UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA

POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

DE IMAGENS DE IMPRESSAO DIGITAL

LUCIANO XAVIER MEDEIROS

AGOSTO

2006



UNIVERSIDADE FEDERAL DE UBERLANDIA
FACULDADE DE ENGENHARIA ELETRICA

POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DE

IMAGENS DE IMPRESSAO DIGITAL

Dissertacao apresentada por Luciano Xavier Medeiros
a Universidade Federal de Uberlandia para a obtencao do
titulo de Mestre em Engenharia Elétrica aprovada em

24/08/2006 pela Banca Examinadora:

Professora Edna Lucia Fléres, Dra (orientadora)
Professor Antonio Claudio P. Veiga, Dr. (UFU)
Professor Gilberto Arantes Carrijo, Ph.D. (UFU)

Professor Marcos Ferreira de Rezende, Dr. (UNITRI)



Dados Internacionais de Catal ogacdo na Publicacéo (CIP)

C8370 Medeiros, Luciano Xavier.
Extracdo de caracteristicas deimagens de impressdo digital / Luciano
Xavier Medeiros. - 2006.
149f. 1 il.

Orientador: Edna L ucia Fléres.

Dissertacdo (mestrado) — Universidade Federal de Uberlandia, Progra-
ma de Pés-Graduacdo em Engenharia Elétrica.

Inclui bibliografia.

1. Processamento de imagens - Técnicas digitais- Teses. |. Flores,

EdnaLdcia. Il. Universidade Federal de Uberlandia. Programa de Pos-
Graduacdo em Engenharia Elétrica. I11. Titulo.

CDU: 621.397.331

Elaborada pelo Sistema de Bibliotecas da UFU / Setor de Catalogagéo e Classificagéo




EXTRACAO DE CARACTERISTICAS DE

IMAGENS DE IMPRESSAO DIGITAL

LUCIANO XAVIER MEDEIROS

Dissertacdo  apresentada por Luciano Xavier Medeiros a Universidade
Federal de Uberlandia como parte dos requisitos para obtencdo do titulo de Mestre em

Engenharia Elétrica.

Professora Edna Lucia Flores, Dra. Eng. Professor Darizon Alves Andrade, Ph.D.

Orientadora Coordenador do Curso de Pés Graduacao



Ao0s meus pais,
meu e irmao e a

minha bonitinha Luciana



Agradecimentos

A minha orientadora e amiga Edna L (icia Fléres quem batalhou junto a mim para o término
desse trabal ho.

A minha familia, principalmente meu pai Francisco e minha méde Dilma, que me apoiaram o
todo o tempo, inclusive nos meus momentos de dificuldade.

Ao meu amigo Flavio que suportava as minhas reclamacoes.

A minha namorada Luciana, que sem 0 Seu amor, sua paciéncia e sua compreensio eu ndo

teria conseguido vencer mais essa batal ha.



Medeiros, Luciano X., Extracdo de Caracteristicas de Imagens de Impressdo Digital.

Uberléndia, FEELT — UFU, 2006, 149 p.

RESUMO

As impressdes digitais sd0 as linhas presentes nos dedos de cada ser humano e essas
s80 Unicas para cada um, ou segja, Ndo existem duas pessoas que possuem a mesma forma com
gue as linhas da impressdo se dispdem em seus dedos. Por esse motivo é que ela vem sendo
utilizada para aidentificacdo de pessoas para varias finalidades, como por exemplo, o controle
de ponto dos funcionarios de uma empresa, a identificagdo de um criminoso e o acesso de
pessoas a areas restritas de extrema seguranca. A proposta deste trabalho € obter
melhoramentos no algoritmo de extracdo de caracteristicas de impressdes digitais
desenvolvido por Jain e outros [1]. Os objetivos desta dissertacdo sdo: melhorar o tempo de
processamento no calculo da orientacdo de campo, obter uma melhor qualidade das imagens
resultantes no processo de binarizacdo e diminuir 0 nimero de minucias esplrias nessas
imagens. O célculo da orientacdo de campo aperfeicoado neste trabalho utiliza a propriedade
da comutacéo e resultou em uma reducéo no tempo de processamento em torno de 90% em
relacdo a0 mesmo célculo que ndo utiliza essa propriedade. O método de extracdo das
saliéncias desenvolvido nesta dissertacdo utiliza o algoritmo DDA, e resulta em imagens de
melhor qualidade. Devido a esse melhoramento obtido no processo de binarizacdo e a
remocdo de falhas nas saliéncias, o agoritmo de deteccdo de mindcias implementado neste
trabalho encontra uma menor gquantidade de minudcias espUrias presentes nas imagens de

impressdo digital.

Palavras-chaves: minucias, orientacdo de campo, saliéncias, afinamento e impressao digital.



Medeiros, Luciano X., Extration of Characteristics from fingerprint images.

Uberléndia, FEELT — UFU, 2006, 149 p.

ABSTRACT

The fingerprints are lines present on fingers of each human and they are unique, in
other words, there are not two people with the same distribution of lines on their fingers. For
this reason, it has been used for identification of people for many purposes, such as to check
the entrancy and exit of workersin a company, the identify criminals and to restrict the access
of people to restrict areas of extreme security. The proposa of this work is to improve the
characteristic extraction algorithm of fingerprint developed by Jain and others. The goa of
this work is to accelerate the processing time in orientation field estimation, in order to get a
better quality of images, resulting of binarization process and to decrease the number of
spurious minutiae on the images. The time processing of orientation field estimation
improved in these work uses the commutative propriety is smaller than the same estimation
wich does not use this propriety in 90%. The method of ridges extration developed in this
work uses the DDA algorithm, and results in better quality images. Due to this improviment
got in binarization process and the ridges break removing, the detection minutiae algorithm
implemented in this work find a small quantity of spurious minutae present in the fingerprint

images.

key-words: minutiae, filed orientation, ridges, thinning and fingerprint.
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CAPITULO |

INTRODUCAO

1.1 — Introducéo

Atualmente, as pessoas estdo cada vez mais interessadas em sistemas de seguranca. A
finalidade desses sistemas sdo permitir acessos de pessoas a areas restritas e proteger bens
como: dinheiro, jGias, documentos importantes, arquivos de computadores, casa, carro, €tc..
Com a diminuicdo dos precos e o aumento na velocidade de processamento dos
computadores, esta se tornando comum a utilizacdo de biometria na area de seguranca.

A biometria € a medicdo das caracteristicas fisicas do ser humano. Algumas dessas
caracteristicas sdo utilizadas na identificacdo de uma pessoa, como por exemplo,
reconhecimento utilizando imagens digitais dairis, impresséo digital, impressao pamar, €etc..

Existem dois sistemas de seguranca que podem utilizar biometria. Esses sistemas sdo:
autentificacdo e identificacéo.

A autentificacdo consiste em verificar se uma pessoa € ela mesma por uma
caracteristica biométrica (impressdo digital, iris, fala) e por um outro dado de entrada, como
por exemplo, cartdes de identificacdo, nome do usuério (acesso a computadores), senhas, €etc..
A vantagem da autentificacéo € realizar uma procura em um banco de dados de um para um,

ou sgja, a comparacao € realiza entre a imagem de entrada e entre uma imagem armazenada



no banco de dados. Por exemplo, uma pessoa que trabalha em uma empresa, onde 0 sistema
de controle de entrada e saida é realizado por um computador através de um cartdo de acesso
juntamente com a impressao digital. Esse computador compara aimpressao digital de entrada
com a impressdo digital armazenada no banco de dados referente ao nome do funcionario do
cartdo. Se a impressdo digital € a mesma, 0 acesso € permitido, caso contrario 0 acesso €
negado. Nesse exemplo, houve a comparacédo entre duas imagens.

O sistema de identificacdo consiste em identificar uma pessoa por uma caracteristica
biométrica, por exemplo, dizer quem € o dono da imagem de impressdo digital de entrada.
Esse sistema tem a desvantagem de realizar uma comparacéo de 1 paraN, onde N € o nUmero
de imagens armazenadas no banco de dados. Por exemplo, se uma empresa utiliza um sistema
de identificac&o para controle de entrada e saida pelo reconhecimento da impresséo digital de
um funcionario, o computador pode chegar a realizar uma comparagéo da imagem de entrada
com todas as imagens armazenadas no banco de dados.

Para um sistema que utiliza a autentificagdo, o tempo de processamento € pequeno,
pois trata-se somente de uma possibilidade de acesso. Ja nos sistemas de identificacdo, o
tempo de processamento pode ser muito longo, causando desconforto e longas filas (no caso
de acesso a um local publico) dependendo do nimero de imagens armazenadas no banco de
dados. Algumas técnicas estatisticas, como por exemplo técnicas baseadas na frequéncia de
utilizagdo podem ser aplicadas para diminuir o tempo de procura do sistema de identificagéo.
Uma outra forma de diminuir esse tempo de procura do sistema € pela classificacdo do

usuério pelo tipo de impressdo digital, restringindo a procura somente ao grupo da pessoa.



Nos processos de identificacdo ou autentificacdo, podem ocorrer erros de
reconhecimento. Estes erros sdo representados por duas taxas, a Taxa de Falso
Reconhecimento (TFR) e a Taxa de Reconhecimento Incorreto (TRI).

Para duas imagens de impresséo digital, o sistema de reconhecimento calcula o grau
de similaridade (s). Esse sistema compara esse valor com um limiar t. Caso s € maior do quet,
as duas imagens sd0 da mesma impressdo digital, caso contrario, elas sdo imagens de
impressOes digitais diferentes. O valor de t é determinado empiricamente a partir de testes
com um banco de dados de imagens, pois o valor de t depende do agoritmo de
reconhecimento utilizado.

A Taxa de Falso Reconhecimento (TFR) é a probabilidade de uma pessoa cadastrada
em um banco de dados ndo ser identificada corretamente, ou sgja, o sistema de identificacdo
reconhece esta pessoa como sendo outra. A Taxa de Reconhecimento Incorreto (TRI) € a
probabilidade de uma pessoa ndo cadastrada em um banco de dados ser identificada como
cadastrada nesse banco.

A Figura 1.1 mostra a relacéo entre a TFR e a TRI para trés tipos de aplicactes de
reconhecimento. Esses tipos sdo: aplicagbes de investigacdo policiais, aplicacdes de uso civil
(controle de ponto em uma empresa, controle de acesso de usué&rio de um clube, etc.) e
aplicacoes de acesso de alta seguranca.

Na Figura 1.1 a Taxa de Igualdade de Erro (TIE) indica a taxa de erro para o limiar t
onde para as taxas TFR e TRI sdo idénticas. Embora a TIE é um indicador importante, na
pra tica um sistema de reconhecimento de impressdo digital raramente utiliza esse indicador.
Nesse sistema utiliza-se um limiar mais preciso para reduzir a TFR apesar do crescimento da

TRI, como mostrado nessa figura.



A Aplicagdo de investigagdes
policiais

AplicacBes de
uso Civil s
AplicacBes de acesso

de alta seguranca

Taxa de Falso Reconhecimento (TFR)

\ 4

Taxa de Reconhecimento Incorreto (TRI)

Figura 1.1 — Valores de TRF, TRI e TIE para trés tipos de aplicacdes.

Como mostrado por Jain e outros [1], uma caracteristica biométrica para ser utilizada

na autentificagdo ou na identificacdo de uma pessoa, deve satisfazer os seguintes

requerimentos:

. universalidade, ou segja, todas as pessoas deve possuir essa caracteristica;

. exclusividade, indica a diferenca de uma mesma caracteristica biométrica relativo a
duas pessoas,

. permanéncia, significa que a caracteristica ndo desaparece com o0 passar do tempo;

. coletividade, ou sgja, a caracteristica pode ser medida quantitativamente;

. desempenho, indica quanto o sistema € preciso na identificagdo de uma pessoa, ou

sgja, identificacéo correta ou errénea de uma pessoa;



. aceitabilidade, indica o quanto as pessoas aceitam um sistema biométrico, ou sea,

guanto maior a aceitabilidade, menor é a relutancia das pessoas em utilizar um sistema

biométrico; e

. Dificuldade de falsificacéo, ou sgja, € a facilidade de enganar o sistema que utiliza a

caracteristica biométrica por técnicas fraudulentas.

A Tabela 1.1 [1] mostra a comparacdo entre algumas tecnologias biométricas. Essa

comparacao € realizada pel os 0s requerimentos citados anteriormente.

Tabela 1.1 — Comparagéo entre tecnol ogias biomeétricas.

Tgcnqlogla Universalidade | Exclusividade | Permanéncia | Coletividade | Desempenho | Aceitabilidade lelpgldage
Biométrica falsificacéo
Face ato baixo médio ato baixo ato baixo
I n:jﬁ)éllt " 0 médio ato ato médio ato médio ato
Geome~tr|a médio médio médio ato médio médio médio

daméo
V?nagoda médio médio médio médio médio médio ato
iris ato ato ato médio alto baixo ato
Retina ato ato médio baixo ato baixo ato
Assinatura baixo baixo baixo ato baixo ato baixo
Voz médio baixo baixo médio baixo ato baixo

A Tabela 1.1 compara os requerimentos das tecnologias biométricas utilizando trés

niveis; baixo, médio e alto.

De acordo com a Tabela 1.1, uma pessoa escolhe um sistema de reconhecimento de

acordo os indices dos requerimentos de cada tecnol ogia biométrica levando em consideracéo,

principalmente, os possivels erros de reconhecimento (requerimento de desempenho), custo




para a implementagdo do sistema (requerimento coletividade) e a seguranca do sistema
(representado na tabela pelo o requerimento dificuldade de falsificacdo). Este trabalho utiliza
ana caracteristica biométricaimpressao digital.

De acordo com o Nationa Institute of Standard and Technology (NIST) quando é
necessario armazenar uma impressao digital em um banco de dados a representacdo padréo
dessa impressdo € baseada nas minucias, incluindo suas localizactes e orientacOes. Nas
representacdes baseadas nas mindcias pode-se incluir um ou mais atributos globais, como a
orientacdo do dedo, localizagéo do nucleo, o delta (pontos especiais de uma impressao digital)
e o tipo de impressdo digital.

O reconhecimento de impressdes digitais € entre as técnicas de autentificacdo ou
identificacdo de uma pessoa, uma das mais conhecidas e utilizadas. Algumas das atuais

aplicacdes que pode-se empregar esse tipo de reconhecimento sio:

. Na partida e na regulagem de equipamentos do carro como: atura e inclinagdo do
banco do motorista, regulagem dos retrovisores e altura do volante. O carro somente
aceita esses comando, quando reconhece a impressdo digital da pessoa cadastrada em
seu banco de dados. Por exemplo, o carro fabricado pela Audi modelo A8 aceita até

guatro impressdes digitais diferentes em seu banco de dados,

. Sistemas de acessos de entrada de alunos em uma escola, em condominios
residenciais, clubes e empresas de telefonia. Por exemplo, a Telefénica da cidade de
S&0 Paulo, permite 0 acesso aos seus computadores centrais somente pelo

reconhecimento daimpressdo digital e dairis do usuério; e



. Identificagdo de suspeito de crime pela sua impressdo digital que foi coletada na cena
do crime. Dependendo da quantidade de impressdes digitais armazenadas no banco de

dados, o processo de identificagdo pode levar muito tempo.

As primeiras publicacdes sobre impressdes digitais foram escritas pelo inglés
Nehemiah Grew em 1684, onde ele estudou as saliéncias e as estruturas dos poros em uma
impressdo digital. Depois dessas publicagdes, outros estudos foram realizados por Mayer em
1788 que apresentou estudos detalhados sobre a formagdo anatémica das impressdes digitais,
por Purkinje em 1823 que propds o primeiro esquema de classificagdo de impressoes digitais
e por Henry Fauld em 1880 que sugeriu a individualidade das impressdes digitais baseadas
em estudos empiricos.

No inicio dos anos 60, o Federal Bureau Investigation (FBI) e o departamento de
policia de Paris investiram no desenvolvimento de sistemas automaticos de identificacdo de
impressoes digitais (Automatic Fingerprint-l1dentification Systems — AFIS). O objetivo desses
sistemas € realizar aidentificacdo de uma pessoa em um tempo menor e mais eficiente do que
o realizado por uma pessoa. O AFIS utiliza as caracteristicas da impressdo digital para
identificar uma pessoa. Essas caracteristicas dependem do algoritmo de reconhecimento,
como por exemplo, utiliza-se o diagrama de minucias ou diagrama de saliéncias entre as
imagens. O desempenho do AFIS depende do algoritmo utilizado para o reconhecimento, da
qualidade e da quantidade de imagens utilizadas, pois quanto maior essa quantidade, maior €

0 tempo de processamento.



