se
agpresenta bem caracterizado, apresentando dois picos sSmétricos em relacdo a origem
(figura 3.28). Foi possivel entdo perceber que a distancia entre esse picos esta relacionada
com a espessura das crigtas e a direcdo € indicada por uma linha perpendicular a

pontos.

5.3 FILTRAGEM PELO FILTRO DE GABOR
Para redizar os testes referentes a filtragem pelo filtro de Gabor, foi utilizado um
gplicativo desenvolvido em nossos traba hos anteriores (GONZAGA et d, 2005a).

O objetivo de estudar o filtro de Gabor neste trabaho foi entender o seu
funcionamento quanto a melhoria da qualidade das imagens de impressfo digitd. Como ja
mencionado na secéo 3.3, e de acordo com a equacdo 3.24, o filtro de Gabor depende dos
seguintes parametros. a fregléncia da onda senoidal, a orientacdo do filtro e o desvio
padrdo da funcdo gaussana Neste trabalho foram estudadas as influéncias dos dois

primeiros parametros e como estima-|os para serem usados pelo filtro.

Os testes foram redizados em fragmentos de imagens de impresséo digital de
64x64 e 128x128 bits, em escala de cinza. Para os testes referentes a orientacéo do filtro,
foram utilizados os vaores 0,33 para a fregliéncia, 0,7 para a largura da gaussana e

dominio da janela espacid do filtro entre —15 e 15. A seguir foram redizadas filtragens
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nas imagens, com a orientagdo do filtro com os valores @, 45°, 90° e 135°. Em todos os
testes as imagens mostraram uma melhor definicdo entre o nivel de cinza das cridas e dos
vades. Mdhoraram também a definicdo das critas que gpresentassem  inclinagéo
goroximadamente igud ao vador do angulo utilizado. No entanto, as cristas que possuiam
inclinages diferentes ndo melhoraram a definicdo e em aguns casos sofreram piora Com
isso foi possivd congtatar a importancia de uma boa definicdo da orientacdo do angulo,
antes dafiltragem.

Em seguida foram fetos testes utilizando os angulos de orientacéo adaptativos a
cada regido a ser filtrada Iss0 resultou em uma melhora da imagem como um todo, tanto
na definicdo das cridas e vales, quanto na recuperacéo de fahas que havia nas imagens. A
orientacd0 dos angulos foi obtida a partir dos angulos da imagem direciona (secéo 4.3),
apresentada no capitulo 4. Sendo, portanto, uma boa forma de se obter este parametro.

Para andisx a influéncia da fregiiéncia no filtro de Gabor foram redizados testes
em fragmentos de impresOes digitais, com cristas e vaes de diferentes espessuras. O
objetivo foi comparar os resultados usando vaores f=1/2K, f=1/K sendo K a espessura das

cisgas da impressio digitd, referenciado em diversos trabahos e o vdor f

= 1/ 2/2 utilizado no trabaho de LEE e WANG (19994). Nas imagens testadas o vaor da
egpessura das linhas ndo apresentou influéncia significativa nos resultados do filtro de
Gabor. Sendo muito mais importante o vaor aribuido a largura da gaussiana (s). Isto

mostra que a identificac@o desse parametro que deve ser estudada em trabalhos futuros.

54 LOCALIZACAO DE NUCLEOSE DELTAS

Para redizar os testes referentes a cadcular o nimero de linhas entre pontos da
impressdo digitd, estimar a egpessura das linhas, cdcular a imagem direciond, suavizar a
imagem direciond e locdizar nicleos e ddtas, foi desenvolvido um aplicaivo para

redizar etastarefas. Este aplicativo foi desenvolvido no Borland C++ Builder 5.

Um primero teste foi redizado com o objetivo de comparar os méodos
implementados referentes a locdizacd de nicleos e ddtas. Utilizando o banco de dados
DSPAMI97 pbde-se comparar 0 desempenho dos métodos de suavizacdo “Suavizacéo pela
modd’ e “suavizagdo pea moda adaptado‘. Com estes testes também foi possive
comparar 0s métodos para a localizacdo de nlcleos e ddtas pela vizinhanca 2x2 e 3x3. Na
tabela 5.1 foi utilizado o método com blocos de 2x2 e na tabela 5.2 foi utilizado o méodo
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com blocos de 3x3, para locdizar nlcleos e ddtas. A seguinte metodologia foi adotada

para esses testes:

Acerto: quando encontrou corretamente niicleo e delta;

Acerto Parcia: quando encontrou pelo menos um dos dois e néo encontrou o outro;

Erro: quando o resultado foi um faso pogtivo (encontrou um ponto singular que

néd havia na imagem) ou um B0 negativo (quando ndo encontrou um ponto sngular que

estava presente naimagem).

