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Resumo

SA, Gustavo Ferreira Cardoso de, Melhorias no Reconhecimento de Impressées Digitais Baseado
no Método FingerCode, Campinas: Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagdo,
Universidade Estadual de Campinas, 2006. 96 p. Dissertacao (Mestrado).

Neste trabalho sdo apresentadas melhorias na robustez do método FingerCode para
reconhecimento de impressdes digitais. No FingerCode a textura dos componentes orientados das
impressoes digitais sdo extraidas por um banco direcional de filtros Gabor. Posteriormente, os
componentes orientados sdo setorizados e para cada setor € computado um valor. Este conjunto
de valores forma o vetor de atributos. Finalmente, a média da diferenca absoluta dos dois vetores
de atributos é computada indicando a similaridade entre duas impressdes digitais. Foram testadas
varias solucOes e entre as que apresentaram melhores resultados destacam-se: a substitui¢cdo dos
valores dos atributos através de uma funcdo ndo-linear, a ponderacdo dos valores de atributo de
acordo com caracteristicas estatisticas da distribui¢do espacial dos valores e o cdlculo de medidas
estatisticas extraidas dos histogramas de distribuicao de diferencas. Estas fungdes apresentaram
um ganho significativo, principalmente para o caso dos sensores Oticos com uma melhoria de
aproximadamente 45% no EER. Outra contribuicdo apresentada foi uma nova implementacdo
répida do filtro Gabor 2D, que se constitui de uma onda sinusoidal modulada por um envelope
gaussiano. A filtragem 2D da imagem por um banco de filtros Gabor 2D é uma das etapas de
maior consumo de tempo no processamento de imagens. Na nova solugdo proposta, o filtro
Gabor 2D € separado em dois filtros Gabor 1D ortogonais, bastando para isto que o envelope
gaussiano obedeca a condicdo de ser circular. O processamento com o filtro separado é mais
rapida do que com o filtro ndo-separado € o ganho na performance aumenta a medida que
aumenta o tamanho da imagem ou do filtro. Também foram desenvolvidas novas técnicas de
segmentacdo: baseada em morfologia matemdtica e baseada em filtros Gabor. Estas
segmentacdes ocorrem ao nivel do pixel, com 6timos resultados, principalmente apds a

uniformizacao da drea através de processos morfoldgicos.

Palavras Chaves

Impressdo Digital, FingerCode, Filtro Gabor, Segmentacio, Abertura Top-Hat.
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Abstract

SA, Gustavo Ferreira Cardoso de, Melhorias no Reconhecimento de Impressées Digitais Baseado
no Método FingerCode, Campinas: Faculdade de Engenharia Elétrica e de Computagdo,
Universidade Estadual de Campinas, 2006. 96 p. Dissertacao (Mestrado).

In this work it is introduced improvements in robustness of FingerCode method to
recognize fingerprints. In the FingerCode the texture of fingerprint oriented components are
extracted by a bank of directional Gabor filters. After that, the oriented components are
tessellated and a value is computed for each sector. This set of values constitutes the attribute
vector. Finally, the absolute difference mean between the two attribute vectors is computed that
gives the similarity between two fingerprints. New solutions were tested; among them the best
results were obtained by: attribute values replacement by a non-linear function, attribute values
weighting by statistical characteristics of spatial distribution of values, and the calculus of
statistical measures extracted from the difference distribution histograms. These functions
presented a significant gain, mainly in the case of optical sensors with an improvement about
45% in EER. Another contribution presented was a new fast implementation of the 2D Gabor
filter, which constitutes in a sinusoidal wave modulated by a Gaussian envelope. The 2D image
filtering by a bank of 2D Gabor filters is one of the most expensive stage of image processing. In
the new solution proposed, the 2D Gabor filter is separated in two orthogonal 1D Gabor filters,
for this the Gaussian envelope must obey the condition of being circular. Processing with the
separated filter is faster than the non-separated filter, and the gain improves as the size of image
or filter increases. Also it was developed new segmentation techniques: based on mathematical
morphology, and based on Gabor filters. Those segmentations occur at pixel level, with good

results, mostly after the area regularization with morphological processes.

Keywords

Fingerprint, FingerCode, Gabor Filter, Segmentation, Open Top-Hat.
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Capitulo 1

1 Introducao

Devido a crescente necessidade de identificacdo pessoal, o uso de sistemas biométrico
automadticos estd se tornando cada vez mais popular. Entre as biometrias utilizadas a de maior
abrangéncia é a impressao digital. Além da sua relevancia em aplicacdes forenses, onde é usada
ha mais de um século, o seu uso em aplicagdes comerciais e pessoais estd se tornando comum.
Apesar da tecnologia de reconhecimento de impressoes digitais ser bem madura, os requisitos por
sistemas mais robustos € uma necessidade crescente, principalmente nos sistemas AFIS que

possuem milhares ou mesmo milhdes de amostras.

A maioria dos métodos de reconhecimento de impressdes digitais € baseada em mintcias
que possuem caracteristicas altamente discriminantes no nivel local. No entanto os métodos
exclusivamente locais, baseados apenas nas mintcias, deixam de aproveitar a rica informacao
encontrada no nivel global. Métodos correlacionais, baseados apenas em caracteristicas globais
[1] e [8], sdo poucos utilizados no reconhecimento. A principal aplicacdo destes métodos € na
classificagdo de impressdes digitais. Um modo de superar as deficiéncias de cada um dos

métodos € o uso de métodos hibridos, que usam tanto informacdes locais como globais [48].

Por serem pouco pesquisados os métodos baseados em textura ndo tiveram todo o seu
potencial explorado. Devido a isso, o principal objetivo deste estudo foi obter melhorias no
método FingerCode. As melhorias visaram: diminuir a velocidade de processamento e aumentar a

robustez do reconhecimento.



1.1 Organizacao da Tese

No Capitulo 1 € feita uma introdugdo as biometrias e em particular a impressao digital. Sao
descritos os sistemas de reconhecimento de impressoes digitais baseados em caracteristicas locais
ou globais. Também sdo mostradas as principais ferramentas para a comparacdo de sistemas
biométricos. No Capitulo 2 novos métodos de segmentacdo da impressao digital sio mostrados:
um baseado em morfologia matemdtica e outro em filtro Gabor. Um bom processo de
segmentacdo evita a extracdo de caracteristicas de areas nao pertencentes a impressao digital. No
Capitulo 3 é desenvolvida uma implementagdo rapida para o filtro Gabor 2D através da separacao
em dois filtros 1D ortogonais. No Capitulo 4 sdo apresentadas novas fungdes para o calculo do
escore no método FingerCode, usando as diversas caracteristicas do vetor de atributos.

Finalmente, no Capitulo 5 sio apresentadas as conclusdes e a andlise final das contribui¢des.

1.2 Biometria

Biometria (do grego antigo: bios = “vida” e metron = “medida”) é o estudo de métodos de
reconhecimento humano baseado em uma ou mais caracteristicas fisicas ou comportamentais do
individuo [107]. Todas as biometrias possuem tanto caracteristicas fisicas quanto
comportamentais em algum grau, algumas sdo predominantemente fisicas tais como impressoes
digitais, iris, retina € mdo, outras sdo predominantemente comportamentais, incluindo assinatura

e padrdo de digitacdo, e outras possuem um equilibrio entre as caracteristicas, como a Voz.

O reconhecimento biométrico € feito pelas pessoas no seu dia a dia, em um encontro ao
reconhecer o outro individuo pela face ou em uma conversa ao telefone, em que o
reconhecimento é feito pela voz. Este reconhecimento é baseado apenas na memoéria do
individuo. No entanto, com o passar do tempo a necessidade de fazer um reconhecimento mais
confidvel dos individuos foi crescendo e outros métodos foram surgindo. Uma das primeiras
biometrias a ser utilizada nos paises de cultura ocidental foi a assinatura. Na China, no século
X1V, comerciantes imprimiam as impressoes palmares e plantares das criangas para distingui-las

[107], este sistema ainda € utilizado nos dias atuais.



Na ciéncia forense a identificacdo era feita usando apenas o sistema de “memdria
fotografica”, no qual policiais de memoria excepcional faziam o reconhecimento dos criminosos.
Mesmo com o surgimento da fotografia o reconhecimento ainda era muito dificil. Em 1883 um
antropologista da policia francesa, Alphonse Bertillion, desenvolveu o sistema antropométrico
(conhecido também como Bertillionage). O sistema utilizava certas medidas do corpo, tais como
o comprimento do dedo médio e do pé, fotos de frente e de perfil e registros de marcas
individuais, tais como tatuagens e cicatrizes [107]. Este foi o primeiro sistema cientifico utilizado
para identificar criminosos e fez surgir o campo de estudo da biometria. Este sistema foi
largamente utilizado no Ocidente até ser rapidamente obscurecido por um sistema mais preciso e

pratico, a impressao digital.

Nos dltimos anos, os métodos de identificagdo deixaram de ser baseados em apenas uma
biometria (impressdo digital), para utilizarem vdrias outras caracteristicas biométricas do
individuo. Com o melhoramento e barateamento da tecnologia de reconhecimento biométrico o
uso de biometrias cresceu. Apesar de nenhuma outra biometria ter alcancado o nivel de aceitacdo
da impressao digital, algumas estdo sendo utilizadas nao apenas na drea legal como também na

comercial.

1.2.1 Comparacao das Biometrias

Para uma biometria ser ttil em situagdes praticas, ela deve ter precisdo no reconhecimento

e velocidade com o uso de equipamentos de boa performance e baixo custo, ser aceita pela
populacdo atendida e ser suficientemente robusta contra fraudes. Na Tabela 1.1 as propriedades
de vérios tipos de biometrias sdo comparadas [101] e [59]:

e Universal: indica se a biometria € encontrada em todos os individuos;

e Distincdo: indica o quanto uma biometria distingue um individuo do outro;

e Permanéncia: indica se a biometria mantém-se inalterada no envelhecimento;

e Coleta: indica a facilidade de adquirir os atributos da biometria para comparagao;

e Desempenho: indica a precisio, a velocidade e a robustez do sistema;

e Aceitacdo: indica o grau de aprovacdo do uso da biometria em seu cotidiano;

e Fraude: indica a dificuldade de se enganar o sistema.



As propriedades estdo categorizadas como: alta (A), média (M) ou baixa (B). Uma

classificagdo alta indica uma performance boa da biometria no critério avaliado, enquanto que

uma classifica¢do baixa indica um performance ruim.

Tabela 1.1. Comparacao das biometrias
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1.3 Sistemas de Reconhecimento Biométrico

Na tecnologia de informacgdo, sistemas de reconhecimento biométrico se referem as

tecnologias utilizadas para medir e analisar as biometrias de modo a reconhecer o individuo.

Dependendo do contexto os sistemas biométricos podem ser divididos em [59]:

e Sistemas de autenticacdo: verifica a identidade do individuo comparando a amostra

biométrica recolhida no momento da autenticacio com a amostra na base de dados

previamente recolhida.

e Sistemas de identificacdo: reconhece a identidade de um individuo comparando sua

caracteristica biométrica com todas as amostras da base de dados.




Os sistemas de identificacdo operam com grandes quantidades de dados biométricos, as
biometrias muitas vezes sdo adquiridas em condicdes adversas e sendo utilizadas principalmente
em aplicacdes forenses. Os sistemas de autenticacdo operam com pequena quantidade de dados
biométricos, a aquisi¢cdo ocorre em ambientes controlados e sdo utilizadas principalmente em
aplicagdes comerciais. Os sistemas biométricos podem ainda ter as seguintes propriedades:

e Cooperativo ou ndo cooperativo: o individuo tem a intencdo de facilitar a identificacao;

e Claro ou velado: o individuo tem consciéncia de estar sendo submetido ao
reconhecimento;

e Habitual ou ndo habitual: o quanto o individuo € submetido ao reconhecimento

e Auxiliado ou ndo auxiliado: o sistema de aquisicdo ou reconhecimento da biometria é
observado, guiado ou supervisionado por um humano;

e Ambiente padrdo ou ndo padrdo: o sistema opera em um ambiente controlado, tais
como: iluminagao, temperatura, etc.

e Publico ou privado: os usudrios do sistema sao clientes (acesso a conta corrente em um
banco) ou empregados (acesso ao servidor de dados da empresa) de uma companhia ou
gOoverno;

e Aberto ou fechado: a base dos dados biométricos é usada em apenas uma ou vdrias
aplicacoes;

e Positivo ou negativo: o sistema estabelece se o individuo € quem ele afirma ou nega ser.

1.3.1 Métodos de Avaliacao de Sistemas Biométricos

Em um sistema biométrico tipico duas amostras da biometria sio comparadas: a amostra de
referéncia, previamente armazenada na base de dados e a amostra de entrada, recolhida no
momento do reconhecimento. O sistema gera um valor discriminatdrio (escore) resultante da
comparacdo, sem perda de generalidade, variando de [0 1]. Quanto mais préximo de O for o
escore, mais semelhantes sd@o as amostras, indicando que devem pertencer ao mesmo individuo.
Deste modo, arbitrando certo valor de limiar obtém-se:

e Escore<Limiar: Identifica¢do positiva, as amostras pertencem ao mesmo individuo;

e Escore>Limiar: Identificacdo negativa, as amostras pertencem a individuos diferentes.



A Tabela 1.2 mostra as possiveis situagdes que ocorrem dadas as respostas do sistema de

reconhecimento biométricos.

Tabela 1.2. Possiveis respostas do sistema de reconhecimento

As duas amostras biométricas pertencem ao

mesmo individuo?

Resposta do Sistema | Resposta Esperada
Positivo SIM SIM
Falso Positivo SIM NAO
Negativo NAO NAO
Falso Negativo NAO SIM

A partir das respostas do sistema sdo computadas as taxas de erros:

e FAR (False Acceptance Rate — Taxa de Falsa Aceitagcdo): € a porcentagem de erro do
sistema ao responder que as amostras pertencem ao mesmo individuo, ou seja, o nimero
casos de falsos positivos entre todos os casos positivos (positivos e falsos positivos);

e FRR (False Rejection Rate — Taxa de Falsa Rejei¢do): é a porcentagem de erro no
sistema ao responder que as amostras sdo de individuos diferentes, ou seja, casos de

falsos negativos entre todos os casos negativos (negativos e falsos negativos).

A Figura 1.1 mostra a distribui¢do dos escores resultantes das comparacdes das amostras,
as taxas de erros para os diferentes escores € o desempenho do sistema nos diferentes limiares
(curva ROC — Receiver Operating Characteristic). A Figura 1.1.a mostra a distribuicdo dos
escores nos casos de comparagdo das amostras biométricas do mesmo individuo e de individuos
diferentes. O trecho de intersecao entre as duas curvas € a area de conflito em que ndo é possivel
determinar, dado o escore, se a comparacao € entre amostras do mesmo individuo ou ndo. A
Figura 1.1.b € a curva de distribuicdo acumulada dos escores, a FAR e a FRR sdo fungdes do
limiar escolhido. A FAR ¢ a distribuicdo acumulada das comparacdes de individuos diferentes,
computada da esquerda para a direita. A FRR ¢ a distribui¢do acumulada das comparacdes do
mesmo individuo, computada da direita para a esquerda. Ao aumentar o limiar o sistema se torna
mais permissivo diminuindo o nimero de falsas rejeicdes e aumentando o ndmero de falsas

aceitagdes e ao diminuir o limiar o inverso acontece, o sistema se torna mais restritivo. A curva



ROC € construida a partir das curvas de FAR e FRR. Para cada ponto do limiar é obtido um valor
de FAR e de FRR que resulta em um ponto na curva ROC. A curva ROC é desenhada em escala
logxlog para facilitar a visualizacdo, pois nesta escala a regido que realmente possui interresse

(entre FARO e a FRRO) € destacada.
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Figura 1.1. Curvas de Comparaciao: (a) Distribuicio do escore das comparacoes entre
amostras do mesmo individuo e amostras de individuos diferentes; (b) Curvas das taxas de

erro (FAR e FRR), distribuicao acumulada dos escores; (¢) Curva ROC.