Este capitul o apresenta um levantamento bibliogréfico dos trabal hos desenvolvidos em
impressdo digital, a proposta deste trabalho e a estrutura desta dissertacdo. Finamente séo

realizadas consideracOes finais sobre este capitul o.

1.2 — Levantamento Bibliografico dos Trabalhos Desenvolvidos em Impresséo Digital.

Jain e outros [1] desenvolveram um sistema de reconhecimento de impressdes digitais,
dividido basicamente em quatro etapas: calculo da orientacdo de campo calculada a partir do
gradiente da imagem, extracdo das saliéncias determinada a partir das direcdes obtidas nesse
ciculo da orientacdo, deteccdo das minucias e 0 reconhecimento de impressdes digitais
baseado no alinhamento das minucias.

Verma e Maumdar [2] implementaram o melhoramento e a binarizagdo de imagens de
impressao digital. O processo de melhoramento daimagem foi realizado por eles utilizando-se
|6gica fuzzy na determinacdo do valor de cada pixel da imagem. Depois do melhoramento a
imagem foi dividida em blocos, onde os pixels de cada bloco foram binarizados
separadamente do resto daimagem aplicando equacdes pré-definidas por eles.

Sherlock e Monro [3] desenvolveram uma técnica de enriquecimento da qualidade de
uma imagem de impressdo digital. Eles utilizaram a técnica de filtragem no dominio da
freqéncia, porque no dominio espacial as méscaras de convolugdo ndo podiam ser de
dimensBes muito grandes, pois computacionalmente ndo era eficiente. Essa técnica possuia
uma estagio de filtragem seguido por um estégio de limiarizagdo (binarizagdo daimagem).

Xiao e Raapat [4] implementaram uma técnica de eliminagdo de mindcias espurias do

tipo bifurcagdo e terminagéo.



O’ Gorman e Nickerson [5] desenvolveram uma técnica de filtragem espacia para
melhorar imagens de impressdo digital utilizando uma mascara de convolucéo. Esta mascara
possui as linhas horizontais e paralelas as saliéncias e as colunas sdo verticais e
perpendiculares as saliéncias. Os coeficientes da mascara de convolucdo sdo determinados a
partir das posicoes desses coeficientes aplicados a fungdes trigonométricas. Eles também
desenvolveram o calculo da orientacéo de campo dividindo aimagem em blocos e calculando
orientacdo para o pixel central do bloco a partir dos valores de niveis de cinza da
imagem.

Hung [6] implementou um algoritmo de melhoramento de imagem de impressdo
digital considerando que as saliéncias e os vales dessa imagem possuem larguras similares e
igualmente espacadas. Para as saliéncias em que suas larguras ndo sdo muito uniformes, esse
algoritmo faz uma pequena correcdo a partir dalinha central dessas saliéncias.

Onnia e Tico [7] desenvolveram o calculo da disténcia média entre as saliéncias de
uma imagem digital a partir de suas imagens em nivel de cinza. Para a realizagdo desse
calculo foi necess&rio a determinacdo da orientacdo de campo da imagem. Eles dividiram a
imagem da impressdo digital em blocos e calcularam a distancia média de cada bloco. Depois
eles calcularam a média das distancias médias de cada bloco, obtendo assim a distdncia média
daimagem inteira.

Homem e Costa [8] implementaram um algoritmo de afinamento utilizando campo
vetorial. Eles calcularam os valores da transformada de Fourier bidimensional desse campo e
a partir do resultado desse célculo eles encontraram duas méscaras de convolugdo utilizadas

Nno processo de afinamento.
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Tong e Tang [9] desenvolveram um algoritmo de casamento de mindcias, onde as
minudcias s8o expressas como numeros complexos. Para duas imagens de impresséo digital
que serdo comparadas, esse algoritmo gera dois conjuntos de mintcias, onde cada elemento
desse conjunto contém as informagdes de cada minucia que sdo: abscissa, ordenada e direcdo
da sdliéncia. O agoritmo de Tong e Tang [9], quando encontra um par de mindcias
correspondentes entre as duas imagens, realiza o ainhamento dos diagramas de mindcias e
aplica o casamento de minucias. O algoritmo deles realiza esse casamento tentando verificar a
semelhancga entre esses diagramas das duas imagens. O casamento de mindcias é realizado
contando os pontos coincidentes dessas duas imagens com as coordenadas (X, y) admitindo
umatolerancialimitada por um circulo deraio T_dir.

Hao, Tan e Wang [10] implementaram um algoritmo de casamento de minucias entre
duas imagens de impressdo digital, comparando as minucias do tipo terminacdo das duas
imagens e depois as mindcias do tipo bifurcacdo. Para comparar duas minucias do tipo
terminacéo, eles aplicaram uma equacdo que define a “similaridade” entre as mindcias, a
partir das coordenadas dos pixels das suas respectivas saliéncias. Para as minucias do tipo
bifurcacéo também eles utilizaram a“similaridade”, mas a equagdo considera o valor das trés
saliéncias associadas a cada minucia.

Munir e Javed [11] desenvolveram um algoritmo de reconhecimento de impressao
digital que utiliza o diagrama de saliéncias de cada imagem. A partir desse diagrama foi
possivel comparar as duas imagens, pois esse diagrama em um imagem de impressao pode ser
considerado como um diagrama de textura orientado tentando sua orientacdo e frequéncia
espacial dominante em uma vizinhanca local. A frequéncia € devido a distancia entre as

sdiéncias em uma impressdo digital e a orientagcdo é devido ao diagrama de fluxo das
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saliéncias. Extraidas a freguiéncia e a orientacéo das saliéncias, uma representaco distinta das
saliéncias pode ser encontrada.

Lindoso, Entrena e Liu [12] implementaram o casamento entre duas imagens de
impressOes digitais baseado na correlacdo entre essas imagens. A correlagdo indica a
similaridade entre as duas imagens de impressao digital. No célculo da correlagéo, também
foram considerados a diferenca de brilho entre essas imagens, a pressdo exercida sobre o
scanner no momento da aquisi¢ao, as doencas de peles e atranslacéo e arotacéo.

Ko [13] desenvolveu um melhoramento das imagens de impressoes digitais utilizando
analise espectral dessas imagens, ou sgja, o melhoramento é realizado no dominio da
freqiéncia. Aplicando a transformada de Fourier naimagem de impresséo digital, obtém-se o
espectro dessa imagem onde varios tipos de filtros sdo aplicados para obter uma melhora
nesse espectro. Depois que todos os filtros sdo aplicados, utiliza-se a transformada inversa de
Fourier para obter aimagem daimpressao digital melhorada.

Lee, Wang e Wu [14] implementaram 0 algoritmo que determina as caracteristicas de
uma imagem de impresséo digital no dominio da freqiiéncia ao invés de utilizar o dominio
espacial. De acordo com as caracteristicas dos angulos e as distancias entre 0s picos em
relacdo a origem do sistema de coordenadas no dominio da freqiéncia, eles determinam a
direcéo e adistancia entre as saliéncias. Esse algoritmo também utilizou o filtro de Gabor para

melhorar aimagem daimpresséo digital .
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1.3 — Proposta deste Trabalho

Este trabalho propbe melhoramentos no algoritmo de extragéo de caracteristicas de
impressdes digitais desenvolvido por Jain e outros [1]. Essas caracteristicas, dependendo do
processo desenvolvido, sdo utilizadas em algumas fases do reconhecimento de impressdes
digitais, tais como binarizacdo e deteccdo de minicias. Os objetivos desta dissertacdo sdo:
melhorar o tempo de processamento no calculo da orientacdo de campo, obter uma melhor
qualidade das imagens resultantes no processo de binarizacdo e diminuir o nimero de
minUcias espurias nessas imagens.

A Tabela 1.2 mostra os recursos computacionais utilizados neste trabal ho.

Tabela 1.2 — Recursos computacionais utilizados neste trabalho

Processador AMD Athlon XP +2100, 1,7 GHz
Memoria RAM (DDR333) 256 MB
Disco Rigido FUJITSU de 80 GB, 7200 rpm
Ferramenta de programacao Matlab 6.1

1.4 — Estrutura desta Dissertacao

Este capitul o apresenta um levantamento bibliogréfico dos trabal hos desenvolvidos em
impressdo digital, a proposta deste trabalho e a estrutura desta dissertacéo. Finalmente, séo
realizados consideracdes finais sobre este capitul 0.

O capitulo 2 descreve um modelo simples de imagem digital, vizinhanca de um pixel,

distéancia Euclidiana, filtragem espacial, convolucdo discreta, calculo do gradiente e



13

determinacdo da orientacdo de campo de uma imagem. Finalmente, sdo realizados
consideracdes finais sobre esse capitulo.

O capitulo 3 mostra a impressao digital e suas caracteristicas, o calculo da orientagdo
de campo para cada pixel daimagem de impressdo digital, o calculo do nivel de consisténcias
dessa orientacdo e a determinacdo da area de interesse dessa imagem. S80 descritas as
seguintes operacdes em relacdo as saliéncias. extracdo, afinamento e remocgdo das fahas.
Depois sdo apresentadas a deteccdo de mindcias, a correcéo de falhas presentes em saliéncias
de uma impressdo digital, a determinacdo das coordenadas dos pixels de uma saliéncia, a
remocdo e a conversdo das saliéncias em sinais discretos unidimensionais e o calculo da
distancia média entre as saliéncias. Finalmente, sdo realizados consideracdes finais sobre esse
capitulo.

O capitulo 4 mostra os resultados obtidos na extracdo das seguintes caracteristicas de
imagens de impressdo digital: calculo da orientacdo de campo; clculo do nivel de
consisténcia das direcdes encontradas no calculo da orientagdo de campo, o desempenho
desse calculo com e sem a utilizacdo da propriedade da comutacdo, determinacdo da area de
interesse nessas imagens; deteccdo, afinamento e correcéo das falhas presentes nas saliéncias,
calculo da distancia média entre as saliéncias e a deteccdo das minlcias nessas saliéncias.
Finalmente, sdo realizadas conclusdes sobre esses resultados.

O capitulo 5 apresenta as conclusdes, as contribuicdes desta dissertacdo e as sugestoes

paratrabal hos futuros.
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1.5 — Considerac0es Finais deste Capitulo

Este capitulo apresentou um levantamento bibliografico dos trabalhos desenvolvidos
em impressao digital, a proposta deste trabal ho e a estruturacdo desta dissertacéo.

O proximo capitulo descreve um modelo simples de imagem digital, vizinhangca de um
pixel, distancia Euclidiana, filtragem espacial, convolucéo discreta, caculo do gradiente, e

determinacéo da orientagcéo de campo de uma imagem.



CAPITULO II
FUNDAMENTOS EM PROCESSAMENTO

DIGITAL DE IMAGENS

2.1 — Introducéo

O objetivo deste capitulo € apresentar alguns conceitos fundamentais em
processamento digital de imagem para a extragdo das caracteristicas necessarias a serem
utilizadas no reconhecimento de impressdes digitais.

Este capitulo descreve um modelo simples de imagem digital, vizinhanga de um pixel,
disténcia Euclidiana, filtragem espacial, convolucdo discreta, caculo do gradiente, e
determinacdo da orientagdo de campo de uma imagem. Finamente, sdo realizadas

consideragdes finais deste capitul o.

2.2 — Um Modelo Simples de Imagem Digital

Gonzalez e Woods [15] definiram o termo imagem monocromética ou simplesmente
imagem, como uma func¢éo bidimensional, indicada por f{(x, y), em que o valor ou a amplitude
de /" na coordenada espacia (x, y) fornece a intensidade de luz (brilho) da imagem naquele
ponto. A Figura 2.1 mostra a convencdo dos eixos utilizada para representar as imagens

digitais neste trabal ho.
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(0, 0) y

o)

X

Figura 2.1 — Convengdo dos eixos utilizada para representar as imagens digitais neste

trabalho.

Uma imagem digital € uma imagem f{(x, y) discretazada em coordenadas espaciais e
em brilho, f(x, y) pode ser representada por uma matriz, onde os indices das linhas e das
colunas indicam um ponto na imagem e o valor do elemento da matriz identifica o nivel de
cinza ou a cor naguele ponto. Os elementos dessa matriz sdo chamados pixels (abreviatura de
picture elements). O tamanho da matriz que representa uma imagem e o nimero de niveis de
cinza variam dependendo da aplicagdo. E comum utilizar em processamento digital de

imagem valores que sdo poténciainteirade dois, isto € [15]:

M=%, N=2e C=2' (2.1)

onde:
M — numero de linhas da imagem.
N — numero de colunas daimagem.

C — nimero de niveis de cinza daimagem.
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O numero de bits (b) necessarios para armazenar uma imagem digital € obtido pela
Equacdo (2.2).

b=MxNxk (2.2)

onde;

k — nimero de bits necessarios para representar um pixel.

Por exemplo, uma imagem 128 x 128 pixels com 64 niveis de cinza necessita de

98.304 bits para armazené-la.

2.3 - Vizinhanga de um Pixel

Considere um pixel de coordenada (x, y). A vizinhanca desse pixel s80 0s outros pixels

gue estéo ao seu redor, como mostrado na Figura 2.2.

v—1 v y+1
2| ] |
O
x+ 1

Figura 2.2 — Vizinhan¢a de um pixel de coordenada (x, y).

Na Figura 2.2 o pixd central, que possui um tom mais acinzentado em relagdo aos demais

pixels, possui oito vizinhos. Essa figura mostra também as coordenadas de cada pixel, por
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exemplo, a coordenada do pixel adireita do pixel central é (x, y+1) em relacdo a coordenada
(x, ). Seacoordenadado pixe centra € por exemplo, (7, 6), acoordenadado pixd adirataé(7, 7).
Existem pixels que ndo possuem oito vizinhos. Quando uma vizinhanga tem menos do
gue oito vizinhos ela € chamada de vizinhanca parcial. Pixels que possuem vizinhangas
parciais sdo 0s pixels que encontram-se na primeira e na Ultima colunas, isso também ocorre

com os pixels localizados na primeira e na Ultima linhas da imagem.

2.4 — Distancia Euclidiana

A distancia Euclidiana € a distancia entre dois pixels localizados no plano cartesiano.

Considere dois pixels, p e g com coordenadas (u, v) e (s, t), respectivamente. A Figura 2.3

mostra esses pixels e adistancia Euclidiana (D.) no plano cartesiano.

I

X

2.3 — Representagdo dos pixels p e q e a distancia Euclidiana D, no plano cartesiano
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As Equacdes (2.3) e (2.4) calculam os comprimentos dos lados 4B e BD,

respectivamente, na Figura 2.3.

AB=s—u (2.3)

BD=1—v (2.4)

Utilizando-se o teorema de Pitagoras no triangulo retangulo ABD da Figura 2.3,

obtém-se a Equacéo (2.5).

D,(p,q)* = AB* + BD? (2.5)

Substituindo-se as Equagdes (2.3) e (2.4) na Equacdo (2.5), obtém-se a distancia

Euclidiana na Equacéo (2.6).

D,(p.q) =/(s—u)* +(t =)’ (2.6)
2.5 — Filtragem Espacial
A filtragem espacial € umatécnica de processamento digital de imagem que utiliza os

nivels de cinza dos pixels de uma certa regido da imagem para gerar pixels com um novo

valor de nivel de cinza em uma novaimagem.
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Mascara (também chamada de template, janela ou filtro) € definida como uma matriz
onde todos os pixels da mesma possuem valores de uma determinada regido da imagem. A

Figura 2.4 mostra uma mascara w de tamanho 3 x 3.

wi—1L-1)| [ wi(=1L0)| [ wi{-1.1)

wil—1) w0 wi(0, 1)

wil.—1) w(l,0) wil, 1}

Figura 2.4 — Mascara w de tamanho 3 x 3.

O tamanho de uma méscara w € representado por m x n, onde m indica o nimero de
linhas e n 0 nUmero de colunas. Normalmente em processamento digital de imagem, a
dimensdo de uma mascara € impar, no entanto ela pode possuir dimensao par.

O valor do pixel g(x, y) resultante da filtragem espacia de umaimagem f{x, y) por uma

mascaraw de tamanho m x n, é calculado pela Equagéo (2.7).

gy = Y S wls.0) fx+s,y+1) 27)

s=—a t=—b

onde;
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Todos os pixels da imagem f{(x, y) séo varridos pela mascara w e o resultado € uma
nova imagem g(x, y). A Figura 2.5 mostra uma mascara w posicionada sobre uma regiao
qualquer de uma imagem. Depois de calcular o valor do pixel da nova imagem g(x, y), a

mascara muda para a proxima posi¢ao até que toda aimagem seja varrida.

