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Resumo

O objetivo deste trabalho ¢ apresentar um algoritmo rpido e eficiente para o
enriquecimento automatico de imagens digitais multiniveis de impressdes digitais. O
algoritmo leva em conta as fortes caracteristicas de orientacdo encontrada em cada
ponto de uma impressdo digital e propde um método rapido para purificar a imagem
utilizando apenas um passo de processamento, sendo realizado, portanto, com
pequeno dispéndio computacional e com maior velocidade. Os resultados obtidos séo
analisados do ponto de vista da analise de identificaclio de impressdes digitais, ou
seja, verificando o aparecimento ou ndo de falsas miniicias, os detathes utilizados

pelos peritos humanos para identificar uma impressdo digital.
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Abstract

The objective of this work is to develop a fast and efficient algorithm to
automatically enhance fingerprint images presented in gray levels. The algorithm takes
into consideration the strong oriented patterns found at any point in a fingerprint
image, and proposes a fast way to enhance the image in one step, thus being processed
in small CPU usage and time of processing. The results obtained are analised from the
point of view of fingerprint indentification, i.e., by checking the occurrence of false

minutiae, the details of a fingerprint used by experts to identify them.
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“As varidveis variam menos que as constantes.”
-Lei de Murphy aplicada a tecnologia.
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1. Introdug¢ao

‘.

Impressdo Digital ¢ a marca deixada pelos dedos em uma superficie qualquer. E,
reconhecidamente, um dos métodos mais eficientes para a identificacio que se
conhece, j4 que as impressdes digitais sdo Unicas e imutdveis. O processo de
identificacdio atraves das impressdes digitais j& ¢ conhecido ha bastante tempo, sendo,
portanto, bastante estudado. Sua identificacfo tornou-se, portanto, rapida e simples, e
os métodos podem ser implementados computacionalmente, se a imagem estiver em

bom estado, ou seja, com baixo nivel de ruido.

No entanto, a aquisicdo de impressdes digitais pode gerar imagens ruidosas que
tornam esta identificacdo mais dificil. Os motivos podem ser varios: se a impresséo
digital ¢ adquirida na cena do crime, pode ter sido deteriorada por condigdes
climaticas ou a superficie em que se encontra fixada ndo ¢ lisa; se a imagem ¢é
adquirida por um sistema de identificagfio automatico, o sistema de aquisicio pode ser
impreciso, ou a propria amostragem pode gerar algum ruido. Em qualquer um destes
casos, o deslocamento dos dedos no momento da aquisigiio pode gerar imperfeigGes.

Além destes, outros motivos podem também causar a deterioragdo da imagem.

A purificacfo ¢ o enriquecimento de uma impressdo digital, ainda que seja apenas o
passo preliminar a identificacfo, € essencial para que esta seja feita com sucesso. Um
bom pré-processamento da imagem evita o aparecimento de detathes falsos que

podem gerar uma identificaco errfnea.

Varios aigoritmos foram desenvolvidos ao longo do tempo para efetuar a purificagéio e
o enriquecimento de imagens de impressdo digital. O’Gorman e Nickerson|[l]
apresentaram um método eficiente que, no entanto, exige alguma participagfio do
usuario, ndo sendo, portanto, completamente automatico. Hung[2] propds um método
bascado na uniformizacio das linhas papilares, mas seu algoritmo {rabalha apenas
com imagens binarias. Sherlock, Monro ¢ Millard[3] apresentaram um método com
bons resultados, mas que exige um alto dispéndio computacional, devido ao excessivo

ntmero de calculos efetuados.




1.1 - Objetivos do trabalho

O objetivo deste trabaltho foi fornecer um algoritmo eficiente que recupere ¢ enriqueca
uma imagem de uma impressdc digital qualquer, de maneira completamente
automatica (i.e., sem a participagio do usudrio final), de forma a retirar desta imagem
o ruido que possa impedir o reconhecimento da impressio, seja ela realizada

computacionalmente ou por de um perito humano.

No entanto, foi dada énfase a qualidade visual da imagem restaurada. Devido a falta
de recursos na policia brasileira, usuaria em potencial destes resultados, um sistema
automatico de reconhecimento de impressdes digitais, embora altamente desejavel, na

maior parte dos casos néo ¢ possivel.

O objetivo, portanto, ¢ obter uma forma rapida e barata de recuperar uma impresséo
digital, facilitando o trabalho de peritos humanos que venham a fazer o
reconhecimento. Adicionalmente, os resultados obtidos pelo algoritmo também serfo
(iteis aos sistemas de reconhecimento automatico, ja que o aumento da relagfo

sinal/ruido permite que a identificacdo seja feita com maior eficiéncia.

Dessa forma, pretende-se aqui obter uma imagem de alta qualidade, agraddvel ao olho
humano, com uma alta relacfio sinal/ruido, de tal forma que o reconbecimento seja

facilitado.

1.2 - Apresentagao do trabalho

Esta tese ¢ o resultado da procura por este algoritmo Otimo para a restauraciio de
impressdes digitais. Divide-se em seis capitulos, dos quais esta introdugdo € o

primeiro.



O Capitulo 2 apresenta ¢ descreve os conceitos basicos da teoria de enriquecimento de
imagens, bem como as técnicas classicas que sfo utilizadas no algoritmo para a

restauragéo da impressdo digital.

O Capitulo 3 descreve matematicamente e estatisticamente uma impresséio digital,
criando um modelo matematico e estatistico que € necessédrio para desenvolver os
conceitos basicos do algoritmo. Em torno destes conceitos ¢ utilizando as técnicas

descritas no capitulo anterior, o algoritmo ¢ desenvolvido.

O Capitulo 4 apresenta o algoritmo resultante passo-a-passo, ressaltando detalhes que

venham a ser importantes para que a sua execucio seja a mais eficiente possivel.

O Capitulo 5 apresenta detalhes da implementacdo do algoritmo, bem como o
resultado dos testes utilizados para avaliar a sua eficiéncia, ¢ o resultado do

processamento de imagens de impressdes digitais reais.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes obtidas, bem como a relevancia do

trabalho e sugestdes para trabathos futuros a partir de observagdes feitas.

Lad



2. Técnicas de Enriquecimento de Imagens

2.1 - Introducéao

Uma imagem ¢ definida como uma fungfo de duas variaveis f{x,y), sendo x ¢ y
variaveis independentes continuas. Computacionalmente, a representagfio continua de
uma funcfo é impossivel, j4 que o computador armazena a imagem em variacOes
discretas no espago. Para utilizar a representagfio matematicamente correta, define-se
uma imagem como sendo uma seqiiéncia f(m,n), sendo m e n varidveis independentes

e discretas no espago.

A seqliéncia f{m,nj ¢ obtida a partir da amostragem e quantizagdo da funcfo f{x,y).
A amostragem consiste em obter os valores da fun¢fio em intervalos discretos na
horizontal e vertical, de forma a se obter uma seqiiéncia de valores igualmente
espagados. A quantizacfo da imagem consiste em discretizar o valor da funcéio em
cada ponto, de forma que ela possa ser armazenada e processada computacionalmente.
A amostragem e quantizacfo fogem ao escopo deste trabalho. Maiores informacdes

sobre estes assuntos podem ser encontradas em [4] e [5].