Suavizacéo Qtde de imagens Acertos Acertos parciais Erros

M oda adaptado 14 9 (62,3%) 2 (14,3%) 3 (21,4%)

Moda 14 8 (57,1%) 2 (14,3%) 4 (28,6%)
Tabdab5.1 Resultado da localizagdo de nucleos e deltas pelo método com blocos de 2x2

Suavizacao Qtde de imagens Acertos Acertos parciais Erros
M oda adaptado 14 10 (71,4%) 2 (14,3%) 2 (14,3%)
Moda 14 6 (42,9%) 8 (57,1%) 0 (0%)

Tabda 5.2 Resultado da localizacdo de nucleos e deltas pelo método com blocos de 3x3

Edtes testes foram redizados sem qualquer pré-processamento nas imagens. Com

base neles pode-se concluir que o méodo com blocos 3x3 e suavizacdo pelo método

“moda adaptado” foi 0 que apresentou melhor resultado sendo, portanto 0 méodo adotado
no trabalho. Sendo os proximos testes redlizados com este método.

Os testes foram redizados nas imagens dos bancos de dados DSPAMI97 e
NISTDB4, mencionados no inicio deste capitulo.

Os seguintes resultados foram observados (tabda 5.3) quanto a locdizacdo de

nlcleos e ddltas, utilizando a mesma metodol ogia mencionada no teste anterior:
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Banco de Dados | Qtde deimagens Acertos Acertos parciais Erros
DSPAMI97 14 10 (71,4%) 2 (14,3%) 2 (14,3%)
NISTDB4 50 26 (52%) 13 (26%) 11 (22%)

Tabela 5.3 Resultado da localizagdo de nucleos e deltas sem pré-processamento

O banco DSPAMI97 apresenta imagens de boa qudidade enquanto o NIST
goresenta imagens de boa qudidade e de qudidade ruim. Os primeiros testes foram

redizados sem nenhum pré-processamento para melhoria das imagens. Em seguida, foi

redizado um préprocessamento nas imagens do banco DSPAMI97, que haviam

gpresentados resultados com acertos parciais e com eros. Essas imagens sofreram uma

filtragem pelo filtro apresentado na secéo 3.2.7 (filtragem por vaor de corte) e o resultado
pode ser observado na tabela 5.2. Cabe ressatar que os vaores gplicados a este filtro

foram redizados de forma empiricaa O edtudo desse filtro deve s investigado em

trabahos futuros. Outro ponto importante € que gpds edta filtragem, a imagem direciond

também melhorou sensvemente.
Banco de Dados | Qtde deimagens Acertos Acertos parciais Erros
DSPAMI97 14 12 (85,72%) 1 (7,14%) 1 (7,14%)

Tabela 5.4 Resultado da localizacdo de nlcleos e deltas apésfiltragem
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6 CONCLUSAO E TRABALHOSFUTUROS

6.1 CONCLUSAO

Através deste trabaho, procura-se dar uma introdugdo aos conceitos referentes ao
edudo das impressfes digitais, posshilitando a0 leitor um entendimento inicid do
asunto. Inicamente a impresséo digitd era utilizada somente em Stuagbes de
identificacdo de criminosos ou vitimas, mas com o0 aango da tecnologia dos
computadores, outras aplicacbes surgiram. A locdizacdo das singularidades (nlcleos e
detas), das minicias e a cdlassficacdo das impressdes digitas sfo as principas
caracterigticas andlisadas para se identificar e ou autenticar um individuo através de um
sdema automdtico. Esses, de uma forma gerd, compreendem as seguintes fases
aquiscdo e tratamento da imagem, extracdo de caracterigticas e identificacdo ou
autenticacéo.