> V

__r{_'f___"l' }

EEN
.
-
mascara w

X

Figura 2.5 — Filtragem de f(x,y) por uma mascara w.

2.6 — Convolucéo Discreta

A convolugdo discreta de uma imagem f(x, y) por uma funcéo g(x, y) € obtida pela

Equacdo (2.8).

M-1N-1

f(2)*g(x, ) AD D" f(m,n)-g(x—m,y—n) (2.8)

m=0 n=

LN
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Quando duas funcdes f(x, y) e g(x, y) de tamanho M; x N; e M, x N, respectivamente
sd0 convoluidas, o resultado é wuma nova funcdo discreta de tamanho
(M1 + M>—1) x (N1 + N> —1).

Uma outra notacéo proposta por Jain [16], definida na Equacéo (2.9), também pode ser

utilizada no célculo da convolucdo discreta de duas funcdes.

g(x,y;m,n) Ag(x—m,y—n) (2.9)

Utilizando a Equagéo (2.9), a Equagéo (2.8) pode ser escrita pela Equacédo (2.10):

M-1 N-

fx)xg(x, ) A D f(m,n)-g(x,y;m,n) (2.10)

m=0 n=

=

A expressdo g(x —m, y —n) na Equacdo (2.9) estabel ece duas caracteristicas da funcédo
g(x, y): primeiro  g(x — m, y — n) trandada todas os elementos de g(x, y) de —m e —-n em
relacdo a origem; segundo g(x — m, y — n) ocasiona o rebatimento dos valores de g(x, y) em
relacdo aos eixos x e y. A Figura 2.6 mostra o resultado da expresséo g(x — m,y — n) quando,

por exemplo, x e y S0 iguais a zero.
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Figura 2.6 — (a) Sinal original; (b) sinal rebatido e translado (x =y = 0).

2.7 — Calculo do Gradiente

Para fungdes continuas de duas ou mais variaveis, 0 gradiente € um vetor em que sua
direcdo € amaior taxa de variacdo de uma funcéo.

Considerando uma fungdo bidimensional f{x, y), o calculo das componentes x e y do
gradiente é obtido a partir das derivadas parciais de f{x, y) em relagdo a x e a y,

respectivamente, como mostrado na Equacéo (2.11).

_Q_
G, ox
vf = _ (2.12)
G| o
L0y |

O médulo e a direcdo do gradiente sdo encontrados utilizando-se as Equactes (2.12) e

(2.13), respectivamente.



24

Vf|=G? +G? (212

— -1 Gy
a(x,y) =tan [G_J (2.13)

X

A definicdo de gradiente ndo se restringe somente a fungfes continuas, ela pode ser
aplicada a fungdes discretas, como por exemplo, a uma imagem f(x, y). Da mesma forma, o
gradiente para funcgdes discretas indica a direcdo da maior variagdo da funcgéo f(x, y).

Uma aproximagdo para o calculo do gradiente para fungdes discretas é obtida pela

Equacdo (2.14).

Vf =

Gx

+|G,| (2.14)

Outra caracteristica interessante do gradiente € que a direcdo perpendicular a direcéo
dele possui uma variagéo nula nafuncéo f(x, y).

Para o calculo do gradiente de uma imagem f{x, y) pode-se utilizar a técnica de
filtragem espacial. Para 0 cdlculo das componentes do gradiente de uma imagem existem
algumas mascaras, chamadas de operadores. A Figura 2.7 mostra alguns operadores citados

por Jain [16] utilizados em umaimagem.
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Roberts Lo
0 -1
(a)
-1 -1 -1
Prewitt 0O O
1 1 1
(c)
-1 -2 -1
Sobel 0O 0 O
1 2 1
(e)
-1 -J2 -1
| sotropico 0 0 O
1 V2 1
g

2 )

(b)

-1 01
-1 01
-1 01

(d)

-1 0 1
-2 0 2
-1 0 1
0

-1 0 1
-J2 0 2

-1 0 1
(h)

Figura 2.7 — Operadores utilizados para o calculo do gradiente em imagens.

Como os operadores para o calculo do gradiente séo baseados em derivadas parciais e
adiferenciacdo aumenta o ruido, os operadores de Sobel fornecem resultados melhores do que
0s outros operadores. A vantagem dos operadores de Sobel em relacéo aos outros operadores,
€ que além de obter as componentes do gradiente, eles também suavizam aimagem. A Figura

2.8 mostra o resultado do célculo do gradiente de uma imagem utilizando os operadores de

Sobel.
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fe1)

fc) fd)

Figura 2.8 — Aplicag¢do dos operadores de Sobel. (a) imagem original; (b) componente

G, (c¢) componente G,; (d) gradiente da imagem original.

A Figura 2.8(b) mostra o resultado da componente de G, e como esperado as linhas
horizontais da imagem resultante foram mais realcadas. Na Figura 2.8(c) as linhas verticais
foram enfatizadas, pois trata-se da componente G,. A Figura 2.8(d) ilustra o resultado das

duas componentes G, e G,, Simultaneamente.
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2.8 — Célculo da Orientacdo de Campo

Orientacéo de campo ¢é a diregdo de cada pixel (x, y) da imagem. Nesta secdo, essa
orientacdo € representada pelo segmento de reta.

Considere um conjunto de segmentos de retas, como mostrado na Figura 2.9. Existe
um problema a ser resolvido: como determinar a orientacdo dominante desse conjunto de

segmentos ?

.
I

Figura 2.9 — Segmentos de retas em uma regido de uma imagem

A primeira proposta de Rao [17] para determinar a orientagdo dominante de um
conjunto de segmentos de retas foi realizar a soma vetorial desses segmentos e encontrar a
direcéo resultante. Contudo, essa proposta néo proporcionou bons resultados por duas razoes.
A primeira é que 0s segmentos de retas ndo possuem uma Unica diregdo, como mostrado na
Figura 2.10. Se o ponto A € adotado como inicio do vetor, a diregdo é & conforme ilustra a
Figura 2.10(b). Se em vez de 4, é adotado o ponto B como inicio do vetor, adirecdo é 6+ &

como mostrado na Figura 2.10(c).
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B B+
A -
fa) fh) fc)
Figura 2.10 — (a) Segmento de reta AB; (b) dire¢do 6 considerando A como inicio do vetor;

(c) dire¢ao 6 + m considerando B como inicio do vetor.

A segunda razdo da proposta de Rao [17] n&o ter proporcionado bons resultados é se a
escolha dos pixels que as direcdes sdo medidas € oposta, ocorre um cancelamento desses

segmentos de retas em vez deles contribuirem na orientagcdo dominante.
2.9 — Determinacao da Orientagdo de Campo Utilizando o Gradiente
Para eliminar o problema encontrado por Rao [17] no calculo da orientagéo de campo
de umaimagem f(x, y), ele utiliza um outro método. Este método € descrito a seguir.
Considere, um vetor no plano complexo formado pela combinacdo das componentes x
e y do gradiente da imagem f(x, y), como mostrado na Equacgéo (2.15) ou representado de
forma polar pela Equacéo (2.16).

G =G, +iG, (2.15)

G = Ré"? (2.16)
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onde:

fe) )]

Eixox G, = R cosf
Figura 2.11 — (a) Representagdo do vetor no plano xy; (b) componentes G, e G,

representadas nesse plano.

As componentes G, e G, podem ser calculadas utilizando-se as Equagdes (2.17) e

(2.18).

G, = R cosd (2.17)

Gy, =R sen0 (2.18)

O quadrado do vetor G é R%?*. Portanto, os vetores em direces opostas reforcam uns

aos outros.
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Considere J(x,y) o vetor gradiente quadrético na posi¢céo (x, y) calculado na forma

cartesiana e polar utilizando-se as Equagdes (2.19) e (2.20), respectivamente.

J(x,y) =[G(x, »)] (2.19)

J(R,0)=(R-¢" ' =R? - * (2.20)

As componentes x e y do vetor gradiente quadrético sdo indicadas por J, e J,,
respectivamente.

A parte real J, do vetor gradiente quadrético é calculada a partir da parte real de J,

J, = R?-c0s20 = R?(cos? 0 — sen®0) (2.21)

J. =(Rcosf)’ — (Rsend) (2.22)

=

Substituindo-se as Equacdes (2.17) e (2.18) na Equacdo (2.22), o resultado € a

Equacdo (2.23).

=G -G, (2.23)

O célculo da parte imaginéria.J, é calculado pela parte imaginaria de J, entdo:
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J, =R?-sen20 = R*(2c0s@ - senf) (2.24)

J, =2-(Rcosd) - (Rsen0) (2.25)

Substituindo-se as Equagdes (2.17) e (2.18) na Equacao (2.25), o valor da componente

J, @ aEquacdo (2.26).
J, =2-G,.-G (2.26)

Para obter uma orientacdo de campo mais suavizada (mais préxima da orientacéo
dominante) para umaimagem utilizando-se os pixels pertencentes a regido em torno do pixel
(x, y), basta considerar um bloco de tamanho W x W e o centro desse bloco localizado no
ponto (x, ). Logo, as somas vetoriais das componentes J.(Vi(x, »)) e J(Vy(x, y)) nessa

vizinhanca, sdo obtidas pelas Equacdes (2.27) e (2.28), respectivamente.

w w
X+—  y+—

V=S SUG. @) -G, @] 2.27)

w w
X+— oy

V,(x.y) = ZZW zzw[zc;x )G, (V)] (2.28)
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Depois de calcular os valores de Vi(x, y) e V(x, y), pode-se definir a orientacéo de

campo do pixel (x, y) pela Equacéo (2.29).

_1 o (V)
H(x,y)—ztan (VX(X,y)j (2.29)

onde:

6 (x,y) — orientacéo de campo para a posicao (x, y).

v, (x,
Na Equagdo (2.29) é necessario a divisdo por dois porque tan‘l(V"’ Ex yijé a
X x’.y

orientacdo do vetor gradiente quadrético, ou seja, adirecdo deJ. A Equacdo (2.20) mostra que
adirecdo deJ € duas vezes a de G, entdo para obter adirecdo de G apartir de J basta dividi-la

por dois.
2.10 — Consideragdes Finais deste Capitulo

Este capitulo apresentou alguns conceitos fundamentais em processamento digital de
imagem para a extragdo das caracteristicas necessérias a serem utilizadas no reconhecimento
de impressdes digitais.

Este capitulo descreveu um modelo simples de uma imagem, vizinhanca de um pixel,
distancia Euclidiana, filtragem espacial, convolucdo discreta, calculo do gradiente e
determinacéo da orientacéo de campo de umaimagem digital.

O préximo capitulo descrevera a impressao digital e suas caracteristicas, o calculo da

orientagdo de campo para cada pixel da imagem de impressdo digital, o calculo do nivel de
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consisténcias dessa orientacdo e a determinacdo da area de interesse dessa imagem. S&o
descritas as seguintes operacoes em relacdo as saliéncias. extracdo, afinamento e remocao das
falhas. Depois sdo apresentadas a deteccdo de mindcias, a correcéo de falhas presentes em
saliéncias de uma impressdo digital, a determinacéo das coordenadas dos pixels de uma
saliéncia, a remocao e a conversdo das saliéncias em sinais discretos unidimensionais e o

calculo da distdncia média entre as saliéncias.



CAPITULO I
METODOS DE EXTRACAO DE CARACTERISTICAS EM

IMAGENS DE IMPRESSOES DIGITAIS

3.1 - Introducéo

O objetivo deste capitulo ¢ mostrar as técnicas de extracdo de caracteristicas de
imagens de impressao digital. Essas caracteristicas sdo utilizadas no reconhecimento de
impressoes digitais.

Este capitulo mostra a impressao digital e suas caracteristicas, o calculo da orientacao
de campo para cada pixel da imagem de impressao digital, o calculo do nivel de consisténcia
dessa orientacdo e a determinagdo da area de interesse dessa imagem. S3o descritas as
seguintes operagoes em relagdo as saliéncias: extracdo, afinamento e remocao das falhas.
Depois sao apresentadas a detec¢cdo de minucias, a corre¢do de falhas presentes em saliéncias
de uma impressao digital, a determinagdo das coordenadas dos pixels de uma saliéncia, a
remocdo ¢ a conversao das saliéncias em sinais discretos unidimensionais ¢ o calculo da

distancia média entre as saliéncias.
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3.2 — A Impressao Digital e suas Caracteristicas

As impressoes digitais sdo as linhas presentes nos dedos de cada ser humano e essa ¢
unica para cada um, ou seja, ndo existem duas pessoas que possuem a mesma forma com que
as linhas da impressao se dispdoem em seus dedos. Por esse motivo ¢ que a impressao digital
vem sendo utilizada para a identificacdo de pessoas para vdrias finalidades, como por
exemplo, o controle de ponto dos funcionarios de uma empresa, a identificacio de um
criminoso e o acesso de pessoas a areas restritas de extrema seguranca.

A impressao digital é formada por vales e saliéncias. A Figura 3.1 mostra um exemplo
de uma regido de uma impressao digital de uma pessoa onde esta realcada na imagem uma
saliéncia e um vale. Nessa figura os vales sdo representados pelas linhas mais claras enquanto

as saliéncias pelas linhas mais escuras.

Saliencia

Fale

Figura 3.1 — Regido de uma impresséo digital.

A impressao digital pode ser classificada em func¢do da forma com que suas saliéncias
e seus vales estdo dispostos na superficie do dedo. Nessa classificagdo existem seis tipos que

sdo mostrados na Figura 3.2.



36

(@) )

(d)

(e)

Figura 3.2 — Tipos de impresséo digital. (a) arco; (b) arco “tented”; (c) loop a esquerda;

(d) loop a direita; (e) “whorl’’; (f) loop gémeos.

Para o reconhecimento de impressdes digitais sdo utilizadas as minucias, que sao
caracteristicas das saliéncias. Existem dois tipos de mintcias: as terminac@es de saliéncias e
as bifurcagdes de saliéncias. A Figura 3.3 mostra uma termina¢do de saliéncia e uma

bifurcacdo de saliéncia onde cada uma esta realgada por um circulo amarelo.
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Figura 3.3 — Tipos de minucias. (a) terminacao de saliéncia; (b) bifurcacdo de saliéncia.

fer)

Existem alguns problemas que ocorrem em um algoritmo de reconhecimento de

impressoes digitais que dificultam a extragao das informacdes. Os mais graves sao:

= Contato ndo-uniforme — no caso em que as impressdes digitais sdo coletadas por
scannes, um contato ndo uniforme com a area de captura, gera na regido de menor
pressdao, uma imagem mais clara que quase ndo sao evidenciadas as saliéncias dessa

regido, como mostrado na Figura 3.4(b);

= Superficie da impressdo danificada — este problema ¢ devido a trabalhos manuais,
doencas de pele, acidentes e outras situacdes que possam danificar a superficie da

impressao mudando a estrutura das saliéncias e criando assim falsas minucias; e

» Translagéo e rotagdo — um individuo pode posicionar o dedo sobre o scanner da
impressao em posicdes diferentes a que esta registrada no banco de dados, ou seja,

translado e rotacionado, como mostrado na Figura 3.5.
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(b)
Figura 3.4 — Imagens de uma mesma impressao obtidas por um scanner. (a) imagem

com uma pressdo maior e mais distribuida do que a da letra (b).

Figura 3.5 — Imagens da mesma impressao, a letra (b) esté translada e rotacionada

em relacdo a letra (a).
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3.3 — Célculo da Orientacdo de Campo de uma Imagem de Impressdo Digital

Uma das caracteristicas necessarias para o reconhecimento de impressoes digitais ¢ a

orientacdo de campo ou também chamada de campo vetorial. Os passos para o calculo da

orientagdao de campo desenvolvido por Rao [17] sdo:

12 — Dividi-se a imagem da impressao digital em blocos de tamanho W x W,

2¢ — Calcula-se as componentes X e y do gradiente para cada pixel de cada bloco da imagem,;

3° — Estima-se a orientagcdo de campo de cada pixel (X,y), utilizado-se as Equagdes (3.1), (3.2)

e (3.3).

SUR
AR ED) W[(Gx(u,v»z—(ey(u,v))z] 3.1)
V, (xy) = wa wa[szw,v)Gy(u,v)] (3.2)

(3.3)

O(X,y) = %tan1 [Vy (*, y)] .

V(%)
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onde:
W — tamanho do bloco.

Gy e Gy— magnitudes das componentes do gradiente na diregdo X e Yy, respectivamente.

AX, y) — orientagdo de campo para o pixel de coordenada (X, Y).

O terceiro passo do algoritmo de calculo de orientacdo de campo desenvolvido por
Rao [17] indica que ¢ necessario varrer toda a imagem e calcular Vy e Vy para cada pixel,
obtendo-se assim o valor de @ para a posigdo (X, Y).

