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Resumo

Neste trabalho desenvolvemos um sistema automdtico de reconhecimento de
impressoes digitais. Este sistema inclui aquisi¢do da imagem, processamento, extracio
de caracteristicas e classificagdo dos padrbes. Na aquisi¢io da imagem de impressdo
digital procuramos estudar os métodos que estio disponiveis e escolher o mais adequado
a0 nosso propdsito. Introduzimos melhoras no método escothido, o que levou a
obtengdo de bons resultados. A cadeia de processamento de imagem de impressdes
digitais é uma contribuicio significativa deste trabalho, baseada em morfologia
matemdtica, € desenvolvida especificamente com o objetivo de ser empregada na
obtencdo do esqueleto de uma imagem de impressdo digital. Na extracio de
caracteristicas selecionamos atributos para o sistema de classificacio. Estes atributos
sdo escolhidos de forma a serem os mais adequados para a tarefa de reconhecimento.
Foram exiraidos trés tipos de caracteristicas, denominadas: vetor histograma, vetor
distancia e quadrados concéntricos. Na classificagio utilizamos dois tipos de
classificadores: redes neurais Back-Propagation e um classificador por correlagio. Os
melhores resultados na classificac@o sdo obtidos utilizando-se o atributo, denominado

vetor histograma, conjuntamente com uma rede neural Back-propagation.




Abstract

In this work we develope an automatic system of fingerprint recognition. This
system includes image acquisition, processing, extraction of features and pattern
classification. In the image acquisition of fingerprint, we study the methods already
available and choose the more adequate for our application. We improve the method
chosen, that improvement leads to obtain good results. The image processing network,
which is based on Mathematical Morphology, is a main contribution of this work. It is
developed with the objective of obtaining the eskeleton of a fingerprint. In the feature
extraction it is chosen the characteristics for the classification system. These

characteristics are chosen to fit the task of recognition. The following three kinds of

features are utilized: histogram vector, length vector and concentric squares. In the
classification we utilize two kinds of classifiers: Back-Propagation neural network and
correlation classifier. The best result in the classification is obtained when we utilize the

histogram vector with Back-Propagation neural network.




Capitulo 1

Introducao

Identificar uma pessoa parece uma tarefa simples. Pessoas realizam isto todo o
tempo no trabalho ou em encontros sociais. Mas a sociedade moderna tem complicado o
processo de identificagdo, por exemplo, podemos ter pessoas tentando se fazer passar
por outras das mais diferentes maneiras. Nem todos os métodos de identificacdo
disponiveis sdo suficientemente seguros. Isto faz com que a pesquisa sobre técnicas de

identificacdo torne-se mais intensa do que nunca.

Uma drea onde a tecnologia estd melhorando e geralmente simplificando nossa
habilidade para reconhecer pessoas é a biométrica. Sistemas biométricos sdo métodos
automatizados de verificago e reconhecimento da identidade de uma pessoa baseando-
se em caracteristicas fisiol6gicas, como impressdes digitais, iris, ou algum aspecto do
comportamento, como a dindmica da assinatura.

Comparago por impressdes digitais é um método fundamental na identificacdo
pessoal. A razdo para isto € bem conhecida. A impressio digital humana é um dos mais
confidveis meios para se identificar uma pessoa, devido ao fato de que ndo existe duas
impressdes digitais iguais de pessoas diferentes.

Através dos anos a policia foi conhecida como o maior usudrio de impressdes
digitais com o objetivo de identificar criminosos. Os mais complexos e caros sistema ja
construfdos, como enormes bancos de dados de mais de um milhdo de imagens
armazenadas, sdo utilizados pela policia. Devido ao grande volume de impressdes e
recentes avancos na tecnologia digital, tem havido um crescente interesse em
automatizar este sistema de reconhecimento. O Boureau de InvestigacBes Federais dos
E.U.A. possui um sistema automatizado de identificacdes de digitais que armazena
cerca de 40 terabytes de dados. Outro exemplo de aplicacdo que também seria
beneficiada com a automatizagio deste processo é acesso automatico.

Muitas técnicas para pré-processamento e reconhecimento de impressdes digitais
foram propostas; por exemplo, algoritmo de pré-processamento para classificacio de

impressdes digitais, implementado por Ch e Rao [1]; um método sintdtico para
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representar e classificar imagens de impressdes digitais, Moayer e Fu[2] e um algoritmo
para detecdo de sulcos investigado por Verma[3)].

Um dos maiores problemas para o reconhecimento automdtico de impressdes
digitais ¢ a qualidade da imagem original. Se a qualidade nio estd em padrdes
aceitaveis, o reconhecimento automdtico torna-se extremamente dificil. A razio para
isto € que os métodos normais de reconhecimento utilizam-se de pequenas

caracteristicas(conhecidas como mintcias[4]) como padrdes para o reconhecimento.
1.1 Estrutura do Trabalho

O objetivo deste trabalho ¢é desenvolver um sistema automitico de
reconhecimento de impressdes digitais. Este sistema executa os seguintes processos:
aquisi¢ao da imagem, processamento, extracio de caracteristicas e classificacio.

No Capitulo 2, inicialmente sio introduzidos conceitos fisicos de aquisi¢o de
imagem, ap6s € feita uma comparacdo entre dois métodos de aquisicdo de imagens de
impressoes digitais. Em seguida, descreve-se o processo de aquisicio de imagens
proposto neste trabalho.

O Capitulo 3 € dedicado a apresentacio das ferramentas usadas no
processamento de imagens. E montada uma cadeia de processamento que tem como
objetivo melhorar a qualidade da imagem de impressoes digitais.

No Capitulo 4 descrevemos o processo de extracio de caracterfsticas das
impressdes digitais.

O capitulo 5 descreve os processos de classificagio propostos. Dois tipos de
classificadores sio utilizados: classificadores do tipo rede neural e classificador por
correlagdo. Em todos os experimentos analisamos a performance do sistema. No

capitulo 6 apresentamos as conclusdes do nosso trabalho.




Capitulo 2

Aquisicdo de Imagem

2.1 Introducio

Neste capitulo daremos uma visdo geral do principio de aquisicdo de imagem.
Mostraremos o caminho percorrido por uma imagem desde sua captura até a chegada ao
computador, definiremos as varidveis importantes no processo de aquisigio e, por
Gltimo, comparamos dois métodos utilizados na captura de imagens de impressdes

digitais, analisando snas vantagens e limita¢@es.
2.2 Elementos de Aquisicio de Imagem

Existem diversas maneiras de captarmos uma imagem, Podemos, por exemplo,
utilizar uma cimera de video, uma cAmera CCD ou um scanner de mesa. Na figura 2.1 é
mostrado o principio geral de aquisi¢io. Neste trabalho estamos utilizando um scanner

de mesa, razdo pela qual daremos maior atengdo a este instrumento de aquisi¢io.
2.2.1 Scanner

No processo de aquisicio de imagens, existem dois elementos fundamentais. O
primeiro € um componente fisico que deve ser sensivel & banda no espectro
eletromagnético escolhida(tal como raio-x, ultravioleta, luz visivel), o qual produz sinais
elétricos em sua saida proporcionais aos niveis de energia medidos. O segundo,
chamado digitalizador, tem como objetivo converter os sinais elétricos provenientes do
componente fisico numa forma digital, para que estes possam ser processados por

computador.
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Dispositivo
fisico

Digitalizador

Figura 2.1- Principio de aquisi¢iio

Scanners sdo equipamentos capazes de adquirir imagens . Seu principio de
funcionameto € emitir luz sobre a imagem a ser adquirida; uma parte desta luz serd
absorvida e a outra parte refletida sendo posteriormente captada pelo scanner(veja figura
2.2). Esses equipamentos possuem internamente um componente sensivel a luz visivel,

bem como um digitalizador. Um exemplo de componente sensivel i luz sdo células

photo-voltdicas que produzem tensdio em sua saida proporcional ao nivel de intensidade
de luz incidente sobre elas. Fisicamente estas células podem ser organizadas em dois
modos: uma linha de sensores ou uma drea de sensores. Uma linha de sensores consiste
em uma linha de células photo-voltdicas, ou melhor, um array de células
unidimensionais. Conseguimos produzir uma imagem bi-dimensional pelo movimento
relativo entre a imagem a ser captada e a linha de sensores. Uma aplicaciio deste
principio sdo os scanners de mesa. Uma drea de sensores é composta por uma matriz de
células photo-voltdicas, array bi-dimensional, capaz, portanto, de capturar imagens em
duas dimensdes, sem a necessidade de movimento dos sensores.

Apds isto, passamos o sinal resultante por um conversor analégico-digital. Este
conversor anal6gico-digital, nada mais é do que um digitalizador, que transforma sinais
analégicos provenientes dos sensores Gticos em sinais digitais.

Neste trabalho utilizamos um scanner Microtek ScanMaker ISP, que possui
resolugdo entre 100 d.p.i(pontos por polegada) e 1200 d.p.i com possibilidade de atingir

até 256 niveis de cinza.
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~ . Sentido do movimento do emissor de iz ¢

sensor(células foto-voltdicas)

Fig 2.2- Layout e funcionamento do scanner

2.2.2 Amostragem e Quantizacio

Para uma imagem estar adequada ao uso em um computador, a imagem precisa
ser digitalizada[14] tanto no dominio espacial como em amplitude. Digitalizagido das
coordenadas espaciais é chamada de amostragem da imagem, e a digitalizacido da
amplitude € chamada de quantizacio em niveis de cinza. Suponha que uma imagem
continua g(x,y) € amostrada igualmente no espaco e organizada na forma de uma array

de NxM eclementos, onde cada elemento do array é uma quantidade discreta,

representando uma pequena drea da imagem. Esta representacdo € o que define uma
imagem digital. Cada elemento do array é referido como um elemento da imagem,
elemento da figura, pixel ou pel. Os termos imagem e pixels serdo muito utilizados nas
discussdes seguintes para denotar uma imagem digital e seus elementos.

A seguir, definiremos matematicamente o processo de amostragem e
quantizagdo. Sejam Z e R o conjunto dos niimeros reais e o conjunto dos nimeros
inteiros, respectivamente. O processo de amostragem pode ser visto como uma parti¢do

do plano X xY por uma grade, com as coordenadas do centro de cada elemento da
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grade caracterizando um elemento do produto carteziano Zx 7, que € o conjunto de
todos os pares ordenados de elementos (a,6), com a e b sendo inteiros de Z.
Consequentemente g(x,y) € uma imagem digital se x e y assumen valores inteiros e
se g € uma fungio que designa um valor em nivel de cinza, isto €, um ndmero, para
cada distinto par de coordenadas (x, y). Esta fungdo de designacdo de um valor de cinza

€ chamada processo de quantizagéo.
Este processo de digitalizagio requer que certas decisdes sejam tomadas sobre 0s
valores das dimensdes da imagem e o ntimero de niveis discretos de cinza. B usual

adotar valores de poténcias de dois, isto é:

N=2"M=2e G=2" 2.1)

onde G define o mimero de niveis de cinza, Ne M sdo respectivamente o ndmero de
linhas e colunas da matriz(imagem). Assim, a meméria necessiria para armazenar a

imagem, expressa em termos de niimero de bytes, ser4:

b= N«Mm (2.2)
Por exemplo, para uma imagem de tamanho [28x128 com 64 niveis de cinza &
requerido 98304 bytes de memoria.

Uma pergunta fundamental que deve ser respondida em qualquer processo de
digitalizacdio é: Quantas amostras e quantos niveis de cinza sio necessirios para que a
imagem digital seja uma boa aproximacio da imagem original.

A resolugdo, ou melhor, o grau de reproducio dos detalhes depende quase
exclusivamente destes trés pardmetros. Quanto maiores sio estes pardmetros mais fiel a
imagem digital serd da imagem original. Cabe citar que quanto maiores tais parimetros,
mais dispéndio no armazenamento e consequentemente, as varidveis do processamento
crescem rapidamente em fungdode N, M e .

E dificil definir o que € uma boa imagem. Ela ndo se caracteriza apenas por ser
altamente objetiva, mas também deve preencher os requisitos da aplicagdo a que serd

submetida.
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Nas figura 2.3(a)<(d) podemos ver como uma mmagem varia com diferentes
niveis de resolucdo( N e M) mantendo-se G constante e igual a 256. As figuras 2.3(a),
(b}, (¢) e (d) mostram as imagens de uma impressdo digital com 150, 250, 400 e 600
d.p.i, respectivamente. Na figura 2.3(e) temos uma imagem de impressdo digital com
apenas dois niveis de cinza(G = 2) e 600 d.p.i de resolucio.

Estas imagens ilustram como os valores de N, M e G afetam a qualidade da
imagem. E obvio, que a imagem de melhor qualidade é aquela com 600 d.p.i. . Em
relagdo aos niveis de cinza também nio foi observado qualquer resultado atipico, ou
melhor, quanto maior a quantidade de niveis de cinza, melhor a qualidade da imagem. B
importante lembrar que o nivel de fidelidade é altamente subjetivo e depende da
aplicagdo. Por isso, também € objetivo deste trabalho determinar a resolugio da imagem

adequada para nosso trabaiho.

Figura 2.3- Imagens de impressdes digitais adquiridas

Na figura 2.4 temos uma forma topoldgica idealizada do relevo de uma

impressdo digital, onde introduzimos algumas caracteristicas importantes da impressdo
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digital, tais como, montanhas e vales. Nesta representaciio retratamos apenas o formato
de duas montanhas e trés vales numa mesma dire¢iio, mas é importante lembrar que uma
impressdo digital ¢ composta por milhares de sulcos em vérias direcbes. A distdncia
entre dois sulcos consecutivos possui um valor médio de aproximadamente 0,5 mm.
Nosso método de aquisicio capta uma imagem de uma impressio digital no
momento em que o dedo exerce certa pressdo sobre uma superficie. A medida que
pressionamos a impresso, suas caracteristicas vio perdendo o formato original, isto &,
aumenta-se a superticie dos sulcos e diminui-se a largura dos vales, como ilustrado na

figura 2.5 .