O enriquecimento de uma imagem ¢ o processamento feito em uma imagem com o
objetivo de acentuar uma ou mais de suas caracteristicas de tal forma que essas
caracteristicas visadas sejam detectadas de maneira facil, seja computacionalmente ou
por um observador humano, sem obter da imagem novas informagles, apenas

realgando as informacdes desejadas.

As técnicas de enriquecimento de imagens incluem operacdes ponto a ponto, como
a manipulagfo do contraste ou equalizacio de histograma; operagdes espaciais, como
a redugfo de ruido ou filtragem; transformacSes, como a filtragem linear ou a

filtragem homomorfica, entre outras técnicas.

As técnicas de enriquecimento de imagens sfo muito variadas e diferentes enire si.

Além disso, muitas técnicas de enriquecimento s8o empiricas ou requerem interacfo




com o usuario de forma a obter os resultados desejados. Assim, aqui s¢ serfio

discutidas as técnicas relevantes ao trabalho.

2.2 - Definig6es Matematicas

2.2.1 - Sistemas Lineares

A relagfio entrada/saida descrita na figura 2.1 ¢ chamada de sistema se uma

seqiiéncia utilizada como entrada gera apenas uma Unica seqiiéncia de saida.

Jlm. n) g(m, nj

»

b4
I

figura 2.1 - Representagdo esquemdtica de um sistema.

Um sistema H que relaciona uma entrada f{mmn) com uma saida gimmn) ¢

representado conforme a equagdo
g(m,n) = H{ f(m,n)]. 2.1

Um sistema ¢é linear se a saida processada de um conjunto de sinais de entrada pode
ser descrita como a combinac#o linear do resultado do processamento de cada entrada

individualmente, conforme a equagio

Hia- fi(mny+b- f,(mn)l=a g (mn)+b-g,(m.n), (2.2)

onde g;(mn) = Hffi(mn)] e ga(m,nj = H[f2(mn)].

O sistema ¢ invariante ao deslocamento se a aplica¢dio de um deslocamento na
seqiiéncia de entrada causa um deslocamento na seqiiéncia de saida, conforme mostra

a equagio



Hlf(m+in+ D]=g(m+in+j), iejinteiros (2.3)

A saida de um sistema linear invariante ao deslocamento ¢ expresso pela equacio

o© %1

glmny=H[f(mm)|=> > f,/))-him—i,n—j)= f(mn)*himn), (2.4)

f:—mf:—oc

onde A(m,n) = H[S6(m,n)] é chamada resposta impulsiva do sistema, isto &, o
resultado obtido do sistema quando a entrada € uma fungdo impulso unitario. A
operagdo descrita na equagdo 2.4 ¢ normalmente chamada convolugdo, e é

representada por um asterisco (*).

Um sistema € estavel se, para cada entrada limitada, obtemos uma saida limitada.
Em um sistema linear invariante ao deslocamento, essa restricio ¢ facilmente
satisfeita se a resposta impulsiva do sistema for completamente somavel, como mostra

a equacio

Y. Dlam,m) <. (2.5)

a0 =00

2.2.2 - Transformada de Fourier

Qualquer sistema estavel pode ser representado a partir da soma de um nimero
infinito de exponenciais complexas de infinitas freqgiiéncias, de tal forma que o sinal é
representado através de suas componentes em freqiiéncia. A relacfo, chamada

Transformada de Fourier, ¢ dada pelo par de equacdes

f{m,n) = 12 j J-F(a)m,a),,)-ef‘”"””-e”’"”-da)mda)n e (2.6a)
4.7

S NS 4

Flo,,o,)= Z > flmny-emom e (2.6b)

M=—0F A=—02




onde F(e,, w,) € a amplitude da exponencial complexa do par ordenado de freqiiéncias

eSpaciais (Gm, Gy

Aplicando a Transformada de Fourier & relacio de um sistema linear, obtemos

G(O) C!)n) = F(G) C’)”) ' H(a)m ’a)n) H (27)

2 m?

onde H{ty, w,) ¢ a Transformada de Fourier da resposta impulsiva do filtro e €
chamada Fungio de Transferéncia. Dessa forma, a resposta do filtro fica

completamente especificada através das suas componentes em freqii€ncia.

E 1til definir

F(w gt @) (2.8)

a)n)mlF(a)m,con)

m*

onde |F(, @] é o mddulo da Transformada de Fourier do sinal fim, 1) e 65(m, @) é a
sua fase. Se o sinal f{m,n) é uma imagem, a sua caracteristica de fase contém os
detalhes finos da imagem, e pode ser considerada mais relevante, caso o

processamento seja dependente deste tipo de detalhes.

Duas propriedades da Transformada de Fourier séio de grande valia neste trabalho.
A primeira diz que as caracterisicas continuas em uma determinada direcfio (por
exemplo, uma linha ou uma borda) geram componentes em freqiiéncia na sua diregéio

ortogonal (e.g., uma linha horizontal gera componentes verticais de freqiiéncia) [6].

A segunda propriedade diz que aplicar uma rotagdo em uma fungdo bidimensional
equivale a aplicar uma rotacfio do mesmo dngulo na sua representacfio em freqliéncia,
desde que a rotacdo seja feita por uma fungio analitica nas duas variaveis. Em outras
palavras, rotacionar uma fungfio bidimensional gera uma rotagio na sua Transformada
de Fourier de um angulo equivalente [4][5]. Utilizando coordenadas polares, se

fizermos



m=r-cosf,
n=r-send,
@, = P-cosg,

w, = p-seng,

a propriedade de rotagdo pode ser facilmente provada. A substituigio no par de

equagdes da transformada de Fourier resulta na equacéo

f(r.80+6,) = F(p,¢+06,). (2.9)

onde o simbolo ¢ representa a relagfo da Transformada de Fourier.

2.3 - Segmentacdo de Imagens

2.3.1 - Introducéo

Segmentacdo de imagens ¢ a decomposi¢io de uma imagem em um ou mais
objetos de interesse. Também pode ser definida como a divisdo da imagem em uma ou

mais regides de interesse segundo algum critério.

Sende quase sempre a primeira etapa do processamento de analise de uma imagem,
a eficiéncia da segmentac¢do pode determinar se o processamento serd bem-sucedido

ou ndo. A necessidade do processamento ditara a profundidade da segmentagio.

A segmentagiio de imagens monocromaticas, ou com niveis de cinza, geralmente se
baseia em duas caracteristicas: descontinuidade e similaridade. Algoritmos baseados
em detecgfio de bordas caem na primeira categoria, algoritmos baseados em threshold

(binarizacio) caem na segunda categoria.

Em uma imagem pode haver uma ou varias regides de interesse. No primeiro caso,

a regifio de interesse primdrio é chamada objeto e a regifio de interesse secundario ¢



chamado fundo. N&o faz parte do processo de segmentagdo, no entanto, definir o

significado de cada imagem, apenas o processo de partigio.

2.3.2 - Thresholding ou Binarizagao

Thresholding ou binarizaco consiste em segmentar uma imagem em objeto e
fundo bascando-se no nivel de cinza que aquela imagem apresenta em cada ponto. A
suposicdo basica € que o objeto ou os objetos estejam com um nivel de cinza bastante
destacado do fundo da imagem. Dessa forma, ¢ facil computacionalmente classificar

uma regido como objeto ou fundo.