A Figura 3.6 ilustra uma imagem de tamanho 18 x 18 pixels onde os quadrados
brancos sdo os pixels da imagem e os quadrados vermelhos sdo os blocos que a imagem ¢
dividida, como estabelecido no 1° passo do algoritmo de calculo da orientagdo de campo de

Rao [17]. Nessa figura cada bloco possui um W = 9.

Figura 3.6 — Imagem dividida em quatro blocos.
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A divisdo da imagem em blocos tem a vantagem de evitar que um ruido presente em
um determinado bloco ndo seja transmitido aos blocos vizinhos no momento do célculo do
gradiente, pois esse calculo utiliza derivadas e a diferenciacao tende a aumentar o ruido. Cada
bloco ¢ tratado como uma imagem independente, entdo os pixels do bloco que esta sujeito ao
ruido ndo sao utilizados pelos outros blocos para o calculo do gradiente, assim o ruido nao se

propaga. A Figura 3.7 mostra a questao da ndo-propagacao do ruido em outros blocos da imagem.

Figura 3.7 — A ndo propagacao do ruido em outros blocos da imagem.

Na Figura 3.7, o bloco com a presenga de ruido ¢ representado pelos pixels que estdo
realcados pela cor cinza. Suponha que para o calculo do gradiente ¢ utilizado a técnica de
filtragem espacial onde os operadores possuem tamanho igual a 3 x 3. Se a imagem nao fosse
dividida em blocos, para cada pixel da primeira coluna do bloco superior-direito seria
utilizado trés pixels da ultima coluna do bloco superior-esquerdo. Essa figura mostra, por

exemplo, que para o calculo do valor dos pixels da segunda linha e da primeira coluna,
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localizado no bloco superior-direito € necessario utilizar trés pixels da ultima coluna
(realcados pelas bordas amarelas) no bloco superior-esquerdo.

Considerando que existe ruido somente no bloco superior-esquerdo, a Figura 3.8
mostra na cor vermelha, todos pixels que sao afetados pelo ruido devido a vizinhanga com o
bloco ruidoso, considerando que os operadores para o calculo do gradiente possuem

dimensdes iguais a 3 x 3 e a imagem nao for dividida em blocos.

Figura 3.8 — Pixels afetados pelo ruido presentes no bloco superior-esquerdo.

3.3.1 — Célculo do somatorio unidimensional utilizando a propriedade da comutacéo

O calculo da orientacdo de campo foi mostrado na Secao 3.3 deste capitulo. Neste
calculo para encontrar os angulos para cada pixel da imagem ¢ necessario realizar duas
somatorias, representadas pelas Equagdes (3.1) e (3.2). Neste trabalho foi desenvolvido um

algoritmo para diminuir o numero de adigdes nas somatdrias dessas equagdes utilizando a

propriedade da comutacao.
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Suponha que A, B, e C sejam numeros reais. A propriedade da comutagao pode ser

exemplificada pela Equacao (3.4).

(A+B)+C=(A+C)+B=(B+C)+A (3.4)

Para ilustrar o uso da propriedade da comutagdo na redugdo do niumero de adigdes em
uma somatoria, considere um sinal discreto unidimensional f(x), como mostrado na Figura
3.9. Nesta figura cada quadrado com seu respectivo nimero dentro representa uma amostra

desse sinal na posi¢ao X.

Sx) | =5 o [f1of| 7 [[20]]1

w—ll
x 0 1 2 3 4 5 f 7 8 g 10 11 12 13 14 15 18 17
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Figura 3.9 — Sinal discreto f(x).

Suponha que se deseja calcular a expressao da Equagdo (3.5).

g = () (3.5)
i=x-a
onde:
f(i) — sinal discreto mostrado na Figura 3.9.
g(x) — sinal discreto resultante da somatoria representada pela Equagao (3.5).

a — constante inteira, que indica que existem a elementos a esquerda e a elementos

a direita do elemento localizado na posicao X.
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Como f(i) possui um comprimento igual a L, que no exemplo da Figura 3.9 ¢ 18, entdo
g(X) também possui um comprimento igual a L. Quando o indice i esta fora do intervalo
[0, L — 1], o valor de f(i) é considerado igual a zero.

O resultado da Equagdo (3.5), para todos os valores de X variando de 0 a L — 1, ¢

mostrado na Figura 3.10.

]

gx)| 5 ([12]|32]|52||47 17]122|| 16|| 12]| 6
x ® 1 2 % 4 5 & T & 9 W N 12 13 4 15 W 17
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LA
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(]
|
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]
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Figura 3.10 — Sinal discreto g(x) de comprimento L =18 ea = 2.

A finalidade basica da utilizacdo da propriedade da comutacdo no calculo da
orientagdao de campo € o reaproveitamento das somatorias ja calculadas. Quando ¢ calculado o
valor de g(X) para uma determinada posi¢ao X, a somatodria da posi¢ao seguinte X + 1 € quase
idéntica a somatodria anterior, exceto por dois valores.

Para exemplificar a utilizacdo da propriedade da comutacdo, considere que se deseja

calcular o valor de g(7). Logo a Equagdo (3.5) ¢ igual a Equacao (3.6) para a = 2.

MD:ifmzﬂﬂ+H®+ﬂﬂ+H&+H%ﬂ8 (3.6)

i=5

Agora ¢ necessario calcular o valor de g(8) que resulta na Equagao (3.7) paraa = 2.

g(8):_lzol f)=1©O)+f(7NH)+ @)+ 9+ f10)=-5 (3.7)
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As Figuras 3.11(a) e 3.11(b) mostram os elementos utilizados para calcular o valor de
9(7) e os elementos necessarios para o calculo de g(8), respectivamente. Como pode-se notar
nessas figuras, existem alguns elementos em comum que sédo: f(6), f(7), f(8) ¢ f(9). A diferenga
entre as somatorias que resulta em ¢g(7) e g(8) ¢ que o primeiro elemento da somatoéria de g(7)
nao faz parte da somatoria de g(8) e que o ultimo elemento da somatoria de g(8) nao faz parte
da somatoria de g(7). A Figura 3.11(c) mostra os elementos comuns as duas somatorias de
9(7) e g(8) na cor amarela e os elementos diferentes na cor cinza. Pode-se notar que existe um
desperdicio computacional a respeito das somatorias, pois para o proximo elemento calculado,
a somatoria parte do zero em vez de aproveitar a somatoria anterior ¢ reduzir o numero de
operagodes aritméticas, isto ocorre no algoritmo de orientagdo de campo desenvolvido por Jain
e outros [1], ou seja, esse algoritmo nao utiliza a propriedade da comutagdo. Porém o
algoritmo desenvolvido neste trabalho utiliza essa propriedade para reduzir o tempo de

processamento.

£y |50 |l1o]] 7 ||20{[15|[=s|[=2|[ 1 ]| 9 |[-8|[-3][ 3] 4| 6| 7] 2|-3

X 0 1 2 i 4 5 f 7 B G 10 11 12 13 14 15 16 17
fct)

.f{.ﬂ|—5 u”mH? 2u|55|—5|—2| I 9|—x|—3||3__4”ﬁ||?__2 |—3|
x 0 I 2 3 4 ] f 7 5 9 10 11 12 13 14 15 16 17
ih)

Ay |5 o |[10]] 7 |[20|B8Y{=5]|=2]] ]| o |88 3] 3] 4] 6] 7] 2|3
X 0 ] 2 3 4 5 i) 7 b G 10 11 12 13 14 15 16 17
fc)

Figura 3.11 — Elementos pertencentes. (a) g(7); (b) g(8); (c) g(7) e g(8).
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Entao, utilizando-se a propriedade da comutacao para toda a posicdo X + 1 pode-se
reaproveitar o calculo da somatdria da posicdo X, onde € necessario retirar o primeiro
elemento da somatoria de X e adicionar o Ultimo elemento referente a somatoria de X + 1. Por
exemplo, considerando-se novamente o caso mostrado na Figura 3.11, o valor de g(8) pode

ser encontrado utilizando-se a Equagao (3.8).
9 -
g@®8) = f(10)~ f(5)+ ). (i) (3.8)
i=5

A Equacao (3.8) também pode ser escrita pela Equacao (3.9).
9(8) = f(10)-f(5)+9(7) (3.9)

De forma geral, o calculo do sinal discreto g(x) pode ser representado pela Equacao

(3.10).

Za:f(i), se x=0
g(x)=4"" (3.10)

gx-D+f(x+a)—-f(x—a-1),se 1<x<L-1

A Equacao (3.10) mostra que € necessario calcular a somatdria uma tnica vez (quando
X € igual a zero). A somatéria para X = 0 ndo precisa ter o valor inicial de i = X — a, pois
resulta em valores de i negativo, que possuem f(i) igual a zero. O elemento g(x — 1) representa

a somatoria ja calculada, f(X + &) é o novo elemento adicionado a somatoriae f(x—a—1) ¢ o
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primeiro elemento que compde a somatoria anterior. O que garante que se pode somar valores
as somatorias anteriores € justamente a propriedade da comutagao.

Para verificar a eficiéncia da utilizacdo da propriedade da comutacao no calculo da
orientagdo de campo de uma imagem de impressao digital, segue a deducao das equagdes do
numero de somas realizadas pelas somatorias das Equagdes (3.5) e (3.10). Para a deducao
dessas equagoes, considere a somatoria da Equagao (3.5) e um sinal de comprimento L.

O valor de Nsc representa o numero de somas calculadas por uma somatdria sem

utilizar a propriedade da comutacao, esse valor pode ser encontrado na Equacgao (3.11).

Nsc = n?de adig¢Ges por posi¢do x n?de posi¢des (3.11)

Na Equagdo (3.5), a indica que existem a elementos a esquerda e a elementos a direita
do elemento central da somatodria, no total existem 2a + 1 elementos que participam da
somatoria de uma posi¢ao X. Como o numero de adi¢des é o total de elementos menos um,
entdo o valor do n?de adi¢Bes por posi¢do ¢ igual 2a e o valor do n° de posic¢oes ¢é igual L
(comprimento do sinal).

Substituindo-se os valores do n¢ de adi¢cBes por posi¢cdo e do n? de posi¢des, o

resultado da Equacao (3.11) ¢ a Equacao (3.12).

Ngc =2al (3.12)

O valor N¢c representa o nimero de somas calculadas por uma somatdria que utiliza a

propriedade da comutagdo, esse valor pode ser encontrado utilizando-se a Equagao (3.13).
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Ncc = n?de elementos somados na 12 posicdo + n?de somas das posicOes restantes  (3.13)

Pode-se verificar na Equacao (3.10) que se X = 0 ¢ calculada a soma de (a + 1)
elementos, entdo o nimero de adi¢des para a primeira posi¢cdo ¢ igual a a. Para as demais

(L — 1) posigdes sao calculadas duas somas. O valor de N¢c € igual a Equagao (3.14).

N =a+2(L-1) (3.14)

Para um sinal de comprimento L = 256 amostras, a Tabela 3.1 mostra o nimero de

adicdes com e sem utilizar a propriedade da comutagao.

Tabela 3.1 — Numero de adi¢Ges com e sem utilizar a propriedade da comutacéo.

a Nsc Nee Nee x 100
sc
2 1.024 512 50,00 %
5 2.560 515 20,11 %
8 4.096 518 12,64 %
10 5.120 520 10,15 %
16 8.192 526 6,42 %
20 10.240 530 5,17 %

N : .
Na Tabela 3.1 a razdo —¢ pode ser definida como uma vantagem computacional,
SC

pois relaciona o niumero de adigdes de Ncc em relacdo a Nsc. A vantagem computacional

mostra, em porcentagem que a quantidade Ncc tem Nsc como referéncia. Para exemplificar,
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considerando nessa tabela o comprimento do sinal igual a 256, e a igual a 16, a utilizagdo da
propriedade de comutagdo demanda 6,42 % menos adicdes do que a somatdria que nao

utiliza essa propriedade.

3.3.2 — Aplicando a propriedade da comutacéo no célculo da orientacdo de campo

Considere um sinal bidimensional, como por exemplo, uma imagem f(x, y). O
algoritmo desenvolvido nesta dissertacdo que utiliza a propriedade da comutagao para reduzir
o numero de operacdes das somatorias unidimensionais, também pode ser aplicado para

somatorias bidimensionais como mostrado na Equacao (3.15).

x+a Yy+b

g, y)=>, > fa. ) (3.15)

i=x-a j=y-b
onde:

a e b — constantes inteiras.

f(x, y) — sinal bidimensional de dimensdo M x N.

g(Xx, ¥) — sinal bidimensional de dimensao M x N resultante da somatoria.

E importante lembrar que a fungdo f(x, y) ¢ definida pela Equagéo (3.16).

f(a,b), se 0<as<M-1¢e 0<b<N-I
f(x’y): (3.16)

0, caso contrario
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As Equagdes (3.1) e (3.2) sdo utilizadas para calcular as somatdrias de um sinal
bidimensional. A fun¢do que calcula essas somatorias que resulta nos valores de Vy e Vy
precisam receber os valores de Gy e Gy, que sdo as componentes do gradiente nas dire¢des X e
Yy, respectivamente.

Os passos do algoritmo desenvolvido neste trabalho para o calculo da somatoéria
bidimensional que utiliza que utiliza a propriedade da comutagdo sao:

12 — Define-se dois vetores Vys € Vs unidimensionais, cada um com comprimento igual a N,
onde todos os seus elementos inicialmente sdo iguais a zero. E necessario satisfazer as

Equagdes (3.17) e (3.18) para a execugdo desse passo.

Vi (V), se0<v<N-1

Ve = (3.17)
0, paratodo oresto

Vi(v), se0<v<N-I

Vi = (3.18)
0, para todo o resto

22— Considere as variaveis, i, j, Vx e Vy, com valores iguais a zero;

32— Calcule as somatorias das Equagdes (3.19) e (3.20) para j variando de zero a N — 1;

V.. =Y [6, @) -6, W ) (.19)
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w

V(i)=Y 6, @. )6, . ) (3.20)

4° — Considere j = 0;

52— Calcule os valores de Vy e Vy utilizando as Equacdes (3.21) e (3.22) e va para o 7°

passo;
w
y+7
V=)D Vi(v) (3.21)
v=0
w
)’+7
Vv, = 70Vys (V) (3.22)

62— Calcule os valores de Vy e Vy utilizando as Equagdes (3.23) e (3.24);

Vx :V'X+sz(j+%j_vxs(j_ﬂ_lj (323)

W W
v, =v'y+vys[1 +?j—vy{1 ———1) (3.24)
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onde:

V’y e V’y — valores de Vy e Vy antes do 6° passo.

72— Calcule o valor de @ para a posigao (i, j) utilizando a Equagdo (3.25);

(i, j) ~Lign Yy 3.25
2 V, (3:25)
8° — Incremente j de um;

92 — Se j <N va para o 6° passo. Caso contrario, va para o 10° passo;

10° — Some um ao valor de i e considere as variaveis Vy e Vy iguais a zero;

112—Se 1 < M va para o 12° passo. Caso contrario, o célculo estd concluido, entdo o

programa deve ser encerrado, €;

12° — Atualize os valores de Vys(j) e Vys(j) utilizando as Equagdes (3.26) e (3.27), para j

variando de 0 a N — 1. Volte ao 4° passo.

. o . W . W . W . . W .
Vi (D=V', (j)+2GX[I+?,ijy(I +7, jj—{26{|—7—1, ijy(l _?_I’Jﬂ (3.26)
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o WY W Y WY w Y
sz(j)—VXS(j)+GX(I+2,jj Gy(l+2,jj {GX(I 5 l,jj Gy(l 5 l,JJ:|(3.27)

onde:

V’ys e V’ys— valores de Vs € Vys antes do 122 passo.

A Figura 3.12 mostra o fluxograma do algoritmo desenvolvido neste trabalho para o

calculo da orientacdo de campo usando a propriedade da comutacao.
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Define-se Vyq € Vys

com comprimento N

Define-se as variaveis
i,J,Vyge VyS

Calculo de Vyg(j) e
Vys(j) para j variando

deOaN-1
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Equacdes (3.18) e
(3.19)

Figura 3.12 — Fluxograma do algoritmo desenvolvido neste trabalho para o célculo da

Sim

Calculo de Vy e Vy

utilizando as Equagdes
(3.20)e (3.21)

Célculo de Vy e Vy

utilizando as Equagdes

(3.22)e (3.23)

Calculo do 4(i, j)
utilizando a Equacao

(3.25)

Incremente j de um

Nao

Incrementa i de um e

Vg =0,Vy=0

programa

orientacdo de campo usando a propriedade da comutagéo.