Figura 2.4- Relevo ideal de uma impressdo digital
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Figura 2.5- Relevo de uma impressio digital sob pressao

Muitas vezes, dependendo da pressdio com que a digital estd sendo comprimida,
ocorrem distor¢des na imagem obtida. Por exemplo, se a digital é pressionada com
muita pressdo, pode fazer com que vales desaparecam entre sulcos, formando portanto
uma drea plana. Por outro lado, pouca pressdo pode fazer com que o sensor ético nio
detecte alguns sulcos, unindo portanto dois ou mais vales.

Verificamos que a distincia média 1til entre sulcos é de aproximadamente 0,2
mm. Em nossa cadeia de processamento de imagens utilizamos certas operagdes que
exigem uma quantidade média de 5 pixels entre sulcos, logo:

5 pixels por 0,2 mm= 25 pixels por | mm
25 pixels por 1 mm = 630 pixels por polegada(d.p.i)

Adotamos entdo um valor aproximado de 600 d.p.i, com 256 niveis de cinza.

2.3 Métodos de Aquisicio

Uma vez analisado o equipamento de aquisicdo e suas varidveis, devemos agora

estudar os metodos de aquisi¢do. Estes métodos procuram, em suma, melhorar o
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contraste da impressdo digital no momento da aquisicio. Nés investigaremos dois

métodos de aquisi¢io[6], métodos de papel e tinta e método do prisma.
2.3.1 Método de Papel e Tinta

Este método € mais comumente utilizado pela policia. A impressdo digital é
rolada sobre a tinta e entdo rolada sobre o papel. Esta técnica transforma uma imagem
tri-dimensional da impressdo digital em uma imagem bi-dimensional que pode ser
fotografada por uma cimera de video ou capturada por um scanner, conforme ilustrada

na figura 2.6

Impressio é | Impressio é Imagem ¢

rolada sobre 4 rolada sobre 0 | adquirida cdmera Computador
tinta ] papel ou scanner

Figura 2.6- Sequéncia do processo de aquisicio

Em geral, este processo niio garante uma boa qualidade da imagem captada, visto
que a tinta pode borrar partes ou toda a impressio digital, sem mencionar a
inconveniéncia de sujar os dedos com tinta. Além disso, os movimentos e pressdes
desiguais do dedo sobre o papel causam distor¢des na imagem . Uma outra desvantagem
deste método € o tempo consumido no processo de aquisicdo, o que impede sua
aplicagio para casos de reconhecimento automitico de impressdes digitais em tempo

real.
2.3.2 Método do Prisma

O processo de aquisi¢io empregado neste estudo tem como objetivo eliminar ou
minorizar algumas das desvantagens do método tradicional. O método proposto resulta
em imagens de melhor qualidade através de um processo “dirtyless”. Além disso,
fornece a possibilidade de reconhecimento em tempo real.

Fisicamente, nosso sistema de aquisicio consiste de um scanner e um prisma de

90" com um angulo lateral de 45°. A figura 2.7 ilustra vérias perpectivas do prisma
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utilizado neste trabalho. O principio de aquisicdo da impressio digital é o individuo
encostar sua impresso digital na face inclinada do prisma.

A seguir, faremos uma pequena abordagem sobre fenémenos oticosf21],
ocorridos no prisma, para melhor compreenséo sobre a fungio do prisma neste sisterna.

Reflexdo - Reflexdo € um fendémeno que ocorre quando a luz que incide sobre
um novo meio de propagacdo ¢ refletida, ou melhor, esta luz nio € absorvida pelo novo
meto de propagagio. Podemos ver pela figura 2.8(a) um feixe de luz chegando a uma
superficie e sendo totalmente refletido. Na figura 2.8(b) temos também um feixe de luz
chegando & uma superficie, mas com a diferenca de que, sobre a superficie inclinada,
existem objetos e estes alteram o indice de refracdo. Conforme o indice de refracio dos
meios, este feixe vai ser refletido ou refratado.

Refragdo - Refragdo € um fendmeno que ocorre quando a luz que incide sobre
um novo meio de propagagio ¢ absorvida por este. A luz passa de um meio para outro,
porque a velocidade da luz € diferente nos dois meios. Em geral podemos achar que a
velocidade da luz, em qualquer material é menor que a velocidade da luz no vicuo. De

fato a velocidade da luz possui seu maior valor no vdcuo. O indice de refraciio(m ) de

um meio € definido como:

velocidade da luz no vacuo
n= 2.3)

velocidade da luz no meio

O indice de refragdo € adimensional e sempre maior que 1.

Se um feixe de luz for incidir sobre a superficie do prisma da maneira mostrada
na figura 2.8(a), o feixe serd totalmente refletido. Quando um objeto é colocado sobre a
superficie inclinada, a situacio muda devido a alteragiio no indice de refragfio, veja

figura 2.8(b).
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Figura 2.7- Perpectivas do prisma utilizado

A figura 2.8(c) mostra como um raio de luz € refratado para um meio com indice

de refragdo m,. Podemos ver também que existe um 4ngulo de incidéncia, 6,,eum
ngulo de refragdo, 6, v, e v, sio, respectivamente, as velocidades de propagacao da

luz nos meios 1 e 3. As seguintes relacdes sio validas:

sen v
0, =+ = constanfe
senf, v,
2.4)
sen@, m,

sen@,  m,

Considerando que o fndice de refragiio do ar é = 1 e do prisma é =17, podemos

dizer que quando um feixe de luz chegar a superficie inclinada com um dngulo O entre
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136" a 90°

, esse feixe serd totalmente refletido, como na figura 2.8(a). A medida que o

feixe de luz chega com inclinacfio entre 8, = |0° ¢ 35°|, ele serd refratado.

Acrilico-indice
refragio=n .

Figura 2.8- Refracio e reflexiio

Nio conhecemos o indice de refragio da pele humana, m,, mas seu valor deve
fazer com que o &ngulo com o qual os raios sejam refratados fique compreendido numa

faixa bastante ampla. Ou seja, acreditamos que um raio de luz chegando i face com um

inclinagdo entre 6, = !O“ a 75”[ deva ser refratado.

Logo, quando ndo hé objeto posto sobre o prisma, concluimos que um feixe de
luz que chega a face inclinada do prisma é totalmente refletida como mostrada na figura
2.8(a). Por outro lado, quando o dedo for pressionado sobre a superficie inclinada do
prisma, as linhas da impressdo digital, que tocam sua face, alteram o indice de refragdo.

Nestes pontos a luz nfio € mais refletida para fora do prisma, mas refratada e
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parcialmente refletida de volta na direcdo do scanner. Como consequéncia, as linhas da
impressdo digital aparecerdo brancas na imagem e os vales ou fundo, pretos.

As imagens capturadas desta maneira possuem uma qualidade muito superior as
imagens adquiridas colocando-se o dedo diretamente sobre o scanner. Figura 2.9 mostra
uma imagem de impressdo digital captada quando o dedo é colocado diretamente sobre
o scanner. Note que esta imagem ndo apresenta uma qualidade para fins de
reconhecimento. Veja que € invidvel tentar trabalhar com uma imagem com esta

qualidade.

Figura 2.9- Impressio digital obtida sem o prisma

De fato, para atingirmos a qualidade da imagem da figura 2.3(d), tivemos que
fazer certas mudangas no prisma. Observamos que a luz proveniente do meio poderia
penetrar para dentro do mesmo causando interferéncia. Percebemos também que a luz
refletida na face inclinada do prisma e que deveria sair para fora do mesmo pela outra
face, poderia ndo ter esse comportamento devido a superficies imperfeitas do prisma e
outros motivos. Para contornar estes problemas, a seguinte medida foi tomada: pintar
todas as superficies do prisma em que nfio h4 contato com o dedo. Isto garante que a luz
exterior ndo causard interferéncia e ao mesmo tempo a luz interior refletida pela
superficie onde ndo hd contato com o dedo, seja totalmente absorvida pela parede
pintada de preto. Notamos uma melhora significativa na qualidade da imagem apds este

ajuste.
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Apesar das modificacdes realizadas no prisma, este método continua
apresentando certas inconveniéncias. Um dos problemas encontrados é a presenca de um
gradiente nos valores dos niveis de cinza da imagem. Este gradiente nada mais é do que
um aumento nos valores dos niveis que caracterizam os pixels. Quando colocamos o
dedo sobre a superficie inclinada do prisma(veja figura 2.10), a distincia entre o scanner
¢ a face do dedo, cresce & medida que aproxima-se do 4ngulo reto. O principio de
funcionamento do scanner néo leva em consideracdo o fato de se variar o foco. Quando
adquirimos uma imagem via scanner, o foco estard sempre ajustado sobre a superficie
do mesmo. Nosso sistema de aquisi¢fio de imagem de impressdes digitais contraria a
distancia focal ideal para o scanner. Isto faz com que, & medida que a imagem se afasta
do foco, ocorra um aumento nos valores dos niveis de cinza que caracterizam a imagem.
Na figura 2.11 mostramos os niveis de cinza de duas linhas da imagem de uma
impressdo digital. Veja como os valores que caracterizam os sulcos da impressdo
crescem a medida que afastamos da superficie plana do scanner. Isto cria intimeros

problemas no processamento da imagem.

Figura 2.10- Distincia focal

£ importante ressaltar que a qualidade do prisma, assim como a qualidade fisica
do dedo afetam significativamente a qualidade da imagem captada. As imperfeicdes do
prisma, tais como, bolhas de ar interiores e superficies imperfeitas causam erros, o suor

no dedo também introduz ruido na imagem captada.
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Figura 2.11- Linhas da impressdo digital

Por dltimo, mas néo menos importante, ¢ o fato de que a imagem que é adquirida

possui uma caracteristica de ser escura, ou melhor, com pouca iluminacfo. Nestas

imagems predominam os niveis de cinza que possuem valores baixos. Isto se deve a0

fato de que a quantidade de luz que volta ao scanner, luz que caracteriza os sulcos, é

muito pequena.




Capitulo 3

Processamento de Imagem

3.1 Introducéo

Este capitulo tem por objetivo desenvolver técnicas de processamento de
imagens adequadas para manipular impressdes digitais. Inicialmente, definiremos certas

operagbes matemdticas que serdo utilizadas. Posteriormente, utilizaremos estas

ferramentas para compor nosso algoritmo.

3.2 Histograma

O histograma[14,15] de uma imagem digital com niveis de cinza na faixa
[0, ~1] é uma fungfo discreta dada por p(r, )= B k=012,....L—1, onde r, 60
n

k -ésimo nivel de cinza, n, € o nimero de pixels na imagem com este nivel de cinza e
n € o ndimero total de pixels na imagem.

Podemos dizer que p(rk) nos da uma estimativa da probabilidade de ocorréncia
do nivel r . A propria fungfio histograma nos di uma descri¢iio da aparéncia da
imagem. Por exemplo, o histograma de niveis de cinza da figura 3.1(a) mostra que os
niveis de cinza da imagem estdo concentrados na regido abaixo do valor médio da
escala. Assim, podemos afirmar que esta imagem possui caracteristica de ser escura. Na
figura 3.1(b) temos uma situagio contriria do caso anterior. O histograma da figura
3.1(c) possui um espectro estreito, 0 que indica que a faixa dinimica é pequena e
corresponde a uma imagem com pouco contraste. Como todos os niveis ocorrem ao
redor do valor médio da escala de niveis de cinza, a imagem aparecerd com grande
concentragdo de cinza. Finalmente, temos a figura 3.1(d) que mostra um histograma

com espalhamento significativo, correspondendo a uma imagem com alto contraste.
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Apesar das propriedades discutidas serem descricdes globais que nao nos dizem
nada com respeito a caracteristicas especificas, a forma do histograma de uma imagem
nos da informagbes muito dteis com relacio ao contraste. A discussio seguinte

desenvolve métodos para manipulagio de histogramas.

Imagem com ; . . . Imagem com
baixo contraste; ' alto contraste

Figura 3.1- Histogramas de quatro imagens

3.2.1 Equalizacio do Histograma

Vamos fazer com que a varidvel  que representa os niveis de cinza da imagem
seja melhorada. Na primeira parte de nossa discussdo, assumiremos que os valores dos
pixels sfio quantidades continuas que estio sendo normalizadas, tal que eles pertencam
ao intervalo [0,1], com 7 =0 representando preto e r = | representando branco. Depois,
consideraremos uma formulagdo discreta e permitiremos que os valores dos pixels

estejam no intervalo {0, L- 1] .

Para qualquer » no intervalo [0,1], nés fixaremos nossa aten¢do nas

transformacoes da forma
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s=T(r) (3.1)

que produz um outro nivel s para cada pixel de valor r da imagem original. E assumido

que a tranformagio dada pela equagdio 3.1 satisfaz as seguintes condigdes:

{(a) T(r) € uma correspondéncia biunivoca e monotonicamente crescente no intervalo
0sr<l;e

(®) 0<T(r)<1 para 0<r<1.

A condicio (a) preserva a ordern do preto para o branco na escala de cinza e a condicio
(b) garante um mapeamento que é consistente com a largura permitida para os valores
dos pixels. A figura 3.2 ilustra uma funcfio de transformacio que satisfaz estas
condigdes.

A transformagfo inversa de s para » é denotado

r=T"(s), 0ss<1 (32)

onde devemos assumir que 7' (s) também satisfaz as condigGes (a) ¢ (b) com respeito A

variavel s .
Os niveis de cinza numa imagem podem ser vistos como quantidades aleatérias

no intervalo[0,1]. Se eles sdo varidveis continuas, os niveis de cinza originais e os
transformados podem ser caracterizados por suas respectivas fungdes de densidade de
probabilidade p,(r) e p,(s).