Suponha que em uma imagem, cada ponto f{m,n) seja o nivel de cinza da imagem.
Pode-se escolher um valor 7, chamado o threshold da imagem, que permita separar o

objeto do fundo. O valor 7 ¢ funcfo de diversas variaveis:

T = Tfmnfimn.p(mn)], (2.10)

onde m e »n sdo as coordenadas do ponto tratado, f{m,»n) é o nivel de cinza da imagem
naquele ponto e p(m.n) denota alguma propriedade do ponto ou de sua vizinhanca.

Uma imagem binarizada ¢ definida como:

Lsef(mmyzT

0, se f(mny<T’ (2.11)

g(m,m) = {

0 que separa o objeto do fundo da imagem, se 0s pontos pertencentes ao objeto estiio
acima do valor 7. Naturalmente, existem diversas maneiras de se escolther o valor do
threshold, conforme serd analisado a seguir. Entre as técnicas, as mais comuns,
baseiam-s¢ na analise global ou local do histograma da imagem. Técnicas mais
complexas levam em conta detalhes matematicos da imagem ou modelagens da viséo
humana [7], mas a analise destas técnicas nfio é necessaria pois as técnicas mais

simples sfo suficiente para este trabalho.




Thresholding Simples ou Global

E o tipo mais simples de binarizacio de uma imagem. Neste tipo de
processamento, escothe-se um valor adequado para 7 e aplica-se a limiarizacio
conforme definida na equaggo 2.11. Normalmente, o valor do threshold é escolhido
manualmente, apos algumas tentativas, e escothendo-se o valor que obtiver o melhor

resultado.

Outra forma de se obter o valor 6timo para 7 ¢ através do histograma da imagem, e
essa escolha pode ser feita tanto manualmente como matematicamente. No primeiro
caso, o observador analisa o histograma e escolhe o valor mais apropriado que separe

o objeto do fundo da imagem.

No segundo caso, ¢ feita a suposigdo de que o objeto e o fundo estdo concentrados
em torno de dois niveis de cinza respectivamente. A fung¢fio densidade de

probabilidade da imagem sera dada pela equagfo 2.12 [4].

pz)=F,p,(2)+Prp(2), (2.12)

onde P, ¢ a probabilidade do ponto (x,)) pertencer ao objeto, Pr a probabilidade deste
ponto pertencer ao fundo e puz) e pgz) as respectivas fungbes densidade de
probabilidade dos pixels no ponto. Se considerarmos que u,, a média da distribuigéo
Pofz), € o valor médio dos pontos em torno do objeto (podendo ser determinado a
partir da andlise do histograma da imagem), e L, a média da distribui¢do pgz), € o
valor médio dos pontos pertencentes ao fundo, pode-se provar que o threshold 6timo é

dado pela equacéo

1.
retetHr ] 1{5}. 2.13)

2 s \ B

10



Este valor causa o menor erro quadratico médio na limiarizacdo da imagem.
Adicionalmente, se P,=FP; , o threshold é a média dos valores médios das
distribuicdes. Existem outras téenicas [7] para o célculo do limiar, mas estas técnicas

fogem do escopo deste trabalho.

O threshold simples ¢ eficiente em varios casos, mas tem uma grande sensibilidade
ao ruido. O ruido aditivo que faca um pixel atravessar o limiar escolhido fara com que
a decisdo sobre aquele pixel esteja errada, gerando uma granulagfo indesejada na

imagem binarizada.

Threshold Dinimico

Na maior parte das aplicagdes, a escolha de um threshold simples nfio ¢ suficiente
para produzir bons resultados, devido as variages de baixa freqliéncia na imagem.
Uma solugfio € o uso do threshold dindmico [4][5][6]{7], que consiste na escolha de
um threshold especifico para cada ponto (m,n) da imagem com base nas estatisticas

fornecidas pela sua vizinhanca.

Uma forma simples de implementar o fhreshold dindmico € estabelecer limites
numéricos diferentes para o objeto e o fundo, gerando um intervalo de incerteza.
Pixels nesse intervalo seriam considerados objeto ou fundo se a maioria de seus

vizinhos fosse objeto ou fundo, respectivamente.

Outra forma é utilizar as estatisticas dos vizinhos, como a média aritmética e a
variincia dos seus vizinhos para calcular um threshold local 6timo. Se pmn) € a
média dos vizinhos de f(m,n), e ofm,n) é o seu desvio-padrio, o threshold local é dado

pela equagio

T =k-o(mn)y+ u(im,ny. (2.14)

onde k ¢ um valor arbitrario que indica a relevincia, para a limiarizac¢fio, da varidncia

dos vizinhos do ponto.



Outras técnicas existem para realizar o threshold global [7], como a escolha da

mediana dos vizinhos do ponto estudado.

2.3.3 - Operador Gradiente

O operador gradiente ¢ definido como a derivada de uma funcfio bidimensional
avaliada na dire¢cdo de maior variagio da func¢fio no ponto estudado. Assim, € fécil ver
que o operador gradiente ¢ extremamente util na detec¢fio de bordas ou na avaliacdo

da dirego de propagacio das bordas em uma imagem.

O gradiente de uma func¢fio bidimensional f{x.)) ¢ dado pela equagéo

(
f @"(x,y),o}’(x,y)j_ (2.15)

Vf(xsy)ﬂi & )

No entanto, a expressio acima refere-se ao gradiente para o caso de uma fungfo
continua. Pode-se fazer uma estimativa para aproximar o gradiente no caso discreto.
Nesse caso, o valor de cada uma das derivadas parciais da equagéio 2.15 seria estimado
calculando-se a convolugio de uma mdascara de gradiente, como as mascaras

mostradas na tabela 2.1.

O gradiente ¢ estimado utilizando-se uma mdascara Gp para estimar a derivada
parcial horizontal da equagio 2.15 e uma mascara G, para estimar a derivada vertical,
conforme a equacfio 2.16. Normalmente, a mdscara G, é obtida da transposta da

matriz que compde a mascara Gy. O gradiente de Roberts € um caso onde isso ndo

acontece.
G,(mn)=f(mn)+*G, (2.162)
G,(mn)=f(mn*G, (2.16b)

i2



Gn Gn
Roberts 0 1 T 0
~1 0 0 -1
Prewitt -1 0 1 -1 -1 =1
-1 0 1 0 0 0
-1 0 1 111
Sobel -1 0 1 -1 =2 =1
-2 2 0 0 0
-1 i I 2
Isotrdpico -1 0 1 -1 =42 -1
~J2 0 2 0o 0 0
1 0 1 1 V2 1

Tabela 2.1 - Operadores Gradiente mais comuns {3].

O modulo e a direcio do gradiente podem portanto serem calculados

respectivamente utilizando-se as equagdes

G(m,m)| =G,  (m,ny +G, (m.m) e (2.17a)
g, (m,n) = tan“l(Gn (m, % m (m,n)) (2.17b)

Gradiente Estocastico

Os operadores gradiente nfio costumam ter uma boa performance na presenca de
ruido. Pode-se solucionar essa questfio com varios procedimentos, como tirar a média
ou fazer uma filtragem passa-baixas antes de aplicar o operador. Uma forma mais

eficiente € projetar um operador gradiente que trabalhe nas condig¢fes necessarias.

O operador gradiente pode ser formulado como a combinagéo linear de um preditor
forward e um preditor backward 6timos [5], baseados nas estimativas de ruido e

autocorrelacio da imagem.



A
G(m,n)=1 (m,n—1)— i, (m,n+1) (eq. 2.18)

onde iifm,n) € o preditor forward e iip(m,n) € o preditor backward.