A robustez do sistema pode ser medida pela andlise das curvas da Figura 1.1. Na Figura
1.1.a observa-se que os erros do sistema ocorrem na faixa de escores em que existem tanto
comparacdes do mesmo individuo quanto de individuos diferentes. Quanto menor o nimero de

casos que ocorrerem nesta faixa melhor € o sistema. O mesmo ocorre na Figura 1.1.b em que



quanto menor a area formada pelas curvas FAR e FRR entre os pontos FARO e o FRRO mais
discriminante € o sistema. No entanto, a melhor maneira de se comparar os sistemas biométricos
¢ através da curva ROC (Figura 1.1.c), quanto menores os valores na curva mais robusto é o
sistema. Na avaliacdo da robustez dos sistemas usam-se, também, alguns pontos de interesse:
e EER (Equal Error Rate): ponto em que as taxas de falso positivos e falso negativos sdao
iguais (FAR = FRR);
e FARO: ponto em que a taxa de falso positivo torna-se igual a zero;

e FRRO: ponto em que a taxa de falso negativo torna-se igual a zero.

Pode ocorrer de um sistema ser melhor que outro em determinada faixa de valores e pior
em outra faixa de valores. Neste caso a escolha do sistema dependerda do ponto de trabalho
desejado. O ponto de trabalho (limiar) de um sistema ird depender da aplicacdo em que serd
empregado. Em uma aplicacdo forense em que o objetivo € descobrir um suspeito a taxa de falsa
rejeicdo deve ser o mais baixa possivel para evitar que o sistema descarte um suspeito, mesmo
que com isto outros individuos sejam encontrados. Nestes casos, os erros sdo eliminados
posteriormente, manualmente. No acesso em uma darea de alta seguranca o objetivo € evitar o
maximo que individuos ndo autorizados tenham acesso, mesmo que para isto os individuos
autorizados possam sofrer dificuldades para serem reconhecidos. Neste caso, trabalha-se com
uma baixissima taxa de falsa aceitacdo. Para sistemas comercias de modo geral utiliza-se um
ponto intermedidrio proximo ao EER, de modo a evitar muitas fraudes e/ou muito transtorno aos

usuarios.

1.4 Impressao Digital

As impressdes digitais oferecem um meio confidvel de identificagdo, sendo usadas hd mais
de um século na ciéncia forense. Comparada as outras biometrias, as impressoes digitais possuem
um bom balanco das propriedades (Tabela 1.1). Devido a isto a impressdo digital ainda € a

biometria mais utilizada, tanto em aplicac¢des legais como comercias.

1.4.1 Propriedades

Impressdo digital é o padrdao de cristas e vales encontrados na superficie dos dedos.

Praticamente todo ser humano possui impressoes digitais. Elas permanecem imutdveis por toda a



vida, apesar de crescerem durante a infancia, seus detalhes ndo mudam. Cortes ou queimaduras
podem mudar temporariamente a impressao digital. No entanto, exceto no caso de formacao de
cicatrizes, elas se regeneram idénticas ao que eram antes.

TERMINAGAO BIFURCAGAO  ILHA  PONTO POROS
o T SUDORIPAROS

DERMIS

GLANDULA

ESTRUTURA DA PELE SUDORIPARA

NAS IMPRESSOES DIGITAIS - 5 PAPILLAE

Figura 1.2. Estrutura da impressao digital.

As impressoes digitais sdo formadas no estdgio embriondrio sendo determinada pelos
genes e pelo ambiente intra-uterino. O processo de diferenciacdo € ativado pelo crescimento das
almofadas volares das palmas, solas e dedos. Devido as pequenas variagdes no fluxo do liquido
amniodtico as células dos dedos crescem em micro-ambientes ligeiramente diferentes o que faz
com que as impressoes digitais sejam diferentes em cada um dos dedos. Esta diferenca também ¢é
encontrada nos gémeos monozigdticos. Apesar da enorme variedade, sendo praticamente
impossivel duas impressoes digitais serem iguais, elas ndo sao padrdes totalmente aleatdrios, pois

sdo inicialmente determinadas pelos genes.

1.4.2 Historia

As impressdes digitais podem ser encontradas em um grande nimero de artefatos
arqueoldgicos e historicos [59]. Na Nova Escécia, foi encontrado um desenho de uma mao com
os padroes de cristas. No Egito, foi descoberta uma das primeiras impressoes dos pés e das maos,
datadas de 4000 anos atrds. Na BabilOnia antiga, as impressdes digitais eram usadas em blocos de
argila para transacdes comerciais. Na China, era pratica comum usar impressoes digitais em
documentos oficiais, venda de terras, contratos, empréstimos e reconhecimento de débitos [108],
sendo encontrados documentos desde o século III A.C. Na Pérsia do século XIV, varios
documentos oficiais possuiam impressdes digitais e um oficial do governo observou que

quaisquer duas impressdes digitais ndo eram exatamente iguais [109].



Apenas no século XVI os primeiros estudos modernos comecaram a ser feitos [109] e

[110]:

i « N * Marcello Malpighius (1628-1694): Professor de anatomia na Universidade de

l/

Bolonha descreveu em seu tratado de 1686 a existéncia de padrdes nas cristas,

como curvas e redemoinhos;

* Dr. Nehemiah Grew (1641-1712): Membro da Sociedade Real e da Faculdade
de Fisicos descreveu e mostrou desenhos acurados dos padrdes de cristas dos

dedos e da palma no Philosophical Transactions de 1684;

* Joannes Evangelista Purkinje (1787-1869): Professor de anatomia da
Universidade de Breslau publicou em sua tese 9 tipos de padrdes de cristas

(curva transversa, estria central longitudinal, listra obliqua, curva obliqua,

redemoinho améndoa, redemoinho espiral, elipse, circulo e redemoinho duplo);

* William Herschel (1833-1918): Magistrado Chefe do distrito de Jungipoor
(India) foi o primeiro europeu a reconhecer o valor das impressdes digitais com o
objetivo de identificagdo, usando-as nos contratos locais. Ele escreveu “Skin
Furrows of the Hand”, publicado na Nature em 1880 e “The Origin of Finger-
Printing” [33];

e Dr. Henry Faulds (1843-1930): Cirurgido do Hospital Tsukiji em Téquio
(Japao) comegou seu estudo em impressoes digitais apds notd-las em cerdmicas
antigas, reconhecendo sua importancia na identificag¢do, criando um método para
classificd-las. Foi o primeiro a sugerir que as impressdes digitais poderiam
auxiliar na investigac@o de crimes. Publicou um artigo na Nature em 1880 [23];

* Sir Francis Galton (1822-1911): Foi capaz de provar cientificamente o que
Herschel e Faulds suspeitavam: as impressdes digitais nio mudam com a idade e

ndo existem duas impressoes digitais exatamente iguais. Introduziu as mindcias

publicadas no livro “Finger Prints” de 1892 [26];
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» Sir Edward Henry (1850-1931): Inspetor Geral de Policia da Provincia de
Bengala (India) com a ajuda de dois assistentes indianos desenvolveu um sistema
de classificacdo permitindo que as impressdes digitais fossem facilmente
arquivadas e recuperadas, este sistema ainda é utilizado nos dias atuais. Em 1900
publicou o livro “The Classification and Uses of Finger Prints” [32];

* Juan Vucetich (1858-1925): Oficial da Policia Argentina foi responsavel pela
primeira identificacdo criminal utilizando impressdes digitais em 1892, também

desenvolveu um sistema de classificagao.

1.4.3 Caracteristicas

A estrutura mais caracteristica das impressdes digitais € o padrdo de cristas e vales
intercalados. A espessura das cristas varia de 100 um a 300 pm, sendo que o periodo da estrutura
crista/vale € de aproximadamente 500 pm [59]. As impressodes digitais podem ser definidas tanto
por suas caracteristicas globais quanto por suas caracteristicas locais. No nivel global o padrdo
assume formas distintas em uma ou mais regides, tais como freqiiéncia, orientagdo e curvatura.
As principais caracteristicas globais sao as singularidades: nicleo e delta (Figura 1.3). Um ponto
de interesse € o nucleo [13], definido como o ponto superior da crista mais interna. O principal
método de classificacdo de impressdes digitais, o sistema de Henry, utiliza as singularidades, no
qual as impressoes digitais sdo divididas em cinco classes principais [98], [99] e [95]. A
classificagdo de imagens permite direcionar a busca [41], [42] e [62]. No nivel local sao
encontradas outras caracteristicas chamadas minucias, que sdo descontinuidades das cristas. As
principais minucias sdo as terminagdes e as bifurcacdes (Figura 1.3), os outros tipos podem ser
descritos a partir destas duas, tais como: lago, duas bifurcacdes voltadas uma para a outra; ilha,
crista limitada por duas terminacdes uma proxima da outra. No caso de imagens com boa
qualidade e alta resolugdo outra caracteristica possivel de ser usada sdo os poros sudoriparos

(Figura 1.3). O nimero, a disposicao e a forma destes poros sao altamente distintivos.
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Figura 1.3. Singularidades e Miniicias.

1.5 Reconhecimento

O sistema de reconhecimento de impressdes digitais compara duas amostras e retorna um

grau de similaridade, que dependendo do limiar escolhido indica se as duas amostras pertencem

ou ndo ao mesmo dedo. As dificuldades de reconhecer as impressodes digitais se devem a grande

variabilidade em diferentes amostras do mesmo dedo. Os principais fatores responsaveis por estas

variacoes sao [59]:

Deslocamento: o mesmo dedo pode ser colocado em diferentes posi¢des do sensor;
Rotagdo: o mesmo dedo pode ser colocado em diferentes angulos no sensor;
Sobreposi¢do parcial: diferentes dreas do mesmo dedo s@o capturadas pelo sensor;
Distor¢des ndo-lineares: devido a plasticidade da pele a drea de contato do dedo no
sensor se dilata de maneira ndo uniforme;

Condicdes da pele: a diferenca de pressdo, a umidade, o suor, a gordura e a sujeira
alteram o contato do dedo no sensor, levando a diferencas na qualidade das impressdes
digitais;

Ruido: introduzido geralmente pelo sensor devido, principalmente, a residuos deixados

por capturas anteriores.

Dependendo das caracteristicas que utilizam os sistemas de reconhecimento de impressdes

digitais, eles podem ser divididos em: baseado em correlagdo [36] e [54] ou baseado em

minucias. A grande maioria destes sistemas atualmente utiliza o método baseado em mintcias,

enquanto que os baseados em correlagdo sdo utilizados principalmente para a classificacao das

impressoes digitais [10] e [94]. Um dos principais métodos de correlacdo utilizados para o

reconhecimento € o FingerCode que utiliza a textura da impressao digital extraida por um banco
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de filtros Gabor. Os sistemas baseados em mindcias sdo caracterizados pelo uso de atributos
invariantes em relacdo as variacdes globais, como translacdo e rotacdo. No entanto estes dois
tipos de sistemas, baseados em correlacdo e em mintcias, ndo levam em conta a rica informagdo
encontrada no outro nivel. Os sistemas baseados em mindcias ndo aproveitam informacdes do
nivel global enquanto os baseados em correlacdo ndo utilizam informagdes do nivel local. Um

modo de solucionar este problema € o uso de sistemas hibridos [62], [76] e [81].
1.5.1 Reconhecimento Baseado em Minucias

Nos sistemas baseados em minucias dois conjuntos de minucias, da imagem de entrada e a
de referéncia, sdo comparados [77]. Caso a quantidade de mindcias que combinam for acima de
um determinado nimero € dito que as duas impressoes digitais pertencem ao mesmo dedo, caso

contrério € dito que elas pertencem a dedos diferentes. A Figura 1.4 mostra as principais etapas

de um sistema baseado em minucias.

Imagem de Entrada

Mintcias de Entrada

Alinhamento

Mapa Direcional
Esqueletizagao

= — - Resultado
Segmentacao Binarizacao Minucias de Referéncia

Figura 1.4. Etapas de um sistema de reconhecimento baseado em mintcias [39].
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Aquisicdo: a imagem de entrada é coletada [103]. A coleta pode ser feita digitalmente
através de sensores especificos, que podem ser 6ticos, capacitivos, etc., ou pode primeiro
ser coletada utilizando-se tinta e papel e depois a digitalizacdo é feita. As imagens
obtidas podem ser submetidas a um processamento para melhorar a sua qualidade [29],
[35], [70] e [96].

Mapa Direcional: a direcdo indica a orientagdo de um determinado ponto na crista [14].
Um dos métodos mais populares, proposto por Kass e Witkin [49], consiste em utilizar o
gradiente da imagem. O gradiente é obtido convoluindo a imagem com a mdscara de
Sobel (Figura 1.5). A direcao é dada pela média do dobro dos angulos dos pontos dentro
do bloco. Este método € utilizado em [79], [80] e [7]. A direcdo de cada bloco (i, j) é
dada pela Equacgdo 1.1.

-1 0 1 -1 -2 -1

-2 0 2 0 0 0

-1 0 1 1 2 1
(a) (b)

Figura 1.5. Mascara de Sobel 3x3: (a) Operador horizontal; e (b) Operador vertical.

¢(i,j)—%, se ¢(i,j)=0

0(i, j)= , (1.1.a)
¢(i,j)+%, se ¢(i, j) <0
%arctan % ,5¢G,(i,j)<0eG,(i,j)#0
—arctan| ———— |+—, se G (1, 0eG, (i, 0

o(i. /) S arctan 2G, (1)) +2 se G, (i,j)>0eG,(i,j)> ’ (A.Lb)
%aretan %(lz,]])) —%, se G, (i,j)>0eG,(i,j)<0
0, caso contrario

G,(i.J)=2 0V, (x,+hy, +k)V (x +hy, +k), (1.1.0)
h k

2

G, (i./)=2 3V, (x +hy, +k) =V (x +hy, +k) (1.1.d)

h k
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onde V e V sdo os gradientes horizontal e vertical computados através da convolugdo
da imagem com os operadores de Sobel horizontal e vertical, respectivamente; e x, +h €
y; +k dao as posigdes de todos os pixels dentro do bloco (i, j). Em [4] € apresentado

outro método para determinar o campo direcional.

Segmentagdo: o fundo da imagem € separado da area de interesse da imagem [37],
evitando a extrag@o de falsas minucias do fundo e de dreas muito ruidosas. Mais detalhes
do processo de segmentacdo serd visto no Capitulo 2.

Binarizacdo: a imagem em tons de cinza é convertida para uma imagem bindria. A
binarizacdo melhora o contraste entre as cristas e os vales e, consequentemente, facilita a
extracao das minucias. Um dos métodos proposto em [71] usa um filtro contextual para
melhorar a imagem para entio fazer a binarizacao. Alguns métodos como o proposto em
[58] extraem as minucias diretamente da imagem em tons de cinza.

Esqueletizacdo: é uma operacao morfoldgica que erode sucessivamente as cristas até que
elas tenham um pixel de espessura [89]. Esta operacdo forma uma versdo do esqueleto
da imagem bindria preservando a conectividade.

Extracdo de Mintcias: apds a esqueletizacdo uma simples busca na imagem permite a
localizagdo das mindcias [2]. As mintcias sdo caracterizadas como os pontos que
possuem um numero de vizinhos diferente de dois. Uma terminagdo possui apenas um
vizinho e uma bifurcagdo possui trés ou mais vizinhos. Na extracdo € definido o tipo, a
localizacdo e a direcdo da mindcia [27]. Em muitos casos € feito um pds-processamento
para eliminar falsas minudcias. Os dois tipos bésicos de pds-processamento sao baseados
na estrutura do esqueleto ou na filtragem da imagem em tons de cinza.

Alinhamento: todas as sobreposicdes dos dois conjuntos de minucias, o de entrada e o de
referéncia, sdo testadas [40]. A melhor sobreposicdo gera os parametros de rotagdo e
translacdo. Um dos métodos mais populares é a da transformada Hough que converte o
problema de correspondéncia do padrdo de mintcias para o problema de detectar picos
no espago de Hough.