Da teoria da probabilidade elementar, se p,(r) e T{r) sdo conhecidas e T~'(s)

satisfaz a condi¢io (a), a fungio densidade de probabilidade da transformacgfo dos niveis

decinzaé
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P, (S) }> r(r) ds jlr -!-—E{A_) (3-3)

A técnica de equalizagdo baseia-se na modificacio da aparéncia de uma imagem
pelo controle de densidade de probabilidade dos seus niveis de cinza via uma funcio de

transformagio 7{r).

Considere a fungdo transformacio

s=T(r)= j‘p, (w)dw, 0<r<i (3.9
o}

O lado direito da primeira equagio 3.4 é também conhecido como fun¢ido distribuicio
acumulada de probabilidade de r. As condigdes (a) e (b) apresentadas anteriormente
sdo satisfeitas por esta fungdo, porque a funcio distribuicio de probabilidade ¢é
monotonicamente crescente de 0 até 1 como uma funcdo de 7.

Da equagdo 3.4, a derivada de s em relagio 3 » é

ds
— = = p, (r) (3.5)

_ dr _
substituindo — dentro da equacdo 3.3, temos
s

p.(s)= [,(,)d] .

=[1] gy (3.6)
=1, 0<ssl

que P,(s)é uma densidade uniforme no intervalo de defini¢do da varidvel transformada

8.
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O desenvolvimento anterior indica que utilizando-se uma funcio de
transformagdo igual i distribuiciio de probabilidade de r produzimos uma imagem
cujos niveis de cinza possuem uma densidade uniforme. Em termos de enriquecimento,
este resultado implica num crescimento da faixa dinimica dos pixels, que afeta

consideravelmente a aparéncia da imagem.

Figura 3.2- Funcio de transformacio

Para que possamos aplicar esta técnica de transformagio dos niveis de cinza no
processamento digital de imagens, os conceitos formulados anteriormente devem ser
adaptados para o caso discreto. Para os niveis de cinza assumindo valores discretos,

temos as seguintes probabilidades:

pr(r,{):w;w, 0<r, <t e k=0,1,...,L-1 (3.7)

n
onde, como indicado anteriormente, L € o nimero de niveis, D, (rk) ¢ a probabilidade
do k-ésimo nivel de cinza, n,é o nimero de vezes com que este nivel aparece na

imagem, ¢ n € o ndmero total de pixels na imagem. O grifico p (rk)versus F., € um
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histograma e a técnica utilizada para obtermos um histograma uniforme é conhecida

como equalizagio do histograma.

A forma discreta da equacido 3.4 € dada pela seguinte relagio

k n;'
5, =T(r )= 207
=

. (3.8)
=Zpr(rj), 0<r <t e k=0]1..L~-1
J=l
A transformacio inversa é denotada por
r=T"(s) 0<s <1 (3.9

onde, ambos T(r,) e T7'(s,) satisfazem as condigdes (a) e (b) estabelecidadas

previamente nesta secdo. A transformagio 7(r,) pode ser computada diretamente da

imagem utilizando-se a equacdo 3.8.

Para ilustrar a utilidade da equalizacio, consideremos a imagem da figura 3.3(a)
e seu histograma de niveis de cinza na figura 3.3(c). O eixo horizontal representa a
quantidade de niveis de cinza. O eixo vertical mostra o nimero de pixels para cada
nivel de cinza, ao invés de probabilidades. Esta representagio ¢ comum na prética
porque ela é mais natural de se interpretar. A conversio de ndmero de pixels para
valores de probabilidade € trivial, basta dividirmos os valores pelas dimensdes da

imagem multiplicadas; isto &,

valor

(M*N)

probabilidade = (3.10)

De forma similar, podemos normalizar o eixo horizontal para o intervalo [0,1];

basta dividirmos os valores por 255. Como podemos ver pelo histograma da figura
3.3(c), a imagem possul seus niveis de cinza agrupados numa faixa estreita, numa regido

de valores baixos. Logo a imagem € relativamente escura e sua dinimica muito pobre. A
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figura 3.3(b) € a imagem da figura 3.3(a) equalizada, com seu histograma mostrado na
figura 3.3(d). Note que houve uma melhora considerdvel na dinfmica da imagem, ou

seja uma melhora considerdvel do contraste da imagem.

hgﬂml!lggnlm;mmujnnmfg;ﬂ

150 200

Figura 3.3- Exemplo de equalizagio de histograma

3.3 Inversao

Inversdo € uma operagdo em que transformamos a imagem em sua forma
negativa, ou seja, as partes brancas se tornario escuras ¢ vice-versa.
Conceitualmente, a operagio de inversdo de uma imagem é bastante simples.

Suponha uma imagem digital com niveis de cinza na faixa [O,L~ l], se desejamos
inverter esta imagem, basta que realizemos a seguinte operagdo em cada pixel:

n=(L-1)-v (3.11)

Onde # € o novo valor de cada pixel e v o antigo valor.
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3.4 Limiar

Limiar{14,15], mais conhecido por “threshold”, é um dos mais importantes
meios para segmentagfo de fmagens. Aqui vamos ilustrar o conceito de operagio de
limiar através de um exemplo abaixo.

Suponha que o histograma em niveis de cinza mostrado na figura 3.4(a)
corresponde a uma imagem, f(x,y), composta de objetos luminosos sobre um fundo
escuro, de tal forma que os pixels que caracterizam o objeto e o fundo estejam
agrupados em dois grupos distintos. Uma maneira 6bvia de extrairmos o objeto, é
selecionar um limiar T que separe os dois grupos. Entdo, para qualquer ponto (x,y)

para o qual f(x,y)>T, o ponto ¢ considerado como um ponto do objeto; caso

contrdrio, o ponto € dito pertencer ao fundo. A figura 3.4(b) mostra um caso mais usual,
onde temos trés grupos dominantes caracterizando a imagem, como por exemplo, dois
grupos de objetos luminosos sobre um fundo escuro. Neste caso, a regra de classificagio
¢ formulada da seguinte maneira. Se T, < f(x,y) < 7, for satisfeita, este ponto fard parte
do objeto 4, e se f(x,y)>T, for satisfeito este ponto pertencerd ao objeto B, ou o
ponto pertencerd ao fundo caso f(x,y)< 7, for verdadeiro. Este tltimo tipo de limiar,
geralmente € menos confidvel que o limiar simples. A razio é a dificuldade de
estabelecer miiltiplos limiares que isolem regides de interesse, especialmente quando o
nimero de grupos no histograma é grande. Estes problemas sdo melhor resolvidos
utilizando-se um limiar dindmico.

Uma imagem que passou por uma operacio limiar ou “threshold” é definida da

seguinte forma:

g(x,y)={

0 se fxy)sT 3.10)

1 se flx,y)> T}
onde g(x,y) € uma imagem bindria. Assim os pixels denominados 1 (ou qualquer outro

nivel de intensidade) correspondem aos objetos e os pixels 0 correspondem ao fundo.

Quando T depende somente da fungio f (x, y) , 0 limiar € dito global, mas se T

depende de f(x,y) e p(x,y)(que denota propriedades locais do ponto) entio o limiar &
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dito local. Se, em adigio, T depende das coordenadas espaciais x e v, o limiar ¢ dito

dinfmico,

Figura 3.4- Histogramas

3.4.1 Limiar Global

Com referéncia & discusséio que tivemos anteriormente, a operagio mais simples
de limiar ou “threshold” é quando estabelecemos um limiar simples ou global, 7' ,como
ilustrado na figura 3.4(a). A segmentacio da imagem ¢ feita varrendo-se a imagem pixel
por pixel, classificando cada pixel como pertencente ao objeto ou ao fundo, de acordo
com o valor do pixel em relagio ao limiar T. Como dito anteriormente o sucesso da
segmentacio depende exclusivamente da possibilidade de parti¢iio do histograma.

A figura 3.5 mostra o resultado de uma operagdo de limiar global sobre a
imagem da figura 3.3(b), na figura 3.5(a) temos o histograma da imagem original. A
imagem da figura 3.5(b) € o resultado da segmentacio utilizando-se um limiar igual a

125. Os objetos de nosso interesse sio os sulcos da impresséo digital. Podemos notar

que todos os pontos com nivel <7 foram mapeados para o valor 0 (preto), e todos os

pixels com nivel > T foram mapeados para o valor 255 (branco). De fato, o principal

objetivo € gerar uma imagem bindria, branco e preta. Note que a operagio limiar &

irreversivel, ou seja, ndo se pode voltar & imagem original.
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limiar utilizado =125

e,

Figura 3.5- Limiar global

3.4.2 Limiar Dinamico

Quando temos problemas no sentido de isolar objetos em uma imagem , devido a
forma de seu histograma, devemos tentar utilizar o limiar dindmico. No capitulo anterior
vimos que podemos representar uma imagem digital como sendo uma matriz. Se
dividirmos esta matriz em pequenas matrizes, teremos a imagem particionada. Podemos
entdo dizer que nossa imagem € composta por sub imagens. A cada sub-imagem
extraimos o histograma e a partir dele € adotado o valor médio ou mediana como limiar,
ou seja, para cada sub-imagem € estabelecido um limiar. Este limiar é global dentro da
sub-matriz, mas quando consideramos a matriz total, temos vérios limiares para a
imagem, logo ele € dindmico. Na figura 3.6(a) vemos a forma original de uma imagem,
ou melhor, uma matriz N x M . J na figura 3.6(b), a imagem estd dividida em imagens
menores.

Na figura 3.7 temos dois resultados obtidos utilizando-se limiar dindmico. O
primeiro, figura 3.7(a), foi obtido subdividindo a imagem original em pequenas imagens
de dimensfio 31 x31. Na figura 3.7(b), utilizamos matrizes menores, 11 x11. Em ambos

casos, 0 valor médio de cada histograma foi utilizado como limiar.
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Figura 3.7- Limiar dindmico

3.5 Morfologia Matemaitica

A Morfologia Matematica[14] € uma ferramenta nova no processamento de
imagens, devido a sua grande aplicabilidade. De fato, ela j& é utilizada para solucionar
problemas em diversas éreas, tais como: reconhecimento de caracteres, imagens
médicas, microscopia, inspe¢do industrial, metalurgia, visdo computacional, etc. A idéia

bésica desta ferramenta é comparar os objetos de uma imagem com outro objeto de
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forma conhecida, denominado elemento estruturante, através de certas operacdes. O
formalismo de tais operagdes estd baseado na teoria de conjuntos, geometria integral e
topologia. Deste modo, uma imagem pode ser vista como um conjunto de objetos
elementares. Nesta seglo, descreveremos algumas operagbes morfolégicas.
Comegaremos tratando de duas operagdes basicas: erosdio e dilatagdo, e com o auxilio

destas, descreveremos outras.
3.5.1 Morfologia Matematica em Imagens Bindrias

Algumas definigdes basicas: Sejam 4 e B dois conjuntos em um plano real, R,

com elementos a = (al ,az) eb= (bi ,bz), respectivamente.
*A fransiacdo de A por x= (Jct ,xz), denotada (4),, é definida como
(4), ={dc=a+x,paraae 4} .

*A reflexdo de B, denotada por B , é definida como B = {xlx =-b,para b e B}

*O complemento do conjunto 4 é A = {xix 3 A} .

oA diferenca de dois conjuntos 4 e B, denotada por 4- B, € definida
como A-B={xixe A,x¢ B}=ANB*
Exemplo: A figura 3.8 ilustra as defini¢des apresentadas anteriormente. A Figura 3.8(a)
mostra um conjunto 4. A figura 3.8(b) mostra a translacio de 4 por x ﬂ(xl,xz).
Observe que a translagfio ¢ feita pela adicfo (xi ,xz) para cada elemento de 4. A figura

3.8(c) mostra um conjunto B e na figura 3.8(d) estd a reflexiio de B sobre a origem.
Finalmente, a figura 3.8(e) mostra o conjunto4 e seu complemento. Na figura 3.8(f)

temos a diferenca entre o conjunto 4 e o conjunto 5.

eDilatacdo: A dilataglio de 4 por B, denotada por A® B, é definida como
A®DB= {xl (E)X NA# @}, onde & € o conjunto vazio. Em outras palavras, o processo
de dilatagdo de 4 por B consiste em obter a reflexdo de B sobre sua origem e entiio

deslocar sua reflexdo de x. A dilatagio de 4 por B € um conjunto de todos os

deslocamentos por x, tal que B e A sobrepdem pelo menos um elemento diferente de

zero. Baseando-se nesta interpretagio, a equagdio acima pode ser escrita, também, como
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4®B={xI((B) n4)c 4}

Seja B comumente referido como elemento estruturante na dilatagio e em outras
operacdes morfolégicas,

Exemplo: A figura 3.9(c) mostra o resultado da operagio de dilatacio da imagem da
figura 3.9(a) pelo elemento estruturante da figura 3.9(b). Na figura 3.9(c) a linha

pontilhada mostra a imagem original e as linhas sélidas mostram a imagem dilatada.

Figura 3.9- Dilatacfio
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Figura 3.10- Erosio

oErosio: A erosdo de 4 por B ¢ definida como 40 B={x!1(B), c 4}. Em

outras palavras, a erosdo de 4 por B € o conjunto de todos os pontos , tal que B,

transladado por x, estd contido em 4. Note que dilatacio e erosdo sdo operacdes duais

com respeito aos conjuntos complementares e refletidos, ou seja, (A O B)c =A°® B.