55

O fluxograma da Figura 3.12 primeiro considera cada coluna da imagem f(X, y) como
sendo um sinal discreto, entdo define-se dois vetores unidimensionais, Vys € Vys, cada um de
comprimento N, onde cada posi¢cdo de Vys e Vys contém inicialmente os resultados das
Equagdes (3.17) e (3.18). No segundo passo, sdo definidas as variaveis 1, j, Vx e Vy onde Vy e
Vy sdo utilizadas para armazenar temporariamente os resultados das somatorias das Equagdes
(3.1) e (3.2) e as variaveis i ¢ j sdo utilizadas para varrer toda a imagem, onde seus valores em
um determinado momento, indicam a posi¢do que estd sendo processada a imagem. No
terceiro passo os vetores Vys € Vys sdo inicializados, o que equivale a Equagdo (3.10) quando
X = 0. O quinto passo tem a mesma fung¢do do terceiro, porém as variaveis Vy e Vy sdo
inicializadas.

Para exemplificar o uso da propriedade da comutacao em somatdrias bidimensionais ¢

realizado o calculo da Equagao (3.28).

" '
x+7 y+7
g,y = > fd ) (3.28)
. W . w
|:X—7 J:y—?

Os valores de f{(i, J) utilizados na Equagao (3.28) sdo mostrados na Figura 3.13(a).
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Figura 3.13 — (a) Valores de f(i, j), (b) resultado da Equacéo (3.28).

No exemplo da Equacdo (3.28), os valores das variaveis X e y, variam de zero a 4. As
Figuras 3.13(a) e 3.13(b) mostram os valores de f(i, j) e os resultados da Equacao (3.28)
utilizando os valores de (i, j) para W = 2, respectivamente.

O exemplo do uso da propriedade da comutagdo em somatorias bidimensionais ¢
mostrado somente para o calculo de V para todos os valores de i e j, pois o calculo dos
valores de Vy utiliza 0 mesmo procedimento. Como estd sendo calculado os valores de Vy, a
Figura 3.13(a) representa o resultado de [Gy(x, y)]*— [Gy(X, y)]’ para i e j variando de zero a 4.

Para o calculo de Vy para cada valor de i e j é necessario calcular Vys para a primeira
linha da Figura 3.13(a) e atualizar os seus valores para as linhas restantes. A Figura 3.14,

mostra os valores de Vys referentes a cada linha da matriz mostrada na Figura 3.13(a).
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Figura 3.14 — Valores de V,s para as linhas. (8) i=0; (b)i=1; (c)i=2; (d) i =3;

(e)i=4.
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Para calcular Vy, calcula-se os valores de Vys para cada valor de j (nesse exemplo da
Figura 3.13(a) j varia de zero a 4), utilizando-se a Equagao (3.28), onde os valores e i e W sao
respectivamente zero e 2. Os resultados dessa equagdo para a primeira linha da matriz

mostrada na Figura 3.13(a) s@o calculados, como mostram as Equagdes (3.29) a (3.33).

Vis(0) = (1, 0) + (0, 0) + f(1, 0) = 4 (3.29)
Vis(1) =1, 1) + (0, 1) +f(1, 1) = 1 (3.30)
Vis(2) = (-1, 2) + (0, 2) +f(1,2) =3 (3.31)
Vis(3) = (1, 3) + (0, 3) +f(1,3) =5 (3.32)
Vis(4) = (-1, 4) + (0, 4) +f(1,4) =3 (3.33)

Depois de calcular os valores de Vys para cada coluna, calcula-se o valor de Vy para

cada linha utilizando-se a Equacao (3.21). Os resultados s@o mostrados nas Equagoes (3.34) a

(3.38).

Vi(0, 0) = Vis(0) + Vxs(1) = 5 (3.34)

Vx(0, 1) = Vx(0, 0) + Vys(2) — Vys(—1) = 8 (3.35)
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Vy(0, 2) = V(0, 1) + Vys(3) — Vys(0) = 8

Vy(0, 3) = V(0, 2) + Vys(4) — Vys(1) =9

Vy(0, 4) = Vi(0, 3) + Vis(5) — Vis(2) = 6

(3.36)

(3.37)

(3.38)

Depois de calcular todos os valores de Vi para a primeira linha os valores de Vys sdo

atualizados, utilizando-se a Equacgdo (3.27). Os novos valores de Vys do exemplo Figura

3.13(a) sao mostrados pelas Equacdes (3.39) a (3.43).

Vys(0) = V’x5(0) + f(2, 0) — f(~1, 0) = 3

Vis(1) = V'xs(1) + (2, 1) — f(-1, 1) =0

Vis(2) = V'x8(2) + (2, 2) — f(~1,2) = 3

Vis(3) = V'xs(3) + (2, 3) — f(-1,3) =5

Vys(4) = V'xs(4) + (2, 4) — f(~1, 4) = 3

onde:

V’ys — valores de Vs no passo anterior.

(3.39)

(3.40)

(3.41)

(3.42)

(3.43)
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Depois de atualizados os valores de Vs, calcula-se os valores de Vi, como mostrado

nas Equagdes (3.44) a (3.48).

V(L 0) = Vxs(0) + V(1) = 3 (3.44)
Vi(1, 1) = Vy(1, 0) + V() — Vis(-1) = 6 (3.45)
Vi1, 2) = Vi(1, 1) + Vos(3) — Vis(0) = 8 (3.46)
Vi1, 3) = Vi(1, 2) + V() — V(1) = 11 (3.47)
Vi(1,4) = Vy(1, 3) + Vi(5) — Vis(2) = 8 (3.48)

Depois de calcular os valores de Vx para a segunda linha, os valores de Vys sdo
atualizados e o processo se repete até que todos os valores de Vy sejam determinados.

A Figura 3.13(b) mostra os valores de Vys para cada linha da matriz da Figura 3.13 (b).

O numero de adi¢des calculadas pela somatoria em duas dimensdes, que ndo utiliza a
propriedade da comutagdo (N2psc) conforme mostrado na Equagao (3.1) ou (3.2), pode ser

deduzido da mesma forma que Nsc para uma dimensao, ou seja, pela Equacao (3.49).

N2psc = n?de adicbes por posi¢cao x n¢de posigdes (3.49)
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Utilizando-se o mesmo raciocinio para a dedu¢ao da Equagdo (3.12), para cada
posicio (i, j), o nimero de elementos utilizados na somatdria ¢ igual a (W + 1)% logo o n2de
adicBes por posicdo ¢ (W + 1)> — 1 que pode ser simplificado para W?> + 2W. Para uma
imagem de M linhas e N colunas, o numero de posi¢des € igual a MN. O resultado da Equagao

(3.49) € mostrado na Equacao (3.50).

Napsc = (W + 2W) M N (3.50)

O nimero de adi¢des em uma somatoéria em duas dimensdes que utiliza a propriedade

da comutacao ¢ obtido pela Equagdo (3.51).

Napcc=S1+S2+S3+ 34 (3.51)
onde:
S; — ntimero de adig¢des para calcular Vs para todas as colunas da imagem.
S, — nimero de adigdes para atualizar os valores de Vys para as (M — 1) linhas restantes da
imagem.
S3— numero total de adi¢des para todas as linhas da imagem.

S4 — ntimero total de somas realizadas no 6° passo do fluxograma da Figura 3.12.

Para deduzir a expressdo do numero de adigdes calculadas pela somatdria de duas
dimensdes que utiliza a propriedade da comutacdo (N2pcc), primeiro considere somente as

somatorias que resultam no valor de Vy, pois para Vy o calculo € realizado da mesma da forma.
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A soma S; equivale ao nimero de adigdes para calcular Vs para todas as colunas,

. ) . W
como descrito no 3° passo do fluxograma da Figura 3.12. Como sdo > somas para cada uma

das N colunas, entdo S, = M

A soma S; refere-se as adi¢des para atualizar os valores de Vys para as (M — 1) linhas
restantes da imagem, como descrito no 12° passo do fluxograma da Figura 3.12. Como sao
duas somas por linha e sdao N colunas, S = 2N(M — 1) para obter pela primeira vez o valor de

Vy.
. . . (. . W
No quinto passo do fluxograma da Figura 3.12, é necessario realizar > somas para

cada primeiro elemento de cada linha. Entdo S3 é o numero total de adigdes para todas as

linhas da imagem. Logo S, = V%

S4 € o numero total de somas realizadas no 6° passo. Como sdo realizadas duas somas
por colunas (menos para a primeira coluna) e sdo M linhas, entdo, S4 = 2M(N — 1).
Substituindo-se os valores de Si, Sy, Sz e S4 na Equagdo (3.50) e realizando-se as devidas

simplificagdes, obtém-se a Equacao (3.52).
W
N, pec =7(M +N)+2(2MN -M —-N) (3.52)

Para ilustrar a eficiéncia do algoritmo para o célculo da orientagdo de campo para a
somatdria bidimensional que utiliza a propriedade da comutagdo, considere no célculo de
N2psc € Napce que o valor de W € 16 e M = N = L. A Tabela 3.2 mostra o nimero de adi¢des

calculadas pelas somatorias bidimensionais com e sem utilizar a propriedade da comutacao.
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Tabela 3.2 — Numero de adigdes para as somatérias bidimensionais considerando W = 16.

L N2zpsc N2pcc Mx 100

2DsC

32 294912 4.480 1,52 %

64 1.114.112 17.152 1,45 %

128 4.718.592 67.072 1,42 %

256 18.874.368 265.216 1,41 %

512 75.497.472 1.054.720 1,40 %

1024 301.989.888 4.206.592 1,40 %
Napce.

Como definido para a somatoéria unidimensional, a razdo ¢ a vantagem

2DsC
computacional para a somatoria bidimensional. Por exemplo, considerando-se na Tabela 3.2 o
comprimento do sinal igual a 256 ¢ W igual a 16, a vantagem computacional de se utilizar a
propriedade da comutagdo ¢ de 1,41%, ou seja, quando ¢ utilizada essa propriedade sdo

calculadas menos 98,59% adi¢des de quando ela ndo ¢ utilizada.
3.4 — Calculo do Nivel de Consisténcia da Orientacdo de Campo

Nivel de consisténcia (C(x, y)) € o valor referente a orientagdo de campo de cada pixel
da imagem que indica se a orientacdo de campo de um determinado pixel ¢ satisfatoria. Os

passos do algoritmo proposto por Jain e outros [1] para calcular esse nivel sdo:

12 — Calcula-se o valor de C(X, y) para cada pixel da imagem, e;
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C(x, y):ﬁ 210, y) =00 V)|’ (3.53)

(x',y"eb

d se(d = (O(x', y) — O(X, y) + 360°) mod 360°) < 180°

16X, y) = 0(%.Y) = (3.54)

onde:

d —180° para todo o resto

D — vizinhanga local em torno do pixel (X, Y), o valor de D utilizado neste trabalho é 5 x 5 pixels.
N — nimero de pixels dentro de D.

mod — operador resto da divisdo de (€ (X’,y’) — € (X, y) + 360°) por 360°.

o(X’, y’) e 6(X, y)— orientagdes locais para os pixels (X°, y’) e (X, Y), respectivamente.

(X, Y)—coordenada do pixel central da vizinhanca D.

(X’, y’) — coordenada de um pixel pertencente a vizinhanga D.

Se C(X, y) ¢ menor do que um certo limiar Tc, o valor da orientagdo de campo para a
posicao (X, y) deve ser re-estimado utilizando-se a média das orientacdes de campo dos
pixels pertencentes a regidao D. O valor de Tc varia dependendo da qualidade da
imagem e do tamanho do bloco W. Neste trabalho foi utilizado um T¢ igual a 25 (esse
valor foi encontrado apds utilizar varios valores de Tc nas imagens utilizadas nesta

dissertagdo, pois os valores de TC dependem do brilho e do contraste da imagens).
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3.5 — Determinacdo da Area de Interesse

A area de interesse de uma imagem de impressdo digital ¢ a regido onde essa
impressao esta localizada. O método proposto por Jain e outros [1] para a determinacao dos
pixels pertencentes a essa area utiliza a variavel nivel de certeza (CL(X, Y)) que ¢é calculada

utilizando-se a Equacao (3.54).

L1 (V) Y (xy)
CL(X,y)—\/W W [ V.xy) ] (3.55)

onde:
W — tamanho do bloco da vizinhanca local na imagem.

Ve(X,y) — definido pela Equagdo (3.56).

W W
— yi—

V.= Y, Tle ey +6,wvf] (3:56)

U=X—V=y——
2 y 2

Os passos para determinar se um pixel pertence a area de interesse ou nao sao:

19 — Calcula-se o nivel de certeza para cada pixel da imagem f(X, y); e
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22— Se o pixel tiver um nivel de certeza menor do que um certo limiar, esse pixel €

marcado como sendo um pixel de fundo. Caso contrario, ndo se altera o valor do nivel

de cinza desse pixel.

Por exemplo, para uma imagem com 256 niveis de cinza um pixel de fundo pode ser

considerado como um pixel cujo nivel de cinza ¢ 255 (maior valor de nivel de cinza possivel

nesse caso).

3.6 — Extragéo de Saliéncias

Considere f(X, y) como sendo uma imagem de uma impressao digital. Para a extra¢do

das saliéncias nessa imagem, Jain e outros [1] propuseram que f(X, y) seja convoluida com

duas mascaras h; e hp, como definidas nas Equagdes (3.57) ¢ (3.58), onde cada uma dessas

mascaras, sdo convoluidas separadamente com a imagem f(X, y), gerando duas novas imagens.

h, (X, y;u,v) =

! e se u=vecotla(x,y)]— H

276 2cos[a(x, y)]

" (3.57)
e 9 se u=vcot[a(X,

oy [a(X,Y)]

0 para todo o resto
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1 e geu =veotla(X, Y)]+ ———
S 2cos[a(X,Y)]
hy (X, Y;U,V) = e 8
b (X, Y5U,V) 1 e 9 se u=vcotfa(x,Y)] ( :
276
0 para todo o resto

onde:

- [_| Lsen[a(X, Y)]| | Lsen[e(X, y)]q (3.59)

o2 I 2

alx,y) = AX,y) —90°.
H — nimero de linhas das mascaras h; e hy.
L — ntiimero de colunas das méscaras hy € hy,

O — constante.

Ax, y) — orientacdo de campo para o pixel na posi¢ao (X, Y).

O valor de 6 ¢ uma constante muito grande para melhorar a aproximagao dos valores
atribuidos as duas mascaras de convolugédo h; e hy. Neste trabalho ¢ foi utilizado com o valor
igual a 25.000.

Para exemplificar o valor de 6 = 25.000, considere a Equagdo (3.60). Se ¢ ¢ muito
grande, o valor dessa equacdo tende a um, pois o argumento da fun¢do exponencial tende a

zero. Logo, € proposto neste trabalho que as Equacdes (3.57) e (3.58) sejam aproximadas
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utilizando-se as Equacdes (3.61) e (3.62), assim elimina-se o calculo da fungdo exponencial e

com isso diminui-se o tempo computacional.

y=e o (3.60)
1 H
- se u=vceotfa(X,y)]-————
27 I oslatoy
(X, y:u.v) = 1 se U=Vvcot[a(X,Y)] (3.61)
276
0 para todo o resto
1 H
= se Uu=vcotfa(X,y) ]+ ———
270 I oslatoy)
h, (X, y;u,v) = L se u=veoffa(x.y)] (3.62)
276
0 para todo o resto

O tamanho tipico das mascaras de convolucdo proposto por [1] e utilizado neste

trabalho ¢ de 11 x 7. A Figura 3.15 mostra as coordenadas das posigdes dessas mascaras.
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(-5,-3) (-5,-2) (-5,-1) (-5,0) (-5,1) (-5,2) (-5,3)
(—4,-3) (—4,-2) (—4,-1) (-4,0) (-4,1) (—4.,2) (-4,3)
(-3,-3) (-3,-2) (-3,-1) (-3,0) (-3,1) (-3.,2) (-3,3)
(-2,-3) (-2,-2) (-2,-1) (-2,0) (-2,1) (-2,2) (-2,3)
(-1,-3) (-1,-2) (-1,-1) (-1,0) (-L1) -1,2) (-1,3)
(0,-3) (0,-2) (0,-1) (0,0) (0,1) (0,2) 0,3)
(1,-3) (1,-2) (1,-1) (1,0) (1,1) (1,2) (1,3)
(2,-3) (2,-2) (2,-1) (2,0) (2,1) (2,2) (2,3)
(3,-3) (3.-2) (3.-1) (3,0) (3,1) (3.,2) (3,3)
(4,-3) (4,-2) (4,-1) (4,0) 4,1) (4,2) (4,3)
(5,-3) (5.-2) (5.-1) (5,0) (5,1) (5,2) (5,3)

Figura 3.15 — Coordenadas de uma mascara de convolucdo 11 x 7 utilizada neste trabalho.