Resultado: a partir do nimero de correspondéncias entres os dois conjuntos de mintcias
€ gerado um escore. De acordo com um limiar escolhido o sistema responde se as duas

amostras, entrada e referéncia, pertencem ao mesmo dedo ou ndo.
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1.5.2 Reconhecimento Baseado em Texturas (FingerCode)

Baseado no modelo para reconhecimento de iris [17], Jain et al. [43] desenvolveram um
método para reconhecimento de impressdes digitais denominado FingerCode. Este método usa a
textura extraida por um banco de filtros Gabor para fazer a comparagdo das impressoes digitais

[75]. As etapas do método sdo mostradas na Figura 1.6.

Extracio da

Filtragem Atributos

Mormalizacio

Imagem de Entrada

FPanta da Referanca

FingerCode de Referéndia

Comparagio

Resultado
Figura 1.6. Estagios do método FingerCode.

e Aquisi¢do: a imagem de entrada é coletada. A coleta pode ser feita digitalmente através
de sensores especificos, que podem ser Oticos ou capacitivos, ou pode primeiro ser

coletada utilizando-se tinta e papel e depois a digitalizagdo ¢ feita;
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e Ponto de Referéncia: o nicleo € localizado [93]. Um dos métodos para localizar o niicleo
€ baseado no indice de Poincaré proposto em [50]. Considerando o mapa direcional da
imagem obtido pela Equacdo 1.1 o indice de Poincaré, P, no ponto (i, j) € dado pela
soma das diferencas dos dngulos dos vizinhos, N = {dy, di, d>, d3, d4, ds, dg, d7} (Figura

1.7), em torno do ponto (i, j) (Equacgdo 1.2).

(I‘rg d; ({74
d (4‘]) ds
(?ro GL dﬁ

Figura 1.7. Vizinhanca do ponto (i, ).

7
PG, )= d, ~d{y 1) (1.2)

k=0
0°, (i, j) ndo pertence a nenhuma singularidade
360°, (i, j) pertence a um core do tipo redemoinho

Se P(i. )=
e P(i.]) 180°, (i, j) pertence a um core do tipo curva

—180°, (i, j) pertence a um delta

O nucleo também pode ser obtido através da particio do mapa direcional da imagem
usando um algoritmo de clustering iterativo com um conjunto de mdascaras dinamicas,
este método é proposto em [57] e [11]. Jain et al. [44] propde um método que usa a
integracdo dos senos em duas regides adjacentes definidas para capturar a maxima
curvatura. Os pontos que maximizam a diferenca da integracdo das duas regides sio
selecionados como candidatos e examinados em um nivel mais detalhado. Outros
métodos para localizacao do nicleo sdo apresentados em [6], [69], [73] e [82].

e Setorizagdo: a regido em torno do nucleo € dividida em setores semicirculares. Esta € a
regido utilizada no processo de reconhecimento;

e Normalizacdo: a regido de interesse € normalizada. Este passo € necessdrio para
minimizar os efeitos dos ruidos e diferengas de press@o no processo de aquisi¢do da
imagem. Em [34] é proposto um método de normalizacao local. Neste método cada setor
€ normalizado separadamente para uma média, M,, e variancia, V,, pré-determinada.

Seja I um pixel localizado na posicao (x, y), S; o setor que contém o pixel /, L; o nivel de
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cinza pixel I, e M; e V; a média e a variancia, respectivamente, do setor S;. O novo nivel

de cinza normalizado, N;, do pixel /, € dado pela Equacao 1.3.

2
M, + w, se L, > M,
N, = " (1.3)
V. x(L-M,)’
o # caso COl’ltI‘ElI‘lO

e Filtragem: a imagem é convoluida com um banco direcional de filtros Gabor 2D (ver
Capitulo 3) resultando em oito componentes orientados. O banco é formado por oito
filtros nas dire¢des ® = {0°, 22.5°, 45°, 67.5° 90°, 112.5° 135° 157.5°}. A freqiiéncia
escolhida foi baseada na distancia média aproximada entre as cristas de 10 pixels para
uma imagem de 500 dpi (fp = 0.1 pixel‘l). H4 métodos que calculam a freqii€ncia entre

cristas o que permite uma escolha mais precisa da freqiiéncia do filtro Gabor [47] e [53].

Extracdo de Atributos: para cada setor de cada componente orientado é computado um

valor de atributo de textura, F,4 dado pela Equagdo 1.4.

,%"1
Il
-

K#( Y (Clx3)-C)

7 , (1.4)

1
K (x.y)eC

12

onde C,p € o setor na posi¢do p no componente orientado 6, C,4(x,y) é o valor do pixel

na posi¢do (x,y) dentro do setor Cpg, K9 € 0 numero de pixels do setor Cpg, € C 0 éa

média dos valores dos pixels dentro do setor C,g. O FingerCode € o vetor composto pelo

conjunto dos atributos de textura de todos os setores nos oito componentes orientados.

Comparacgdo: dois FingerCodes sdao comparados e a distancia Euclideana é computada.
O escore, dado pela distancia Euclideana, € obtido pela soma dos setores do vetor

diferenca (Equacdo 1.5):

S=2 2 Ey (1.5)

peP 0O
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E ¢é o vetor de diferencas formado pela diferenca absoluta entre os setores
correspondentes dos vetores de atributo de entrada, F, e referéncia, 7 (Equacao 1.6).

E =|F

po po

~T,| (1.6)

onde E,g, Fpoe Tpgsdo os valores dos setores na posi¢do p e na dire¢do @dos vetores de
diferencas, de entrada e de referéncia, respectivamente.

e Resultado: se o escore obtido for abaixo de um pré-determinado limiar o sistema
considera que as impressoes digitais vieram do mesmo dedo, caso contrdrio o sistema

considera que elas vieram de dedos diferentes.

1.5.3 Método FingerCode Modificado

O método FingerCode modificado foi proposto em [83], este método combina mintcia e
textura, ou seja usa informacgdes locais e globais. Este método apresenta melhor robustez que os
métodos baseados apenas em minucias ou FingerCode. O método FingerCode modificado foi
utilizado nos experimentos para a avaliacdo das melhorias propostas. A implementacdo destas

melhorias no método FingerCode € simples e direta.

A principal diferenca em relacdo ao método FingerCode € o uso das minucias para o
alinhamento das impressdes digitais ao invés do nucleo. A extracdo das mindcias € mais
confidvel do que a extra¢do do nicleo, principalmente em imagens da baixa qualidade. Além do
que impressdes digitais do tipo arco ndo possuem nicleo. Também ha casos em que o nicleo ndo
se encontra dentro da area capturada da impressao digital, isto ocorre principalmente em sensores
capacitivos que possuem drea de captura reduzida. Outras diferengas sdo: o uso de toda a area da
impressao digital e ndo apenas da drea em torno do nucleo e a setoriza¢do retangular em vez de

arcos [46].

O primeiro estdgio do método FingerCode modificado consiste no alinhamento das
impressoes digitais, de entrada e de referéncia, através das minucias, consequentemente todas as
etapas do reconhecimento baseado em mintcias, exceto o cdlculo do resultado, sdo aplicados:
aquisicdo, mapa direcional, segmentacdo, binarizagcdo, esqueletizagcdo, extracdo de minucias e

alinhamento. Apds o alinhamento segue as etapas do método do FingerCode: setorizacdo,
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normalizagdo, filtragem, segmentagdo, extracdo de atributos, comparagdo e resultado. Na

setorizagdo toda imagem € dividida em setores retangulares (Figura 1.8).
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Figura 1.8. Setorizagﬁ;) da imagem.

Ap6s a normalizacdo usando a Equacdo 1.3, a imagem € segmentada utilizando o método
descrito na Secdo 2.1. Os setores que possuem ao menos um pixel do fundo sdo considerados
pertencentes ao fundo, caso contrdrio pertencentes a area de interesse da impressdao digital

(Figura 1.9)

Os componentes orientados da imagem sao obtidos pela filtragem da imagem por um
banco direcional de filtros Gabor 2D [92] nas direcdes ® = {0°, 22.5° 45°, 67.5°, 90°, 112.5°,
135°, 157.5°} (Figura 1.10). Para cada setor de cada componente orientado € computado usando a
Equacdo 1.4 resultando em um valor de atributo. O vetor de atributos de textura € formado pelos

valores de atributo de todos setores de todos componentes orientados.
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| Figura 1.10. Componentes orientados.

O resultado é dado comparando o escore obtido com o limiar escolhido, se o escore for
menor que limiar o sistema responde que as impressdes pertencem ao mesmo dedo, caso
contrdrio responde que pertencem a dedos diferentes. O escore é calculado como a soma da
diferenca absoluta dos dois vetores atributos de textura normalizada pelo nimero de setores
validos (Equacdo 1.7). Os setores vdlidos sd@o dados pela interse¢cdo das mdascaras de cada uma
das impressdes digitais obtidas no processo de segmentacdo. A interse¢do das mdscaras é

replicada em todos os componentes orientados.

1
Su =3 22 2 Voo (1.7)

PP OO

onde V4 indica se o setor na posi¢do p na direg¢do @ ¢é vilida (V,¢ = 1) ou ndo-vdlida (V,¢
=0), e V € o nimero de setores validos. A Figura 1.11 mostra a comparacdo entre amostras do

mesmo dedo e amostras de dedos diferentes.
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Figura 1.11. Comparacao das texturas: (a.1) e (a.2) Amostra de referéncia e seu vetor de

atributos de textura, respectivamente, ja segmentados; (b.1) e (b.2) Amostra de entrada do
mesmo dedo da referéncia e seu vetor de tributos de textura, respectivamente, ja
segmentados e alinhados em relacdo a referéncia; (c.1) e (c.2) Amostra de entrada de um
dedo diferente da referéncia e seu vetor de tributos de textura, respectivamente, ja
segmentados e alinhados em relacao a referéncia; (d.1) Intersecio das mascaras das
amostras do mesmo dedo, a.1 e b.1; (d.2) Vetor de diferenca (Equaciao 1.6) resultante da
comparacao entre as amostras do mesmo dedo, a.2 e b.2; (e.1) Intersecao das mascaras das
amostras de dedos diferentes, a.1 e c.1; e (e.2) Vetor de diferenca (Equacao 1.6) resultante

da comparacio entre amostras de dedos diferentes, a.2 e c.2.

Obs.: Os parametros de alinhamento pelas mintcias foram gentilmente cedidos pela Griaule

[105].
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1.6 Base de Dados

Nos experimentos foi utilizada a base de dados da Fingerprint Verification Competition
2002 (FVC2002) para comparar o ganho obtido com as novas propostas. A base de dados do
FVC2002 consiste de quatro bancos diferentes de impressdes digitais (Db1-Db4), cada um

contendo imagens coletadas utilizando um sensor/tecnologia diferente (Tabela 1.3).

Tabela 1.3. Base de dados da FVC2002

Sensor Image Size Resolution
Db1 | Sensor Otico “TouchView II” da Identix 388x374 500 dpi
Db2 | Sensor Otico “FX2000” da Biometrika 296x560 569 dpi
Db3 | Sensor Capacitivo “100 SC” da Precise Biometrics 300x300 500 dpi
Db4 | Impressdes Digitais Sintéticas “SFinGe v2.51” 288x384 cerca de 500 dpi

Cada banco de imagens € composto por 8 amostras de impressdes digitais de cada um dos
100 dedos distintos. Nos experimentos, assim como na metodologia de comparagdo dos sistemas
competidores do FVC, foram comparadas entre si as oito amostras do mesmo dedo e, também,
foi comparada a primeira amostra de cada dedo com a primeira amostra dos outros dedos. Estas
combinagdes resultam em 2800 comparagdes entre diferentes amostras do mesmo dedo e 4950

comparacdes entre as primeiras amostras de dedos diferentes.

O FVC possui um grande prestigio nas comunidades de biometria, tanto académicas como
industriais. Pois, além de fornecer um critério comum de comparacdo dos algoritmos, tmabém
prové uma visao geral do estado da arte no reconheciemto de impressdes digitais. Desta forma os
testes realizados nos experimentos seguiram os padroes do FVC2002 de forma a permitir,

também, uma anélise comparativa com outros sistemas de reconhecimento de impressao digital.
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Capitulo 2
2 Segmentacao

A segmentagdo é o processo de separacdo da drea de interesse e do fundo da imagem [9] e
[22]. Este processo € util para evitar a extracdo de caracteristicas de areas que ndo fazem parte da
impressao digital ou areas muito ruidosas. O que diferencia a drea de interesse da impressao
digital do fundo € a presenca do padrio cristas e vales. No caso de imagens de boa qualidade a
segmentacdo € um processo simples e pode ser obtido baseado na intensidade local [59], no
entanto impressoes digitais de ma qualidade ou presenca de ruido requerem técnicas mais

robustas.

Alguns métodos para a segmentacdo de impressao digital consistem em setorizar a imagem
e calcular a variancia da intensidade dos tons de cinza de cada um dos setores. Caso a variancia
esteja abaixo de certo limiar o setor pertence ao fundo, caso contrdrio pertence a drea de interesse
[63] e [64]. Utilizando o mapa direcional dado pela Equacdo 1.1, apresentado em [39], é
calculado o nivel de certeza local da dire¢do de cada bloco. Outra proposta é apresentada em [5]
em que um classificador linear determina se um pixel pertence ao fundo ou ndo baseado em trés
indices (coeréncia do gradiente e média e varidncia da intensidade). Apds a classificacdo, o
algoritmo realiza um pds-processamento morfoldgico para eliminar furos e regularizar a silhueta.
Outros métodos usam filtro Gabor para detectar areas com determinadas caracteristicas na
imagem [45]. No método apresentado em [86] a imagem € convoluida com um banco direcional

de filtros Gabor e a variancia da resposta nas direcOes € utilizada para segmentar a imagem.

2.1 Segmentacao Morfologica

Esta nova proposta de segmentacdo € baseada na morfologia matemdtica. A morfologia

matematica é bastante usada para correcoes em imagens [21]. No reconhecimento de impressoes
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digitais a morfologia matemadtica € utilizada principalmente na esqueletizagdo, sendo utilizada
também em alguns estdgios de pré-processamento ou pds-processamento [28]. Em [5] a

morfologia matemadtica € usada para uniformizar a drea da impressao digital.

A proposta apresentada se utiliza do padrio estriado da impressao digital no processo de
segmentacdo. Para detectar este padrdao foi utilizado o operador open fop-hat. A subtracdo da
imagem aberta pela imagem original detecta areas claras circundadas por dreas escuras [21].
Deste modo escolhendo um elemento estruturante com raio maior que a largura entre duas cristas
seleciona o padrdo de crsitas. Esta operacdo além de selecionar, realiza uma normalizacdo das
cristas. Aplicando um limiar, a imagem em tons de cinza € convertida para uma imagem binadria,
com as cristas em branco e o restante da imagem em preto. O proximo passo consiste em
expandir as cristas, através de uma operagdo de dilatacdo, criando uma zona uniforme e continua.
As etapas desta proposta sdao mostradas na Figura 2.1. Este foi o método utilizado nos

experimentos para segmentar as imagens.

| (c)
[} (h)

(o (2)

(1)

Figura 2.1. Etapas do processo de segmentacio morfologica: (a) Imagem de entrada; (b)

Fechamento com disco de raio = 1; (¢) Abertura Top-Hat com disco de raio = 10; (d) Limiar
= 20; (e) Dilatacdo com disco de raio = 5; (f) Abertura com disco de raio = 8; (g) Preenche
Furos; (h) Erosao com disco de raio = 4; (i) Abertura por area com area = 500; e (j)

Mascara sobreposta a imagem.

As etapas ap0s a binarizacao sdo realizadas apenas para ajustar a drea segmentada e
eliminar pequenos ruidos, vdrias alternativas podem ser utilizadas sem perda de qualidade. As

etapas do método de segmentacdo morfoldgica sdo dadas abaixo:
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e Fechamento: elimina pequenos ruidos;

e Abertura Top-Hat: seleciona as cristas, areas escuras cercadas por areas claras;
e Limiar: binariza a mascara;

e Dilatacdo: expande as cristas, criando uma drea uniforme;

e Abertura: diminui a quantidade de ruidos do fundo;

e Preenchimento de Furos: elimina ruidos da drea da impressao digital;

e Erosdo: ajusta a mdscara;

e Abertura por Area: elimina ruidos do fundo.