Os predifores podem ser calculados através de qualquer método de projeto de

filtros lineares. Se considerarmos que

i,(mny= > almn) f(m-in-j), (2.19)

el

onde W € uma janela semi-causal a esquerda, os coeficientes afm, n) podem ser

calculados solucionando-se a equagio

2

Tn o(m,n)+ry(m,n) | *a(m,n)=r,(mn)(mn)eW, (2.20)

0,,2

onde o%/on’ ¢ a relaciio sinal-ruido estimada da imagem, e rofm, n) é a funcio de

autocorrelacdo da imagem. Em forma matricial, esta equacio se reduz a

2

o,
— I+Ria=r,, (2.21)

onde I € a matriz identidade, R € a matriz de auto-correlacio, a é o vetor dos

coeficientes e ri € 0 vetor de auto-correlaggo.
A estimativa #,(m,n) pode ser calculada da mesma maneira, exceto que # ¢ uma

janela semi-causal a direita. Se a func@io de autocorrelagdo ryfm,n) for simétrica,

iy, n) serd a reflexfio de ifm,n).
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2.3.4 - Detecgdo de Bordas

Bordas sfio definidas como os limites entre os vérios segmentos de uma imagem.
Nada mais natural que a distingfio enire o objeto e o fundo da imagem possa ser feita
através da detecclio das bordas do objeto. Em imagens binarias, a detecgdio ¢
extremamente simples, no entanto, em imagens com varios niveis de cinza a detecco

pode tornar-se um pouco mais complicada.

Existem vérias formas de realizar a detec¢io de bordas em uma imagem. A mais

simples ¢ uma das mais eficientes ¢ a utilizagfio do operador gradiente.

O operador gradiente, conforme definido na equacdo 2.15, ¢ a derivada de uma
fungfio de duas varidveis na direcdo em que héd a maior varia¢do. Portanto, o modulo
da operador gradiente em um ponto fornecera a variagio da fungfio naquele ponto. Se
a varia¢io for muito brusca, aquele ponto representa uma borda. Adicionalmente, o
operador gradiente também ¢ capaz de fornecer a direcdo em que a borda se propaga.
Fssa caracteristica pode ser utilizada para uma deteccfio mais eficiente das bordas da

imagem.

2.4 - Filtragem Espacial

A filtragem espacial consiste na aplicagio de uma maéscara a uma imagem de tal
forma que as caracteristicas de frequéncia sejam realcadas ou atenuadas conforme

especificacdes desejadas no dominio da freqiiéncia.

A filtragem espacial é fregiientemente aplicada na forma de um filtro FIR (Finite
Impulse Response) projetado tal que sua resposta aproxime o méximo possivel da
resposta em freqiiéncia desejada. O filtro FIR geralmente ¢ implementado na forma de
uma matriz e o resultado da filtragem € obtido através da convolugio desta matriz

com a imagem a ser filtrada, conforme a equacéo
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g(m,n) = ‘Z if(i,j)-h(mmi,nmj), (2.22)

[l fmmact
onde h(m, n) é chamada mdscara de filiragem.

A filtragem espacial ¢ uma operagéo espacial de enriquecimento de imagens.

2.4.1 - Filtro Suavizador

Filtros suavizadores sdo utilizados tradicionalmente para a eliminagdo ou
suavizagdo do ruido, filtragem passa-baixas e reamostragem da imagem visando a

diminuic¢do da taxa de amostragem.

O filtro suavizador substitui cada pixe/ pela média aritmética dos pixels de sua
vizinhanca de tamanho estabelecido. Essa operacdo ¢ implementada segundo a

equagdo

glmny=>.> a(i,j)- f(m—in-j), (2.23)

i=0 j=0

onde a(m, n) so os coeficientes do filtro suavizador e 7 e J sfo os limites da janela de

filtragem. Se o filtro for implementado como uma simples média ariimética, entédo

1

alm,n) = 77

(2.24)

E simples notar como um filtro passa-baixas, ou filtro suavizador, diminui o ruido

presente na imagem. Se considerarmos que o ruido tem média zero, e sendo

Slm, v} = u(m, n) + nim, nj, (2.25)

onde u(m,n) ¢ a imagem original, ¢ #(m,n) € o ruido aditivo, entdo
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gimm) =Y > ali, j)-[um—in— j)+ nim—in—- )] (2.26)

=0 =0

1 1
—ﬁ§;u(m,n)+}—‘—}—§zn:n(m,n)

1 . . .
Como ?_Z Z n(m,n) -»0,se I,J — o, entdo quanto maior for a janela utilizada,

b "

mais ruido serd eliminado. No entanto, o termo ZZ Jf(m,n) tende a eliminar as

ki) H
informagdes de alta freqiiéncia, dessa forma suavizando bordas, linhas ¢ pontos que

ndo sdo ruidos, mas fazem parte da imagem.

2.4.2 - Filtragem Passa-Alta e Passa-Banda

A filtragem passa-alta em enriquecimento de imagens também pode ser
implementada como uma mascara, ou um filtro F/R. Os principais objetivos da
filtragem passa-alta sdo a extragfic e a deteccio de bordas e linhas, e também aumentar

a definicfo das imagens.

A filtragem passa-banda tambeém visa acentuar as bordas e outras caracteristicas de

alta frequéncia na presenca de ruido.

2.4.3 - Filtragem Direcional

E conhecido [13] que o ruido de uma imagem filtrado na dire¢fio de propagagio
das bordas auxilia na visualizacdo da imagem, enquanto o ruido filtrado na direcdio

perpendicular a dificulta.

Pode-se, entdo, definir um filtro a(ij;mn) onde os coeficientes a(ij) sio

dependentes da orientacio da borda na regifio de (m,n). Esse filtro seria altamente nfo-
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linear e néo-estaciondrio, pois os coeficientes a(i,j) variam com o deslocamento no

espago.

A dire¢do de propagagido das bordas pode ser determinada de diversas maneiras,
como a rotagdo e avaliacdo da variacfo do contraste no ponto especificado, ou a
projecdo da borda nos eixos m, n. O método mais eficiente, no entanto, é a utilizacio
do operador gradiente para determinar a variagdo do contraste na horizontal e na

vertical e a partir destas informacgdes determinar a dire¢8o da borda.

O(x, y) = zan“[ﬁg’y)/@g”j. (2.27)

A equagdo 2.27 € valida para as fungfes analiticas e continuas. Para as fungdes

discretas, utiliza-se as estimativas descritas pelas equagfes 2,16 e 2,17,

De posse do dngulo de propagagiio da borda conforme a equagfo 2.28, a filtragem
direcional pode ser implementada como
i
glmm) =33 ali, j.60(m.n)- f(m~in-j). (2.28)

'y
i=0 j=0
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3. Caracteristicas da Impressao Digital

3.1 - Introducgéo.

A Impressdo Digital é a marca deixada pelo toque do dedo em uma superficie. E,
reconhecidamente, um dos métodos mais eficientes de identificagfio conhecidos. A
identificagdio de uma impressfio digital é simples e rapida se a impressdo a ser
identificada estiver em bom estado e o conjunto de impressdes a ser pesquisado for

pequeno.