O algoritmo para geracdo das mascaras de convolugdo h; e hp segue os seguintes

Ppassos:

12 — Determina-se os limites do intervalo que Vv pertence utilizando-se a Equagao (3.59);

22 — Estabelece-se os valores inicial e final do intervalo de v, e;

39 — Aplica-se as Equagdes (3.61) e (3.62) para a atribuicdo dos valores dos coeficientes

das mascaras h; e hy utilizando-se os valores inteiros contidos no intervalo de V.

(H-) (H —1)}

Verifica-se quais valores obtidos de U estdo dentro do intervalo { R

esses valores sdo arredondados e atribuidos as suas respectivas posigoes.
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Para todos os exemplos, é gerada somente a mascara h;. O calculo da mascara hy
utiliza 0 mesmo procedimento.
Considere que 0 = 25.000 ¢ AX, y) = 60°. Primeiro, se AX, y) = 60° entdo

a (X,y) =-30° O intervalo de v é:

b

Ve [_ | Lsen(-30°)

Loent | Lsen(30)q (3.63)

2|

Ve [-1,75:1,75] (3.64)

U e vV também indicam, respectivamente, a linha ¢ a coluna de um elemento de uma das
mascaras de convolugdo h; ou hp, portanto os valores de U e v s3o niimeros inteiros. Entao,
quando um intervalo ¢ ndo inteiro, como o mostrado na Equacao (3.64), existe a necessidade

de arredonda-lo para o valor inteiro mais proximo, como mostrado na Equagao (3.65).

vel[-2;2] (3.65)

Antes de aplicar o 3° passo do algoritmo para a gera¢ao das mascaras de convolugdo h;

1
275

e hy, é necessario calcular a constante ¢ =

c-—— 1 22531107 (3.66)

27 %25.000
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A Tabela 3.3 mostra o calculo dos valores de U a partir de V no algoritmo para a

geracdo das mascaras de convolugéo h; e hp.

Tabela 3.3 — Valores de u a partir de v no algoritmo para a geracdo das mascaras de

convolucgao h; e hy.

\Y; u=vcot[a(X,y)] - m u=Vvcot[a(X,Y)]
-2 —2,89 3,46
-1 4,62 1,73

0 —6,35 0

1 -8,08 -1,73

2 9,81 -3,46

Como mostrado na Tabela 3.3, para cada valor de v existem dois valores possiveis de
u. Esses valores devem estar no intervalo [-5; 5]. Caso o valor de U ndo esteja nesse intervalo,
a coordenada (U, V) ¢ desconsiderada. Para exemplificar isso, considere nessa tabela quando v
¢ igual a 2, onde a segunda coluna resulta em um valor de U igual a —9,81. Este valor ndo ¢
considerado, pois esta fora do intervalo permitido para u.

A partir dos valores de U ¢ Vv obtidos ¢ mostrados na Tabela 3.3 resulta a mascara h; da

Figura 3.16.
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Figura 3.16 — Resultado da méscara h; para &Xx, y) = 60°.

Por defini¢do, antes de convoluir a mascara h; e hp é necessario realizar o rebatimento

das mesmas. Ento, a mascara h; apds o rebatimento ¢ como mostrado na Figura 3.17.

0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 c 0
0 0 0 0 C 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 c 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 c 0 0 0 0
0 c 0 0 0O |-—| O
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 |-c| O 0

Figura 3.17 — Mascara h; de tamanho 11 x 7, « = - 60° e 6= 25.000.
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Depois de obtido o intervalo de Vv, cria-se um lago que deve gerar uma nova mascara hy
ou hy para cada posi¢do da imagem.

No caso da convolugdo de uma imagem f(X, y) de dimensdo M x N com uma mascara
de dimensdo L x H, o resultado ¢ uma imagem g(X, ) de tamanho M +L -1 x N+ H - 1.
Essas novas L — 1 linhas e H — 1 colunas adicionais geradas pela convolugdo, podem ser
desconsideradas. Isto pelo fato de que as caracteristicas da imagem, nao estao localizadas em

suas bordas.
3.6.1 — Geragdo de méscaras de convolugdo mais suavizadas

Foi desenvolvido neste trabalho uma nova forma de obter as mascaras de convolugao,
ht ¢ hp, resultando assim em imagens de melhor qualidade.

A melhor forma de determinar U e v ¢ analisar as Equacdes (3.60) e (3.61).

Na Equagao (3.61) a expressao U =V cot[a(X, Y)] € a equagdo de uma reta, onde v ¢ a
varidvel independente e cot[a(X,y)] é o coeficiente angular. E importante notar que

cot[ (X, Y)] € constante para a posi¢ao (X, Y).

H
Na Equagdo (3.62) u=Vvcot[a(X,y)]+ —— — a fracdo ¢ o coeficiente linear da
2cos[a(X,Y)]

reta que também ¢ constante para uma posi¢ao (X, Y).
Neste trabalho, para melhorar os resultados de U e vV nas mascaras de convolugdo h; e
hp, utiliza-se o algoritmo Digital Differential Analyzer (DDA) [18] que ¢é usado na geracdo

das coordenadas dos pontos das retas.
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3.6.2 — Algoritmo Digital Differential Analyzer (DDA)

O algoritmo DDA foi proposto por Hearn e Baker [18]. Ele ¢ utilizado para melhorar a
alocacdo discreta da coordenada (X, y) de uma reta. Esse algoritmo foi desenvolvido porque
por exemplo, em monitores de computadores, ¢ possivel representar somente valores inteiros
das coordenadas (X, y). Como uma reta possui infinitos pontos, para alguns casos o resultado
visual ¢ de uma reta com falhas. Para resolver esse problema, considere a Equagao (3.67)

como a equagao de uma reta.

y=X-m+n (3.67)

m =tanoa (3-68)

onde:
m — coeficiente angular da reta.
n — coeficiente linear da reta.

o — angulo entre a reta € o €ixo X.

A Figura 3.18 mostra o dngulo « formado entre a reta e o eixo X.
O valor do coeficiente angular m pode ser obtido a partir da Equacao (3.68) ou da

Equagao (3.69).



75
m= % _ H (3.69)
onde:
Ay — taxa de variagao do valor da ordenada y entre os dois pontos A ¢ B da Equacao (3.67).
AX — taxa de variag@o do valor da abscissa X entre os dois pontos A e B da Equagao (3.67).

Xa € Ya— abscissa e ordenada do ponto A, da reta da Equagao (3.67), respectivamente.

Xg € Yg— abscissa e ordenada do ponto B, da reta da Equagao (3.67), respectivamente.

Figura 3.18 — Angulo « formado entre a reta da Equac&o (3.66) e 0 €ixo x.

Na Equacao (3.69) quando |« | < 45° a taxa de variagcdo da varidvel X € maior do que a
taxa de variacdo da varidvel y, ou seja, AX > Ay. Entdo, ocorre um nimero maior de valores
inteiros para X do que para Y. Neste caso, para uma melhor determinagdo dos pontos da reta,
utiliza-se a Equacdo (3.67) substituindo-se valores inteiros para X e determinando-se os

valores de y. Caso na Equagao |« | > 45°, y tem uma maior taxa de variagao do que X, entdo ¢



76

obtido um melhor resultado utilizando-se a Equacao (3.70), substituindo-se valores inteiros
para Yy determinando-se os valores de X. Quando 8= 45°, AX = Ay, utiliza-se a Equacao (3.67)

para calcular o valor de X.
m ( . )

O algoritmo DDA pode ser aplicado as equacdes que determinam as coordenadas das
mascaras de convolugdo h; ¢ hy. A determinacgdo das posi¢des dessas mascaras ¢ utilizada da
seguinte maneira: se |@] ¢ menor ou igual a 45°, utilizam-se as Equagdes (3.61) e (3.62) para
gerar essas mascaras. Caso contrario, essas equagdes sdo rearranjadas de forma a obter as

Equagdes (3.71) e (3.72).

— ! se V=Utan[a(X,Y)] +L
2718 7 2cos[a(x,Y)]
ht(xa y;UaV) = 1 se V=utan[0{(X, y)] (371)
2710
0 para todo o resto
1 H
— se V=Uutan|a(X, -
270 O costax ]
hb (Xa y;UaV) = 1 sev=u tan[a(X, y)] (372)
270
0 para todo o resto
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3.7 — Afinamento das Saliéncias de Impressdes Digitais

Depois de convoluir a imagem da impressdao digital com as duas mascaras de
convolugdo h; e h, ¢ obter a imagem binarizada, ¢ necessario aplicar nessa imagem o
algoritmo de afinamento (ou esqueletizacdo) para transformar as saliéncias em linhas com
espessura de um pixel.

Como definido por Gonzalez ¢ Woods [15] a representacao estrutural da forma de uma
regido planar consiste em reduzi-la a um grafo. Essa redugdo ¢ realizada obtendo-se o
esqueleto da regido.

As regides bindrias de uma imagem de impressdo digital que passaram por um
processo de afinamento, ou seja, as saliéncias, possuem pixels com valor igual a 1, e os pixels
de fundo possuem valor igual a 0.

O algoritmo de afinamento proposto por Gonzalez ¢ Woods [15] e utilizando neste
trabalho consiste na aplicacdo sucessiva de dois passos aos pixels do contorno da regido. Um
pixel do contorno ¢ definido como um pixel de valor igual a 1 que possue pelo menos um
pixel vizinho de 8 com valor igual a 0. Considere a vizinhanga de oito, como mostrado na

Figura 3.19.

Ps || P:|| Ps
Pel|| Pi|| Ps
Pr|| Ps|| Ps

Figura 3.19 — Vizinhanga de oito do pixel ps.
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O primeiro passo do algoritmo de afinamento proposto por Gonzalez e Woods [15]
determina que um pixel do contorno p, deve ser eliminado se as seguintes condi¢des forem
satisfeitas:

(a) 2<N(py) <6;
(b) S(p1) = 1;
(3.73)
() P2-Ps-Ps=0;e
(d) ps - ps - ps = 0.
onde:

N(p;) — numero de pixels vizinhos ndo-nulos de p;, ou seja:

N(p1) = P2+ P3 + Pa + Ps + Ps + P7 + Ps + Po (3.74)

S(p1) — nimero de transi¢des de 0 para 1 na seqii€ncia pa, Ps, ..., Ps, Po, P2

A Figura 3.20 mostra uma vizinhanga de oito, onde N(p;) =4 e S(p;) = 3.

0 1{| 0
0 || P |
| 1{| 0

Figura 3.20 — Vizinhanca de oito, onde N(p1) =4 e S(p;) = 3.

O segundo passo do algoritmo de afinamento proposto por Gonzalez ¢ Woods [15]

possui as seguintes condigdes:
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(@) 2<N(p1) <6;
b) S =1;
(b) S(p1) (3.75)
(C)P2-Psa-Ps=0;e

(d)p2-Ps-pPs=0.

O primeiro passo do algoritmo de afinamento proposto por Gonzalez ¢ Woods [15]
deve ser aplicado a cada pixel da borda da regido bindria. Se uma das condic¢des das letras (a)
a (d) da Equagdo (3.73) desse passo forem violadas, o valor do pixel em questdo ndo deve ser
mudado. Se todas as condi¢gdes do primeiro passo forem satisfeitas, o valor do pixel ¢
marcado para ser apagado. O pixel ndo deve ser apagado até que todos os pixels da borda
tenham sido analisados. Uma vez que todos eles tenham sido analisados, os que foram
marcados devem ser apagados, ou seja, atribuidos as estes pixels o valor 0. Em seguida,
aplica-se o segundo passo aos pixels da imagem resultante da primeira iteragdo. Depois da
aplicacao do segundo passo e apagados os pixels que foram marcados pelo algoritmo, o
primeiro e o segundo passos sdo realizados novamente. Quando em uma iteragdo desse
algoritmo nio houver mais pixels a serem apagados, a imagem obtida ¢ o esqueleto da regido
bindria.

A Figura 3.21 mostra a execu¢do do primeiro ¢ do segundo passos do algoritmo de

afinamento desenvolvido por Gonzalez e Woods [15] e o resultado final desse algoritmo.
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TT

fe) i)
fc) i)

Figura 3.21 — Afinamento de uma imagem. (a) imagem original; (b) pixels eliminados pelo
1°passo; (c) pixels eliminados pelo 22 passo; (d) imagem resultante do

afinamento com os pixels eliminados.

As Figuras 3.21(b) e (c) mostram na cor cinza, os pixels apagados na primeira iteragdo
pelo primeiro e pelo segundo passos, respectivamente. A Figura 3.21(d) mostra a imagem
resultante (representada pelos pixels na cor preta) apds nao existirem mais pixels a serem
apagados. Os pixels da cor cinza na Figura 3.21(d) s@o os pixels apagados pelo o algoritmo de

afinamento proposto por Gonzalez e Woods [15].
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As Figuras 3.22(a) e (b) mostram uma imagem binaria de uma impressao digital e o
resultado final do algoritmo de afinamento proposto por Gonzalez ¢ Woods [15] aplicado a

imagem da Figura 3.22(a), respectivamente.

F

&
T,

&

oy

(1) i)

Figura 3.22 — (a) Imagem original; (b) imagem afinada pelo o algoritmo de afinamento.

Existem alguns pixels da imagem resultante do algoritmo de afinamento proposto por
Gonzalez e Woods [15] que precisam serem eliminados, pois resultam na deteccdo de falsas
minucias. Foi desenvolvido neste trabalho um algoritmo para eliminagdo desse pixels
residuais. Esse algoritmo consiste em comparar a vizinhanga de oito de cada pixel da imagem
com as vizinhangas de oito mostradas na Figura 3.23. Se vizinhang¢a de oito de um pixel
coincidir com qualquer uma das vizinhangas mostradas na Figura 3.23, entdo o pixel central é
apagado. E importante ressaltar que os pixels das saliéncias sio marcados com o valor igual a
1, enquanto os pixels de fundo sdo marcados com o valor igual a 0. Nas imagens dessa figura,

os pixels marcados com X podem possuir o valor igual a 0 ou 1, ndo importa.
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Figura 3.23 — Vizinhangas de oito dos pixels que geram falsas mindcias.

3.8 — Deteccao de Minucias

Obtido o esqueleto da imagem da impressao digital, Jain e outros [1] propuseram que
um pixel ¢ classificado como minucia do tipo terminagdo de saliéncia se N(p;) = 1, onde N(p;)
¢ o niimero de pixels vizinhos como definido na Equacdo (3.74). Um pixel ¢ classificado
como bifurcacdo de saliéncia se N(p;) > 2. A Figura 3.24 mostra um exemplo de minucias dos
tipos terminacdo e bifurca¢do de saliéncia. As Figuras 3.24(a) e (b) mostram os pixels, que
estdo realcados por um quadrado vermelho, como uma minucia do tipo terminacdo e

bifurcacdo, respectivamente.

Figura 3.24 — (a) Mindcia do tipo termina¢ao; (b) minucia do tipo bifurcagao.
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Quando ¢ detectada a minucia do tipo bifurcacdo com N(p;) = 3, essa mintcia possui
duas falsas minucias (que estdo representadas pela cor vermelha na Figura 3.25). Para
eliminar essa deteccdo erronea foi desenvolvido neste trabalho um algoritmo que compara a
vizinhanga de oito do pixel que ¢ classificado como mintcia quando N(p;) = 3 com as
vizinhangas de oito mostradas na Figura 3.26. Se a vizinhanca do pixel ocorrer em algum dos
casos da Figura 3.26, entdo o pixel ¢ classificado como minucia do tipo bifurcagdo. Caso

contrario o pixel ¢ um pixel de saliéncia.

NN EN
NN EN
NN EN

me | |
Nl RN
H EaEm

Figura 3.25 — Exemplo de duas falsas mindcias.

oflo/ll o KM (oK
 KIEl EHE
0 0

Figura 3.26 — Vizinhancas de oito para mindcias do tipo bifurcacdo com N(p;) = 3.
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Na obtengdo da imagem de uma impressao digital podem ocorrer imperfeigdes, por
exemplo, devido a doengas de pele, bolhas nos dedos, ferimentos, suor, entre outras causas.
Devido a isso, existe o aparecimento de espinhos, cortes e jungdes de saliéncias na imagem
afinada dessa impressdo que ocasiona a deteccdo de mindcias espurias que interferem no
reconhecimento correto.