2.2 Segmentacao Baseada em Filtro Gabor

A segmentacdo Gabor € uma nova proposta de segmentacdo derivada da segmentagdo
apresentada em [86]. Neste método a imagem € dividida em setores e para cada setor um ponto é
amostrado. A imagem € convoluida com um banco direcional de filtros Gabor no ponto
amostrado, que resulta em um conjunto de componentes orientados formados pelos pontos
amostrados dos setores. Para cada posicao amostrada € calculado o desvio padrao dos pontos na
mesma posicdo nos componentes orientados. As cristas por possuirem uma direcao bem definida
possuem uma alta resposta ao filtro Gabor perpendicular e uma baixa resposta ao filtro Gabor na
mesma direcdo enquanto que a regido do fundo ndo possui uma direcdo predominante e sua
resposta aos filtros Gabor sdo semelhantes em todas as dire¢des. Portanto o desvio padrdo da drea
com cristas € grande e a regido do fundo possui um desvio padrdo pequeno. Se o desvio padrdao
for abaixo de certo limiar o setor pertence ao fundo caso contrdrio pertence 4 area de interesse

[24].

Na variagdo proposta a segmentacdo € feita ao nivel do pixel e ndo ao nivel de setor. A
imagem € convoluida com um banco direcional de oito filtros Gabor, obtendo oito componentes
orientados. Para cada posi¢do da imagem € calculado o desvio padrdao dos pixels na mesma
posicdo nos oito componentes orientados (Equagdo 2.1). Apds esta etapa € aplicado um processo
morfoldgico para uniformizar a 4rea de interesse [21]. Na Figura 2.2 é mostrado todas as etapas

desta nova proposta.
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(b)

Figura 2.2. Etapas do processo de segmentacio Gabor: (a) Componentes orientados obtidos

pelos oito filtros Gabor; (b) Desvio padrao dos pixels na mesma posicao; (c) Limiar = 100;
(d) Abertura por area com area = 500; (e) Fechamento por area com area = 250; (f) Erosao

com disco de raio = 3; e (g) Mascara sobreposta a imagem.

Devido a grande quantidade de ruido a etapa de fechamento por 4rea é necessdria para criar
uma zona uniforme na regido da impressdo digital. As outras etapas morfolégicas apesar de ndao
serem estritamente necessdrias ajudam a obter uma melhor qualidade na segmentagdo. As etapas
do método de segmentacdo baseada em filtro Gabor sdo dadas abaixo:

e Filtragem: convolucdo da imagem com filtros Gabor nas direcdes @ = {0°, 22.5°, 45°,

67.5°,90° 112.5°, 135°, 157.5°}, gerando oito componentes orientados;

e Desvio Padrdo: calculado para os pixels na mesma posicio em cada um dos

componentes orientados;

e Limiar: binariza a mascara;

e Abertura por Area: elimina ruidos do fundo;

e Fechamento por Area: elimina ruidos da drea da impresséo digital;

e FErosdo: ajusta a mascara.

2.3 Comparacao dos Métodos de Segmentacao

Para comparar a qualidade das segmentacdes propostas foi realizado um teste com varios
métodos de segmentacdo. Para os testes foi utilizada a base da FVC2002. O escore foi obtido
usando a metodologia descrita no Artigo 4, em que apenas a mascara ¢ alterada de acordo com o

método de segmentacdo. A pequena diferenca entre os valores obtidos no Artigo 4 e os
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apresentados nesta Secdo com a abertura top-hat se deve as diferencas nas etapas de
uniformizacdo da darea segmentada. Todos os métodos sofreram um pés-processamento
morfolégico para uniformizar a area obtida. Os métodos utilizados sdo brevemente descritos
abaixo:

1. Abertura Top-Hat: método proposto na Secdo 2.1, utiliza o operador morfolégico open
top-hat para detectar a estrutura crista-vale. Primeiramente € feito um fechamento com
um disco de raio = 1, para eliminar pequenos ruidos. Para detectar a regido da impressao
digital aplica-se o operador de abertura top-hat com um disco de raio = 10. O diametro =
20 corresponde a 1,5 da estrutura crista-vale (duas cristas e um vale ou dois vales e uma
crista) em uma imagem de 500dpi. Apds esta etapa a imagem € binarizada usando um
limiar = 20. Para uniformizar a drea segmentada € feita uma dilatacio com um disco de

raio = 5, um preenchimento dos furos e uma abertura com um disco de raio = 8.

2. Filtro Gabor por Ponto: método proposto na Secao 2.2, utiliza um banco de filtros Gabor
para segmentar a imagem. Primeiramente a imagem € convoluida com um banco de
filtros Gabor em 8 dire¢des, extraindo os componentes orientados. Posteriormente, é
calculado o desvio padrao dos pontos na mesma posi¢do nos 8 componentes orientados.
ApOs esta etapa, a imagem € binarizada usando um limiar = 70. Para uniformizar a area
segmentada € realizado um preenchimento dos furos, uma abertura com disco de raio = 8

e uma abertura por drea = 500.

3. Transformada de Fourier: neste método a imagem € dividida em blocos de 16x16. Para
cada bloco a regido de 32x32 pixels centralizada no bloco € selecionada. A transformada
de Fourier e a intensidade média desta regido sdo obtidas. Caso o componente principal
da regido no dominio da frequéncia seja de baixa ferquéncia (préxima ao centro, no caso
utilizado a um pixel de distancia) e a intensidade média seja maior que o limiar = 60, o

bloco pertence ao fundo. O sinal continuo ndo € considerado na obtengdo do

componente principal. Para uniformizar a regido € feito um fechamento com um disco

de raio = 1 e um preenchimento dos furos.
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4. Diferenca de Intensidade: neste método a imagem € dividida em blocos de 16x16. Para
cada bloco sdo obtidos os valores acumulados resultante da soma das intensidades em &

direcoes para cada um dos pontos (Figura 2.3) do bloco. A equacdo € dada

porS,, = Z(I pa T ng) ; onde Sgy € o valor acumulado de um bloco, B, em uma direcao,
peB

d; e I, € a intensidade do pixel na direcdo, d, relativo ao ponto, p, do bloco, B. Apds a
obtenc¢do dos 8 valores acumulados para cada uma das dire¢des, o maior € selecionado e

subtraido do valor na dire¢do perpendicular S,, —S B . Posteriormente, a imagem ¢é

d+90°)
binarizada utilizando um limiar = 300. Para uniformizar a drea segmentada é feito um
fechamento com disco de raio = 1, um preenchimento dos furos, uma abertura com disco

de raio = 1 e uma abertura por area = 20.

t-."'-: P (7“‘:

7 r g |
. d . a, a.

Figura 2.3. Direcoes do ponto p.

5. Filtro Gabor por Bloco: neste método o desvio padrao dos valores de atributo de textura
na mesma posicao em cada um dos componentes orientados é calculado. Posteriormente
a imagem € binarizada utilizando um limiar = 40. Para uniformizar a drea segmentada é
feito um preenchimento de furos e uma abertura com disco de raio = 1.

6. Desvio Padrdo do Gradiente: neste método os gradientes da imagem na horizontal e na
vertical sdo obtidos utilizando as mdscaras de Sobel. O gradiente na horizontal é somado
ao gradiente da vertical. A imagem resultante € dividida em blocos de 16x16. Para cada
bloco é calculado o desvio padrdo. Posteriormente, a imagem € binarizada utilizando um
limiar = 50. Para uniformizar a drea segmentada foi feito um preenchimento de furos e
uma abertura com disco de raio = 1.

7. Desvio Padrdo da Intensidade: neste método a imagem € dividida em blocos de 16x16.
Para cada bloco € calculado o desvio padrdo da intensidade. Posteriormente a imagem &
binarizada utilizando um limiar = 10. Para uniformizar a drea segmentada foi feito uma

abertura com disco de raio =1 e um preenchimento de furos.
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Figura 2.4. Curvas ROC dos métodos de segmentacio: (a) Db1; (b) Db2; (c) Db3; e (d) Db4.

Tabela 4. Equal Error Rate (EER) para os diferentes métodos de segmentacio

Db1 Db2 Db3 Db4
Abertura Top-Hat 1.26% | 095% | 3.04% | 2.50%
Filtro Gabor por Ponto 246% | 2.24% | 4.96% | 9.94%
Transformada Fourier 2.08% | 1.13% | 5.93% | 8.05%
Diferenca de Intensidade 1.48% | 1.23% | 4.97% | 4.96%
Filtro Gabor por Bloco 1.82% | 2.46% | 12.39% | 16.16%
Desvio Padrao do Gradiente 1.60% | 1.711% | 9.46% | 9.37%
Desvio Padrao da Intensidade | 1.56% | 1.24% | 5.86% | 5.25%
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Neste experimento, através da andlise da Figura 2.4 e da Tabela 4, fica mostrado que a
segmentacdo com abertura top-hat possui uma qualidade superior aos outros métodos. O ganho
no método fingercode foi em torno de 15% para as bases Dbl e Db2 e atingiu 40% na base Db3.
No caso da base Db3 que possui grande quantidade de ruido o método de segmentacdo baseado

em filtro Gabor também apresentou boa qualidade.

2.4 Segmentacao de Impressoes Digitais Baseada em Abertura Top-Hat

Artigo submetido para II Workshop de Visao Computacional (WVC2006).

Nesta se¢do € apresentada a comparacdo da segmentacao utilizando o operador morfoldgico
abertura top-hat em relagcdo a outros métodos encontrados na literatura. A comparacao foi

realizada em dois tipos de sistemas de reconhecimento de impressdes digitais: um baseado em

mindcias e outro baseado no FingerCode.
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Abstract

Em muitos sistemas de reconhecimento automatico de impressoes digitais a segmentacado €
uma etapa muito importante. Na segmentagdo a drea de interesse da impressao digital € separada
do fundo da imagem. Neste artigo é apresentado um método de segmentacdo baseado em
operadores morfoldgicos. Os dois principais passos consistem em: extrair a estrutura de cristas e

vales através de uma abertura top-hat e expandir os vales través de uma dilatacdo. Para mostrar a

robustez do método sao feitas compara¢des com outros métodos.
1. Introducao

A segmentacdo € o processo de separacdo da drea de interesse do fundo da imagem. Este
processo € ttil para evitar a extracao de caracteristicas de dreas que nao fazem parte da impressao
digital ou dreas muito ruidosas. Apds a segmentacao, a drea a ser analisada é menor, permitindo a
reducdo do tempo de processamento. O que diferencia a drea de interesse da impressao digital do
fundo € a presenca do padrdo estriado de cristas e vales. Devido a isto, o uso de limiares globais

ou locais ndo € efetivo para realizar a segmentacao.

No caso de imagens de boa qualidade a segmentacdo € um processo simples e pode ser
obtida baseada na intensidade local [59]. Neste método a imagem ¢é dividida em blocos e a
variancia de cada bloco € calculada. A varidncia nas regides que possuem cristas e vales € alta,
enquanto que na regido do fundo é baixa. A principal vantagem deste método € a sua
simplicidade e velocidade. Outros métodos propdem o uso da média do gradiente [58] ou da
variancia da coeréncia [1] e [3] por blocos. O primeiro método se vale do aspecto da area de

interesse ser rica em bordas. Enquanto o segundo método mede a forca da orientacdo dos pixels
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em cada bloco. Em [80] a direcdo ortogonal a dire¢do do bloco € utilizada para calcular a

variancia da intensidade.

Impressoes digitais de md qualidade ou com presenca de muito ruido requerem técnicas
mais robustas. Em [14] o espectro de Fourier € analisado para se obter a segmenta¢do. O método
proposto por Shen et al. [86] utiliza um banco de filtros Gabor em oito direcdes para realizar a
segmentacdo. Este método assume que os blocos de boa qualidade possuem alta resposta a uma
das direcOes e baixa resposta nas outras dire¢des e os blocos de ma qualidade possuem respostas
similares em todas as direcdes. Em [24] uma variagdo do método anterior € proposta. As
diferengas sdo: a sobreposicdo dos blocos e a estimativa da freqiiéncia local. Bernard et al. [9]
utilizam um banco de filtros Gabor em oito diregdes e trés freqiiéncias para obter as regides de
fundo, ruidosa e de interesse. Em [10] € descrito o método do contraste direcional proposto por
[2]. O contraste direcional € obtido pela diferenca absoluta entre a soma das intensidades na
direcdo predominante e na direcdo ortogonal. Um método proposto por Bazen e Gerez [5] utiliza
um classificador linear para determinar se um pixel pertence ao fundo ou ndo baseado em trés
indices: coeréncia do gradiente e média e varidncia da intensidade. Apds a classificacdo, o
algoritmo realiza um pds-processamento morfoldgico para eliminar furos e regularizar a silhueta.
Em [6] um método similar utilizando um classificador linear baseado em trés indices (grau do
cluster e média e variancia de intensidade) é proposto. A principal diferenca € que o primeiro
segmenta por pixel e o segundo por bloco. Por realizar as operagdes por bloco, o segundo método
¢ mais rdpido do que o método apresentado em [5]. Apesar da boa qualidade dos dois métodos,

ha a necessidade constante de treinamento para cada base de imagens.

O poés-processamento morfoldgico € bastante utilizado por varios métodos a fim de eliminar
pequenos ruidos, minimizar erros e diminuir a fragmentacdo da mdscara. Por isto, o pOs-
processamento morfolégico resulta em melhorias na segmentacdo. Este artigo propde utilizar
operadores morfologicos em todo o processo de segmentagdo e ndo apenas no Ppos-
processamento. As duas principais etapas neste processo consistem em: localizar a estrutura
crista-vale, através do operador de abertura top-hat e uniformizar a regido de interesse, através de

uma dilatacdo dos vales. Em [13] um algoritmo para binarizagdo baseado em operacoes
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morfoldgicas é apresentado, no entanto nao sio apresentados resultados experimentais e andlise

de desempenho.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira: na Secdo 2 o método de segmentacdo
morfoldgica é apresentado; na Secdo 3 € feita a andlise experimental e a comparacdo da
segmentacdo proposta com outros métodos; finalmente na Secdo 4 sdo apresentadas as

conclusoes.

2. Segmentaciao Morfolégica

Esta nova proposta de segmentacdo € baseada na morfologia matemadtica. A morfologia
matematica € bastante usada para corre¢des em imagens e deteccdo de padrdes [21]. No
reconhecimento de impressdes digitais a morfologia matemadtica € utilizada principalmente na
esqueletizacdo, sendo utilizada também em alguns estigios de pré-processamento ou pos-
processamento.

A proposta apresentada se aproveita do padrio estriado da impressdo digital no processo
de segmentacdo. Este padrdo possui uma alternancia de dreas claras e escuras com freqii€éncia
quase constante. Deste modo, um elemento estruturante plano com raio maior que a largura de
uma crista € capaz de detectar este padrdo. Para selecionar este padrdo foi utilizado o operador de
abertura top-hat. A abertura top-hat ¢ definida como a subtracdo da imagem aberta da imagem
original [21]: AB=A—(Ao0B), onde A é a imagem original, B o elemento estruturante e (AoB) € a
imagem A aberta pelo elemento estruturante B. Esta operacdo resulta na selecdo de regides que
possuam regides claras circundadas por regides escuras. Além de selecionar as cristas, esta
operac¢do faz uma normalizacdo da imagem. Isto possibilita a utilizacdo de um threshold global na
imagem resultante. Apds a aplicacdo do threshold, a imagem é convertida em uma imagem
bindria, com os vales em branco e o restante da imagem em preto. O préximo passo consiste em
expandir os vales em branco, através de uma operagdo de dilatacdo, criando uma zona uniforme e
continua. Apds esta etapa, sdo aplicadas outras opera¢des morfolégicas para regularizar a regiao
de interesse e do fundo, no caso: um fechamento de furos e uma abertura. As etapas desta

proposta sdo mostradas na Figura 5.
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Figura 5. Etapas do processo de segmentacdao morfoldgica: (a) Imagem de entrada; (b) Abertura
Top-Hat; (c) Binarizacdo; (d) Dilatacdo; (e) Fechamento de furos e abertura; e (f) Mdscara

sobreposta a imagem.