Portanto, pode-se concluir que, na grande maioria das vezes, se faz necessio
redlizar uma preparacdo nas imagens de impressdo digital, para que estas sjam usadas por
um Sstema automatico ou mesmo para melhorar a sua visuaizacéo. Nos dias de hoje, para
adquirir as imagens sdo Uutilizados procedimentos autométicos, através de scanners, com
0s quais as imagens digitas de impressio digitd sfo capturadas. Como anda ha um
legado de impressdes digitais obtidas através de tinta e papel os ssemas devem tratar
ambas as formas de aquis¢do das imagens. Mesmo com 0 avanco da tecnologia dos
scanners, ainda sdo geradas imagens com baixa qualidade. Portanto imagens devem

passar por um processo de melhora ou preparagao.

Exisem diversas técnicas para tratar e mehorar a imagem de impressfo digitd.
Essas técnicas podem s dividides em filtragem no dominio epacid e filtragem no
dominio da freqiéncia Negte trabaho, foi redizado um estudo sobre a filtragem no

dominio da freqUéncia, através datransformada de Fourier e do filtro de Gabor.

A importancia da mudanca de apresentacdo de uma imagem do dominio do espaco
para 0 da frequéncia é bastante relevante no estudo de imagens de impressdo digita. Como
uma imagem de impressdo digitd é condituida por uma seqiiéncia de cristas evaes que se
repetem e possuem largura gproximadamente condtante, observa-se que da tem um
comportamento semelhante a uma fungdo senoidal bidimensona. Isso faz com que as
freqiéncias dessas sendides apresentem caracteristicas préprias no espectro de Fourier,

possibilitando um maior entendimento da imagem.
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Portanto, a importancia de entender a representacd da imagem do espectro de
Fourier € que a partir desse entendimento, torna-se mais Smples e intuitivo determinar um
filtro apropriado a ser agplicado a imagem. Através das informaghes geradas pela imagem
do espectro de Fourier pode-se redcar (manter) ou reter (diminar) os coeficientes das

componentes de determinadas freqiiéncias.

Com base nos testes redizados, este estudo identificou, através do espectro de
Fourier, que tipo de filtro deve ser utilizado para cada necessdade de melhora da imagem.
Através da utilizacdo de um filtro de suavizacdo foi possivd mehorar a locdizacdo do
nicleo e ddta nas imagens de impressio digitd. Outro importante entendimento que se
pode extrair do espectro de Fourier, de um fragmento de uma imagem de impresséo
digitd, € a rdacéo entre a freqliéncia e a espessura das cristas e vaes, dém da direcdo das
crigas e vades, que ficam bem caracterizados quando a imagem esta no dominio de

Fourier.

Outro importante filtro utilizado para imagens de impressdo digitd € o filtro de
Gabor, que como pdde ser condtatado, tem como findidade bésica redcar a qualidade de
imagens senoidais, aumentando o contraste e retirando ruidos. Pode ser utilizado na forma
red, na mehoria da imagem, ou na forma complexa na mehoria da imagem e
identificacdo de minlcias. Seus parametros devem ser utilizados de forma adeptativa,
levando em consderacdo a regid na qua sera aplicado. Portanto, para obter melhores
resultados, deve-se primeiramente estimar a frequéncia, cacular a orientagdo do angulo e
avdiar 0 desvio padréo (largura da gaussiana bidimensond) da regido a ser filtrada, antes

deredizar afiltragem.

Egse filtro é projetado no dominio espacid da imagem, modulado por uma
gaussana bidimendgond, e no dominio de freqiéncias tem o0 mesmo formato que no
dominio espacid. Foi possivel observar também que este € um filtro passa-banda, cuja
freqiéncia f edtabelecida no dominio espacid da imagem € 0 pico da gaussiana
bidimensond no dominio de freqiéncias. Iso faz com que o filtro atenue ou rgete as
freqiéncias com digténcia maior que o desvio padrdo no dominio de freqiéncias, com
centro na frequéncia f. Portanto, encontrar valores ideais para estes parametros para cada
imagem € muito importante,

De acordo com os testes redizados, pdde-se condtatar a relevancia do parametro
referente a0 angulo direciond. Sempre que as cristas apresentaram inclinagéo aproximada
com a mesma direcdo do angulo agplicado ao filtro, observourse uma mehora em suas
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definicbes. Dai pode-se concluir que € possive utilizar informacBes da imagem direciond
para definir a orientacdo do filtro de Gabor. Quanto a relacdo da fregliéncia com a
espessura das linhas da impressio digitd, ndo foi possivd determinar a forma ided de
obté-la Pois os resultados ndo foram suficientemente conclusvos quanto a isto. Foi
possivel congtatar a importancia do paréametro que determina a largura da gaussiana e que

deve ser estudado mais profundamente em traba hos futuros.