Como proposto por Jain e outros [1], para cada mintcia detectada sao armazenados os
seguintes parametros: abscissa X, ordenada Y, orientagdo de campo e o segmento da sali€ncia
associado a ela. As saliéncias armazenadas sao representadas como sinais discretos
unidimensionais normalizados utilizando-se como referéncia a distancia média entre elas.
Essa normalizagdo garante a flexibilidade do algoritmo trabalhar com imagens de tamanhos
diferentes de uma mesma impressao digital. Por exemplo, considere uma mesma impressao
digital representada por duas imagens de tamanhos 128 x 128 pixels e 256 x 256 pixels; e
dessas imagens sdo extraidos dois sinais unidimensionais que representam a mesma saliéncia.
Se entre esses dois sinais a comparagdo ¢ realizada sem normalizacdo, ndo ¢ identificada a

semelhanca entre eles, pois um ¢ o dobro do outro. A normalizacdo elimina esse problema.

3.9 — Correcao de Falhas Presentes em Saliéncias de Uma Imagem de Impresséo Digital

Ap6s a binarizagao e o processo de afinamento ¢ comum aparecer falhas nas saliéncias
de uma imagem de impressdo digital, gerando assim mintcias espurias que podem dificultar a
etapa de reconhecimento. Com o aparecimento dessas mintcias ocorrem pixels comuns como
se fossem minucias do tipo terminagdo. Neste trabalho foi desenvolvido um algoritmo para

corrigir essas falhas, onde para cada pixel classificado como minticia do tipo terminagao,
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tenta-se encontra um outro pixel que se enquadre nos requisitos para que esse pixel possa ser
ligado ao pixel dessa minucia. Os passos do algoritmo desenvolvido neste trabalho para

eliminacao dessas falhas sao:

12 - Quando um pixel ¢ classificado como mintcia do tipo terminagao, ir para o segundo

passo, caso contrario, o pixel em questdo ¢ uma minucia do tipo terminagao;

29 - Testar se existe um outro pixel que possa ser ligado ao pixel da minucia do tipo
terminacdo. Os possiveis pixels que podem ser ligados sao delimitados por uma regiao

de teste (esta regido sera explicada a seguir neste mesmo item deste capitulo);

3° - Se ¢ encontrado algum pixel com valor diferente de zero (pixels com valores iguais a
zero sao pixels de vale) dentro da regido de teste, a vizinhanga de oito desse pixel ¢

testada.

42 - Se o pixel encontrado na regido de teste possui um unico pixel vizinho de valor igual a
1, e o sentido (da esquerda para a direita ou da direita para a esquerda) da saliéncia desse
pixel ¢ oposto ao sentido da saliéncia do pixel classificado como mintcia do tipo
terminagdo, esses dois pixels sdo ligados eliminando a falha na saliéncia. Caso alguma
das condigdes ndo seja satisfeita, o pixel encontrado dentro da regido de teste ndo ¢

ligado ao pixel classificado como pixel de minucia do tipo terminagao.
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A Figura 3.27 mostra o fluxograma do algoritmo desenvolvido neste trabalho para a

eliminacao de falhas em saliéncias.

Inicio do
programa

Para minticias do tipo
terminag@o, procurar por
possiveis pixels para
eliminar as falhas

Para cada mintcia
terminagao, testar as
restricdes para os seus

possivies pixels

Se um dos
possiveis pixels
obedecer todas as
restrigdes

Ligar a minucia do tipo
terminagdo ao pixel

Fim do
programa

Figura 3.27 — Fluxograma do algoritmo para eliminagéo de falhas em saliéncia.

A Figura 3.28 mostra a execu¢do do algoritmo desenvolvido neste trabalho para

eliminagdo de falhas em uma saliéncia.
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Figura 3.28 — Exemplo de eliminacéo de uma falha em uma saliéncia.
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A Figura 3.28(a) mostra o pixel de coordenada (6, 3) classificado como uma mintcia
do tipo terminacao. A dire¢ao da orientacdo de campo desse pixel ¢ mostrada pela seta de cor
vermelha.

A Figura 3.28(b) mostra a regido de teste delimitada pela linha na cor vermelha.
Alguns pixels da saliéncia acima da saliéncia que estd sendo aplicado o algoritmo
desenvolvido neste trabalho para eliminacao de falhas em saliéncias podem ser os possiveis
pixels necessarios para ligar as saliéncias. Mas as condigdes sobre a vizinhanga do pixel nao
sdo satisfeitas, logo esse algoritmo testa os outros pixels até encontrar o pixel de coordenada
igual a (4, 8) onde esse pixel possui somente um pixel vizinho.

O ultimo teste a ser realizado na Figura 3.28(b) no pixel de coordenada igual a (4, 8) ¢
se o sentido desse pixel esta concordando com o sentido do pixel considerado como mintcia
do tipo terminagdo. Se isso ocorrer, o pixel considerado como mintcia possui uma saliéncia
que vem da esquerda para a direita. O pixel de coordenada (4, 8) possui uma saliéncia que vai
da direita para a esquerda, concordando com o sentido do pixels considerado como mintucia
do tipo terminacao, logo esses dois pixels devem ser ligados eliminando assim a falha na
saliéncia, como mostrada a Figura 3.28(c), onde os pixels na cor cinza sdo os novos pixels da
saliéncia.

As coordenadas dos novos pixels da saliéncia podem ser determinadas utilizando-se o
algoritmo DDA.

Uma outra restri¢do aplicada aos possiveis pixels necessarios para ligar as saliéncias
para a remogao das falhas nelas ¢ a distdncia entre a minucia e esses possiveis pixels. Como

proposto por Jain e outros [1], essa distdncia tem de ser menor do que 15 pixels. Depois de
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determinadas as coordenadas da minucia e desses possiveis pixels, a distancia entre esses dois

pontos ¢ calculada utilizando-se a Equagdo (2.6) da Se¢ado 2.4 deste trabalho.

3.10 — Determinagéo das Coordenadas dos Pixels de uma Saliéncia

Por exemplo, no reconhecimento de impressao digital, as vezes ¢ necessario percorrer
uma saliéncia por inteiro para determinar seu tamanho. A funcdo do algoritmo de
determinagdo das coordenadas dos pixels de uma saliéncia ¢ determinar os pixels pertencentes
a ela. Foi desenvolvido neste trabalho um algoritmo que a partir da coordenada do primeiro
pixel de uma saliéncia, determina-se as coordenadas de todos os outros pixels dessa saliéncia.

Para o algoritmo de determinacdo das coordenadas dos pixels de uma saliéncia,
considere a Figura 3.29 e os valores dos pixels pertencentes a saliéncia iguais a 1 e os valores
dos pixels de fundo iguais a zero. Quando ¢ implementado o teste dos vizinhos de oito do
pixel de uma saliéncia para decidir qual ¢ o proximo pixel, normalmente esse teste ¢
implementado utilizando-se um lago ou mesmo um conjunto de if’s. E muito importante
observar que normalmente o teste sempre comega por uma mesma posi¢ao, por exemplo p,, €
se a posi¢do nao ¢ a posi¢ao do proximo pixel testa-se as outras posigdes até encontrar o pixel
ou completar o teste para as oito posicoes. Para exemplificar, considere a Figura 3.29, onde o
pixel vermelho ¢ a minticia. A posicao seguinte ¢ a de coordenada (X + 1,y — 1) (pixel p;) em
relacdo a atual. Por exemplo, quando ¢ realizado o teste para o proximo pixel para a nova
posicdo e esse teste segue uma ordem pré-definida na seqiiéncia de p; até py, entdo quem ¢
considerado o proximo pixel ¢ a minucia. Desse modo, o teste do proximo pixel fica mudando

de posicao entre a minucia e o pixel posterior a ela infinitamente por causa da seqiliéncia desse
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procedimento. Para evitar isso deve-se marcar os pixels ja testados com algum valor que evita

esse erro (por exemplo, neste trabalho utilizou-se o valor de —1).

Figura 3.29 — Teste do proximo pixel.

As coordenadas dos pixels vizinhos ao pixel p; da Figura 3.29 sdo mostradas na

Tabela 3.4.

Tabela 3.4 — Coordenadas dos pixels vizinhos ao pixel p; da Figura 3.29

Pixel Coordenada
P2 (x-1Y)
Ps (x—1y+1)
P4 x,y+1)
Ps (x+Ly+]1)
Ps (x+1,y)
p7 x+1lLy-1)
Ps X y—1)
Po x-1Ly-1)
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3.11 — Conversao das Saliéncias em Sinais Discretos Unidimensionais

Com a finalidade de auxiliar no reconhecimento de impressoes digitais, depois que as
minucias sao detectadas ¢ necessario converter as saliéncias que estdo associadas a elas em
sinais discretos unidimensionais com a mesma dire¢do da minucia. O algoritmo desenvolvido
nesta dissertagdo realiza a translacao de todos os pixels de cada saliéncia de — X, em relagdo a
X € — Yo em relagdo a 'y, onde (Xo, Yo) € a coordenada da mintcia associada a saliéncia. Depois
disso, aplica-se a rota¢ao nos pixels translados.

A translacdo de um pixel de uma imagem ¢ representada pela multiplicagdo de

matrizes, como mostrado na Equagao (3.76) [15].

X' 1 0 0 X, |[X
' 0 10
Y _ Yo | | Y (3.76)
z' 0 01 z,||z
1 0 0 0 1 1

onde:
X, Y e Z — coordenada do pixel da saliéncia.
X’, ¥’ e 2’ —nova coordenada do pixel da saliéncia transladado.

Xo, Yo € Zo — distancia em X, Y e Z, que o pixel ¢ translado, respectivamente.

Realizada a multiplicagcdo das matrizes na Equac¢do (3.76), a Equacao (3.77) ¢ a nova

coordenada do pixel p transladado.
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X—X,

Y=Y

P=l, 4 (3.77)
1

A rotagdo de um pixel na forma matricial é obtida pela Equagdo (3.78) [15].

cosd send 0 O] X
—sen@d cosd 0 0O |V

| o 0o 1 0|z (3.78)
0 0 0 1|1

onde:
60— angulo de rotacao.

X’,y’e 2’ — coordenada do pixel de coordenada (X, Y, z) transladado.

O valor do angulo de rotagdo € ¢ igual a orientagdo de campo da mintcia, esse angulo
¢ positivo quando a rotacao ¢ no sentido horario.

As Equagdes (3.77) e (3.78) transladam e rotacionam de & um pixel de coordenada
(X, Y, 2), respectivamente. Para obter as duas transformagdes geométricas ¢ necessario

substituir a Equac¢ao (3.77) na Equagao (3.78), obtendo-se a Equagdo (3.79).

cosf send 0 O] | X=X,
_ —seng cosd 0 0 1Y=Yo (3.79)
0 0 1 O0||z-1z,
0 0 01 1
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onde:

V — matriz que representa a nova coordenada do pixel transladado e rotacionado de 6.

Multiplicando-se as matrizes da Equacdo (3.79), obtém-se a Equagdo (3.80). Esta

equacdo ¢ a posi¢do final do pixel de coordenada (X, Yy, z) apos ele ter sido transladado e

rotacionado de 6.

(X=X,)cos@+(y—Y,)send
v —(X—=X,)send+(y—Y,)cos@
-1,
1

(3.80)

Como qualquer pixel da imagem encontra-se no plano Xy e ndo existe nenhuma
mudanga no valor de z, entdo a expressdo Z — Z, da Equagdo (3.80) pode ser desconsiderada,
pois ela ndo afeta em nada a conversdo da saliéncia em um sinal unidimensional. Assim, X’

(abscissa) e y’(ordenada) sdo calculadas pelas Equacdes (3.81) e (3.82), respectivamente.

X =(X—X,) cos@+ (Y —Y,) send (3.81)

Yy’ =—(X—Xo) sen@+ (Y —Y,) cosd (3.82)

onde:
X’ ey’ — novos valores da abscissa e da ordenada, do pixel da sali€ncia, respectivamente.

Xo € Yo — abscissa e ordenada, do pixel classificado como mintcia, respectivamente.
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Para exemplificar o uso das Equagdes (3.81) e (3.82), considere a saliéncia mostrada
na Figura 3.30. A minucia esta realgada pelo pixel de cor cinza claro e o angulo formado pela
sua direcdo (indicado nessa figura pela reta r) com o eixo X ¢ igual a 135°. Substituindo-se a

coordenada da minucia e o valor de #nessas equacdes, obtém-se as Equagdes (3.83) e (3.84).

tead

n

Figura 3.30 — Saliéncia com a minlcia de coordenada (4, 2).

X’ = (x—4) cos (135°) + (y — 2) sen (135°) (3.83)

y’=—(x—4)sen (135° + (y —2) cos (135°) (3.84)

A Tabela 3.5 mostra as coordenadas originais (X, Y) € as novas coordenadas (x’, y’) dos
seis pixels pertencentes a saliéncia mostrada na Figura 3.30. Essas novas coordenadas sdo
resultantes da aplicagcdo da translacdo e da rotacdo nos pixels da saliéncia. No algoritmo
implementado neste trabalho considera-se que o 1° pixel sempre ¢ a minucia associada a

saliéncia, ou seja, nessa figura ¢ o pixel de cor cinza claro de coordenada (4, 2).
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Tabela 3.5 — Coordenadas originais e resultantes da translacdo e da rotacdo dos pixels

pertencentes a saliéncia da Figura 3.30.

Pixel (X y) X5 y)
12 (4;2) (0; 0)
20 (3; 3) (1,4142; 0)
30 (2; 3) (2,1213; 0.7071)
40 (1; 3) (2,8284; 1.4142)
50 (0; 4) (4,2426; 1.4142)
6° (0; 5) (4,9497; 0.7071)

Em um sinal discreto unidimensional, a variavel X assume somente valores inteiros. Os
valores das abcissas X dos pixels pertencentes as saliéncias resultantes da translagdo e da
rotagdo sdo valores reais, como pode ser observado na Tabela 3.5. Uma forma de ajustar os
valores dessas saliéncias ¢ arredondar o valor de cada X para o inteiro mais proximo. A
solugdo mais precisa, desenvolvida nesta dissertacdo, ¢ encontrar novos valores de X e y do
sinal unidimensional discreto utilizando-se a interpolagdo linear. Foi escolhido esse tipo de
interpolacdo porque as saliéncias ndo se comportam como nenhuma fun¢do matematica, como
por exemplo, fun¢do quadratica ou exponencial, logaritmica, trigonométricas, etc..

Para exemplificar a interpolacdo linear, considere um valor de x € [a, b], onde a e b
sdo numeros reais e f(x) ¢ uma fun¢do que nao apresenta descontinuidade nesse intervalo de X.

Entdo, conclui-se que f(a) <y <f(b), como mostra a Figura 3.31, onde y = f(x).
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b X

Figura 3.31 — Exemplo de uma funcéo continua em um intervalo [a, b].

Conhecendo-se os valores de a, b, f(a) ¢ f(b), pela interpolagdo linear determina-se os

valores de X e y utilizando-se a Equagao (3.85).

fd-f@ _fx-f@

b-a X—a

(3.85)

Rearranjando a Equagdo (3.85) e substituindo nela f(X) por y, o valor de y ¢

determinado pela a Equagdo (3.86).

_| f)-f()
y—{ b—a

](x—a)+ f(a) (3.86)
A interpolacdo linear ndo abrange valores que estdo fora da faixa do intervalo de
valores conhecidos. Na Tabela 3.5, o intervalo de valores de x ¢ de zero a 4,9497, ou seja,

somente valores dentro desse intervalo sdo estimados por essa interpolacao. Como os valores
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de X sao valores inteiros € o maior valor inteiro que pode ser estimado nessa interpolagdo ¢ 4.
Entdo X pode ter como valores somente 0, 1, 2, 3 e 4.

Para determinar um valor de X utilizando-se a Equagao (3.86), os valores de a ¢ b sdo
escolhidos de forma que esses valores (foram os valores obtidos da translacdo e rotagdo)
sejam os valores mais proximos o possivel do X a ser estimado.

Para exemplificar o uso da Equagdo (3.86), considere o valor de f(2) utilizando-se os
valores da Tabela 3.5. Os valores de a e b utilizados para encontrar f(2), sdo respectivamente
1,4142 e 2,1213, por serem numeros reais obtidos da translagdo e da rotagao mais proximos
de 2. Substituindo-se os valores de a, b ¢ X = 2, na Equacédo (3.85), obtém-se as Equagdes

(3.87) € (3.88).

:{ f(2,1213) - f(1,4142)

(2-1,4142)+ f(1,4142 3.87
2,1213-1,4142 } ( )+ 1 ) (3.:87)

([ 0,7071-0
2,1213-1,4142

j-(2—1,4142)+0=0,5858 (3.88)
Pela Equagao (3.88), para o valor de X igual a 2 o Yy estimado ¢ igual a 0,5858. Todos

os valores da Tabela 3.5 encontrados utilizando-se interpolacdo linear sao mostrados na

Tabela 3.6.
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Tabela 3.6 — Novas coordenadas arredondadas dos pixels da Figura 3.30.