A identificag8o através da impressdo digital ¢ possivel em qualquer tempo por trés
fatores basicos. Primeiro, a configuragfio formada pelas linhas papilares ¢ Gnica, e nfio
existem duas impressdes digitais iguais. Segundo, a tmpressio digital ndo se altera
desde a sua formacdo no quarto més de gestacdo até mesmo depois da morte,
enquanto for possivel a sua aquisi¢fo. E, por ultimo, mesmo a descamacio natural da
pele nos dedos ou feridas acidentais nfo alteram a configuragdo original das linhas

papilares. Sanada a ferida, o desenho se reproduz de maneira idéntica.

Uma impressdo digital apresenta aos olhos de um perito mais de uma centena de
caracteristicas, chamadas minicias, que a distingliem de qualquer outra impressdo
existente. Geralmente, um perito utiliza de 15 a 20 dessas mindceias para identificar

uma impressdo digital.

3.2 - Caracteristicas de uma Impressao Digital.

A impresséo digital ¢ formada pela marca deixada pelo toque dos dedos em uma
superficie. Possui desenhos complexos formados por linhas finas que compd&em a pele
das pontas dos dedos. Estas linhas sdo chamadas linhas papilares. Entre cada uma
destas linhas, existem os vios, geralmente de largura inferior a das linhas. Em média,
um adulto possui de 20 a 25 linhas papilares por centimetro em seus dedos. A figura

3.1 ilustra as linhas papilares e os vios.
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linha papilar

Figura 3.1 - Linhas papilares e vdos de um trecho de uma impressdo digital.

A imagem é negra sobre fundo branco

As linhas e os vios papilares perfazem um contorno complexo na impressio
digital. Embora cada impressdo digital seja tUnica, esses contornos podem ser
classificados em 4 tipos basicos: loop a direita, loop a esquerda, arco e vortice. Na

figura 3.2 temos a representagfio desses tipos basicos de contornos.

(a) (b)

Figura 3.2 - (a} Loop a esquerda; (b) Loop & direita.
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Figura 3.2(cont.) - (¢} Arco e (d) Virtice.

As impressGes digitais também possuem pequenos detathes chamados miniicias,
que sfo os detalhes usados pelos peritos para a identificagdo. Basicamente, as
minucias sdo de 4 tipos: a bifurcagdo, onde a linha papilar se divide em duas; a
interrupgdo, onde a linha papilar se interrompe, correspondendo a uma bifurcaciio do
v&0; a ilha, uma linha breve, interrompida nas duas extremidades; e o /ago, um vio

breve circundado por duas bifurcagdes. A figura 3.3 mostra as mindcias.

- ——
(a) (b)

Figura 3.3 - {a) Bifurcacdo de uma linha papilar; (b} Interrupdo;

(ci ltha e (d) Lago. As linhas estdo em negro, e os vios em branco.

3.3 - Aquisi¢cdo de Impressées Digitais.

Uma impressdo digital fixa-se em uma superficie de dois modos possiveis. Em
materiais gelatinosos, ou moldaveis de alguma maneira, como algumas superficies
plasticas, a pressdo do dedo ou da palma da mao sobre a superficie molda as linhas
papilares deixando a impressdo digital em relevo no material. Estas sfo as chamadas

impressdes digitais moldadas. QOutra forma é através da libera¢io de residuos

=3




presentes nas pontas dos dedos ou palma da mfo que se fixam na superficie tocada.
No caso do residuo ser facilmente detectivel, como tinta ou pd, a impressio & dita
impressdo visfvel. No entanto, se o residuo liberado for indetectavel a uma primeira
inspecdo visual, como o suor proveniente da pele, a impressfio ¢ chamada impressio

latente.

A impressio moldada € facilmente obtida iluminando-se lateralmente a superficie
que a contém, sendo esta técnica chamada revelagdo por luz obliqua. Com essa
iluminagdo, os viios formados no material pela pressfio das linhas papilares contra ele
formarfo pequenas sombras que destacarfo o formato da impressdo digital. Uma

fotografia da impressio digital pode ser tirada para analise.

Uma impressio visivel ndo necessita de ténicas complexas para sua revelagio. Se a
mmpressdo estiver em uma superficie transparente, basta colocar atras desta superficie

um fundo que faga contraste com a impressfo para que ela possa ser fotografada.

No caso de impressdes latentes, ¢ necessario aplicar um revelador quimico, um pé
muito fino que adere ao residuo liberado pela pele no momento do toque, fixando-se
principalmente nas marcas deixadas pelas linhas papilares. Se a superficie onde a
impress@o estd fixada for escura, aplica-se um pd branco, geralmente carbonato de
chumbo, p6d de aluminio ou sulfato de calcio. Se a superficie em questio for clara,

utiliza-se um pd escuro, como grafite.

Caso a superficiec aonde a impress3o esta fixada seja colante ou gordurosa, o
revelador quimico aderird a toda a superficie, tornando a téenica indtil. Neste caso,

utiliza-se a iluminagéo obliqua.

A impresséo revelada pode portanto ser fotografada ou transferida para uma placa
gelatinosa especialmente produzida para o intento. No caso da fotografia, é necessério
que haja contraste suficiente entre a impressfo e a superficie. Esse contraste pode ser
aumentado com o uso de filtros especiais. As placas gelatinosas sfio pressionadas
contra a impressdo revelada através de pd quimico, que aderira 4 superficie gelatinosa.

Uma fita de prote¢éio € colocada sobre a placa para proteger a impresséo obtida.
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3.4 - Modelagem Matematica de uma Impressao Digital.

Para que seja possivel o processamento da imagem de uma impressio digital, é

necessario criar um modelo matematico eficiente sobre o qual seja possivel trabalhar.

A imagem de uma impressdo digital ¢ tratada como um processo aleatorio discreto

em duas dimenstes, f(m,n),0<m< M,0<n< N. Logicamente, no ¢ possivel

estabelecer uma expressdo simples para a maioria das imagens, e ndo ¢ diferente com
a imagem de uma impressdo digital. Portanto, € necessdrio criar um modelo estatistico

que leve em conta certas regularidades da imagem, a serem tratadas mais adiante.

Também serd levado em conta que 0 <f{m,n) < I, onde cada valor corresponde a
um tom de cinza, sendo 0 o correspondente ao preto e 1 o correspondente ao branco.

Na pratica, trabalha-se com 256 niveis de cinza.

F assumido que a imagem corresponde a uma impressdo escura sobre um fundo
claro, ou seja, como se as impressdes fossem marcadas com tinta negra em papel
branco. Dessa maneira, as linhas papilares correspondem a parte escura, € os vio a
parte clara. Apesar disso ser uma simplificag¢io, ndo existe perda de generalidade no

tratamento matematico a ser dado.

Por fim, algumas simplifica¢bes sfo feitas para facilitar o modelamento. Nenhuma
destas simplificagdes, no entanto, causa a perda da generalidade. O modelo

desenvolvido € aplicavel a qualquer impressio digital, obtida sob qualquer método.

i
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3.4.1 - Nao-estacionariedade da Impressao Digital

Uma das simplificacdes € que todas as linhas papilares tém exatamente a mesma

largura, o que, embora néo seja exato, facilita o desenvolvimento do método.

Por fim, considera-se como sendo um periodo o intervalo contendo uma linha
papilar e um védo, em semelhan¢a com uma fungdo onda quadrada. Tanto o vio como
a linha tem a mesma largura de meio periodo. A figura 3.4 ilustra um periodo em uma

imagem conforme definido.