Este método por ser feito a nivel do pixel apresenta precisdo maior que os métodos feitos
por blocos. Esta melhor precisdo ndo acarreta em um grande custo no tempo de processamento.
Alguns exemplos de segmentacdo de imagens da base FVC2002 sdao mostrados na Figura 6.
Virios tipos de falhas que podem ocorrer na captura das impressdes digitais sdo bem resolvidos

pelo método proposto: diferengas de pressdo, ruidos no fundo, etc.

Ui

(a) (b) (©) (d) (e
Figura 6. Exemplos de segmentacdo na base FVC2002: (a) 12_8 da Dbl; (b) 16_8 da Dbl; (¢)

27_8 daDbl; (d) 33_7 da Db3; e (e) 15_1 da Db3.

3. Anadlise Experimental

Para os testes foi utilizada a base da FVC2002. A base de dados do FVC2002 consiste de
quatro bancos diferentes de impressdes digitais (Db1-Db4), cada um contendo imagens coletadas
utilizando um sensor/tecnologia diferente. Cada banco de imagens é composto por 8 amostras de
impressoes digitais de cada um dos 100 dedos distintos. Nos experimentos, assim como na
metodologia de comparacdo dos sistemas competidores do FVC, foram comparadas entre si as
oito amostras do mesmo dedo e, também, foi comparada a primeira amostra de cada dedo com a

primeira amostra dos outros dedos. Estas combinacOes resultam em 2800 comparacOes entre
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diferentes amostras do mesmo dedo e 4950 comparacdes entre as primeiras amostras de dedos

diferentes.

Para comparar a qualidade das segmentagdes propostas foram realizados testes tanto em um
sistema baseado em mindcias quanto em um sistema baseado no FingerCode [15] utilizando
diferentes métodos de segmentacdo. O uso dos sistemas para testes se deve ao fato das minucias
serem mais sensiveis a ruidos e menos sensiveis a segmentacdo. Uma regido do fundo com pouco
ruido, erroneamente segmentada, ndo altera muito o resultado. Além disto ocorre uma etapa no
pOs-processamento para eliminar as mindcias falsas. O sistema FingerCode apresenta
comportamento inverso ao sistema de mindcias, € pouco sensivel a ruidos e muito sensivel a

segmentagao.

Todos os métodos testados sofreram um pds-processamento morfolégico para uniformizar a
drea obtida a fim de melhorar o resultado obtido. Os métodos utilizados sdo brevemente descritos
abaixo:

e Abertura Top-Hat: método proposto neste artigo, utiliza o operador morfolégico de
abertura top-hat para detectar a estrutura crista-vale.

e Contraste Direcional: neste método a imagem € dividida em blocos de 8x8. Para cada
bloco sdo obtidos os valores acumulados resultante da soma das intensidades em 8
direcdes para cada um dos pontos do bloco. Apds a obtencdo dos 8 valores acumulados
para cada uma das dire¢des, o maior é selecionado e subtraido do valor na direcdo
perpendicular.

e Desvio Padriao da Intensidade: neste método a imagem € dividida em blocos de 16x16.
Para cada bloco € calculado o desvio padrao da intensidade.

e Transformada de Fourier: neste método a imagem € dividida em blocos de 8x8. Para
cada bloco a regido de 32x32 pixels centralizada no bloco € selecionada. A transformada
de Fourier e a intensidade média desta regido sdo obtidas. Caso o componente principal
da regido no dominio de Fourier seja de baixa freqiiéncia e a intensidade média seja alta,

o bloco pertence ao fundo.
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Nas Figuras Figura 7 e Figura 8 sdo mostradas a ROC (Receive Operanting Curve)
comparando o método proposto a outros métodos utilizados na segmentacdo de impressoes
digitais. No primeiro caso a comparacdo foi realizada utilizando um sistema baseado em
mindcias. Na Tabela 5 as taxas de erros iguais (EER- Equal Error Rate) correspondentes a Figura
7 sdo exibidas. No segundo caso a comparacdo foi realizada utilizando um sistema baseado no

FingerCode. Na Tabela 6 as taxas de erros iguais (EER) correspondentes a Figura 8 sdo exibidas.
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Figura 7. Curvas ROC utilizando Mindcias: (a) Dbl; (b) Db2; (c¢) Db3; e (d) Db4.

Tabela 5. Equal Error Rate (EER) utilizando Minucias.

Dbl Db2 Db3 Db4 | Média
Abertura Top-Hat 1.08% | 0.77% | 5.14% | 2.37% | 2.34%
Transformada Fourier 1.11% | 0.72% | 5.18% | 2.99% | 2.50%
Contraste Direcional 1.10% | 0.78% | 10.14% | 2.82% | 3.71%
Desvio Padrao da Intensidade | 1.20% | 1.01% | 6.75% | 2.75% | 2.93%
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Figura 8. Curvas ROC utilizando FingerCode: (a) Db1; (b) Db2; (c) Db3; e (d) Db4.

Tabela 6. Equal Error Rate (EER) utilizando FingerCode.

Dbl Db2 Db3 Db4 | Média
Abertura Top-Hat 1.26% | 0.95% | 3.04% | 2.50% | 1.94%
Transformada Fourier 208% | 1.13% | 5.93% | 8.05% | 4.30%
Contraste Direcional 1.48% | 1.23% | 497% | 4.96% | 3.16%
Desvio Padrao da Intensidade | 1.56% | 1.24% | 5.86% | 5.25% | 3.48%

4. Conclusao

Este artigo apresenta uma nova proposta de segmentagdo. No processo sdo utilizados
apenas operadores morfologicos. Estes operadores detectam o padrdo caracteristico das
impressoes digitais. Este padrio se constitui na alternancia de regides claras e escuras. Além de

detectar a regido de interesse o operador top-hat possui a propriedade de normalizar a imagem.
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Isto possibilita realizar uma binariza¢do da imagem utilizando um threshold global. Finalmente, a
regido de interesse € obtida dilatando as dreas brancas, correspondentes aos vales. Apds a
dilatacdo é realizado um pds-processamento para eliminar pequenos fragmentos tanto na area de
interesse quanto no fundo. Para remover estas pequenas falhas um fechamento de furos e uma

abertura.

Através da andlise das Figuras Figura 7 e Figura 8 e das Tabelas Tabela 5 e Tabela 6, fica
mostrado a boa qualidade da segmentacdo com abertura top-hat comparada a outros métodos. O
ganho médio no método baseado no FingerCode foi em torno de 40%. No sistema baseado em
mindcias o ganho é menor. O ganho médio foi de 6,5%. Este menor ganho € devido

principalmente a eliminacao de minucias falsas.

O método baseado em morfologia matematica ¢ um método atraente, devido aos seguintes
fatores: apresenta uma boa qualidade da segmentagdo, possui precisdao maior que os métodos por

blocos e é mais simples e mais rapido que a maioria dos métodos por pixel.
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Capitulo 3
3 Filtro Gabor

O filtro Gabor é composto de uma onda sinusoidal em determinada freqii€ncia e orientagao
modulada por um envelope gaussiano. Estudos sugerem que o coértex visual realiza uma
decomposicdo similar ao filtro Gabor. Devido a estas propriedades o filtro Gabor foi utilizado
para a a extracdo dos componentes orientados das impressdes digitais. Para a extracdo foi
utilizado um banco de 8 filtros Gabor nas dire¢des 6 = {0°% 22,5 45°% 67,5°% 90° 112,5° 135°%
157,5°} em uma freqiiéncia pré-determinada. A freqiiéncia escolhida corresponde a 1,5 da largura
média da estrutura crsita-vale. No caso de imagens a 500dpi isto resulta em uma freqiiéncia de f =
1/10. O desvio padrdo do envelope gaussiano indica o detalhamento da informagdo a ser
capturada. Quanto maior for o desvio padrao mais robusto contra ruidos € o filtro, no entanto a

informagdo € menos detalhada. Experimentalmente o valor escolhido foi ¢ = 4.1.

3.1 Filtro Gabor 2D Separavel com Envelope Gaussiano Circular

Artigo submetido para IEEE Image Processing.

Nesta secdo € apresentada uma nova proposta de implementacao répida da filtragem pelo
filtro Gabor, bastante utilizado para a extragdo de texturas [30], [66] e [90]. Esta melhoria na
velocidade ganha mais relevancia quando considerado o caso da utilizacdo de um banco de filtros
Gabor o que ocorre na maioria dos métodos [68] e [78]. O banco orientado de filtros Gabor é
utilizado para a extracdo dos componentes orientados da imagem em uma determinada
freqii€ncia, processo realizado para a extragdo dos atributos de textura pelo método FingerCode.
Para possibilitar esta implementacdo rdpida € necessario que o filtro Gabor obedega a condigdo
de que o envelope gaussiano seja circular. No caso do método FingerCode e de outros casos de

extracdo de textura esta condi¢ao é obedecida.
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Abstract

The 2D Gabor filter is used in a variety of image applications on account of its directional
and frequency selective properties. Usually, a bank of Gabor filters is applied to an image to
extract the oriented components. This requires multiple 2D filtering, which is computationally
very expensive. Here we show that if the Gaussian envelope is circular (i.e., the standard
deviations of the envelope on the x and y-axes are equal), the 2D Gabor filter can be separated
into two orthogonal 1D Gabor filters, one on the x-axis and the other on the y-axis, in any
direction. Through calculations of the number of complex MADD operations required for the
separated and nonseparated filters, and a simple illustrative example, we confirm that the 2D

filtering by two 1D Gabor filters is faster than using a single 2D Gabor filter.

1. Introduction

Filters are used in many signal and image processing applications. The widespread use of
filters has prompted the inclusion of fast convolution and Fourier transform algorithms into many
processors and programs. In image processing, however, there are still many cases where filtering
is one of the most computationally expensive stages. Thus, methods are needed to improve the
filtering performance for particular cases and specific filters. One such case is the Gabor filter,
which is used for image enhancement [1]-[2], extraction of contours [3], pattern recognition [4],

texture segmentation [5], image compression [6], and other tasks.
Usually, an oriented Gabor filter bank is applied to an image in order to obtain the space

oriented image components in a specific frequency range. Various approaches can be taken to

improve the performance of the Gabor filter. Areekul et al. [7] separated the Gabor filter into one
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1D band-pass and one 1D low-pass filter. In this implementation, the convolution is performed
toward direction @ with the low-pass filter and toward direction +90° with the band-pass filter.
The pixel sequence needs to be defined and interpolated to form a new image along the selected
orientation. An alternative approach to Gabor filtering was taken by Young et al. [8], who
developed a method consisting of a recursive forward function followed by a recursive backward
function. Although their method is one of the fastest implementations available (O(Nz) complex
operations), it is an approximation of the original Gabor filter, with the difference increasing

towards the borders.

The 2D Gabor function can only be separated when the direction & is equal to 0° or 90°.
This paper presents the decomposition of a 2D Gabor filter into two orthogonal 1D Gabor filters
in any direction. When the standard deviations of the Gaussian kernel on the x- and y-axes are
equal (i.e., ox = 0y), the envelope of the Gabor function is circular. This symmetry permits the
decomposition of the 2D Gabor function into two 1D Gabor functions, one on the x-axis and the
other on the y-axis. This separation results in faster filtering. Although this is a simple solution,
we could not find it in the literature or in existing implementations. This paper is organized as
follows: in Section 2 the Gabor filter is presented; the decomposition of a 2D Gabor filter with a
circular Gaussian envelope into two 1D Gabor filters is demonstrated in Section 3; the number of
complex operations for the separated and nonseparated 2D Gabor filter implementations are

compared in section 4; and finally, conclusions are presented in Section 5.
2. Gabor Filter

In 1946, Gabor showed that the effective width of a function in direct space multiplied by
the effective width of the same function transformed into Fourier space has a lower limit. He also
proved that the family of Gabor filters is defined by a complex sinusoidal function modulated by
a Gaussian envelope. Gabor filters are similar to Fourier filters; however, they are limited to

certain frequency bands [9]. The 1D Gabor function is defined as:

2

1 s
e 20° gl (1)
N2mo

G(t,0,0,)=
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where ay = 27y, fy is the frequency of the sinusoidal wave, and o is the standard deviation of the
Gaussian envelope. Figure 1 shows the real and imaginary parts from the complex 1D Gabor

filter.
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Figure 1. 1D Gabor Fil(ti)r (6 =4 and my = 20m): (a) Real part; (b) Imagin(:r)y part.

Studies in biology have suggested that the primary visual cortex performs a similar
oriented and Fourier space decomposition. Daugman [10] used 2D Gabor filters to explain the
orientation-, space-, and frequency-selective properties of neurons in the visual cortical receptive
field, and subsequently demonstrated the mathematical function [11]. The 2D Gabor function is a
harmonic oscillator, composed of a sinusoidal plane wave of a particular frequency and

orientation modulated by a Gaussian envelope. The 2D Gabor function is defined as:

1%, v
G(x, Y,0,,0,,@, 6?) = ! e 2[5*2 Gg]ej(w*“w"y) (2)
2ro.0,
where
@, = m,cosd
®, = ,sin @ 3)
and
X, =xcos@+ ysind
4

y, =—xsin@+ ycosd

here, o, and o, are the standard deviations of the Gaussian envelope on the x- and y-axes,
respectively, and @ is the filter orientation. Figure 2 shows the real and imaginary parts of the

complex 2D Gabor filter.
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(a) (b)
Figure 2. 2D Gabor Filter (0 = 135°, ox = 6y =4 and wo = 207): (a) Real part; (b) Imaginary part.

3. Separable Gabor Filter with a Circular Gaussian Envelope

The standard deviations on the x- and y-axes of the Gabor filter can be represented by the

following relation:

oO=0_=—0, 5)

Substituting (4) and (5) into the 2D Gabor filter equation (2) yields:

! _1[1(xcos€+ysin9)2+(xsin¢9+ycos€)2]

3 .

G.(x,v,0,0,,0)=———e¢ e'/(w‘xm"y) (6)
s ( Y 0 ) 27Ao’

0_2

and then expanding the terms in (6) results in:

1 x° (};cos2 O-+sin’ €>+2xy(lcos€sin 9—5in9cos9)+y2(/lsin2 O+cos? 19)

1 2 o i(@x+o,y) @)
e e

2o

Gq (x, y,O',a)O,H):

Because of the term 2xy (l cos@sin @ —sin @ cos 9) , the Gabor function cannot be separated

into two independent functions on the x- and y-axes, except when 8= 0° or 90°.

There are many applications where the Gaussian envelope is circular. In those cases, o, =
oy (i.e., A= 1), and hence Eq. (7) becomes:

Es (cosz O-+sin’ 6’)+2xy(cos€sin 6-sinfcosd)+y* (sin2 O+cos> 9)
1 e 2 0'2 ej(a)xx-#a)_vy) (8)
2710°

G (x,y,0,0,,0)=
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Equation (8) can be simplified to:

1 x2+y2
1 2l o7 o x+w,y
G, (x, v, O',a)o,é’)z = ¢ 2[ - ]ej( Xt o,) ©
which can be rewritten as:
1 —Lzz ‘ _iz .
G X, V,0,0, ,9 = e 207 plF e 20 e_/w).)
s( y o ) ,_2776 —_27[6 (10,

1D Gabor Filter in the x axis 1D Gabor Filter in the y axis

Thus, for cases with a circular Gaussian envelope, the 2D Gabor filter can be separated
into 1D Gabor filters in the x- and y-axes, allowing filtering first on one axis and then the other.
The advantage of performing the 2D filtering using two 1D filters instead of one single 2D filter
lies in the sizes of the filters [13]: For a filter of size MxM, the nonseparated 2D filter has M

complex points, whereas the separated 2D filter has 2M complex points.

4. Comparisons

If a 2D Gabor filter, G, of size MxM is applied to an image, I, of size NxN, the output, O,
will have a size of WxW, where W =M + N —1. The corresponding filtering in the frequency

domain using the discrete Fourier transform (DFT) also gives an output of size WxW.