O filtro de Gabor mostrou-se bastante Util e adequado para melhorar a qualidade de
imagens de impresstes digitais, retirando ruidos, corrigindo inconssténcias e melhorando

adefinicdo das crigtas.

As técnicas utilizadas para estimar a espessura das linhas (cristas e vaes) e cacular
a Quantidade de linhas entre dois pontos da impressio digitd, devem s mas

gprofundadas, pois néo apresentaram bons resultados com imagens de baixa qualidade.

Estimar a espessura nédia das linhas é relevante para a determinacdo da méscara a
ser utilizada na criagdo da imagem direciond. A medida que a resolugdo dos scanners

melhorem, as cristas devem gpresentar-se com espessuras maiores.

De acordo com os testes redizados, a locaizacdo de singularidades através do
indice de Poincaré apresentou resultados satifatérios, em imagens de boa qudidade,
enquanto que em imagens de baixa qualidade, fasas ocorréncias de singularidades séo
encontradas. Fazendo com que sga imprescindivdl um bom pré-processamento das
imagens. Este méodo é também bastante dependente do cdculo da imagem direciond e
da sua suavizacdo. Entéo, se a imagem direciond for caculada com precisio a locdizacdo
de sngularidades pedo indice de Poincaré dinge grandes percentuais de acerto. Os
resultados da utilizacdo do indice de Poincaré em uma vizinhanca de 3x3 em comparacéo
com uma vizinhanga de 2x2 se mostraram superiores na identificacd dos pontos de
singularidades, na maioria das imagens, conforme gpresentado no capitulo 5, secdo 5.4.

Por fim, acreditaase que os objetivos iniciais do trabalho foram acancados. Ou
sga, introduzir o estudo da andise de imagens de impressdes digitais como uma nova
linha de pesquisa na pdés-graduacdo em computacdo no Ingituto de Computacdo da
Universdade Federd Fuminense. Acredita-se que este trabalho possa servir de base para
novas pesquisas, arindo caminho para que os estudantes desenvolvam novas técnicas ou
melhorem as apresentadas nesta dissertagéo.
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6.2 TRABALHOSFUTUROS

Redizar um estudo da correta utilizacdo dos parametros de freqiéncia e largura da

Gaussiana do filtro de Gabor e dardacéo que ha entre des,

Estudar a possihilidade de estimar a freqiéncia das linhas através da transformada

de Fourier;

Desenvolver um gplicativo para utilizar o filtro de Gabor de forma adaptativa em

toda aimagen

Estudar a posshilidade de locdizar nucleos e ddtas utilizando as caracterigticas

das imagens no espectro de Fourier;

Continuar o estudo da transformada de Fourier para criar filtros automatizados,
Implementar outros méodos para estimar a espessura das linhas da impresséo
digitd;

Implementar outros méodos para cdcular a imagem direciona da impressdo
digita, incluindo outros angulos na méscara utilizada para cdculo;

Implementar outros métodos para locdizar niicleos e deltas,

Redizar um edtudo para extrar informagbes da impressdo digitd aravés de

operadores morfol 6gicos;

Exisem dgumas pesquisas que relacionam as caracteridticas da impressio digita

com aptiddes eportivas. Este € um bom tema para ser desenvolvido;

Estudar técnicas para ainhar impressdes digitais;

Estudar técnicas para segmentac@o de imagens de impressao digitd;

Esudar a posshilidede de utilizar a transformada de Hough na deteccdo de
caracterigticas das impressdes digitais.

Embora ja existam bastantes aplicagBes desenvolvidas, 0 estudo de novos métodos

e técnicas para andise de imagens de impressio digita, ainda esa longe de e esgotar.

Novas &eas de pesquisa estdo sendo criadas em funcdo das caracterigticas das impressdes

digitais, principdmente na medicina, na genética e na &ea desportiva, abrindo um grande

campo de estudo nestas aress.
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