Podemos dizer que a dilatacdo expande uma imagem, enquanto a erosdo a reduz.
Exemplo: A figura 3.10 mostra um processo similar aquele mostrado na figura 3.9 .
Como anteriormente, o conjunto4 é mostrado com linhas pontithadas no item (¢) e as

linhas sélidas representam o novo conjunto ou objeto resultante da erosio.

sAbertura: Uma operagiio de abertura visa alisar os contornos de uma imagem,
quebrando estreitos elos de ligagio e eliminando pequenas ilhas(pontos isolados). A
abertura de um conjuntoc A4 por um eclemento estruturante B, € denotada por
AoBz(A@B)EBB, 0 que significa uma erosio de 4 por B, seguido por uma
dilatagdo por B.
Exemplo: A figura 3.11 ilustra a operagiio de abertura de um conjunto4 com um disco
como elemento estruturante. Na figura 3.11(a) temos o conjuntoA4, no item (b) é
mostrada a operagdo de erosdo. Observe o disco percorrendo o conjuntod durante a
erosiao, que uma vez completada, resulta na imagem do ftem (c). Se nosso elemento
estruturante fosse maior terfamos a eliminacdio do ponto que liga os dois objetos
principais. A figura 3.11(d) ilustra o processo de dilatagiio do conjunto erodido.

Finalmente, temos no item {(e) o conjunto resultante da operacdo de abertura.
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Figura 3.11- Abertura

sFechamento: O fechamento pode ser considerado como uma operagio inversa
da abertura, visando fechar pequenos buracos, preencher furos nos contornos, unir
grandes golfos, etc. O fechamento do conjunto4 por um elemento estruturante B &
definido como 4 B=(4® B)® B , ou seja, dilatacio de 4 por B, seguido por uma
erosio por B.

Exemplo: Nas figuras 3.12(a)-(d) tlustramos o processo de fechamento.

eTransformada em Tudo ou Nada: A transformada morfoldgica em tudo ou nada

-

¢ uma ferramenta bdsica na deteccdo de formas, definida como
A*B={40©B,)-(4°©B,).

Exemplo: Na figura 3.13(a) temos uma imagem composta por trés objetos, um
retdngulo, um quadrado e um quadrado com uma pequena saliéncia. Se nossa tarefa for
marcar a localizagho do quadrado com saliéncia, entdo devemos fazer uma cépia exata
dele para servir de elemento estruturante. A erosdo da imagem por este elemento
estruturante produzird um ponto lnico que estard em sua origem guando o elemento
estruturante preencher exatamente o quadrado com saliéncia. Neste caso a erosdo
consegue localizar o objeto desejado na imagem. O problema é diferente se nds

desejarmos achar o quadrado. Erosdio por uma cdpia exata do quadrado marcard dois
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pontos, um para o quadrado perfeito e outro para o quadrado com saliéncia. Uma

solu¢do para este problema € aplicar a transformada em tudo ou nada com o par de

elementos estruturantes B=(B,,B,), onde B, é o quadrado e B,6 o complemento do

quadrado afinado(veja figura 3.13(b)). Aplicando a transformada em tudo ou nada serd

produzido um dnico ponto no centro do quadrado desejado.

Figura 3.12- Fechamanto

eAfinamento: O afinamento de um conjunto A por um elemento estruturante B,
denotado 4® B, é definido como A® B= 4 n(A * B)C . Uma expressdo mais 1til para
o afinamento de 4 € baseado numa sequéncia finita de elementos estruturantes:
B=(B'.B’,...,B"), onde B'¢ a versio rotacionada de B™'. Usando este principio,
podemos definir o afinamento por uma sequéncia de elementos estruturantes como:

A®(B)=((...((A®Bl)®82)...)® B”). Em outras palavras, o processo consiste em

afinar 4 pelo elemento B', o resultado afinado por B, e assim por diante. O processo &
repetido por um niimero finito de vezes até ndo ocorreram mais mudangas na imagem.

Exemplo: Na figura 3.14, temos uma demonstracdo deste processo.
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Figura 3.13- Transformada em tudo ou nada

sEspessamento: Espessamento € a operacio morfologica dual do afinamento,
definida pela expressio: AQ B = AU(A®B), onde B é o elemento estruturante
adequado para o espessamento,

*Esqueleto: O esqueleto S(4) de um conjunto 4 € o conjunto A afinado até a

indempoténcia, ou melhor, até que ndo ocorram mais mudangas.

Figura 3.14- Afinamento
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3.5.2 Morfologia Matematica em Imagens com Niveis de Cinza

Nesta se¢io estenderemos os conceitos de morfologia matemdtica para imagens
em nivel de cinza para as operactes de dilatagio, erosfio, abertura e fechamento. Como
na secdo anterior, nossa atengdo estd voltada para a extragdo de componentes (teis na
representagdo ¢ descricBo de formas. Através das discussdes que se seguem
trabatharemos com fungdes imagem da forma f(x,y) e b(x,y), onde f(x,y) denota a
imagem de entrada e b(x, y) representa um elemento estruturante. Aqui também
devemos assumnir que estas funcoes sido discretas, isto é, se Z denota um conjunto de
nimeros inteiros, entio (x,y) € ZxZ e fe b sio fungdes que designam valores em
nivel de cinza (um nimero real do conjunto dos ndmeros reais, K ) para cada distinto

par de coordenadas (x, ¥}. Se os niveis de cinza assumem valores inteiros, Z é trocado

por R.
sDilatacdo: Sejam f (x, y) e b(x, y), respectivamente a imagem de entrada e o
elemento estruturante. Dilataco, em niveis de cinza, de f por &, denotada por f @5, é

definida como:
(F@b)s.t)= max{f(s—~x,t—y)+b(x,y)§(s—x),(t-—y) eD, ;(x,y)e Db},
onde D, e D, sio os dominios de f e b, respectivamente. Como anteriormente, b € um

elemento estruturante do processo morfoldgico, mas observe que agora ele € uma fungio
e ndo mais apenas um conjunto. A expressdo acima que define dilatacdo em niveis de
cinza € muito similar 4 expressio de convolugio bidimensional, com a operagiio de
max substituindo a soma da convolucio e a adi¢do substituindo o produto da
convolucdo. O processo de dilatagdo consiste em escolhermos o valor méximo de f +b
numa vizinhanga definida pela forma do elemento estruturante. Os efeitos sobre a
imagem quando realizamos esta operacio s@o dois: (1) Se todos os valores do elemento
estruturante  sd0 positivos, a imagem resultante tenderd a ser mais brilhante; e (2)
detalhes escuros ou sio reduzidos ou eliminados, dependendo de como seus valores e

formas relacionam-se com o elemento estruturante utilizado na dilatag@o. Na figura 3.15

temos uma demonstragio deste processo, onde nés demonstramos o mecanismo da

dilatagio por meio de uma fun¢io unidimensional. Neste caso a expressio fica reduzida

a (f@b)(s):max{f(s—x)+b(x)i(s-mx)e D exe Db}.
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elemento
estruturanic

Figura 3.15- Dilatacdo em niveis de cinza

sErosdo: Erosdio de f por b, em niveis de cinza, denotado por f @ b, é definido
como:  (f ©b)s,1)= min{f(s+x,t +y)=b(x,y) Is+x){t+y)eD, ;(x,y) € D,,},
onde D, e D, sdo os dominios de f e b, respectivamente. Observe novamente a

semelhanca na forma da equagio que rege a erosio com a convolucao bidimensional. A
operagdo min substitui a soma da convolugfo e a subtragdo substituindo o produto da

convolugdo. A erosdo consiste em escolher o valor minimo de f —# numa vizinhanga

definida pela forma do elemento estruturante. Os efeitos gerais da utiliza¢do desta
operagdo sdo dois: (1) se todos os valores do elemento estruturante sdo positivos, a
imagem resuitante tende a ser mais escura, ¢ (2) o efeito de detalhes com maior brilho
que sejam menores em “drea” que o elemento estruturante é reduzido. O grau de
redugdo depende dos valores dos niveis de cinza ao redor do detalhe, da forma e valores
de amplitude do elemento estruturante. Na figura 3.16 temos uma ilustracio deste

processo, onde novamente utilizamos uma fungfio unidimensional para ilustrar o

resultado. Em uma dimensdo a operagio erosio fica reduzida 2

(f @b)(s)mmin{f(s+x)-b(x) (s+x)eD, exe Db}.
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Figura 3.16- Erosdo em niveis de cinza

Como anteriormente, a dilatacio e erosdo sfo duais em relagdo 2 funcio
complementacio e reflexdo. Isto é (fOM) (x,)=(f‘D I;)(x,y), onde f°=-f(x,y)
e I;mb(—x,—-y).

sAbertura e Fechamento: De forma andloga ao caso da imagem bindria, a
abertura € o fechamento, ambos em niveis de cinza, de uma imagem f por uma
imagem(elemento estruturante) b, sfo definidos como fob :( f @b)@b e
feb= (f @b) © b, respectivamente.

Note que a abertura € simplesmente a erosdo de f por b, seguida por uma
dilatagdo do resultado por b . De forma similar, o fechamento é a dilatagao de f por b,

seguida por uma erosio por b.

A abertura e fechamento para imagens em niveis de cinza sdio duais com relacio
ao complemento e reflexdo, isto é (f#b) = ob.
Estas duas operagbes possuem uma interpretaciio geométrica simples. Suponha

que nos estejamos visualizando uma fungdo imagem f (x, y) numa perspectiva 3-D,
com os eixos x e y sendo as coordenadas espaciais e o terceiro eixo correspondendo ao
brilho( isto €, ao valor de f). Nesta representagio a imagem aparece como uma
superficie discreta, cujos valores da fungfio em qualquer ponto (x,y) sfo os de f

naquelas coordenadas. Vamos supor que nés desejamos realizar a operacio de abertura
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de f por um elemento estruturante esférico, #. O mecanismo da operacio abertura de
J por bpode ser interpretado geometricamente como um processo de rolar a esfera
sobre toda a superficie inferior de f. A abertura desta imagem € constituida por todos
0$ pontos de maior valor onde a esfera tocou a superficie inferior. Na figura 3.17 temos
um exemplo deste mecanismo. No ftem (a) ¢ mostrada uma linha da imagem em niveis
de cinza como sendo uma fun¢io continua apenas para efeito de simplificacdo. No item
(b) estd mostrada a posi¢do da esfera em varias pontos No item(c) temos o resultado da
abertura ao longo desta linha. Todos os picos que foram estreitos em relagdo ao
didmetro da bola sdo reduzidos em amplitude e estio com sua forma alisada. Em
aplicagdes praticas, a abertura € utilizada para remover pequenos(em relagio ao tamanho
do elemento estruturante) detalhes brilhantes ou claros, deixando, porém, detaihes
maiores relativamente intactos. A erosdo inicial remove os pequenos detalhes como
também deixa a imagem mais escura. A dilatacdo subsequente aumenta o brilho da
imagem sem reintroduzir os detalhes removidos pela eroszo.

Figura 3.18(a) e (b) mostra o resultado do fechamento de f por b. Aqui a bola
percorre a superficie, os picos geralmente permanecem em sua forma original. Na
pritica, o fechamento € utilizado para remover regifes escuras de uma imagem,
deixando regides claras relativamente intactas. A dilatago inicial remove os detalhes
escuros da imagem tornando a imagem mais clara e a subsequente erosdo escurece a

imagem sem reintroduzir os detalhes removidos pela dilatagio.
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Figura 3.18- Fechamento em niveis de cinza

sTop-hat: Esta operagio ¢ definida como kA= f —( i ob), onde, como
anteriormente, f € uma imagem de entrada e » é um elemento estruturante. A

transformac@o top-hat é uma técnica muito utilizada para realgar detalhes de uma

imagem, principalmente na presenca de formas.
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Na figura 3.19(a)-(c) temos uma demonstragdo da operaciio top-hat. Podemos

ver 1o item (c), que apds a aplicagio dessa ferramenta, apenas os detalhes mais claros e

estreitos permanecem.
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Figura 3.19- Top-hat
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3.6 Algoritmo de Processamento

Nesta secio descreveremos a maneira pela qual obtivemos o algoritmo de
processamento utilizado no processamento de imagens de impressdes digitais.

Inicialmente, nos questionamos quais os caminhos e ferramentas que deveriam
ser utilizadas neste processo. Uma maneira natural para solucionar esta questfo, seria
estudar as técnicas sugeridas na literatura. Surpreendentemente o levantamento
bibliografico realizado mostrou que poucas referéncias sdo disponiveis neste assunto
particular. Partimos entdo para o projeto e desenvolvimento de um algoritmo.
Decidimos por utilizar a morfologia matemitica, baseando-se no fato de que esta
ferramenta € um conceito novo no processamento de imagens, possui uma crescente

utilizagdo e estd sendo utilizada para solucionar os mais diversos problemas, mostrando

assim ser uma ferramenta de grande potencial,

Através dos estudos referentes a impressdes digitais, podemos observar que
existem certas formas que sdo muito importantes para a caracterizacio de uma
impressdo. Estas formas sfio denominadas mindcias e possuem nomes, tais como,

bifurcagdes, ilhas, pontos de final de linha. Veja um exemplo de mindcias na figura 3.20

Figura 3.20- Exemplo de mindcias

Trabalhando numa imagem em niveis de cinza, temos uma grande dificuldade
em detectar estas mindcias. Porém, apartir de um esqueleto, encontramos muito mais
facilidade para localizar. Veja na figura 3.21(a) como estas mintcias sdo ficeis de serem

encontradas com um simples algoritmo de andlise de ponto & ponto. Portanto, nosso
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objetivo no processamento de imagens € obter o melhor esqueleto possivel para

impressoes digitais.
3.6.1 Equalizacio

Para a obtenc3o do esqueleto, nossa primeira tarefa é resolver o problema da
imagem em relagdo a sua caracteristica de ser escura. Isto pode ser solucionado
utilizando-se a operacdo de equalizagdo do histograma. Na figura 3.21(b) temos uma
imagem de uma impressdo digital, sem nenhum processamento, no item (c) temos o
resultado apds a operagio de equalizagio. Muitas vezes a expressdo “imagem original”
foi atribuida a uma imagem equalizada, € uma convengdo simples que utilizamos para
simplificar a explicagdo. E importante ressaltar que a operagdo equalizagdo nfio € uma
ferramenta que altere a quantidade de informagdo da imagem, ela apenas dispde a
informagdo de uma outra maneira, logo, podemos nos referir a imagem pés-equalizagio

como sendo original.
3.6.2 Limiar

Uma vez equalizada a imagem, nosso novo objetivo € obter uma imagem bindria.
A ferramenta que realiza esta operacdo € o limiar ou threshold. Temos que escolher
dentre um limiar global ou dinimico, para isto, devemos analizar as particularidades de
uma impressdo digital. Uma imagem de uma impressdo digital é composta por diversos
objetos, estes objetos a que nos referimos sdo as diferentes linhas na impressdo digital.
Referimos as linhas como sendo objetos diferentes, visto que cada regiio de uma
impressdo digital contém partes de linhas e sulcos e esta regifio possui caracteristicas
proprias em relagdo a imagem total. Isto deve-se em certo modo ao problema do
gradiente em niveis de cinza na imagem. Podemos, por exemplo dizer que uma regifio
poderia ser segmentada, como sucesso, se fosse utilizado um limiar “x”, mas para outra

1egido isto nao seria valido e terfamos que adotar um limiar “y”. Estas particularidades

vio de encontro ao limiar dindmico explicado na secfio 3.3.2 . Para confirmar nossa
escolha pelo limiar dindmico, fizemos testes com o limiar global e esta ferramenta

provocou certas distorgdes, tais como: em algumas regides diversas linhas foram
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consideradas como um mesmo objeto, o contririo também é verdadeiro, quando em
algumas regides tudo foi convertido para o valor correspondente ao fundo, ou melhor, os

objetos desapareceram.