The number of complex multiply-and-add (MADD) operations to filter the image I by the

filter G using a 2D convolution to the nonseparated filter is given by:
M*W? (11)

If, by contrast, the filter G is separable, the 2D convolution can be done using 1D
convolution on the x-axis followed by 1D convolution on the y-axis. First, for each column along
the x-axis of /, a convolution is performed using the 1D x-axis Gabor filter. Then, for each row on
the y-axis of the resulting output, a convolution is performed using the 1D y-axis Gabor filter.
The number of complex MADD operations is given by 1D convolution on W columns and then

on Wrows:

MW xW + MW xW =2MW? (12)
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By comparison, to perform the filtering using the FFT approach when the filter is not
separated, it is necessary to carry out one 2D transform of the Gabor filter with size W?, one 2D
transform of the image with size W?, one multiplication point-to-point of the Gabor filter by the
image in the frequency domain, and one 2D inverse transform of the multiplication product of
size W2. Hence, the number of complex MADD operations is:

W?log, W> +W?log, W* +W? +W?log, W’

13
=3W’log, W* +W? (13

In the case of the separated 2D Gabor filter using FFT, the operations on the x-axis are
performed first: one 1D transform of size W for the x-axis Gabor filter, one 1D transform of size
W for each column of the image, one multiplication point-to-point of size W for each column of
the image using the x-axis Gabor filter in the frequency domain, and one 1D inverse transform of
each column output product. Then, the same process is applied on the y-axis for each row. The

number of complex MADD operations in this case is:
2x(Wlog, W +W x(W log, W + W +W log, W))

(14)
=2W?log, W?> +Wlog, W? +2W?

Comparing the nonseparated and separated filters, we find that for the convolution case,
when M >2, M*W?>2MW?*, and for the Fourier transform case, when W >2,
3W?log, W? +W? >2W?log, W? + W log, W? + 2W?. Thus, the number of complex operations in

the separated filtering is smaller than that in the nonseparated filtering in almost all cases.

To illustrate the improvement in performance, we performed a test using Matlab 6.5 and its
functions conv, conv2, fft, fft2, ifft, and ifft2 from the datafun library. The computer used had an
AMD 2.1 Mhz processor with 256 MB of RAM, with Microsoft Windows XP as the operating
system. The average processing times for the 2D Gabor filter with a circular Gaussian envelope
are listed in Table 1. Four methods were used: OriCON2D, convolution with a nonseparated
filter; SepCON2D, convolution with a separated filter; OriFFT2D, Fourier transform with a
nonseparated filter; and SepFFT2D, Fourier transform with a separated filter. These methods

were applied to images of size N=32 to 1024 using Gabor filters of size M=17 to 129.
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Table 1. Average Processing Time

METHOD FILTER IMAGE SIZE (N)

SIZE (M) 32 64 128 256 512 1024
OriCON2D 17 2.3 8.0 31.2 127.7 512.6 2028.1
SepCON2D 17 5.0 10.0 26.8 101.6 367.1 1387.7
OriFFT2D 17 1.3 3.0 10.4 115.0 304.8 1156.2
SepFFT2D 17 1.9 4.1 13.8 84.7 207.5 942.0
OriCON2D 33 - 24.9 96.7 388.0 1599.9 6245.3
SepCON2D 33 - 13.4 36.1 125.8 442 .4 1642.2
OriFFT2D 33 - 5.2 14.1 71.6 517.1 1595.4
SepFFT2D 33 - 5.3 15.8 52.7 323.6 1085.8
OriCON2D 65 - - 380.5 1529.8 6081.0 244811
SepCON2D 65 - - 55.0 178.0 609.6 2254.8
OriFFT2D 65 - - 28.3 92.2 504.7 2937.3
SepFFT2D 65 - - 19.7 54.8 274.8 1676.6
OriCON2D 129 - - - 7953.1 31959.5 127406.3
SepCON2D 129 - - - 3155 1023.2 3665.7
OriFFT2D 129 - - - 250.0 693.9 3298.5
SepFFT2D 129 - - - 101.7 384.5 1412.5

5. Conclusions

In this paper we have shown that if the Gaussian envelope is circular, the 2D Gabor filter
can be separated into two orthogonal 1D filters in any direction. This separation will improve the
performance of filters based either on convolution or Fourier transform. The degree of
improvement was demonstrated by comparing the number of complex MADD operations
required for the separated and nonseparated filters. Although the recursive Gabor filtering [8]
entails a smaller number of complex operations than the separated filtering described here, the
former method is an approximate approach, whereas the separated Gabor filtering gives outputs
identical to those of the original 2D Gabor filtering. This simple solution can be easily

implemented in any application that uses the Gabor filter. Moreover, it can take advantage of the
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optimized convolution and FFT implementations included in many processors and compilers.
The improvement obtained by separating the Gabor filter was confirmed by comparing the
process time for both separated and nonseparated filtering across a range of image and filter
sizes. The results showed that the larger the filter or image size, the greater the process time gain

for the separated compared to the nonseparated filter.

Extracting many oriented components from an image is an expensive process because it
entails filtering of the image by a bank of Gabor filters in many directions. Separating a 2D filter
into two 1D filters on the x- and y-axes is a well-known method to reduce the image filtering
process time. Hence the ability to separate the 2D Gabor filter into two orthogonal 1D filters in
any direction is very beneficial, because the gain obtained in a single filtering is multiplied by the

number of directions of the Gabor filter bank.

References

[1] G. Cristobal and R. Navarro, “Space and Frequency Variant Image Enhancement Based on
a Gabor Representation”, Patt. Recog. Lett., 15, 273-277, 1994.

[2] J. Yang, L. Liu, T. Jiang, and Y. Fan, “A Modified Gabor Filter Design Method for
Fingerprint Image Enhancement”, Pattern Recognition Letters 24, 1805-1817, 2003.

[3] C. Grigorescu, N. Petkov, and M. A. Westenberg, “Contour Detection Based on
Nonclassical Receptive Field Inhibition”, IEEE Transactions on Image Processing 12, 729-
739, 2003.

[4] B. S. Manjunath, C. Shekhar, and R. Chellappa, “A New Approach to Image Feature
Detection with Applications”, Pattern Recognition 29, 627-640, 1996.

[5] A. K. Jain, and F. Farrokhnia, “Unsupervised Texture Segmentation Using Gabor Filters”,
Pattern Recognition 24, 1167-1186, 1991.

[6] J. G. Daugman, “Complete Discrete 2-D Gabor Transforms by Neural Networks for Image
Analisys and Compression”, IEEE Trans. Acoust., Speech, Signal Processing 36, 1169-
1179, 1998.

[7] V. Areekul, U. Watchareeruetai, K. Suppasriwasuseth, and S. Tantaratana, “Separable
Gabor Filter Realization for Fast Fingerprint Enhancement”, IEEE International Conference

on Image Processing (ICIP), 253-256, 2005.

49



[8]

[9]

[10]

[11]

[13]
[14]

I. T. Young, L. J. van Vliet, and M. van Ginkel, “Recursive Gabor Filtering”, IEEE
Transactions on Signal Processing 50, 2798-2805, 2002.

D. Gabor, “Theory of communication”, Journal of the Institute for Electrical Engineers 93,
429-439, 1946.

J. G. Daugman, “Two-Dimensional Spectral Analysis of Cortical Receptive Field Profiles”,
Vision Research 20, 847-856, 1980.

J. G. Daugman, “Uncertainty Relation for Resolution in Space, Spatial Frequency, and
Orientation Optimized by Two Dimensional Visual Cortical Filters”, J. Optical Soc. Amer.
2 (7), 1160-1169, 1985.

A. V. Oppenheim, R. W. Schafer, and J. R. Buck, “Discrete-Time Signal Processing”,
Prentice Hall, 1999.

J. S. Lim, “Two-Dimensional Signal and Image Processing”, Prentice-Hall, 1990

D. Maltoni, D. Maio, A. K. Jain, and S. Prabhakar, “Handbook of Fingerprint
Recognition”, Springer, 2003.

50



Capitulo 4

4 Novas Funcoes de Escore

Ap6s a extracdo dos componentes orientados pelo banco de filtros Gabor, o vetor atributo de
textura de cada impressdo digital é calculado. A diferenca absoluta ponto a ponto entre os dois
vetores atributos resulta no vetor diferenga. Neste capitulo sdo apresentadas novas maneiras de se
calcular o escore. Através de andlise experimental foram testadas vérias funcdes de escore
utilizando diversas metodologias: substituicdo direta dos valores de atributos através de diversos
tipos de fungdes; ponderacdo estatistica das caracteristicas espaciais dos valores de atributos; e
andlise dos histogramas de distribui¢ao dos valores de atributo. Os melhores resultados obtidos

sdo apresentados nas se¢des seguintes.

4.1 Funcao Escore do FingerCode Melhorado

Artigo aceito no Simpo6sio Brasileiro de Computacdo Gréfica e Processamento de Imagens

(SIBGRAPI-2006).

O uso de fungdes mais elaboradas no calculo do escore pode resultar em uma maior
robustez no reconhecimento de impressoes digitais. Para obter esta melhoria vérias fun¢des foram
analisadas e testadas. Dois tipos de métodos foram utilizados nos testes: a substituicio dos
valores do vetor de diferenca através de fun¢des nao-lineares e a aplicacdo de peso aos valores do
vetor diferenca, obtido através da andlise estatistica. No primeiro caso os melhores resultados
foram obtidos com func¢des em que na faixa de valores do vetor diferenca possui uma forma
semelhante a fung¢do exponencial. Isto indica que os pontos de maior diferenca entre os vetores
atributos de textura sao mais discriminantes do que os pontos que se assemelham.

No segundo caso foram utilizadas duas formas de se analisar estatisticamente o ponto:

utilizando a regido vizinha ao ponto analisado em um mesmo componente orientado e utilizando

51



0s pontos na mesma posicao do ponto analisado em todos os componentes orientados. Nas duas
situagdes os melhores resultados foram obtidos com o desvio padrdo dos pontos no vetor
diferenca. Quanto maior o desvio padrao mais discriminante € a regido analisada. Um alto desvio
padrdo na vizinhanca de ponto de um mesmo componente orientado indica que em alguns pontos
desta regidao uma das impressdes digitais possui cristas na direcdo do componente orientado
enquanto que a outra impressao digital possui cristas em outra dire¢cdo. Um alto desvio padrao
dos pontos de todos os componentes orientados em uma mesma posi¢do indica que no ponto

analisado as impressdes digitais possuem cristas em direcdes diferentes.

52



Artigo 3. Improved FingerCode Matching Function

Gustavo de S4a, and Roberto Lotufo
School of Electrical and Computer Engineering, University of Campinas (UNICAMP),
C.P. 6101, 13083-970, Campinas, SP, Brazil

gsa@dca.fee.unicamp.br, and www.dca.fee.unicamp.br/~lotufo

Abstract

FingerCode is a fingerprint correlation matching scheme that relies on texture information.
In this scheme, the oriented components are extracted from a fingerprint image using a bank of
Gabor filters, and a directional texture feature vector is computed for each oriented component.
The feature vectors from the input and template images are compared and a matching score is
obtained. Here we explore ways to improve the matching score for the FingerCode method by
using more complex matching functions. The best results were obtained by applying a nonlinear

function to the texture values and weighting the texture vectors based on the spatial distribution.

1. Introduction

The use of biometric systems, in particular fingerprint-based systems, is increasing.
Because fingerprints are unique, permanent, and easy to collect identifiers of individuals, systems
based on fingerprint patterns show good performance and reliability [1]. These characteristics,
which underpin the push towards exploiting fingerprint systems in civilian applications, are the

same as have been used for more than a century in forensic applications.

A fingerprint is the pattern of alternating ridges and valleys on the finger surface. At the
global level this pattern has distinct shapes and characteristics called singularities, such as high
curvature and predominant orientation. At the local level, anomalies in the pattern, called
minutiae, can be found; examples of minutiae are terminations and bifurcations. Fingerprint
systems can be broadly categorized into correlation-based techniques [2-4] and minutiae-based
techniques [5-6] depending on whether they consider singularities or minutiae respectively. The

majority of fingerprint applications use minutiae in the matching process, while the correlation-
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based technique is mostly used to classify fingerprints [7-9]. Each of these techniques does not
account for information on the other level: minutiae based methods do not utilize the full
information from the global level and correlation based methods do not use the detailed local
level information. Hence, systems that combine the two techniques could potentially be of great

utility [9].

Based on a model for iris recognition [11-13], Jain et al. [14] developed a texture-based
method for fingerprint recognition called FingerCode. In their method, the pair of fingerprints
under consideration is first aligned according to their core points, then oriented texture vector sets
are extracted by a bank of Gabor filters, and finally the Euclidean distance of the oriented texture
vector sets is computed. Subsequently, Jain et al. [15] proposed a hybrid FingerCode method that
combines minutiae and texture (i.e. local and global information). In this variation, the minutiae
points are used to align the fingerprints and the texture vector sets are used to obtain the final

match score [16].

Motivated by our perception from past work that certain aspects of fingerprints have greater
discriminating power than others, in the present study we explored the use of more complex
FingerCode matching functions. The best results were obtained using two types of function: a
nonlinear function (e.g., an exponential) as a substitute for the texture values; and applying
weights to the texture vectors using statistical measures extracted from the set of texture vectors
(e.g., mean and standard deviation) based on the spatial distribution. The statistical measures
were obtained in two ways: from an area around a cell in a specific oriented component, or from

a cell in the same position in all oriented components.

In our experiments, we use the hybrid FingerCode of Ross et al. [16] because it is more
accurate than the FingerCode method alone. This paper is organized as follows: Section 2
presents the FingerCode method and its hybrid variation; the alternative matching score functions
are described in Section 3; the experimental results obtained using the new matching score

functions are given in Section 4; and finally, our conclusions are presented in Section 5.
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2. FingerCode

The FingerCode method is a correlation based technique, where a small circular area
around the core point is tessellated in an arc fashion and filtered by an oriented Gabor filter bank.
For each cell in the oriented components, a value is computed that constitutes the texture feature
vector. Two fingerprints are aligned by their core points and their texture vectors are compared,
generating a score that indicates whether they belong to the same finger. The FingerCode hybrid
variation differs from the FingerCode method in that it uses the entire fingerprint area, which is
tessellated in a square rather than an arc fashion, and, most importantly, the minutia points are

used to align the fingerprints.

In the hybrid variation, the fingerprint image is tessellated in rectangular cells. The block
size used in the present work was 16x16 pixels, which corresponds to approximately 1.5 times
the width of the ridge-valley structure in a 500 dpi image. Then, the fingerprint is separated from
the background in the segmentation process, while avoiding extraction of features from invalid
cells (cells in which one or more pixels belong to the background). In this process, a
morphological scheme is used to establish the fingerprint mask. To reduce intensity variations
due to differences in finger pressure, the fingerprint image is normalized using the approach

presented in [17].