Pixel x;y)
12 (0;0)
2° (1, 0)
3¢ (2; 0,5858)
42 (3; 1,4142)
5° (4; 1,4142)

O sinal unidimensional resultante da saliéncia mostrada na Figura 3.30 ¢ mostrado na

Figura 3.31.

fixr] o 0 |10.5854 |1,4147 |1.4142

X { I 2 3 4

Figura 3.32 — Sinal unidimensional resultante da saliéncia mostrada na Figura 3.30

Como a imagem ¢ digital, ou seja, os pixels ocupam posicoes discretas (valores
inteiros), essa caracteristica provoca erros de arredondamento na coordenada (X, y) de cada
pixels. Neste trabalho, os processos de binarizacdao e afinamento da imagem provocam erros
na coordenada (X, y) de cada pixel. A interpolacdo ¢ aplicada no processo de conversao das
saliéncias em um sinal discreto unidimensional para amenizar esses erros associados as
coordenadas (X, Y) dos pixels da imagem.

O algoritmo de conversdao de uma saliéncia em um sinal discreto unidimensional
descrito anteriormente neste capitulo € para a saliéncia que comeca em uma minucia do tipo
terminacao. Para cada minucia do tipo bifurcacdo, existem trés possiveis sali€éncias que

podem ser convertidas em um sinal unidimensional. Na Figura 3.33, a cor vermelha mostra o
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pixel classificado como mintucia do tipo bifurcacdo. No algoritmo desenvolvido neste trabalho
para da escolha a saliéncia que serd associada a minucia do tipo bifurcagdo, propde-se a
convencao de percorrer a saliéncia no sentido que exista somente um possivel caminho a ser
percorrido, ou seja, para uma minucia, existem dois possiveis caminhos nas direcdes de 6 e
6+ m, onde #¢ o valor da orientacdo de campo para a minicia. Como mostrado nessa figura,
a minicia com a mesma dire¢ao do eixo X, possui dois sentidos possiveis para a conversao da
saliéncia em um sinal unidimensional, ou ela ¢ para cima ou ela ¢ para baixo. Se o sentido
escolhido ¢ para cima, dois possiveis pixels podem ser escolhidos que sdo os pixels nas
posigdes (2, 2) ou (2, 4). Pela convengao adotada neste trabalho, o sentido escolhido ¢ para
baixo, pois cada posi¢do do sinal unidimensional discreto possui somente um caminho a ser

percorrido, logo o pixel escolhido ¢ o pixel de posigao (3, 3).

5

,,

Lh

Figura 3.33 — Direcdo de uma mindcia do tipo bifurcacgao.

Os passos do algoritmo para determinar qual saliéncia sera associada a mintcia do tipo

bifurcacgao sao:
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- Determina-se as coordenadas dos trés possiveis pixels, onde um desses pixels ¢ o

segundo pixel da saliéncia que sera associada a mintcia do tipo bifurcagao;

Depois de determinado os trés possiveis pixels no 1° passo s@o atribuidos a esses pixels
o valor a zero (pixels com valor igual a 1 sdo pixels pertencentes a saliéncia), e entdo ¢
percorrido n pixels em cada saliéncia, utilizando-se o algoritmo descrito na Secdo 3.9
deste capitulo (algoritmo para eliminacdo de falhas presentes em saliéncias). O valor de
n ¢ igual a quantidade de pixels percorridos em uma das saliéncias. Esse valor tem um
valor maximo que neste trabalho ¢ de 10 pixels, ou atinge o limite de uma saliéncia que
pode ser uma minucia (tipo terminagao ou bifurcac¢do) ou € o limite da imagem que pode
ser menor do que 10. S3o chamados de extremos de cada saliéncia os n-ésimos pixels

dela;

Entre os trés extremos de cada saliéncia, existem trés distancias entre eles. Calcula-se
essas distancias (distancia Euclidiana), como mostrado na Se¢do 2.4 do capitulo 2 deste

trabalho;

Entre trés extremos existem trés distancias que podem ser calculadas. A menor distancia
encontrada foi determinada a partir dos dois extremos mais proximos, ou seja, as
saliéncias que possuem esses dois extremos estdo na direcdo que possui possiveis
caminhos a serem percorridos, logo a saliéncia que sera associada a minucia ¢ oposta a
essa diregdo, ou seja, a saliéncia que contém o pixel que ndo foi utilzado para o célculo

da menor distancia entre os extremos.



101

A Figura 3.34 mostra o fluxograma do algoritmo de determinagao da saliéncia que
serd associada a minucia do tipo bifurcagdo. O terceiro passo desse algoritmo, calcula as trés
distancias entre os extremos utilizando-se a distancia Euclidiana, calculada pela Equagdo

(3.89).

Dij :\/(Xi_xj)2+(yi_yj)2 (3.89)

onde:
Dij— distancia Euclidiana entre os extremos de indices i e J.
(X, Yi) — coordenada do extremo de indice i.

(X, ¥j) — coordenada do extremo de indice j.
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Inicio do
programa

Determina os trés
possiveis pixels

Percorre n pixels em cada
saliéncia, para determinar
0s extremos.

A partir das posi¢des dos
extremos, calcula-se a
distancia entre eles.

l

A menor distancia éa
dos extremos da saliéncia
que ndo sera associada a
minucia do tipo
bifurcagdo..

Fim do
programa

Figura 3.34 — Algoritmo de determinacao da saliéncia que seré associada a uma minucia do

tipo bifurcagéo.

A Figura 3.35 mostra os passos do algoritmo de determinacdo da saliéncia que sera
associada a minucia do tipo bifurcacdo. A Figura 3.35(a) mostra o pixel classificado como
minucia de coordenada (5, 4) na cor vermelha. A dire¢do da orientagdo de campo da mintcia

¢ representada por uma linha tracejada na cor azul.
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Figura 3.35 — Passos do algoritmo de determinagdo da saliéncia que seréd associada a uma
mindcia do tipo bifurcacdo. (a) regido 10 x 10 de uma minucia; (b) trés

possiveis pixels; () extremos de cada saliéncia; (d) saliéncia escolhida na cor cinza.

O primeiro passo do algoritmo de determinacdo da saliéncia que serd associada a uma
minucia do tipo bifurcagdo ¢ identificar os trés possiveis pixels que podem ser o segundo
pixel da saliéncia. Na Figura 3.35(a) as coordenadas desses pixels sdo iguais a (4, 4), (5, 5) e
(6, 3) e eles estdo representados na cor cinza. Depois de determinadas as coordenadas desses

trés pixels, ¢ atribuido a eles o valor igual a zero, para que o algoritmo descrito na Sec¢ao 3.9
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deste capitulo (algoritmo para eliminacdo de falhas presentes em saliéncias) nao escolha o
pixel errado devido a ordem em que os pixels sao testados.

A Figura 3.35(b) mostra os trés possiveis pixels como pixels de vale (apagados no
passo anterior) e a partir dos pixels de coordenadas (7, 2), (4, 3) e (5, 6), cada saliéncia deve
ser percorrida contando n pixels (neste trabalho, N = 10) ou até alcancar um dos extremos de
uma saliéncia (minacias do tipo bifurcacdo, mintcias do tipo terminacdo ou limites da
imagem). Como a imagem da Figura 3.35(c) ¢ pequena, o valor de n ¢ igual a 4, pois a
saliéncia que se encontra na parte inferior da Figura 3.34(c) possui 4 pixels (além da mintcia)
e quando o quarto pixel € encontrado, atingi-se o limite da imagem e o algoritmo ¢ encerrado.

A Figura 3.35(c) mostra os extremos de cada saliéncia destacados pelos nimeros 1, 2 €
3 e de coordenadas (3, 8), (1, 6) e (9, 0), respectivamente. Entdo, as trés possiveis distancias

sdo calculadas, como mostra as Equacgdes (3.90) a (3.92).

D, = J(3—l)2 +(8-6)" =2,8284 (3.90)
D,y =+/(3-9)> +(8-0)? =10 (3.91)
D,, =+/(1-9)> +(6-0)> =10 (3.92)

A menor distdncia encontrada entre os extremos nas Equacdes (3.90) a (3.92) ¢ Dy,, ou
seja, os extremos identificados por 1 e 2 pertencem as saliéncias que nao serdo associadas a

minucia.
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A Figura 3.35(d) mostra os pixels da saliéncia (na cor cinza) que sera associada a
minucia do tipo bifurcagdo. Entdo, o pixel de coordenada (6, 3) € o segundo pixel da saliéncia.
Depois de determinado os pixels da saliéncia, a conversdo das saliéncias em sinal discreto
unidimensional ¢ realizada da mesma forma que uma saliéncia associada a uma mintcia do
tipo terminagao.

Depois que todas as sali€ncias sdo convertidas para sinais discretos unidimensionais ¢
necessario a normalizacdo desses sinais. O motivo dessa normalizagao, como explicado
anteriormente neste capitulo, ¢ que nao exista, para uma mesma saliéncia com imagens de
tamanhos diferentes, dois sinais discretos unidimensionais com amplitudes diferentes. Para
resolver esse problema de escala todos esses sinais sao divididos pela distancia média entre as

saliéncias da impressao digital que foram extraidos esses sinais.

3.12 — Calculo da Distancia Média entre as Saliéncias

Jain e outros [1] propuseram calcular a distancia média entre as sali€ncias para que
essa distancia auxiliasse no alinhamento de duas imagens de impressdo digital antes do
casamento de minudcias no algoritmo de reconhecimento.

O método proposto por Onnia e Tico [7] calcula a distancia média entre as salié€ncias a
partir da imagem da impressao digital em niveis de cinza. A Figura 3.36 mostra a regido onde
sera calculada a distdncia média entre as saliéncias. Nessa figura a seta de cor azul indica a
dire¢do da orientagdo de campo do pixel do centro do bloco, este bloco esta realgado na cor
amarela. O principio desse algoritmo ¢ obter a projecdo da forma de onda de uma regido

limitada por uma janela orientada realcada na cor vermelha. Depois de determinada essa
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projecao sdo localizados os maximos e a partir de suas posi¢oes ¢ calculada a distancia média

entre as saliéncias.

Janela Onientada

Bloco

Projegio da forma de onda

Figura 3.36 — Regido onde seré calculada a distancia média entre as saliéncias.
Os passos para o calculo da distdncia média entre as saliéncias sdo:

12 - Realiza-se a filtragem espacial da imagem da impressdo digital em niveis de cinza

utilizando-se uma mascara de convolucdo 7 % 7, como mostrado na Figura 3.37;

49

|
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Figura 3.37 — Mascara de convolugéo 7 x 7.
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22 - Divide-se a imagem em blocos de tamanho W x w. Neste trabalho utiliza-se w = 16;

32 - Considera-se a coordenada do centro de cada bloco igual a (i, j). Para cada bloco,
calcula-se a projecdo da forma de onda, Z[0], Z[1], ..., Z[l — 1], das saliéncias e dos vales
localizados dentro de uma janela orientada de dimensdes W x |. Neste trabalho utiliza-se
w =16 ¢ | = 32. A inclinagdo dessa janela é perpendicular a orientagdo de campo do

centro do bloco. Os valores de Z[k] sdo obtidos utilizando-se as Equacdes (3.93) a

(3.95):
Z[k]:lwil(u,v), k=0,1,...,1-1 (3.93)
Wi

onde:

(i, j) — orienta¢do de campo do pixel de coordenada (i, j).

U=i +(d —gjcose(i, j)+(k —%)sene(i, i) (3.94)

V= j+(d—%)sene(i,j)+[|5—kjcos<9(i,j) (3.95)

42 - Encontra-se os pontos de maximos da proje¢do da forma de onda;
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5° - Calcula-se a distancia média entre os pontos de maximo adjacentes na proje¢ao da forma
de onda. Caso a projecdo da forma de onda ndo possui mais de um ponto de maximo,

atribui-se —1 a distancia média entre as saliéncias desse bloco;

6° - Interpola-se os valores das distancias médias de cada bloco que possui valor igual a —1.

A interpolagdo das distancias ¢ obtida utilizando-se a Equacao (3.96); e

7¢ - Calcula-se a média de todos os valores de D’(i, j). O resultado dessa média ¢ a distancia

médiaentre as saliéncias da imagem de impressao digital.

D, j), se D(i, j) = -1
D'(i, ) =1 2. 2.DW,v)-5[Du,v)] (3.96)
“:"N:i:l = , para o restante
> Y 5[D(u,v)]
u=i-lv=j-1

3.13 — Consideracdes Finais deste Capitulo

Este capitulo mostrou os passos que devem ser seguidos para a extracdo das
caracteristicas de imagens de impressao digital.

Este capitulo mostrou a impressdo digital e suas caracteristicas, o calculo da
orientagdo de campo para cada pixel da imagem de impressdo digital, o calculo do nivel de
consisténcia dessa orientagdo, a determinacao da area de interesse dessa imagem. Foram

descritas as seguintes operacdes em relacao as saliéncias: extracdo, afinamento e remogao das
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falhas. Depois foram apresentadas as detec¢ao de minucias, a corregdo de falhas presentes em
saliéncias de uma impressao digital, a determinacdao da area de interesse. Sao realizadas as
seguintes operagdo em relacao as sali€ncias: detec¢do, afinamento, remocao de falhas. Depois
¢ mostrada a deteccdo de minucias, a determinacao das coordenadas dos pixels de uma
saliéncia, a conversdo das saliéncias em sinais discretos unidimensionais e finalmente, o
calculo da distancia média entre as saliéncias.

O proximo capitulo mostra os resultados obtidos na extracdo das seguintes
caracteristicas de imagens de impressao digital: calculo da orientagdo de campo; calculo do
nivel de consisténcia das diregdes encontradas no calculo da orientagdo de campo,
desempenho desse calculo com e sem a utilizacao da propriedade da comutagao, determinagao
da area de interesse nessas imagens; deteccao, afinamento e correcdo das falhas presentes nas
saliéncias; calculo da distancia média entre as saliéncias ¢ a deteccao das minucias nessas

saliéncias.



CAPITULO IV

RESULTADOS OBTIDOS

4.1 - Introducéo

Este capitulo mostra os resultados obtidos na extracdo das seguintes caracteristicas de
imagens de impressdo digital: calculo da orientacdo de campo; célculo do nivel de
consisténcia das direcdes encontradas no célculo da orientacdo de campo, desempenho desse
célculo com e sem utilizagdo da propriedade da comutacdo, determinacdo da &rea de interesse
nessas imagens; deteccdo, afinamento e correcdo de falhas presentes nas saliéncias; cdlculo da
disténcia média entre as saliéncias e deteccdo das minUcias nessas saliéncias. Finalmente, séo

realizadas conclusdes sobre esses resultados.

4.2 — Resultados Obtidos do Calculo da Orientagdo de Campo

Como discutido na Secéo 3.3 do Capitulo 3 deste trabalho, o clculo da orientagéo de
campo € o resultado do célculo do angulo para cada pixel daimagem f(x, y). AsFiguras 4.1 e
4.2 mostram o resultado do célculo dessa orientagdo aplicado a duas imagens de impressao

digital de tamanho 256 x 256 pixels com 256 niveis de cinza.
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Os resultados obtidos no calculo da orientaggo de campo de uma imagem utilizando o
método desenvolvido por Rao [17] sdo visualizados nas Figuras 4.1(b) e 4.2(b), onde as
orientagdes de campo sdo representadas pelos segmentos de reta real cados na cor vermelha.
Para a visualizagdo desses segmentos, a imagem é dividida em blocos de tamanhos 13 x 13,
onde é utilizado tanto a orientacdo de campo quanto a coordenada do pixel central desses
blocos para desenhar 0 segmento de reta de cada bloco. Por esse motivo € que esses
segmentos, as vezes aparecem sobre as saliéncias ou sobre os vales, pois o critério para
desenhar cada um dos segmentos de reta € a posi¢édo do pixel central de cada bloco.

A finalidade de visualizar a orientacdo de campo é verificar se todas as direcles estéo
coincidindo com as direges das saliéncias da imagem da impressdo digital. As Figuras
4.1(b) e 4.2(b) ilustram que as orientagdes de campo estdo coincidindo com as diregdes das

saliéncias das imagens de impressdes digitais.



112

(b)

Figura 4.1 - Exemplo do célculo da orientacdo de campo. (a) imagem original;

(b) visualizacéo da orientacéo de campo.



(b)

Figura 4.2 — Exemplo do céalculo da orientacdo de campo. (a) imagem original;

(b) visualizacéo da orientagéo de campo.