Figura 3.21- Esqueleto e equalizacio

Veja exemplo na figura 3.22(a)-(c) , onde temos tr8s exemplos de binarizacdio, com
diferentes limiares. Observe que em certas regides destacadas ocorreram erros de
segmentagdo. No item (a) temos uma segmentac¢do utilizando-se limiar igual a 100.
Note que uma grande regido tende a se unir formando um dnico objeto. A medida que
aumentamos o limiar os objetos, linhas da impressio digital, vio se separando, item (b),

mas certas regides adquirem a tendéncia de serem classificadas como fundo, {tem(c).
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Figura 3.22- Limiar global

Para a utilizagdo do limiar dindmico devemos primeiramente definir qual é a
melhor dimensdo para as sub-imagens, ou regides. A melhor forma para segmentarmos
um imagem € quando os pixels que caracterizam os objetos e o fundo estejam agrupados
em dois grupos distintos no correspondente histograma(vide sec¢fio 3.3). Raciocinando
por esta légica, a melhor dimensdo para a sub-imagem € aquela que agrupa apenas um
sulco e um correspondente vale, teremos entdo apenas um objeto luminoso e um vale ou
fundo. Através da figura 2.5 vemos que a distincia que separa um sulco de outro é de
aproximadamente 0,5 mm que corresponde & aproximadamente 13 pontos. Este é o
valor da dimens@o que deve ser utilizado no limiar dindmico.

Com este valor de dimensfo obtivemos nosso melhor resultado de segmentagéo,

veja na figura 3.23 (a) e (b) dois exemplos.
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Figura 3.23- Limiar dindmico

Apesar dos bons resuitados obtidos utilizando-se este método, alguns erros ainda
sdo cometidos. Dentre eles podemos citar linhas que sio particionadas ou unidas. Muitas
vezes isto ocorre devido ao ruido presente na imagem. E importante encontrar um
caminho que tente minorizar tais erros, pois eles distorcem as caracteristicas da
impressao digital.

Uma vez que néo podemos transformar a imagem original diretamente para uma
imagem bindria, devemos trabalhar na imagem em niveis de cinza, tentando melhorar
sua qualidade, ¢ entdo sim realizarmos a operagio threshold. O segmento dentro da
morfologia matemdtica que trabalha com imagens em tons de cinza é a morfologia
matemdtica em niveis de cinza. Dentro deste ramo da morfologia matematica existe uma
ferramenta muito Gtil para nosso caso, ela é uma composicio de dilatacGes e erosdes,
chamada Top-hat(vide se¢do 3.4.2). Esta operacio é especial, pois ela literalmente extrai
os sulcos da impressdo, eliminando o problema do gradiente em niveis de cinza. Para a
aplicacdo desta ferramenta é necessdrio a utilizacio de um elemento estruturante, suas
dimensdes sdo de vital importéincia, conforme explicado no desenvolvimento tedrico.
Utilizamos um elemento estruturante circular com raio de 9 pixels. Este valor foi
obtido analizando-se a figura 2.5, onde vemos que um sulco ocupa aproximadamente

03mm correspondendo a 8 pixels. O circulo deve possuir um valor impar, entdo
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optamos pelo valor 9 pixels. Quando utilizamos um valor superior a este, corremos o
risco de néo eliminarmos o problema do gradiente e 4 medida que diminuimos este valor
extraimos os sulcos, mas suas dimensdes serio cada vez menores. Veja na figura
3.24(a)-(b) como ficam os sulcos apés a utilizagio do top-hat com elementos
estruturantes de valor 9 pixels e 7 pixels, respectivamente. No item (c) vemos a
operagio threshold global, com limiar =0, sendo aplicada com sucesso apds a
utilizag@o da ferramenta top-hat. Se compararmos esta imagem com o resultado obtido
com o mesmo threshold global(veja figura 3.22) veremos que a ferramenta top-hat é
muito eficiente. Observe porém, que ainda existe algum ruido presente nos vales,
evidenciado através da figura 3.24(b). Este ruido acarreta muitos erros na extracdo do

esqueleto.

Figura 3.24- Relevo de uma pequena porgfo da impressio digital

Para eliminarmos este ruido utilizamos a seguinte técnica: invertemos a imagem
original da impressdo digital, de forma a transformar sulcos em vales e vales em sulcos

e apartir dai, utilizamos novamente a ferramenta top-hat para extrairmos o relevo da
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impressdo digital inversa, veja figura 3.24(d). E importante lembarmos que este relevo
da figura 3.24(d) corresponde aos vales da imagem original. Logo apos, subtraimos o
resultado da operagdo top-hat da imagem inversa como o da imagem original. Esta
técnica elimina o ruido entre os sulcos. A figura 3.24(e) mostra o resultado final.

Na figura 3.25 temos as imagens de impressdes digitais correspondentes a este
processo. No item (a) estd a imagem original, no item (b) temos o resultado da inversio
da imagem. A impressdo correspondete ao ftem (c) é o resultado da operagéio top-hat
sobre a imagem original e ao seu lado, item (d), estd o resultado da operagdo top-hat
sobre a imagem invertida. Finalmente, no item (e), temos o resultado da subtraciio das
duas imagens((c) e (d)) ja& binarizado. O processo utilizado na binariza¢do foi um

threshold global com limiar =0.

Figura 3.25- Top-hat

3.6.3 Esqueleto
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Uma vez obtida uma imagem bindria com um grau de qualidade aceitdvel,
podemos prosseguir no processo de extragdo do esqueleto morfolégico. O algoritmo
utilizado foi proposto por Roland T. Chin e Ben-Kwei Jnag. Este algoritmo constréi o
esqueleto a partir de uma composicdo de dois esqueletos, cada um construido por um

par basico de elementos estruturantes (veja tabela 3.1).

Tabela 3.1- Dois pares de elementos estruturantes do esqueleto

0Of 0] 0 1110 01010 o110
01 1 1 11010 11 |1 010 |0
o 1| O 6| 010 0| 1140 01 010

Como resultado da operagio esqueleto, temos a imagem mostrada na figura
3.26(a). Nesta figura vemos que o esqueleto contém diversos ramos parasitas, que sio
ramificacdes que partem das linhas principais(veja figura 3.26(b)). Além disso, existem
diversos pontos isolados, caracterizados por possuirem dimensdo de 1(um pixel). Esses
ramos parasitas € pontos isolados podem ser facilmente confundidos com mindcias,
causando erro na interpretacio.

A técnica adotada para elmiminar ramos parasitas é utilizar a operagdo
afinamento com a funcfo de eliminar os pontos final de linha. Se realizarmos esta
operagdo intimeras vezes de forma que a cada vez um tinico pixel seja eliminado de cada
final de linha, chegaremos a uma situac@o em que a linha que caracteriza o ramo foi

totalmente destruida. Os elementos estruturantes, mais uma vez, possuem papel decisivo

para a realizacfio desta tarefa, sua configuragfio estd na tabela 3.2 .
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Pontos :

isoldados /; sitas
A palta Ramos

parasitas

Linhas

Ramos parasitas

Figura 3.26- Esqueleto com ramos parasitas

Tabela 3.2- Elementos estruturantes para ramos parasitas

o1 (0 000
0] 110 1o |1
0 010 1] 1141

Apesar dos elementos estruturantes estarem adequados a nossa tarefa, ndo hd
como impedir que todas as vezes quando eliminamos pontos extremos dos ramos
parasitas, estejamos também eliminando pontos extremos de linhas da impresséo digital
que estejam interrompidas por algum motivo, ou também pontos extremos de linhas que
estejam caracterizando uma ilha. Observe pela figura 3.27(a) e (b), como nio hd

maneiras de diferenciarmos estas linhas dos ramos parasitas.
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Figura 3.27- Falsos ramos parasitas

Para eliminarmos pontos isolados, utilizamos também a operacdio afinamento,

com um novo conjunto de elementos estruturantes, mostrado na tabela 3.3 .

Tabela 3.3- Elmentos estruturantes para pontos isolados
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Figura 3.28- Resultado final
Se compararmos o resultado da figura 3.28(a), imagem com ramos parasitas e
pontos isolados, com a figura 3.28(b), imagem final, veremos a grande difereca em
termos de qualidade. Observe que ainda existe algum ruido ao redor da impressio
digital. Porém, para eliminarmos este ruido terfamos que realizar uma quantidade muito
grande de afinamentos que poderiam corroer muito as linhas da impressdo digital.

Veja na figura 3.29 nossa cadeia final de processamento de impressoes digitais.

Figura 3.29- Cadeia de processamento




Capitulo 4

Extracdo de Caracteristicas

4.1 Introducio

Este capitulo tem por objetivo desenvolver técnicas de extra¢do de caracteristicas
que sejam adequadas para a representacio de uma impressdo digital. Inicialmente sio

vistos certos conceitos muitos utilizados neste capitulo e nos posteriores, em seguida sdo

propostas vérias caracteristicas para a representacio de uma impressio digital.

4.2 Padroes

Muita da informacao que nos rodeia manifesta-se em forma de padrdes{14,17]. A
facilidade com que humanos classificam e descrevem padrdes geralmente nos conduz a
assumir incorretamente que esta capacidade possa ser facilmente automatizada.
Reconhecimento de padrdes, naturalmente, é baseado em padrSes. Um padrio pode ser
tdo bdsico quanto um conjunto de medidas ou observacdes(pressio sanguinea, idade,

peso, altura), talvez representado numa notacio de vetor ou matriz.

4.3 Caracteristicas

Caracteristicas[14,17] sdo qualquer medidas extraidas de um padrio. Um
exemplo de caracteristicas de um nivel mais baixo sdo as intensidades dos sinais.
Caracteristicas podem ser simbélicas ou numéricas, por exemplo, cores e dimensdes,
respectivamente. Caracteristicas podem também ser resultado da aplicacdo de um
algoritmo de extragio ou operador. Adicionalmente, caracteristicas podem ser de nivel
mais alto: por exemplo, descrigdes geométricas de uma regido ou um objeto em 3-D

aparecendo numa imagem. Observe que: (1) esforgos significantes podem ser requeridos
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na extracdo de caracteristicas; e (2) as caracteristicas extraidas podem conter erros ou
ruido. Caracteristicas podem ser representadas por varidveis continuas, discretas, ou
discretas-bindrias. Os problemas relatados de seleg¢io e extragio de caracteristicas
precisam ser resolvidos conforme as necessidades do sistema de reconhecimento de
padrdes. A chave ¢ escolher e extrair caracteristicas que (1) sdo computacionalmente
flexiveis; (2} trabalhar com estes dados num bom sisterna de reconhecimento; (3)
reduzir os dados a uma quantidade de informacdo administrivel sem descartar

informacgdes vitais.

4.4 Selecio de Caracteristicas

Seleglo de caracteristicas € um processo de escolher dados de entrada para o
sistema de reconhecimento de padrdes e isto envolve julgamento. E importante extrair
caracteristicas que sejam relevantes na tarefa do reconhecimento. As caracteristicas nio
devern ser de nivel mais baixo. Porém, o nivel das caracteristicas determina a
quantidade de pré-processamento da imagem necessdria ¢ pode também influenciar a
quantidade de erro que € introduzido nestas caracteristicas extraidas. A cadeia
processamento de imagem desenvolvida para impressdes digitais introduz erros que
prejudicam algumas mintcias. Para entendermos melhor os erros introduzidos, vamos
relembrar quais sdo as mintcias. Veja na figura 4.1(a) um exemplo de ilha; observe que
definimos ilha como um ponto isolado. No ftem (b) temos a minticia chamada ponto de
bifurcagao, e outro padriio chamado ponto final de linha que pode ser vista no item (c).

Muitas vezes nos capitulos anteriores citamos problemas em relagfio i aquisigiio
de impressdes digitais. Dentre todas os problemas citados, o que certamente produz
mais erros € a pressio com que a digital é pressionada sobre a superficie do prisma. Se
captarmos duas impressdes digitais de uma mesma pessoa, teremos duas digitais
diferentes em relagio as minucias. Dificilmente consiguiremos colocar a mesma
pressdo, ou melhor, dificilmente conseguiremos dipor a pressdo igualmente sobre a
superficie do dedo. E conveniente dizer que quando colocamos uma maior pressdo,
provocamos distorgbes do tipo: unir linhas. Isto se deve ao fato de que os vales cada vez
mais se aproximam da superficie do prisma, chegando em certos pontos a toci-la.