After extracting the minutiae points from the input image, the rotation and translation
parameters are generated that give the best correspondence with the set of minutiae points from
the template image. The aligned image is filtered by an oriented Gabor filter bank. The Gabor
filter is frequency- and orientation-selective and consists of a sinusoidal wave modulated by a
Gaussian envelope. The bank is formed by eight Gabor filters in directions ® = {0°, 22.5°, 45°,
67.5°, 90°, 112.5°, 135°, 157.5°}. The chosen frequency (fy = 0.1 pixel ') was based on the mean
inter-ridge distance of approximately 10 pixels for a 500 dpi image. The real part of the Gabor
filter is given by Equation (1):
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where oy and oy are the standard deviations of the Gaussian envelope along the x- and y-axes
respectively, @ is the direction of the filter, and @y = 27f). The filtering extracts eight oriented
image components in each direction. For each cell, C, the feature value, F 4 is computed:

er (xy)ec,,

| (2)
C,=— 2, C,(x)

er (x.y)ec,,

where C,g is the cell at position p in the oriented component 8, Cyi(x,y) is the pixel value at

position (x,y) in cell C,4 K,g1s the number of pixels from cell C,4 and (_?pg is the mean value of

the pixels from cell Cpp. FingerCode is the set of eight feature vectors composed of all cell
values, F 9. The difference vector, E, is formed by the absolute difference between corresponding
cells from the input, F, and template, 7, FingerCode feature vectors:

E =

e

F -T

PO PO

3)

where E,, F,9 and T, are the cell values at position p in direction @ from the difference, input
and template feature vectors, respectively. The matching score § is expressed as the sum of all
differences normalized by the number of valid cells, V, given by the intersection of the two

fingerprint masks:

S-S SVE, @)

peP 0O

where V,gindicates whether the cell at position p in direction &is valid (V,¢= 1) or invalid (V9=
0), and P is the set of all cell positions in one oriented component. If the score S is below a
predetermined threshold, the two fingerprints are considered to belong to the same finger;

otherwise they are considered to belong to different fingers.
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3. Matching Functions

The use of more complex functions to compute the difference feature vector can improve
the discrimination of fingerprint matching. In preliminary testing, we found that among the
various approaches that can be used to calculate the matching score, the best results were
obtained by the following two methods: replacing the difference feature cell values with new
values given by a nonlinear function; and applying weights to the texture or difference feature
cells using statistical measures extracted from them. In the second case the statistical measures

pick up characteristics of spatial distribution of the feature vector.
3.1. Nonlinear Functions

One way to improve the matching score is to apply a nonlinear function, f,, to the

difference feature values so as to create new ones. The new matching score is:

Sf :ézzvﬂﬁfa(EpG) (5)

peP 0O

The functions chosen give more importance of differences than of similarities between the
features vectors. Two of the best functions, f,, identified in the present work were a polynomial
function of the form:

f(x)=x (6)

where « is the polynomial degree; and an exponential function of the form:

en{x _ 1

L= g

where « is the coefficient degree. In these equations, f,(x) gives the new values from the

difference cells.

3.2. Statistical Weighting
Statistical measures were used to weight the feature vectors based on the spatial distribution

of the features. These measures can be extracted from and applied to each of the difference

feature vector, Equation (8).
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Two ways to extract the measures from the features vectors were explored: from the
neighborhood of a cell in a specific oriented component, or from cells in the same position across
all oriented components. The neighborhood, N, of cell p is given by the eight cells surrounding
that cell and by cell p itself in a specific oriented component & € ®. Thus, as shown in Figure 1,
the neighborhood of a cell is N, = {p, p1, 02, 03, P1, P5, Ps, P71, Ps}. The measures extracted from

cells at the same position across all directions are obtained from the values of P, where P, =

{po1, P> P3s Pos> Pos> Po5> P> Pes} as shown in Figure 2.

Ao 5
S| 2 | O
s | O | O

Figure 1. Neighborhood of cell p, N, = {p, p1, p2, p3, P, P5, Ps, P71, P8}

Ps1 --- Paz Dss

1=0° R=225° .. B=1575°
Figure 2. All cells p across all directions &, P, = { pai, P, Pos> Pos> Pos> Poos Lot P8} -
The weights, R, can be given by the mean or standard deviation of the feature values from
the neighborhood of a cell (Equations (9) and (10), respectively); or the mean or standard

deviation of the feature values from the cells in the same position (Equations (11) and (12),

respectively).
— 1
R, =35 2E, ©)
N 1 = \2
R, = \/EZ(E”' ~R,) (10)
- 1
R =—2 E 11
Tyl (11)
A 1 —\2
i = BX(5, ) 12
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Other measures tested were the median, maximum, minimum, and combinations of two of
these measures. When the measures are extracted from cells in the same position across all

directions, the weight R is the same for all oriented components.

4. Experimental Results

We used the databases of the Fingerprint Verification Competition 2002 (FVC2002) to test
the gain obtained using the proposed matching functions. The FVC2002 databases consist of four
distinct databases (Dbl-Db4), each of which contains data collected using a different

sensor/technology.

Each database contains 8 fingerprint samples for each of the 100 distinct fingers. In the
present work, we compared the eight samples of the same finger with each other, and also
compared the first sample of each finger with the first sample of all others fingers. These
combinations result in 2800 comparisons between different samples of the same finger and 4950

comparisons between the pairs of first samples of different fingers.

To compare the new matching functions, we used the Receiver Operating Characteristic
curve (ROC), which took the form of a plot of the False Accept Rate (FAR) against the False
Reject Rate (FRR) for various thresholds. The FAR is given by the percentage of comparisons
between different fingers where the matching score is below the threshold, i.e., false matching.
The FRR is given by the percentage of comparisons between different samples of the same finger
where the matching score is above the threshold, i.e., false non-matching. The matching scores
were normalized to [0 1]. The equal error rate (EER) is the point where the FRR and FAR are

equal.

The first experiment replaces the difference cell values using nonlinear functions. Among
the various functions tested, the best results were obtained using functions for which the effective
replacement values had an exponential shape. These functions emphasize the contrast of the
difference feature vector. Table 1 shows the Equal Error Rate (EER) for the hybrid FingerCode
method, as well as for the polynomial and exponential replacing functions (Equations (6) and (7),

respectively). Figure 3 shows the ROC curves obtained for the functions listed in Table 1.

59



Table 1. Equal Error Rate (EER) for non-linear functions, where « is the polynomial degree or

exponential coefficient degree used.

Original Polynomial Exponential
Dbl 2.12% 1.17% (a = 4) 1.19% (a=17)
Db2 1.76% 0.99% (o= 3) 1.01% (a = 14)
Db3 3.43% 3.04% (ax=4) 3.05% (a=14)
Db4 3.06% 2.66% (a=3) 2.67% (a=12)
10° . 10° -
—— Original —— Original
—e— Polynomial —e— Polynomial
—— E.xponential —H— I?xpunenlial
107} 10'f
@10’} @107t
10°} - 10°}
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10" 4 = = 1 0 10° r = " S 0
10 10 10 10 10 10 10 10 10 10
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(@) (b)
10° . . 10° . -
—— Original —— Original
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—— E.xponential —H— I?xpunenlial
107F 10"f
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Figure 3. ROC curves for non-linear functions: (a) Dbl; (b) Db2; (c) Db3; and (d) Db4.

In the second experiment, we tested several approaches to weighting the cells using

statistical measures extracted from the texture or difference feature vectors: mean, standard
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deviation, median, maximum, minimum, and combinations of two of these measures. These
measures were used directly, either by giving more weight to cells with high values of the
measure, or inversely, giving more weight to cells with low values. For Db1, Db2, and Db3, the
statistical measures for cell weighting that gave the best responses were the standard deviation of
the neighborhood around a cell in a specific oriented component (Equation 10) and the standard
deviation of the cells in the same position across all oriented components (Equation 12), extracted
from and applied to the difference feature vector (Equation 8), used in the direct way. The first
one analyzes the uniformity of the surrounding area of the point, while the second one analyzes
the direction force in the point. Table 2 shows the EERs for the hybrid FingerCode method
(Original), the standard deviation of the neighborhood of a cell in a specific direction
(Neighborhood), the standard deviation of the cells in the same position across all directions

(Across Directions). Figure 4 shows the ROC curves for the cases listed in Table 2.

In Db4, the Neighborhood case worsened the response, and only the Across Directions case
worked well. For Db4, the best results (EER = 1.80%) were obtained by weighting the cells using
the maximum cell value from the neighborhood of a cell in a specific direction, which was
extracted from and applied to each of the texture vectors; by contrast, the gain obtained using this
measure was very small for the other databases. However, given that Db4 is composed of

synthetic fingerprints, we do not recommend the use of this measure.

Table 2. Equal Error Rate (EER) for statistical weighting.

Original Neighborhood Across Direction
Dbl 2.12% 1.19% 1.35%
Db2 1.76% 0.99% 1.01%
Db3 3.43% 2.69% 3.11%
Db4 3.06% 3.17% 2.61%
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Figure 4. ROC curves for statistical weighting: (a) Db1; (b) Db2; (c) Db3; and (d) Db4.

5. Conclusions

In the present work we have established that using more complex functions to match the
texture feature vectors can improve the discrimination of the FingerCode method. A large range
of matching functions could potentially be used for this purpose; here we have presented two
such functions: replacing the cell values of the difference vector by a non-linear function; and
weighting the cells using statistical measures extracted from the feature vector. Application of the
method to the four data sets within the FVC2002 database showed that the gain achieved depends
on the database used. Dbl and Db2 (optical sensors) showed the greatest gain (~40%
improvement in the EER) for both approaches. Db3 (capacitive sensor) showed a lower gain than

Dbl and Db2 (~10% improvement in the EER). Db4 (synthetic fingerprints) showed behavior
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that was very different from that observed for the other databases in the experiments using

statistical measures.

The process of replacing cell values with new values given by a nonlinear function is faster
and easier than the process of weighting cells based on statistical measures. In the nonlinear
function approach, however, it is necessary to find the optimum parameters of the function to be
used, which requires a good representative sample of the database. If new input fingerprints
diverge from this representative sample, the response of the function will diminish. Here we
found that the best fitting functions had exponential-like characteristics that cause low values to

be decreased to near zero, and high values to be markedly increased.

Compared to the nonlinear function approach, the use of statistical measures has the
advantage of being less sensitive to the specifics of the database. The same measures work well
for almost all types of fingerprints. Here we found that the two best statistical measures were the
standard deviation from the neighborhood of a cell in a specific direction, and the standard
deviation from the cells in the same position across all oriented components, extracted from and
applied to the difference feature vector. The former measure gave superior results for all
databases except the database of synthetic fingerprints. The gain achieved using a combination of
statistical measures was small compared to that achieved using a single measure, and the use of

multiple measures has the disadvantage of being more complex.
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4.2 Histograma de Distribuicao do FingerCode

Artigo submetido para IEEE Pattern Recognition.

Através da andlise dos histogramas de distribuicdo dos valores dos vetores diferenca, foi
possivel detectar varias de suas propriedades. Nesta andlise pdOde-se observar que outras
caracteristicas estatisticas, além da média dos valores, poderiam ser utilizadas para o célculo do
escore. Experimentos realizados mostraram que o desvio padrdo e os percentis acima de 75 s@o
mais robustos do que a média (utilizada para calcular o escore no método FingerCode original).
O melhor resultado foi obtido utilizando o desvio padrdo, apresentando um ganho significativo

sem aumento na complexidade.
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Abstract

The FingerCode method is a correlation based scheme for matching fingerprints. In this
scheme, an oriented bank of Gabor filters extracts directional texture information from the
fingerprint image. The extracted texture vectors of the template and input fingerprints are
compared and a matching score is generated by computing the mean of the absolute differences
of the vector values. In this paper we propose new ways to compute the matching score. The use
of other statistical measures extracted from the feature vectors, besides the mean, is explored.
Among the various statistical measures tested, we found that the standard deviation gave the best
results. The use of the standard deviation resulted in better discrimination, thus improving the
FingerCode method. Tests using the FVC2002 database confirmed the advantages of the

proposed matching score function.

1. Introduction

Fingerprints are the pattern of alternating ridges and valleys on the finger surface.
Because fingerprints are unique, permanent, and easy to collect identifiers of individuals,
identification systems based on fingerprint patterns show good performance and reliability [1].
These characteristics, which underpin the push towards exploiting fingerprint systems in civilian
applications, are the same as have been used for more than a century in forensic work.
Fingerprint recognition systems can be broadly categorized as either correlation [2-4] or minutiae
[5-6] based techniques, depending on the scale of the characteristics used. Correlation-based
techniques use global information such as curvature and ridge orientation, whereas minutiae-
based techniques use local anomalies (called minutiae) such as terminations and bifurcations. The

majority of fingerprint applications use minutiae in the matching process, with correlation-based
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techniques mostly being used to classify fingerprints [7-9]. Each of these techniques does not
account for information on the other level: minutia-based techniques do not use the full
information from the global level, and correlation-based techniques do not use the detailed

information from the local level.

Based on a model for iris recognition [11-12], Jain et al. [14] developed a texture-based
method for fingerprint recognition called FingerCode. In this method, the two fingerprints being
compared are first aligned by their core points, which are extracted by a bank of Gabor filters,
and then the normalized Euclidean distance of the oriented texture vectors is computed.
Subsequently Jain et al. [15] proposed a hybrid FingerCode method that combines minutiae and
texture (i.e. local and global information), and showed that it performed better than minutiae or
FingerCode methods. In this variation, the minutiae points are used to align the fingerprints and

the texture vector sets are used to obtain the final match score [16].

Here we propose a new technique for comparing the FingerCode feature vectors of a pair
of fingerprints. In our method, instead of computing the matching score as the sum of the
differences between the texture vectors, we compute the score based on a statistical measure of
the distribution of the difference cell values. Several statistical measures were tested, including
the standard deviation and percentiles. This technique is based on an analysis of the histogram of
the difference vector. Through experimental tests, we show that the proposed technique works

better than FingerCode.

This paper is organized as follows: Section 2 explains the FingerCode method and its
hybrid variation; Section 3 presents the new technique for computing the matching score; Section
4 outlines the experimental analysis of the difference vector and the gain obtained using the
proposed modification; and finally, Section 5 present the conclusions drawn from this work.

2. FingerCode

The FingerCode method is a correlation-based technique in which a small circular area

around the core of a fingerprint is tessellated in an arc fashion and filtered by an oriented Gabor
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filter bank. For each cell in the oriented components, a value is computed; this set of values
constitutes the texture feature vectors. Two fingerprints are aligned by their core points and their
texture vectors are compared, generating a score that indicates the degree of similarity. The
FingerCode hybrid variation differs from the FingerCode method in that it uses the entire
fingerprint area, which is tessellated in a square rather than an arc fashion, and, most importantly,

the minutiae points are used to align the fingerprints.

In the hybrid variation, the fingerprint image is tessellated into rectangular cells. The
block size used in the present work was 16x16 pixels, which corresponds to approximately 1.5
times the width of the ridge-valley structure in a 500 dpi image. Then, the fingerprint is separated
from the background in the segmentation process, avoiding the extraction of features from invalid
cells (cells in which one or more pixels belong to the background). In this process, a
morphological scheme is used to establish the fingerprint mask. To reduce intensity variations
due to differences in finger pressure, the fingerprint image is normalized using the approach

presented in [17].

After extracting the minutiae points from the input image, the rotation and translation
parameters are generated that give the best correspondence with the set of minutiae points from
the template image. The aligned image is filtered by an oriented Gabor filter bank. The Gabor
filter 1s frequency- and orientation-selective and consists of a sinusoidal wave modulated by a
Gaussian envelope. The bank is formed by eight Gabor filters in directions ® = {0°, 22.5°, 45°,
67.5° 90° 112.5° 135° 157.5°}. The chosen frequency (f = 0.1 pixel'l) was based on the mean
inter-ridge distance of approximately 10 pixels for a 500 dpi image. The real part of the Gabor
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filter is given by:
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Y, =Xxcos@—ysind

where o and o, are the standard deviation of the Gaussian envelope in the x- and y-axes

respectively, @ is the direction of the filter, and @y = 27fy. The filtering extracts eight oriented
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image components in each direction. For each cell, C, the feature value F,y is computed by

equation (2):

Fp@ =\/KL Z (Cpﬂ(x’y)_(_jpﬁ)z

0 (x.7)€Cpg

2)

x,y)eCpg

— 1
C =—— C (x,y
po Kpg ( po ( )

where Cg1is the cell at position p in oriented component 6, C,4x,y) is the pixel value at position

(x,y) in cell Cpp K, pis the number of pixels from cell Cpg and C o 18 the mean value of the

pixels from cell Cpy. FingerCode is the set of eight feature vectors composed of all cell values,
F 6. The difference vector, E, is computed as the absolute difference between corresponding cells

from the input, F, and template, 7, FingerCode feature vectors:

Epe = |FpH _Tpn9| (3)

where E,g, F,o and T, are the cell values at position p in direction @ from the difference, input
and template feature vectors, respectively. The matching score Sy, is expressed as the sum of all
differences normalized by the number of valid cells, V, given by the intersection of the two
fingerprints masks:

1
SM :VZZVpHEpH (4)

peP 6O

where Vg indicates whether the cell at position p in direction @1is valid (V,= 1) or invalid (V9=
0), and P is the set of all cell positions in one oriented component. If the score Sy, is below a
predetermined threshold, the two fingerprints are considered to belong to the same finger,

otherwise they are considered to belong to different fingers.