Periodos da < {
Impressdo Digital

Figura 3.4 - Periodo em uma Impressio Digital

Uma das principais caracteristicas da impressfio digital ¢ o fato de ser possivel
identificar com facilidade, em uma imagem nitida, a orientacdo local de uma linha. A
cada regifio é possivel associar uma orientacfio dada sob a forma de um 4ngulo, sendo

0° yma linha horizontal.
G = 6(m,n) (3.1)

E facil mostrar que o valor médio dos pontos em cada regifio é constante.
Admitindo-se que a densidade das linhas papilares e dos vios sfo, respectivamente, d,
e dy, sendo que, idealmente, 0s pontos em uma linha tem valor { (ou seja, negro) e os

pontos em um vio tem valor 1 (ou seja, branco), entéo

l IJ
— > flm+in+j)=0-d, +1-d,, (3.2)

- =G ;=0

flmny=
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onde IxJ € o tamanho da regifo analisada.

Se aplicarmos um deslocamento no processo aleatério f{m, ), obteremos

I

) 1
fm+pn+gy=—->"

fm+printg+j)= (3.3)
I'Jl‘=0j

J
=()

=0-d, +1-d, = f(m,n)

Portanto, ndo ha variagfio da média com o deslocamento. Um raciocinio semelhante
pode ser feito com o calculo da varidncia para 0 mesmo modelamento, e a concluséo é
a mesma, No cntanto, utilizando-se o mesmo raciocinio para o calculo da

autocorrelagio, pode-se provar que isso ndo se repete.

Seja entdo 6, a orientagdo local das linhas na regifio (mn) ¢ 0, a orientacfio na
regifio (m+p,n+q). Para simplificar o desenvolvimento do célculo da autocorrelacio
de f{m, n), sem perda da generalidade, considera-se que tanto 0; como 0 so menores
que 45°, e que, localmente (isto €, em uma regifio de tamanho menor que a janela
estudada), a variagdo da orientagfio é desprezivel, ndo influindo consideravelmente no

calculo. Na figura 3.5, temos a representacio das fungdes.

(@) (b)

Figura 3.5 - Representagdo ideal de dois trechos de uma mesma impressio digital
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A linha papilar pode ser definida simplificadamente como sendo a regifio entre as

retas n=m-tan " @~J/2 en=m-tan" O+ J/2, -1/2<m<1/2, conforme pode

ser visto na figura 3.6.

Portanto, pode-se definir a seguinte expressfo para representar uma linha papilar

simples
I, mtan' 0-J/2<n<m-tan' @+J/2, —-1/2<m<1/2
f(mn) = :
0, fora do intervalo
3.4
Calcula-se a autocorrelaciio de f{m,n) como sendo
re(k Y= 2. D fmn) fm—kn—1)= (3.5)

M= eGP =50

12 artan™t &+ /2,
= Y > 1=/ + Jlklarctan®,

m==112 y={m+kytan G—5/2

Figura 3.6 - Modelo idealizado de uma linha papilar em

wma impressdo digital.




Similarmente, para f{m-+p,n+g), obtemos

ry (k1) = 1J + Jlk|arctan ), (3.6)

No entanto, como &) = &mn) e & = Gm+p,nt+g), a autocorrelagio da imagem
estudada depende da regifio onde se faz o estudo. Dessa forma, a imagem nfo pode ser

considerada estaciondria, pois a autocorrelagio é variante ao deslocamento.

3.4.2 - Segmentacao da Impressio Digital

Uma imagem néo-estacionaria ¢ muito mais dificil de ser trabalhada, pois os filtros
mais estudados funcionam apenas com imagens estacionarias. A solugfo para o
problema, no entanto, ¢ bastante simples. Basta segmentar a imagem em pequenas
janelas onde as estatisticas nfo variem com o deslocamento. Dessa forma, teremos
sub-imagens que podem ser consideradas estaciondrias, onde ¢ possivel aplicar filtros

lineares otimizados para as caracteristicas estatisticas de cada regido.

A filtragem e o filtro resultante serdo nio-estaciondrios e ndo-lineares, embora cada

um de seus componentes o seja.

Como visto anteriormente, a principal causa da ndo-estacionariedade da imagem de
uma impressdo digital ¢ a orientacfo local das linhas. No entanto, outros fatores, como
a largura das linhas papilares ou dos vdos, também podem influir na nfo-

estacionariedade da impressdo digital.

Segmenta-se, entdo, de forma que em cada sub-imagem nfio haja uma variagio
significativa na largura das linhas bem como em sua orientagdo. A regifio, no entanto,
deve ser abrangente o suficiente para conter todas as informagdes pertinentes a pelo
menos uma linha e um vo. Se considerarmos que W = W, + W,, onde W, é a largura
média de uma linha e W, a largura média de um vio, ¥ serd a largura média em pixels

de um periodo (ie. uma linha e um v#o), podemos dividir a impressdo digital em
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varias regides WxW contendo toda a informagdo local referente a impressio digital

sem que haja variagio da sua orientacdio ou da largura da linha ou do vio.

Assim sendo, cada sub-imagem dividida desta forma é por si uma imagem

estacionaria, podendo ser tratada de maneira simples.

3.4.3 - Modelagem Estatistica da Impressao Digital

Tendo a imagem sido dividida em janelas de Wx#W pixels, onde cada sub-imagem &

estacionaria, cada janela pode ser filtrada linearmente.

Além de cada uma das sub-imagens que fazem parte da impressdo digital, algumas
sub-imagens podem conter dados irrelevantes, como por exemplo, as bordas do papel
onde nfio ha impressio digital. Estas janelas podem ser ignoradas no processo de
enriquecimento, sendo substituidas pela informagfio de fundo da imagem. Mais tarde
veremos como detectar a regifio de interesse. Portanto, o modelo matematico proposto

aqui vale apenas para as sub-imagens significativas.

Estabelece-se, entdo, um modelo para cada Janela contendo, em média, um periodo.
Como o unico objetivo deste modelo ¢ obter um modelo de autocorrelagio, varias
simplificagdes sdo feitas. Inicialmente, & considerado que a largura da linha ¢ a mesma
largura do véio. Segundo, é considerado que a imagem ¢ binaria e perfeita, ou seja,
sem recortes ou imperfei¢Ses nas bordas. Outra hipotese ¢ que temos a imagem em
preto (ffm,n)= 0) sobre fundo branco (fmn) = I}. Por Gltimo, a orientacdo ndo é
levada em conta, pois o modelo de autocorrelagdo para qualquer orientacdio pode ser

obtido através da rotagdo do modelo horizontal.
Segundo estas hipéteses simplificadoras, obtém-se o seguinte modelo

00<m<W0<n<W/2

f(m’”)={1,osm<W,W/25n<W
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O modelo de autocorrelagio pode entfio ser facilmente obtido
rpUed) =23 fmny- fOm+ ke 0y = (7 - k)7 - ). (3.8)

Essa relagdo ¢ extremamente util no desenvolvimento das mascaras de gradiente e

dos filtros que sdo utilizados no enriquecimento da imagem.
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4 - Enriquecimento da Impressao Digital

4.1 - Introducao

O algoritmo aqui apresentado foi desenvolvido visando aproveitar o maximo das
caracteristicas fisicas e estatisticas descritas no capitulo 3. A principal caracteristica a
ser explorada ¢ o fato que a impressfo digital é fortemente orientada, ou seja, as linhas
papilares ¢ os vios determinam uma orientagdo facil de ser detectada em cada ponto
da imagem. Realcar esse padriio orientado, portanto, conferirda uma maior nitidez a
imagem, 0 que a torna alvo perfeito para uma filtragem direcional, como descrita na

secdo 2.4.4.