Nestes pontos forma-se um elo de ligagdo entre duas linhas ou sulcos da impressio
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digital. Esta ligagdo cria duas novas mintcias(pontos de bifurcacio), a mais na

impressio(veja figura 4.2(a)).

de linha

Figura 4.1- Mintcias

Em relagdo ao fato de colocarmos pouca pressio, podemos dizer que isso
acarreta erros no sentido de que algumas linhas serdo particionadas. Como resultado de
uma linha quebrada teremos dois novos pontos de final de linha sendo criados(veja
figura 4.2(b)).

Quando analisamos o padrio chamado ilha, o problema aumenta. Em geral, este
padrdo estd presente em uma digital numa quantidade muito pequena, normalmente s6 4
ou 5 ilhas. Ocorre que devido ao processamento surgem falsos pontos isolados, isto faz

com que sua utilizagio como caracteristica de uma impresséo fique comprometida.
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Bifurcacgbes
ROVAs

Figura 4.2- Novas mindcias

4.5 Vetor Distancia

Precisamos, agora, traduzir padrdes em medidas. Por isso trabalhamos para
adotar um ponto que servisse como referéncia para criar um vetor distincia entre este
ponto ¢ as minticias. Resolvemos adotar como referéncia um ponto chamado centro e
que estd localizado no niicleo de uma impressdo digital(veja figura 4.3). Existem cinco
tipos de nicleos possiveis em impressoes digitais. Em todos estes tipos, observamos
uma caracteristica similar; 3 medida que as linhas da impressdo digital vio se

aproximando deste nicleo, elas adquirem uma curvatura maior.

Figura 4.3 - Nicleo
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Baseado neste fato, desenvolvemos diversos algoritmos com o objetivo de
encontrarmos o nicleo, porém apenas um obteve resultados significativos. Este
algoritmo funciona baseado no seguinte principio: se para cada coluna da imagem
lragarmos uma reta € contarmos quantas vezes esta reta corta as linhas da impressio
digital(sulcos), teremos um vetor de quantidades unidimensional, que cresce e atinge seu
méximo na regido do ndcleo, decrescendo a medida que se afasta do nicleo. A
caracteristica das linhas da impressio digital possuirem curvatura maior na regifio do
nicleo € responsdvel por isso. Se tragarmos uma reta, agora no sentido das linhas da
imagem, e contarmos quantas vezes esta reta corta as linhas da impressio
digital(sulcos), obteremos um outro vetor de quantidades unidimensional com
comportamento similar. Veja na figura 4.4(a) um exemplo das linhas da impressio
digital cortadas numa coluna da imagem. Na figura 4.4(b) temos um coluna da regido do
nicleo sendo amostrada. Observe como existem mais linhas da impressdo sendo

cortadas.

e
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Nivel de Cinza
Nivel de Cinza
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Linhas da Imagem Linhas da Imagem
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Figura 4.4- Exemplo dos valores de colunas da digital

Veja na figura 4.5(a)-(e) graficos dos vetores obtidos de cinco digitais tiradas do
polegar direito de uma mesma pessoa. A cada digital corresponde um gréfico do vetor

obtido através das colunas e outro através das linhas da imagem. Observe a semelhanga
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na forma dos cinco vetores correspondentes as colunas e linhas da imagem. Em alguns
casos a forma do gréfico aparece um tanto quanto deslocada, mas devemos lembrar que
dificilmente a digital € colocada sobre a mesma posicio na superficie do prisma. Isto

acarreta pequenos deslocamentos,

R R

Colunas . Linhas

s 200 400 600 100 200 3

v
200 400 600 100 200 3

5& 200 400 600 100 2006 3

o] N

200 400 600 100 200 3

¢ 200 400 600 100 200 300

Figura 4.5- Vetores caracteristicos

O ruido remanescente do processamento de imagens ao redor da impressio
digital provoca transitérios nos vetores. Com o objetivo de eliminarmos distorcdes
passamos os vetores por um filtro de mediana{veja apéndice A). O resuitado estd na
figura 4.6, observe agora as digitais e seus correspondentes graficos. Estas digitais estdo
em niveis de cinza, mas os vetores foram obtidos das correspondentes imagens bindrias.
Estamos utilizando imagens em nivel de cinza apenas para facilitar a visualizacio do
ponto que foi escolhido como centro, ponto preto na regido do niicleo. O ponto
escolhido como centro corresponde & coordenada de valor maximo dos vetores.

Podemos agora criar os vetores distincias deste ponto central as posi¢des das
mintcias(bifurcagdes e pontos final de linha). Devemos tomar cuidados com o ruido que
estd presente ao redor da digital(comentado no final da segdo 3.4), para isto delimitamos
uma regido quadrada centrada na coordenada central da digital. Somente as mintcias
presentes que estdo presentes dentro deste quadrado serdio consideradas(veja figura 4.7).

Em relacéo aos vetores, podemos utilizar a distdncia euclidiana, que leva nosso vetor a
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ser variante a magnitude da digital, ou expressarmos esta distdncia em funciio das linhas
da impressdo digital cortadas entre a coordenada do nicleo e a coordenada das minticias,
que torna este vetor invariante a magnitude. Nos dois casos temos invaridncia 4 rotagio.
Estes dois vetores distdncias, um em relagio as bifurcagdes e outro em relacéio
aos pontos final de linha, devem agora nos fornecer caracteristicas que possam ser
utilizadas no reconhecimento. Neste caminho, adotamos os seguintes pardmetros

estatisticos que julgamos ser importantes: média, desvio padrio, mediana, valor

méximo, soma dos elementos.

4.6 Vetor Histograma
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Figura 4.7- Regido de interesse
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Outro padrdo que adotamos para caracterizar as impressdes digitais foram os
vetores utilizados anteriormente para se localizar o centro. Observamos que eles
possuem formas peculiares para cada pessoa. Destes vetores também retiramos os
pardmetros estatisticos: média, desvio padrao, mediana, valor mdximo, somados

elementos. Chamaremos estes vetores de vetores histograma.
4.7 Quadrados Concéntricos

No qltimo padréo utilizado, fizemos uma contagem da quantidade de pixels
interiores a quadrados concéntricos. Imagine o centro da digital, agora tracemos um
primeiro quadrado, interiormente a este quadrado teremos varios pixels que formam as
linhas, ou pontos isolados da impressdo digital. A contagem desses pixels nos d4 uma
quantidade. Se formos aumentando as dimensdes deste quadrado, e a cada novo
quadrado, contarmos a quantidade de pixels interior, teremos um vetor quantidades. Este
vetor pode ser utilizado como caracteristica no reconhecimento. Adotamos a forma
quadrada, pois € de fécil implementagdo. Se utilizassemos um circulo teriamos que este
vetor é totalmente invariante a rotagdo da impressdo digital. Com a forma quadrada
podemos dizer que o vetor € invariante a rotagdo com um certo erro associado. Veja na

figura 4.8 como sio dispostos este quadrados.

Figura 4.8- Quadrados concéntricos



Capitulo 5

Reconhecimento de Padrdes

5.1 Introducio

Neste capitulo, comecaremos explorando redes neurais com o objetivo de
aplicarmos este classificador no reconhecimento. Apds daremos uma introdugio sobre

método de correlagdo que também foi utilizado no processo de reconhecimento. Nos

dois métodos mostraremos os resultados obtidos.
5.2 Redes Neurais

Sistemas biologicos realizam o reconhecimento de padrdes via interconex3o de
células fisicas chamadas neurbnios. Esta propriedade forneceu motivacio para que fosse
tentado simular tal sistema computacionalmente. Um completo campo de estudos,
centrado ao redor da criacdo e estudo de sistemas inteligentes pela formulagio de
sistemas computacionais que simulem a estrutura do funcionamento do cérebro humano,
estd emergindo com grande for¢a nesta dltima década. Este movimento é conhecido por
muitos nomes, incluindo Redes Neurais, Modelos Conexionistas, Modelamento
Neuromorfico, € Processamento Paralelo Distribuido. A idéia de que podemos simular o
comportamento humano, por meio de interagdes de um grande nimero de simples
unidades de processamento € bastante nova. A adaptabilidade, tolerdncia ao erro, grande
capacidade da memoria, e a capacidade de processamento de informagtes em tempo real
sugere uma arquitetura alternativa competitiva. Podemos dizer que o fato de que uma
c€lula nervosa ser extremamente lenta(Faixa de milisegundos), mas o processamento no

cérebro da informagbes ser relativamente rdpido, nos leva a crer que a base

computacional de nosso cérebro possui poucos passos em série, ¢ macigamente paralela.
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5.2.1 Back-Propagation

O algoritmo de Back-Propagation[17,18,19] é hoje em dia o que estd mais sendo
utilizado. Este algoritmo foi inventado independentemente muitas vezes, por Bryson e
Ho(1969), Werbos(1974), Parker(1985) e Rumelhart, Hinton, ¢ Willinas(1986). Uma
versao muito proxima a este algoritmo foi sugerida por Le Cun(1985). A base do
funcionamento de uma rede Back-Propagation é um simples gradiente descendente.
Considere primeiro, uma rede com duas camadas |, tal como a ilustrada na figura 5.1 .
Nossa convencdo estd mostrada nesta figura, as unidades de saida estdo denotadas por

0O, , as unidades escondidas por ¥, e os terminais de entrada por Y, . H4 conexdes w
da entrada a camada intermedidria, ¢ W, da camada intermedidria até a saida. Observe
que o indice i sempre se refere a uma unidade de saida, j a uma unidade intermedidria,

e & aum terminal de entrada.

As entrada estdo sempre fixadas a valores previamente definidos. Denotaremos

os diferentes elementos por um subscrito |1, assim a entrada & € o conjunto y!. Os
valores de entrada podem ser bindrios(0/ 1,ou 7 1) ou valores continuos. Nés utilizamos
N para denotar 0 nadmero de unidades de entrada e p para o nimero de caracteristicas
de entrada( i = 1,2,..., p).

Dado um elemento |\, a unidade intermedidria j recebe da rede de entrada
=2 wepk (5.1)
k

¢ produz a saida

vi=g(ht)= g(z W, vE ] (5.2)

A unidade de saida i recebe assim,

W=2%W=E%%2Wﬁ) (5.3)
i i k
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e

i

=
O

Figura 5.1- Rede de duas camadas com alimentacgfo direta

¢ produz para como saida final

O =g(ht)=g WYV} |= g ZWel Zwart || - (5.4)
k

Nosso fung¢fio erro medida € a seguinte

E[w]= -;-Z[c;? ~or] (5.5)
i
ou
1 2
E[W]EEZ ol —g Y Wel S wt il (5.6)
i i k

Esta ¢ uma fungo continua diferencidvel em relagdo & W, e w, . Logo podemos utilizar

um algoritmo de gradiente descendente para ensinar a atualizar os pesos. Podemos dizer
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que isto € a esséncia do algoritmo de Back-propagation, mas ha grande importancia na

forma com que as atualizacGes vio ser feitas.

Para as conexdes da camada intermedidria 4 camada de saida, as regras para o

gradiente descendente nos ddo

AW, =-nSE =03 [ - o e (n
i

oW,
=N 3V}

i

se definirmos os erros(oun deltas) & por

8¢ =g'(h et ~ 0]

(5.7

(5.8)

Para as conexdes da camada de entrada a camada intermediéria Aw, devemos

diferenciar, pois eles estdo mais “profundos” na rede.

oE - oE oV}
ow,, oAV} ow,

=nY[¢t ~OF o' (n* W, g/ (" )}
pi

=N, g (! i
i

=n) 8"yt
K

Aw_ & ="M

com

8 =g'(n )XW,

(5.9)

(5.10)
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A constante 1 € chamado taxa de aprendizado. Observe que a equacio 5.9 tem a mesma

forma da equagio 5.7, mas com a definic#o diferente de & ’s. Em geral, com um nimero

arbitrario de camadas, a regra de atualizacio sempre tem a forma

Awm =7 26 saida * Venrrada (5.11)

clementos

onde a saida e entrada referem-se aos dois finais p e ¢ da conexfo feita. Na figura 5.2

temos o algoritmo Back-Propagation sendo utilizado para uma rede com trés camadas.
As linhas sOlidas mostram a propagaciio para frente, enquanto as linhas pontilhadas

mostram a propagacio para tras do erro.

Figura 5.2- Back-Propagation
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Apesar de havermos escrito as regras para a atualizagio, equacdes 5.7 e 5.9,
como somas sobre todos os elementos i, utilizaremos uma filosofia um pouco
diferente: Um elemento (L ¢é apresentado a entrada da rede e entdio todos os pesos sio
atualizados, antes do préximo elemento ser considerado. Isto diminui o gasto em tempo
de cada passo. Podemos implementar este processo sugerindo que a ordem de
apresentacdo dos elementos & entrada da rede seja aleatéria. Se atualizarmos os pesos
somente apds todos os elementos passarem pela rede, teremos que ter um espaco
adicional para armazenarmos varidveis. A eficiéncia relativa dos dois métodos depende
do problema, mas o primeiro parece superior na maioria dos casos, especialmente para
conjuntos com elementos regulares ou redundantes.

Podemos utilizar a funclo sigméide (equagdo 5.12) ou também a funcio
tangente hiperbolica(equagdo 5.13) como fungéo de transferéncia. A fungio € claro deve
ser diferencidvel, e normalmente € desejdvel que ela sature nos dois extremos. Para as

fungbes abaixo temos os seguintes extremos: 0/1ou 1, respectivamente.