3. New Matching Score

The distribution histogram of the difference cell values was used to analyze the
characteristics of the difference vector. The histograms were constructed from all of the
difference cell values obtained from all of the fingerprint comparisons for each type of matching

(same finger or different finger), normalized by the number of valid cells. This generated one
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histogram for all same finger matching and another for all different finger matching. Figure 2
shows the difference histograms of all matching cases for the FVC2002 databases. The same
finger histograms are quite different from the different fingers histograms, with the former
histograms having a lower mean and standard deviation. For database Dbl, for example, the
mean and standard deviation are 40.39 and 37.69 for the same finger histograms, and 101.76 and

96.98 for the different finger histograms of all matching cases, respectively.
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Figure 2. The same finger and different fingers histograms for all matching cases (template

histograms): (a) Db1; (b) Db2; (c) Db3; and (d) Db4.

To determine whether a pair of fingerprints match using the histograms, the histogram of
the difference cell values for the single pair of fingerprints is generated and compared to the same
finger and different fingers template histograms of all matching cases to verify to which one the

single histogram fits better.
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Figure 3 shows six examples of single distribution histograms from database Dbl. The
histograms for the same finger (Figures 3.a-3.c) and different fingers (Figures 3.a-3.c) matching
have the following characteristics: 3.a, mean = 17.2 and std. = 14.5; 3.b, mean = 40.0 and std. =
36.6; 3.c, mean = 91.1 and std. = 63.9; 3.d, mean = 204.8 and std. = 145.4; 3.e, mean = 100.7 and
std. = 97.0; and 3.f, mean = 47.8 and std. = 48.5. The single matching cases 3.b and 3.e are the
typical cases; in these cases, the histograms are similar to the same finger and different fingers all
bank histograms, respectively. However, the worst case of same finger matching, 3.c, is similar to
the typical case of different finger matching, 3.e, and the worst case of different matching, 3.1, is

similar to the typical case of same finger matching, 3.b.
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Figure 3. Single distribution histograms from Dbl: (a) Best same finger case; (b) Typical same
finger case; (c) Worst same finger case; (d) Best different fingers case; (e) Typical different fingers

case; and (f) Worst different fingers case.

Motivated by simplicity and speed of computation, we propose to compare the fingerprints
by comparing the statistical features of the histograms. Several statistical measures obtained from
the histograms were tested, including the mean (original case), standard deviation (Equation 5),
skewness, kurtosis, median, and percentiles.

In the original FingerCode method, the matching score (Equation 4) is equal to the mean
value of the difference vector (i.e. the sum of the valid cell values divided by the number of valid

cells). However, other characteristics can be extracted from the difference vector, including the
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distribution of the cell values given by measures such as the standard deviation, percentiles,
skewness, and kurtosis. Use of these new measures to compute the matching score could
potentially give a better result. In the case of using the standard deviation, the new matching

score, Sg, becomes:

Sy = J%ZZVM (Epo—Su) )

peP 6O

where Sy is the mean of the difference cell values given by Equation (4), E 4 are the cell values,
V¢ indicates whether the cell at position p in direction @is valid (V,¢= 1) or invalid (V,9=0), V
is the number of valid cells, P is the set of all cell positions in one oriented component, and O is

the set of directions.
4. Experimental Analysis

We used the databases of the Fingerprint Verification Competition 2002 (FVC2002) to test
the performance gain obtained using the proposed matching functions. The FVC2002 databases
consist of four different databases (Dbl-Db4), each of which contains data collected using a

different sensor/technology (see Table 1).

Table 1. FVC2002 Databases

Sensor Image Size Resolution
Db1 | Optical Sensor “TouchView II”” by Identix 388x374 500 dpi
Db2 | Optical Sensor “FX2000” by Biometrika 296x560 569 dpi
Db3 | Capacitive Sensor “100 SC” by Precise Biometrics 300x300 500 dpi
Db4 | Synthetic Fingerprint Generation “SFinGe v2.51” 288x384 about 500 dpi

Each database contains 8 fingerprint samples for each of 100 distinct fingers. In the present
work, we compared the eight samples of the same finger with each other, and also compared the
first sample of each finger with the first sample of all other fingers. These combinations result in
2800 comparisons between different samples of the same finger and 4950 comparisons between

the pairs of first samples of different fingers.
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Among the various statistical measures tested, the best results were obtained using the
standard deviation extracted from the histograms as the matching score. Percentiles 75 and 90
gave better results than the mean, but worse than the standard deviation. To compare the
matching functions, we used the Receiver Operating Characteristic curve (ROC), which took the
form of a plot of the False Accept Rate (FAR) against the False Reject Rate (FRR) for various
thresholds. The FAR is given by the percentage of comparisons between different fingers where
the matching score is below the threshold, i.e., false matching. The FRR is given by the
percentage of comparisons between different samples of the same finger where the matching
score is above the threshold, i.e., false non-matching. The matching scores were normalized to [0
1]. The Equal Error Rate (EER) is the point where the FRR and FAR are equal. Figure 4 shows
the ROC curves of the mean and standard deviation matching scores for the four databases. Table
3 shows the EER values for the cases in Figure 4. The results obtained indicate that the standard
deviation of FingerCode is a more robust measure than the mean. Among the four databases
tested, the optical databases (Dbl and Db2) gave the greatest gain, with error rates of the standard
deviation that were much lower than those of the mean for all threshold points. For the synthetic

databases (Db3 and Db4), the gain in the robustness was small.

Table 3 — Equal Error Rate (ERR).

Mean (original) Standard Deviation
Dbl 2.12% 1.14%
Db2 1.76% 0.89%
Db3 3.43% 3.15%
Db4 3.06% 2.68%
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Figure 4. ROC curves: (a) Dbl; (b) Db2; (c) Db3; and (d) Db4.

5. Conclusion

In the FingerCode method, the oriented texture vector is extracted from a fingerprint image
by a bank of Gabor filters. Texture vectors of two fingerprints are then matched by computing the
mean value of the absolute difference between them. Here we propose a new approach that relies
on the analysis of the histogram of the difference cell values from the matching cases. Using the
difference cell values from a large number of comparisons between fingerprints from the same
finger or from different fingers (for a realistic solution it should be a representative sample), the
same finger and different fingers template histograms are plotted. Then, to determine whether a

particular pair of fingerprints are from the same finger (a match) or from different fingers (a non-
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match), the single distribution histogram for that pair of fingerprints is compared with the two

templates distribution histograms.

Specific characteristics can be extracted from the histograms, such as the mean, standard
deviation, and median. The statistical features of the histograms were compared rather than the
complete histograms because this approach is simpler and faster. In the original FingerCode
method, the mean of the difference cell values is used. However, the histograms analysis yields a
better statistical measure: the standard deviation. The improvement obtained using the standard
deviation instead of the mean was significant. For example, the gain in the ERR point was about
46% for Dbl and Db2 (optical sensors), 8% for Db3 (capacitive sensor), and 12% for Db4
(synthetic fingerprints). The other characteristics such as the median and percentiles performed

worse than the standard deviation and, in some cases, even worse than the mean.
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4.3 Métodos Combinados

As propostas de cdlculo do escore apresentadas utilizam diferentes propriedades dos
vetores diferencas. Devido a esta diferenca de abordagem na classificacido dos valores dos vetores
diferenca foi implementada uma metodologia de fusdo dos classificadores (novas funcdes de
escore). A fusdo dos classificadores (Figura 4.1) € a combinagdo de varios classificadores de
acordo com uma determinada estratégia [52]. Algumas das estratégias mais comuns de
combinacdo de classificadores sdo baseadas em regras [51]:

e Regra do maximo

e Regra do minimo

e Regra da mediana

e Regra do voto majoritario

A

x—pl C1 =

x - ™y
\:I:E—N( )
Classificador Multiplos
Individual Classificadores

Figura 4.1. Fusao de classificadores.

A estratégia escolhida foi a do voto majoritario [56]. Neste método, a decisdo final que
indica se duas imagens de impressOes digitais pertencem ou ndo ao mesmo dedo € igual a
resposta dada pela maioria dos métodos. Como exemplo, tem-se o caso da combinacdo de trés
variagdes do FingerCode, o sistema indicard que duas impressdes digitais pertencem ao mesmo
dedo se e somente se duas ou trés das variacdes indicarem que as impressoes digitais pertencem
ao mesmo dedo. Caso contrdrio, o sistema indicard que as impressoes digitais pertencem a dedos

diferentes.

Resultados experimentais mostraram que o ganho com a combinacdo de variacdes foi
insignificante, como mostra a Figura 4.2. No exemplo da Figura 4.2, foram combinadas trés
variagdes: substitui¢do dos valores por uma funcdo ndo linear (funcdo polinomial), ponderacdo

dos valores na mesma posicao através todas as dire¢des e o desvio padriao do valores do vetor de
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diferenca de texturas. O resultado do voto majoritario corresponde a uma regido no grafico ROC

limitada pelas varias curvas geradas.
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Figura 4.2. Curvas ROC do método voto majoritario: (a) Db1; (b) Db2; (¢) Db3; e (d) Db4.

Estes resultados mostram que o método do voto majoritario nao melhora o desempenho do

sistema. Também indica a dificuldade de se combinar as variacdes de forma eficiente. A solucio

provavelmente seria o uso de métodos de combinacao mais complexos.
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Capitulo 5

5 Conclusoes

As propostas desenvolvidas possibilitaram uma melhoria no processo de reconhecimento de
impressoes digitais baseados em textura (FingerCode). Apesar de ser pouco utilizado e estudado,
o método de reconhecimento de impressoes digitais utilizando textura possui grande capacidade
discriminatdria, podendo ser utilizado sozinho [43] ou combinado com mindcias. O segundo caso
(FingerCode modificado) provou ser mais robusto que os métodos baseados apenas em mintcias
ou em textura [83]. Em contrapartida o tempo de processamento é maior. Portanto o
aperfeicoamento do método FingerCode torna-se bastante interessante € importante para uma

melhor qualidade dos sistemas de reconhecimento de impressoes digitais.

Nas propostas para o aperfeicoamento do reconhecimento baseado em textura, foi utilizado
o método FingerCode modificado devido a sua maior robustez. Através de testes experimentais
foram obtidas trés formas distintas de melhorar o escore da comparagdo: substituindo os valores
de atributos através de uma fun¢do nao-linear, dando peso aos atributos de acordo com medidas
extraidas da distribuicdo espacial dos valores e utilizando medidas estatisticas extraidas dos

histogramas de distribui¢cdo dos valores.

Na primeira proposta, os valores dos atributos das diferencas sdo modificados apenas de
acordo com os seus valores. Esta modificacdo € definida por uma fun¢do nao-linear. Foram
testadas varias fungdes e as que apresentaram melhores resultados possuiam, na faixa dos valores
dos atributos, uma forma similar a exponencial. Neste tipo de funcdo, os valores baixos sdo
levados préximos a zero, enquanto os valores altos crescem acentuadamente. Apesar da

simplicidade do método, € necessdrio fazer os ajustes dos parametros da fung¢do para otimizar a

79



resposta do sistema. Como mostrado na Secdo 4.1, estes parametros possuem uma faixa de

valores estreita.

Na segunda proposta, os valores dos atributos sdo ponderados de acordo com medidas
estatisticas extraidas dos setores proximos. Esta proximidade é dada de duas formas: os setores
vizinhos do setor no mesmo componente orientado ou os setores na mesma posi¢do do setor em
todos os componentes orientados. No primeiro caso, para cada posi¢do em cada componente
orientado é computado um valor baseado nos valores dos setores circunvizinhos e do proprio
setor. Este valor € usado para ponderar o valor do atributo nesta determinada posi¢do e neste
determinado componente orientado. No segundo caso, 0os componentes orientados sao
empilhados e para cada posicdo nesta pilha é computado um valor baseado nos valores dos
setores que possuem a mesma posicdo nos componentes orientados. Este valor € idéntico para
uma mesma posi¢ao independente do componente orientado. Este valor € usado para ponderar o

valor dos atributos nesta determinada posi¢ao em todos os componentes orientados.

Na terceira proposta, os valores dos atributos das diferengas s@o analisados utilizando um
histograma. Este histograma de distribuicdo dos valores permite uma melhor compreensao das
caracteristicas dos casos de comparacdes de impressoes digitais. Da observagao dos histogramas,
conclui-se que medidas estatisticas poderiam ser obtidas e utilizadas como critério de
discriminacdo. O método FingerCode original utiliza a média dos valores dos atributos para
calcular o escore. No entanto, testes mostraram que o desvio padrdo destes valores produz um
resultado melhor. Algumas medidas produziram resultados superiores a média, mas inferiores ao

desvio padrdo.

As trés variacdes propostas apresentaram ganhos equivalentes. Esta melhoria na robustez
do sistema foi significativa, principalmente nos casos de sensores 6ticos (Dbl e Db2), em que o
ganho ficou em torno de 45% no EER. Por sua maior simplicidade, o uso da terceira variagdo € o
mais recomenddvel. A combinacio de duas ou mais variagdes do FingerCode usando o método
de voto majoritdrio ndo apresentou melhoria, o que indica a a dificuldade de combinagdo das
variacodes e a necessidade de métodos mais complexos para obter um ganho com a combinacdo

das variagdes.
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Grande parte das aplicacdes de processamento de imagens utilizam o filtro Gabor para
extrair componentes em determinada orientacdo e freqiiéncia. Este processo envolve a filtragem
da imagem por um banco direcional de filtros Gabor 2D. A filtragem por um banco de filtros é
uma das etapas mais caras no processamento da imagem. Portanto, qualquer ganho obtido nesta

etapa se torna extremamente importante.

Normalmente o filtro Gabor 2D ndo pode ser separado em dois componentes 1D
independentes, exceto nas direcoes de 0° e 90°. No entanto, quando o filtro Gabor 2D em
qualquer direcdo obedece a condi¢do de possuir um envelope gaussiano circular ele pode ser
separado em dois filtros 1D, um no eixo x e outro no eixo y. Esta condi¢do € comum em varias
aplicacdes que utilizam o filtro Gabor, como é o caso de extracdo de textura das impressoes
digitais. A filtragem de uma imagem por dois filtros 1D, geralmente, é mais rdpida que a
filtragem por um filtro 2D equivalente. Neste trabalho, foi mostrado a diminui¢do no tempo
tedrico de filtragem, além de mostrar o ganho obtido nas implementacdes em Matlab do filtro

Gabor 2D separado em relacio ao ndo-separado.

Outra contribuicdo deste estudo foi o desenvolvimento de novos processos de segmentagcao
de impressoes digitais: utilizando morfologia matematica e utilizando filtro Gabor. No primeiro
caso, o processo de segmentacdo se vale do padrdo caracteristico das impressoes digitais de
estrias claras e escuras alternadas. Para detectar este padrdo, foi utilizado o operador open top-
hat. Apds a deteccdo do padrdo, sdo aplicadas outras operagdes morfoldgicas para uniformizar a
area selecionada. No segundo caso, o processo de segmentacdo deriva do método proposto em
[86]. No método original, a segmentacdo € feita por setores. A imagem € convoluida com um
banco de filtros Gabor em pontos amostrados em cada um dos setores. O desvio padrdo nos
pontos amostrados nos componentes orientados determina se o bloco pertence ou nao a drea da
impressao digital. Na modificacdo proposta, a imagem € convoluida com o banco de filtros Gabor
em todos os pontos da imagem e, posteriormente, é calculado o desvio padrdo para esses pontos.
ApOs esta etapa, sdo utilizadas operagdes morfoldgicas para uniformizar a area de segmentacao.
As novas propostas apresentadas possuem a vantagem de fazer a segmentagdo ao nivel do pixel,

0 que permite uma maior precisao.
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As contribui¢des apresentadas neste estudo tornaram o método FingerCode mais robusto,
pelo uso de novas fungdes para o célculo do escore e de novas técnicas de segmentacdo. Além do
aumento da robustez, o uso da nova implementagcdo do filtro Gabor 2D separado permitiu a
diminui¢do no tempo de processamento. Estas melhorias fazem com que o uso do método
FingerCode, e em particular do FingerCode modificado seja uma opc¢do atraente no processo de

reconhecimento de impressoes digitais.
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