O algoritmo usa outros recursos descritos no capitulo 2 para otimizar a filtragem
direcional para a impresséo digital. A saber: detecgfio de bordas para estimar a largura
das linhas ¢ a regifio relevante da imagem, realizando esta operaciio através dos
operadores gradiente descritos; detecgio da orientacdo das linhas e vios também
através do uso de operadores gradiente; filtragem direcional para a restauraciio das
linhas e véios e a limiarizagfo da imagem para a obtengdo do resultado final com o
maior nivel de contraste possivel. Cada um destes passos sera descrito com maior

profundidade ao longo deste capitulo.

Fundamentalmente, o algoritmo segue os seguintes passos:
1 - Estima a largura média das linhas papilares ¢ vios;

2 - Estima a regifio relevante da imagem;

3 - Estima a orientagfo local das linhas papilares e dos vios;
4 - Realiza a filtragem direcional,

5 - Limiariza a imagem;

O primeiro passo do algoritmo ¢ fundamental para todo o restante, pois determinar
a largura das linhas indica qual o tamanho da janela a ser utilizada para se segmentar a
imagem. Os passos 2, 3 e 4, apesar de serem seqilenciais ¢ necessitarem serem

executados nesta ordem, podem ser feitos ponto-a-ponto, pois o resultado obtido ao se




processar o ponto (m,#n) ndo depende do resultado nos demais pontos. A limiarizagdo,
o quinto passo, pela sua propria natureza, depende dos resultados obtidos nos passos
anteriores € também depende do resultado obtido em outros pontos da imagem. Deve,

portanto, ser executado apos a execucdo dos passos anteriores na imagem inteira.

O algoritmo foi implementado realizando os passos 2, 3 e 4 ponto-a-ponto, pois
exige um menor tempo de processamento, menor espago em disco e menor quantidade
de memoria para ser executado. No entanto, aplicar cada um destes passos
integralmente a imagem e depois combinar os resultados (como se fosse um
processamento “em lotes”) pode trazer alguns beneficios. Essa forma de

processamento também serd discutida neste capitulo.

A figura 4.1 ¢ uma impressdo digital que serd utilizada para 1lustrar cada um dos

passos do procedimento.

Figura 4.1 - Impressdo Digital a ser utilizada como exemplo.




4.2 - Estimativa da largura das linhas papilares

Seja f{m,n) uma impressdo digital. Em qualquer um dos pontos (m,n) da imagem,
podemos tracar uma linha em cada uma das dire¢cdes dos eixos ortogonais m ¢ n,
conforme mostrado na figura 4.2. A partir do ponto (m,#n) percorre-se estas linhas em

busca dos limites do véo ou da linha onde o ponto se encontra.

Aqui nfio faz muita diferenga se o ponto (m,n) de onde se inicia a busca pertence a
um véo ou a uma linha papilar. Invariavelmente, ao se percorrer os €ixos ortogonais,
os limites desta linha ou deste vao serfo encontrados, nfo sendo necessario, portanto,

uma diferenciacéo entre linhas ou vios.

Parte-se do ponto (m.n) em cada uma das direg¢des, verificando-se, a cada pixel, se
aquele ponto € ou nfo o limite entre a linha e o vo pesquisado. Este limite pode ser
detectado com o uso de um operador gradiente simples, como o operador de Sobel ou

qualquer outro mostrado na tabela 2.1.

Figara 4.2 - Encontrando os limites da linha papilar.
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Percorrendo-se a imagem nas quatro diregdes, obteremos as distincias de que o
ponto (m,n) se separa dos limites da linha ou véo onde se encontra. A essas distancias
denominamos wy, a distincia entre o ponto (m,n} e o limite & direita; wey, entre o
ponto e o limite superior; w,g, entre o0 ponto e o limite a esquerda; e w;y, entre o

ponto ¢ o limite inferior.

Pode acontecer que o ponto (m,n) esteja localizado em uma linha perfeitamente
horizontal ou vertical naquela regifio estudada. Estabelece-se, para estes casos, um
limite maximo para a estimativa dos valores wy, wop Wisp € Wazg. Esse limite, W, €
estabelecido como M, a altura em pixels da imagem, para o caso vertical, ou N, a
largura em pixels da imagem, para o caso horizontal. Ao detectar um valor desta

magnitude, sabe-se que se trata de uma linha na horizontal ou na vertical.

Os valores wy e w;gp, € Wag € Wy79 830 combinados para se obter respectivamente a
largura e a altura da linha naquele ponto. Define-se, portanto, w, = wy + w;gp como a

largura local e w,, = wyp + w27y como a altura local.

Para determinar a largura local w, se w,, for maior ou igual a M, trata-se de uma
linha horizontal, portanto w = w,. Similarmente, se w, for maior ou igual a N, trata-se
de uma linha vertical, portanto w = w,, O caso mais comum, no entanto, ¢ quando a

largura ¢ a altura nfio atingem os valores maximos.

Neste caso, assume-se que localmente a curvatura da linha papilar ou do vio nfio é
significativa e pode ser desprezada, e uma relacfo de tridngulo pode ser utilizada,
como mostra a figura 4.3a. Considera-se que w,, ¢ w, sdo os catetos de um tridingulo
retdngulo, sendo a borda da linha papilar ou do vio a sua hipotenusa. A largura local
w serd dada pela altura do tridingulo em relagdio a hipotenusa, como mostra a figura

4.3b. Essa relagéio ¢ dada pela equagéo

w:wm"’y P (4.1)
AW, +w,



(b)

Figura 4.3 - Modo de obter a largura local da linha

Vale lembrar, no entanto, que esta estimativa ¢ feita na imagem ruidosa. Portanto,
o ruido pode levar a um erro na estimativa. Além disso, a largura da linha papilar varia
ao longo da impressdo digital. Logo, € necessario realizar vérias estimativas ao longo
da imagem para obter um valor médio w, que sera usado para calcular o tamanho da

janela que processara a imagem.
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4.3 - Célculo das mascaras de gradiente

Tendo definido a largura das linhas papilares, podemos definir qual a largura da
janela a ser utilizada para processar a imagem. Como foi dito antes, assume-se que as
linhas e os vdos tém a mesma largura. Assim, #=2w parece ser a melhor escolha, ja
que desejamos que nossa janela abranja um periodo completo. No entanto, em
processamento de imagens, uma janela de tamanho fmpar costuma ser uma methor
escolha, pois isso permite “centralizar” o ponto processado na mascara. Dessa forma,

escolhemos W=2w+1,

De posse da fungdo de autocorrelagdo (equacgio 3.5), conforme calculada no
capitulo 3, basta solucionar a equagfio 2.19 para obtermos as mdscaras de gradiente

estocasticos desejadas. Relembrando a equagfo 2.19.

2

i’g S(m,n)+ 1y (m,n) | * a(m,n) = r,. (m.n) (2.19)

E mais facil solucionar (ou visualizar) esta equagfo em sua forma matricial, como

na equacdo 2.20.