1

g(h)=fa(h)=w

(5.12)

g(h)= tanh Bk (5.13)

O pardmetro [} ¢é geralmente setado para 1, ou 1/2. As derivadas destas funcdes sio
expressas da seguinte forma g’(h)=2Bg(1- ¢) para a equagdo 5.12 ¢ g’(h)= B(l - gz)

para a equacio 5.13 .
5.3 Variac¢des sobre Back-Propagation

O algoritmo Back-Propagation tem sido muito estudado, e muitas extensdes e
modifica¢des foram produzidas. O método acima dado é relativamente lento para
convergir com multiplas camadas, e muitas variagSes tém proposto tornd-lo mais ripido.
Outras melhoras incluem cuidados com pontos minimos e na eficiéncia geral do

método.
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5.3.1 Momento

O gradiente descendente pode ser muito lento se 1} € pequeno, e pode oscilar
largamente se 1| € muito grande. H4 um grande ndmero de maneiras de tratarmos com

este problema, incluindo até a substituicdo do gradiente descendente por algoritmos
mais sofisticados de minimizagfo. Porém, uma maneira simples, € a adi¢io de um termo
chamado momento[Plaut et al., 1986][19], é geralmente eficiente e muito ficil de ser
utilizado. A idéia € dar alguma inércia ou momento para cada conexio. Conforme o
algoritmo converge para um ponto de minimo esta inércia se ajusta de forma que nio
haja oscilagdo para se encontrar este ponto. A taxa de aprendizado efetiva pode ser
aumentada sem provocar oscilagbes quando o algoritmo estiver longe de pontos de

minimo. Este esquema estd implementado abaixo:

Aw, (r+1)=-n % +odw, (1) (5.14)

Py

O pardmetro do momento o, precisa estar entre O e 1; o valor 0.9 é aconselhavel,
Se o algoritmo estiver trabalhando numa regifio plana , entdo a derivada

dE /dw,, serd praticamente sempre a mesma a cada passo ¢ a equagdo 5.14 convergir

para

n . dE

*®

l—a awm

Aw, =~

rq

(5.15)

com taxa efetiva de aprendizado de n/ (1 ~a ). Se por exemplo chegarmos a uma regido
de oscilagdo, w, responde somente com o coeficiente 1. Podemos concluir que

produzimos uma aceleragdo quando possivel, mas quando chegamos numa regifio onde

exista uma tend€ncia a um minimo esta aceleragio diminui gradativamente até zero.

5.3.2 Pariametros Adaptativos

Nio € facil escolher valores adequados para os parmetros 1 e o para um

problema particular. Além disso os melhores valores no comego do treinamento podem
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ndo ser tdo bons no final. Assim, muitos autores tém sugerido que estes parimetros
sejam ajustados automaticamente com um processo de aprendizadof{exemplo, Cater,
1987, Franzini, 1987; Vogl et al., 1988; Jacobs, 1988][19].

O procedimento usual € checar se a atualizagdo dos pesos realizada, reduziu a
func&o erro. Se isto néo aconteceu, entio o processo nao estd convergindo, e 1 precisa
ser diminuido. Se por outro lado, em alguns passos o erro diminuiu, entfio talvez nés
estejamos sendo muito moderados, e poderfamos tentar aumentar 7). Parece melhor
incrementar 1} por uma constante, mas decrementar ele geometricamente para permitir

um decaimento rapido quando necessdrio. Teremos entdo os seguintes casos:

+a se AF < {;
An=<-bnse AE >0, (5.16)

( caso contrario

onde AE € a média da fungdo erro, e a ¢ b sdo constantes apropriadas.

S.4 Correlacio

Correlacio[17] € uma simples e extremamente popular técnica de detegio de
similaridades que € aplicdvel para sinais, vetores, e conjuntos. Um conjunto de padrdes
de referéncia € utilizado conjuntamente com um padro desconhecido, frequentemente o
padriio desconhecido pode estar contido dentro do conjunto de padrSes de referéncia.
Correlacido entre o conjunto de padrdes e o padrio desconhecido é achado pelo
deslocamento deste sobre todas as possiveis localizagdes, utilizando uma métrica
adequada, e calculando a fungdo correlagio a cada instante. Um exemplo visual de
correlacdo estd na figura 5.3 .

Definindo-se:

g : O conjunto de padrdes que servem como referéncia.

S O padriio desconhecido.

R: A extensdo sobre a qual o casamento ocorre. Esta extenséo, em algumas aplicacdes
de reconhecimento de padrdes , é todo g. Porém, isto pode ser apenas sobre uma

pequena regido .
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As equagbes 5.17 ou 5.18 servem para calcular o casamento entre o padrio

desconhecido com o conjunto de referéncia.

m=>f-g (5.17)
ou
m=3(f-g). (5.18)

Intuitivamente,  m7, e m, serfio pequenos(idealmente zero) quando f e g forem

idénticos, e grandes quando eles forem significativamente diferentes,

Figura 5.3- Exemplo de correlagio

5.5 Reconhecimento por Redes Neurais

Inicialmente utilizamos redes neurais para o reconhecimento, O algoritmo
utilizado foi Back-Propagation com momento ¢ taxa de aprendizado varidvel. Aqui

estdo os parametros que foram utilizados na rede.

Nuamero méaximo de interagdes = 10000 ;

Erro a ser alcancado(desejado) = E = 0.001;
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Taxa de aprendizado =n = 0.045;

Incremento na taxa de aprendizado =g = 1.05;

Decremento na taxa de aprendizado=5 =07 ;

Momento=o. =0.95;

Niimero de entradas= &k = 10:

Nimero de neurbnios na camada intermedidria = j = 50;

Fungdo de transferéncia na camada intermedidria = tangente hiperbélica;
Namero de saidas =7 = 10,

Fungido de transferéncia da camada de saida = sigméide;

Em nosso experimento estamos utilizando as impresses digitais de dez pessoas.
Para manter o sigilo em relagdo a0 nome dos individuos que cederam suas impressdes,
designaremos as pessoas por letras do alfabeto de “A” até “J”, respectivamente. De cada
pessoa captamos cinco vezes a impressdo digital do seu polegar direito, logo temos um
total de cinquenta impressdes. O nimero de saidas da rede € correspondente ao nimero
de pessoas, ou melhor, para cada pessoas temos um correspondente neurbnio. O
Neur6nio mais ativado corresponde a pessoa que foi reconhecida. O nimero de
neurdnios da camada intermedidria nfio possui regra para ser dimensionado, temos que
observar a convergéncia da rede e conforme esta aumentamos ou diminuimos sua
dimensio.

Para uma primeira série de treinamentos, adotamos os vetores utilizados na secio
4.4 para extragio do centro da digital, ou vetores histograma. Cada pessoa tem dois
vetores histogramas unidimensionais(veja figura 5.4), um em rela¢do as colunas e outro
em relagdo as linhas da imagem, e de cada um destes vetores retiramos cinco
pardmetros; valor maximo, média, desvio padrdo, soma dos elementos, e mediana(veja
apéndice B). Isto totaliza dez valores que caracterizam cada pessoa.

No primeiro treinamento da rede neural utilizamos apenas uma digital por pessoa
¢ outras duas digitais para teste de reconhecimento. Na figura 5.5 estdo os graficos do
erro quadratico médio e taxa de aprendizado pelo nimero de interagdes. Veja através do
grifico do erro quadritico como a rede converge(erro quadritico tende ao valor
desejado, 0,001). ApGs a rede ter convergido, devemos testar a eficiéncia da rede no

reconhecimento. Para isto sdo utilizadas duas impressdes digitais de cada pessoa, estas
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digitais serdo sempre utilizadas para testes em todos os posteriores treinamentos da rede

neural. As digitais sfo injetadas na entrada da rede e sdo verificados os valores nas

correspondentes saidas.

Figura 5.5- Grificos de erro quadrético médio e taxa de aprendizado
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Foram coretidos seis enganos no reconhecimento(30% de erro). Veja na tabela

5.1 os erros cometidos.

Tabela 5.1- Erros cometidos

Primeira série de digitais injetadas na rede | Segunda série de digitais injetadas na rede
Correta Reconhecida Correta Reconhecida
individuo “D” individuo “C” individuo “B” individuo “A”
individuo “C” individuo “B”
individuo “D” individuo “C”
individuo “H” individuo “J”
individuo “J” individuo “H”

No proximo teste utilizamos duas impressdes digitais para cada pessoa no
treinamento da rede neural, Veja na figura 5.6 os grificos correpondentes ao erro
quadrdtico e taxa de aprendizado. Observe como a convergéncia foi muito mais rdpida

do que a anterior.

e

50 100 150
Interagdes

100_
InteragGes

Figura 5.6- Grificos do erro quadritico médio e taxa de aprendizado

Testamos a eficiéncia da rede da mesma forma que fizemos anteriormente,

injetando as digitais de testes. Observamos que o nimero de equivocos diminuiu. Foram
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cometidos quatro enganos no reconhecimento(20% de erro). Veja na tabela abaixo os

erros cometidos.

Tabela 5.2- Erros cometidos

Primeira série de digitais injetadas narede |Segunda série de digitais injetadas na rede
Correta Reconhecida Correta Reconhecida
individuo “D” individuo “J” individuo “C” individuo “B”
individuo “D” individuo “J”
individuo “H” individuo “J”

Com o objetivo de diminuir ainda mais os erros cometidos no reconhecimento,
trainamos a rede com trés impressdes por pessoa. Os resultados da convergéncia estdo
na figura 5.7 . Observe agora, que em relagdo ao treinamento anterior nio houve
melhora na convergéncia, porém foram cometidos trés equivocos no

reconhecimento(15% de erro). Veja tabela 5.3 quais foram os enganos.

T

100 150
InteragGes

Figura 5.7- Gréficos do erro quadratico médio e taxa de aprendizado
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Tabela 5.3- Erros cometidos

Primeira série de digitais injetadas na rede | Segunda série de digitais injetadas na rede

Correta Reconhecida Correta Reconhecida
individuo “C” individuo “D” individuo “*C” individuo “D”
individuo “D” individuo “G”

Na tabela 5.4 estamos mostrando a ativagio dos neurénios de saida para a
primeira série de digitais de testes injetadas na rede. O valor sombreado foi onde
ocorreu o engano, observe que este valor corresponde ao neurénio do individuo “D”,

mas a digital é da pessoa “C”.

Tabela 5.4- Ativacio das saidas(neurdnios)

Primeira série de digitais injetadas na rede

Neurénio | Neurénio | Neurdnio | Neurdnio | Neurbnio | Neuronio | Neurdnio | Neurdnio | Neurdnio | Neuromio

[=A” | 2=B" | 3=C" | =D | SET | 6P | TG | S=HY | 9= | o=
“A” 0,99 0,1 0 0 0 0 0 0 0 0
“B” 0 099 0 0 0 0 0 0 0 0
“C” 0 0 0 0 0 0 0 0
“D” 0 0 0 0,2 0 0 0 0 0 0
“E” 0 0 0 0 1.0 0 0 0,27 0 0
“F” 0 0 0 0 0 0,98 0 0,06 | 0,01 0
“G” 0 0 0 0 0 0,04 | 0,93 0 0,01 0
“H” 0 0 0 0 0 0 0 0,99 0 0
“ 0 0 0 0 0 004 | O 0 1,0 0
“J’ 0 0,2 0 0,3 0 0 0.4 0 0 1,0

Em nosso proximo passo, extraimos novos parAmetros dos vetores histogramas.
Estes pardmetros foram escolhidos de tal forma que caracterizam melhor a forma dos
vetores histograma, trabalhamos com quartiz(veja apéndice A). Foram retirados cinco
novos parmetros que adiocionados aos anteriores totalizam dez valores para cada vetor

histograma. Isto totaliza vinte valores que caracterizam cada pessoa.
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Para o treinamento da rede neural, redimensionamos certos valores da rede
neural:

Niimero de entradas= & = 20;

Niimero de neur6nios na camada intermediéria = j = 70;

Fizemos trés treinamentos da rede neural, utilizando uma, duas e trés digitais por
pessoa. Para o treinamento com uma digital por pessoa a rede nfio conseguiu convergir.
Na figura 5.8 estdo os gréificos do erro quadritico médio e taxa de aprendizado dos dois
outros processos. Podemos observar que praticamente néo existe diferencas no processo
de convergéncia. Porém, quando analisamos os enganos cometidos no reconhecimento,
vemos que com trés digitals por pessoa o processo comete menos equivocos. Para o
treinamento com duas impressdes por pessoa ocorreram quatro enganos(veja tabela 3.5)
no reconhecimento(20% de erro), para trés digitais por pessoa ocorreu um equivoco(veja
tabela 5.6) no reconhecimento(5% de erro). Podemos observar que os enganos
cometidos sio constantes, ou melhor, sempre os mesmos equivocos sdo cometidos. Isto
nos leva a crer que os novos parAmetros extraidos dos vetores sio redundantes em

relagdo a certas digitais.

Erro quadratico

100 150 ' 100
InteragGes Interagbes

-hgm

oD

Taxa de aprendizado

W—/T”/
100

100
Interagdes Interac
S e 2 Disen o 7 7

Figura 5.8- Grificos do erro quadrético médio e taxa de aprendizado
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Tabela 5.5- Erros cometidos

Primeira série de digitais injetadas na rede

Segunda série de digitais injetadas na rede

Correta

Reconhecida

Correta

Reconhecida

individuo “D”

individuo “G”

individuo “D”

individuo *G”

individuo “H”

individuo “E”

individuo “H”

individuo “E”

Tabela 5.6- Erros cometidos

Primeira série de digitais injetadas na rede

Segunda série de digitais injetadas na rede

Correta

Reconhecida

Correta

Reconhecida

individuo “H”

individuo “E”

Podemos concluir que & medida que aumentamos a quantidade de digitais
utilizadas no treinamento ¢ utilizamos um nimero maior de parimetros para caracterizar
cada individuo obtemos maior confiabilidade no reconhecimento.

Em nosso préximo passo, utilizamos outro padrdo para caracterizar as digitais.
Este padrio foi comentado no seciio 4.4, trata-se do vetor distancia euclidiana entre o
centro da digital e os pontos final de linha, pontos de bifurcagiio, Destes vetores
distdncia extraimos basicamente quatro componentes, quantidade, média, desvio padrio
e soma dos elementos. A rede possui a mesma configuragio da anterior, apenas com a
mudanga na quantidade de entradas, £ = 8. Utilizamos trés digitais para o treinamento.
Veja na figura 5.9 os gréficos do erro quadritico médio e taxa de aprendizado e na

tabela 5.7 os equivocos cometidos no reconhecimento.
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Erro quadratico
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Figura 5.9- Graficos do erro quadratico médio e taxa de aprendizado

Tabela 5.7- Erros cometidos

Primeira série de digitais injetadas na rede

Segunda série de digitais injetadas na rede

Correta

Reconhecida

Correta

Reconhecida

individuo “B”

individuo “I”

individuo “D”

individuo “E”

individuo “C”

individuo “J”

individuo “F”

individuo “I"

individuo “G”

individuo “D”

Observamos que ocorreram cinco enganos(25% de erro).

Haja visto que o vetor distdncias depende exclusivamente do centro da

impressdo digital, resolvemos sugerir centros para as digitais ¢ apartir destes criarmos
novos vetores distincia. Isto € necessério, pois os centro extraidos por nosso algoritmo
dependem muito da qualidade da imagem e algumas digitais possuem uma qualidade
ruim. Os pardmetros extraidos dos vetores distincia foram os mesmos que os anteriores.
O treinamento utilizou trés impressdes por pessoa e a mesma configuracio da rede
neural anterior. Na figura 5.10 temos o comportamento do erro quadrético médio e taxa

de aprendizado, na tabela 5.8 estfio os enganos cometidos no reconhecimento.
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Tabela 5.8- Erros cometidos

Primeira série de digitais injetadas na rede

Segunda série de digitais injetadas na rede

Correta

Reconhecida

Correta

Reconhecida

individuo “D”

individuo “E”

individuo “D”

individuo “E”

mdividuo “F”

individuo “H”

individuo “F”

individuo “I”

individuo “J”

individuo “C”

mdividuo “J”

individuo “C”

Ocorreram seis equivocos(30% de erro), porém temos agora padrdes de erro que

se repetem.

Realizamos teste de treinamento com apenas pontos de bifurcagfio, a rede neural
conseguiu convergir com 100 neurbnios na camada intermedidria. Veja na figura 5.10
como a fungdo erro demorrou para convergir para o erro desejado. Ocorreram nove

enganos no reconhecimento(45% de erro).
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Figura 5.10- Grificos do erro quadritico médio e taxa de aprendizado

A distancia euclidiana, como foi dito na se¢fio 4.4, € invariante a rotagio. Para
testarmos esta invarilncia, rotacionamos algumas impressdes em 90, extraidos os
vetores distancia e deste retirados os parfimetros que foram posteriormente jogados
numa rede treinada com digitais néo rotacionadas. Nenhum novo erro foi produzido.

No dltimo reconhecimento de impressdes digitais utilizando redes neurais,

adotamos como padrdo o vetor quantidades produzido pelos método dos quadrados
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concéntricos(veja se¢do 4.4). Como primeiro experimento, fixamos as dimensdes do

quadrado inicial no valor de 20x20 pixels, e a cada novo quadrado produzido

acrescentamos 20 pixels a sua dimensdo. Foram produzidos 10 quadrados, logo, nosso

vetor quantidades unidimensional possui magnitude igual a dez. Veja na figura 5.11 os

gratficos do erro quadratico médio e taxa de aprendizado, observe que se comparado com

experimentos anteriores houve uma certa demora na convergéncia. Podemos estimar que

isto se deva em parte aos vetores ndo caracterizarem muito bem as digitais. Isto é, os

valores que representam os diferentes individuos sdo semelhantes. Na tabela 5.9 estio os

erros cometidos no reconhecimento(20% de erro).
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Figura 5.11- Gréficos do erro quadritico médio e taxa de aprendizado

Tabela 5.9- Erros cometidos

Primeira série de digitais injetadas na rede

Segunda série de digitais injetadas na rede

Correta

Reconhecida

Correta

Reconhecida

individuo “I”

individuo “H”

individuo “D”

individuo “C”

individuo “1”

individuo “J”

individuo “J”

individuo “C”
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Com o objetivo de melhorar o vetor caracterfstico, adotamos uma maior
quantidade de quadrados concéntricos, isto aumentou a dimensdo do vetor. Estamos
utilizando, agora, 20 quadrados concéntricos, com incremento de cinco pixels nas
dimensdes de quadrado para quadrado. Veja na figura 5.12 o gréfico do erro quadrético
médio e taxa de aprendizado, observe que a convergéncia melhorou um pouco em
relagdo ao treinamento anterior. Na tabela 5.10 estio os enganos cometidos no
reconhecimento(20% de erro). Nos dois experimentos realizados com quadrados
concéntricos a configuragdo bdsica da rede foi a mesma das anteriores, apenas foram

alteradas a quantidade de entrada e camada intermedidria para 70 neurdnios, j=70.
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Figura 5.12- Gréficos do erro quadrético médio e taxa de aprendizado

Tabela 5.10- Erros cometidos

Primeira série de digitais injetadas na rede | Segunda série de digitais injetadas na rede

Correta Reconhecida Correta Reconhecida

individuo “D” individuo “B” individuo “D” individuo “B”

individuo “T” individuo “H” individuo “J” individuo “C”
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5.6 Reconhecimento por Correlacio

Classificagdo utilizando correlagio ndo requer qualquer tipo especial de
vetores caracteristicos. Com este classificador as impressdes sio comparadas
diretamente. Uma impressio digital desconhecida € classificada da seguinte maneira. A
correlagiio entre uma digital sob teste e uma digital do banco de dados é computada,
Este processo € repetido para todas as impressdes do banco de dados. A impressdo sob
teste € dita pertencer a uma classe quando o valor da correlagfio com esta classe for o
maior de todos. Este mecanismo ndo prové meios de invarifincia a rotagfio e magnitude.
A ndo ser que vocé crie um banco de dados com rotagbes e magnitudes variadas.
Utilizamos uma impresséo digital de cada pessoa no banco de dados e as outras 40 para
o reconhecimento. Veja na tabela 5.11 como foram os valores percentuais de correlagiio
entre as digitais do banco de dados e as digitais sob teste. Na tabela 5.12 estdo os trés

enganos cometidos(7,5% de erro) no reconhecimento das 40 digitais desconhecidas.

Tabela 3.11- Desempenho do classificador por correlagdo

Individuos do banco de Correlacao em relacéo a Correlagdo em relacfo a
dados individuos de mesma classe individuos de classes

diferentes

“A” 30% 13%

“B” 30% 13%

“C” 18% 14,5%

“D” 45% 17%

“E” 41% 16,4%

“F” 30% 18,2%

“G” 67% 14,5%

“H” 25,4% 17%

“rr 38,5% 15.2%

“r 30% 16%
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Tabela 5.12- Erros cometidos

Primeira série de Segunda série de Terceira série de Quarta série de

digitais digitais digitais digitais

Correta Reconhecida Correta Reconhecida Correta Reconhecida Correta Reconhecida

individuo *C” | individue "B” | individue “C” | individuo “B” | individuo“H” | individuo “I”

5.7 Comentario dos Resultados

Analisando o grifico da figura 5.13, podemos observar que:

A medida que aumentamos a quantidade de elementos de uma mesma classe no
treinamento da rede neural reduzimos a probabilidade de erro. Isto ocorre também
quando aumentamos a quantidade de parimentros que caracterizam as digitais. Os
pardmetros devem ser escolhidos de forma que nfio sejam redundantes e caracterizem da
melhor forma possivel nosso padrio.

Nosso melhor resultado foi obtido utilizando-se o vetor histograma com vinte
pardmetros de entrada. Este vetor histograma possui invaridncia a pequenas rotacdes e
mostrou ser de grande utilidade nio somente no reconhecimento, como também na
localizagio dos centros das digitais. E um algoritmo de facil implementacio e rdpido.

Em relagdo ao vetor distincias, ele se baseia nas minicias das impressdes.
Quando a qualidade da imagem € boa nosso vetor distincias serd bom, porém quando a
imagem diminui em qualidade este vetor diminui proporcionalmente. Em nosso caso,
possuimos digitas com qualidade variada. Certamente, se estivessemos trabalthando com
imagens de alta qualidade este vetor seria o mais adequado para o reconhecimento.

Devemos relembrar que ele possui invaridncia a rotacio e magnitude.
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Figura 5.13- Grifico de desempenho

O vetor produzido pelo método dos quadrados concéntricos mostrou ser outro
caminho para ¢ reconhecimento. Podemos destacar como pontos positivos sua
invaridncia a rotagio, ficil implementac3o e ser rédpido.

Em relagdo ao reconhecimento por correlagio, podemos dizer que apresentou
resultados muito bons. Porém possui pontos extremamente negativos; consome muito

tempo no processamento, nao possui invaridncia em relagio a rotagdo e magnitude.




Capitulo 6

Conclusoes

Neste trabalho desenvolvemos um sistema de automdtico de reconhecimento de
impressdes digitais. Este sistema executa os seguintes processos: aquisicio da imagem,
processamento, extracdo de caracteristicas e classificacfo.

Em relagdo ao sistema de aquisicio de imagens, procuramos mostrar os
caminhos que estavam disponiveis a nés. O método do prisma mostrou ser o mais
adequado. Procuramos, entdo aprimorar o método realizando certa alteraces. O
resultado foi uma methora significativa no seu desempenho.

A cadeia de processamento de imagem foi totalmente desenvolvida para o uso
em impressdes digitais. Tivemos grandes dificuldade para eliminarmos ou pelo menos
minorizarmos os problemas associados as imagens das impressdes. Boa parte de nosso
tempo foi empregada nesta etapa. Os resultados obtidos foram muito bons se
comparados com algoritmos sugeridos em artigos[6].

Quatro esquemas de classificagdo foram investigados. Em trés desses utilizamos
redes neurais do tipo Back-Propagation. Os pardmetros utilizados no reconhecimento
foram extraidos de padrdes, criamos estes padrdes de maneira a caracterizar o melhor
possivel as digitais. A estes padrbes foram dados os seguintes nomes; vetor histogramas,
vetor distincias, quadrados concéntricos. Ultimo, porém ndo menos importante, foi a
utilizagdo do classificador por correlagdio. Todos eles trabalharam sobre imagens
esqueletonizadas.

A melhor performance obtida foi de 95% com a utilizagdo do vetor histogramas
associados a redes neurais do tipo Back-propagation com momento e taxa de
aprendizado varidvel. Este valor de acerto pode ser considerado muito bom levando-se
que nosso método de aquisi¢do de imagens € considerado na literatura como um método
de baixa qualidade. Obtivemos muito bons resultados também com o classificador por
correlacdo, mas como dito anteriormente no capitulo 5, ele possue muitos

inconvinientes,
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Podemos concluir que este trabalho contribui significativamente na sua drea de
interesse, pois através dele novos algoritmos de processamento de imagens, localizacio
do centro da impressdo digital, extracio de caracteristicas foram criados, bem como uma

melhora no método de aquisicio.

Nossas sugestdes para trabalhos futuros:

¢ Melhorarmos o sistema de aquisi¢io, buscando adquirirmos imagens de
impressdes digitais em tempo real com uma qualidade superior ac que estamos
trabalhando hoje. Acreditamos que a qualidade dos dados de entrada possuem uma
importancia crucial no desempenho das redes de classificacfo. Estamos hoje tentando
adquirir dados referentes a um sensor Gptico-eletrénico especialmente construido para
captar imagens de impressoes digitais.

eDevemos melhorar o algoritmo de obtencéio do centro das digitais, tornd-lo
totalmente invariante a rotacio e magnitude.

eExtrairmos padrbes que representem melhor as impressdes digitais, padrdes
mais robustos, consistentes.

eDesenvolvermos um sistema para compressio de imagens de impressdes
digitais.

*(Criacdo de um banco de dados para impressoes digitais.
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Apéndice A

Filtro de Mediana

O objetivo do filtro de mediana[14] € eliminar o ruido presente na imagem.
Imagine um vetor v composto por /elementos. O valor de cada elemento de uma
vizinhanga pré-estipulada, € substituido pelo valor da mediana desta vizinhanga.

A mediana[20], m, de um conjunto de valores € tal que a metade dos valores é
inferior a ela e metade dos valores superior. Para fazermos o filtro de mediana numa
vizinhanca de um elemento, nés primeiros devemos ordenar crescentemente os valores
desta vizinhanca, determinamos a mediana, e designamos a todos os outros elementos

da vizinhanca o valor da mediana,
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Apéndice B

Parametros Estatisticoso

Soma dos elementos- Como o préprio nome diz, é uma operagio onde somamos

os valores do vetor.
2% (b.1)

Média- A mais comum medida para localizar o centro de dados, nada mais é do

que uma média aritmética.

X = =l (b.2)

Mediana- Outra medida da tendéncia central ¢ a mediana, ou o ponto no qual as

mostras estdo divididas em duas medidas iguais. Seja x,;,,x,,, seees X,y @S amostras de

m vetor arranjadas em ordem crescente de magnitude, Ent3o, a mediana ¥ é definida

omo a metade ou (jn+1]/2)th observagio se » é impar, e a média aritmética entre os
P

lementos (n/2) e ([n]/ 2+ 1) se n for par. Expressando matematicamente, temos,

x{[n+1]i2)’ 7 impar

=

(b.3)

X2y T X izpen)
2

n par

Valor méximo- E o méximo valor que acontece no vetor.

max(x_ ; ) (b.4)
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Desvio Padrio- E a mais importante medida de variabilidade. Se

Xeys Xy s-s Xy € Umaamostra de n observagoes, entdo o desvio padrio é

b.5)

Quartil- A média divide os dados em duas partes iguais. N6s podemos dividir os
dados em mais do que duas partes. Quando um conjunto de dados ¢ dividido em quatro
partes iguais, esta divisdo € chamada de quartil. Podemos, agora, tratar os dados como

quatro conjuntos de dados ¢ deles extrair vdrios pardmetros estatisticos.
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