2

O-’f
L 1+Ra=r, (2.20)
o

Os coeficientes a(m,n) a serem calculados sfo os coeficientes dos operadores
gradiente G e Gy. Como foi dito anteriormente, basta utilizar uma janela semi-
causal, pois utilizaremos a simetria do operador gradiente para reduzir o nimero de

calculos. O problema reduz-se ao sistema de equagdes da equacgio

|24 o’
> 6—25(m,k)+rﬁ-(m,k) x a(k,n) =r,(m,n). (4.2)

k=0
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Isso nos fornece um total de w(2w+1) equagBes a serem resolvidas, de forma que
se encontra os coeficientes da mdscara de gradiente. A solugo desse sistema de
equagdes pode ser um tanto complicada, devido ao grande mimero de incognitas, se a
janela I for muito grande. No entanto, existem diversos métodos computacionais que
permitem encontrar essa solugfo. E, como o modelo de autocorrelagio € valido para
qualquer impressao digital (J& que é um modelo idealizado), o célculo das mascaras de

gradiente so precisam ser feitos uma vez.

A resolugdio do sistema de equagdes ¢ demorada. Por esse motivo, é preferivel
realizar este calculo apenas uma vez e armazenar o resultado em arquivos. Quando o
algoritmo detecta a largura da impressfio digital, apenas carrega a mascara necessaria

do arquivo pré-gravado.

O Apéndice 1 contém as mascaras de gradiente calculadas e utilizadas neste

trabalho.

4.4 - Estimativa da regido relevante da imagem

A regido relevante da imagem € a regido da impresséo digital que contém linhas ¢
viAos, € nessas regides ¢ necessério aplicar o filtro de modo a recuperar a imagem. A
regifio da imagem que contém apenas informagfio de fundo pode ser substituida por

um valor padrdo, n#o havendo necessidade de processamento nesta area.

Com as mascaras de gradiente calculadas, ¢ possivel detectar a regifio relevante da
imagem. A impressdo digital € constituida de linhas ¢ vdos de largura estimada
conforme descrito na segfio 4.2. O limite entre as linhas ¢ os vios pode ser facilmente

detectado utilizando o operador gradiente.

Para determinar se um ponto pertence a regifio relevante da imagem, basta detectar

se existe uma borda proxima a esse ponto. Essa detec¢fio pode ser feita utilizando o
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operador gradiente. No entanto, o uso de um operador gradiente simples, como os

mostrados na tabela 2.1 nfo ¢ o suficiente.

Conforme descrito na se¢fo 4.2, as linhas ou os véos de uma impressio digital tém
uma largura média em pixels. Se a mascara de gradiente for menor que a largura das
linhas, apenas os pontos da linha e do vAo que estiverem nas bordas serdo

considerados relevantes.

E necessério utilizar uma méscara de gradiente que abranja pelo menos um periodo
da impressdo digital (i.e.. uma linha e um v&o). Dessa forma, se nas proximidades do
ponto estudado houver uma borda, ela serd detectada e o ponto serd considerado
relevante. Se o ponto pertencer a regido irrelevante, o gradiente nfo sera detectado e o

ponto ndo serd processado.

A figura 4.4 mostra a regifio relevante da imagem exemplo.

Figura 4.4 - Regidio relevante da imagem exemplo




4.5 - Estimativa da orientagéo local

Para que seja feita a filtragem direcional é necessdrio encontrar a orientacfio local
das linhas. Existem varias maneiras de se estimar essa orientagfio, mas a mais rapida e
eficiente (i.e.: exige menos célculos e céalculos mais simples) € a utilizagiio do

operador gradiente.

A orientagdo local é definida como

af (x,y)
0(x,y)=tan”| & S | (4.3)

X

A equacio 4.3 refere-se ao caso continuo. No caso de uma imagem digital, basta
aplicar as mascaras de gradiente G,,(m,n) e G,fm,n) e calcular a orientaciio local como

sendo

G, (m,n)

6(m,n) = tan‘l( G (m,n)j . (4.4)

Para aumentar a eficiéncia e a velocidade do algoritmo, ¢ desejavel trabalhar com
um namero reduzido de diregdes para a filiragem. Dessa maneira, nio ¢ necessario
rotacionar os filtros a cada ponto processado (esta passagem serd explicada na seciio

4.6). Trabalha-se com um numero limitado de direg¢des, conforme a figura 4.5.

Como néo ha diferenca entre a filtragem feita em uma diregfo e sua dire¢@io oposta
(e.g.. 0° e 180°), consideram-se apenas as D dire¢des escolhidas entre 0° e 180°,
espacadas igualmente. A cada uma das dire¢des d corresponde um filtro Hy() (a ser

descrito na se¢do 4.6) que faz a filtragem otimizada para aquela diregfio.




112.5° . 67.5°
22.5°
»
337.5°
315°
247.5° M 292.5°
270°
Figura 4.5 - Diregdes em que a filtragem é feita.
A orientacfo local, por fim, fica sendo dada por
T
d(m,ny=| Mmoo (4.5)
T D
D §

onde Ld(m,n)J ¢ 0 maior inteiro menor que d(m,nj, e o fator 0.5 somado ¢ para

arrendondar o valor obtido para o inteiro mais préximo.

4.6 - Descri¢ao do filtro utilizado

Como descrito na se¢io 3.4.1, uma imagem de uma impressio digital ¢ altamente
nfo-estaciondria, e portanto nfio pode ser processada por um filtro linear simples. [

necessario utilizar um filtro que se adapte as estatisticas locais do ponto processado.

Antes de descrever o filtro, ¢ necessario saber como o filtro deve agir para

enriquecer a imagem da maneira mais eficiente possivel. Relembrando o
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modelamento feito na secdo 3.4, a impressfo digital pode ser localmente definida

<Omo

I, mtan " O-W/2<n<m-tan ' @+W /2, —W/2<m<W/?2

0, fora do intervalo.

f(mn”) :{

(4.6)

Esta ¢ a forma ideal do vio ou da linha. O ruido adicionado neste modelo tem dois
efeitos. O primeiro ¢ causar a perda da uniformidade na linha ou no vio, ou seja,
causar falhas na linha que dificultam a deteccfio. O segundo efeito é a perda de
contraste entre a linha e o vdo, tornando também mais dificil a identificacdo das

minucias.

O que se deseja do filtro € que ele restaure o contraste entre a linha e o vilo, ou, em
outras palavras, ressalte a borda entre estas duas regides e, adicionalmente, elimine as

falhas na linha ou no véo causados pelo ruido.

Para eliminar as falhas, a solugfio ¢ fazer uma filtragem passa-baixas, ou seja, uma
suavizagdo, mas apenas na dire¢lio da propagacfio das linhas. Se feita na dire¢fio

perpendicular a essa propagacfo, o contraste entre linha e v&o vai desaparecer.
Similarmente, para aumentar o contraste entre as linhas e os vios, utiliza-se uma

filtragem passa-altas. Mas esta filtragem deve ser otimizada para trabalhar na diregfio

perpendicular & propagac#o das linhas, do contrério, as falhas internas as linhas e vos

seriam ressaltados.

A figura 4.6 ilustra a a¢fo desejada do filtro.
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Filtragem
Passa-Altas

véio
Propagagdo das
finhas papilares

Figura 4.6 - A¢do do filiro na linha ou no vio.

A defini¢do de um filtro que siga estas especificagles ¢ simples. Inicialmente,
supde-se que a orientagfio da linha seja horizontal (depois pode-se extrapolar o filtro
enconirado para trabalhar em qualquer dire¢do). A suavizagfo é feita por um filtro
definido pela equagéo

H pb(a} a)n) = Hpb (wn) H (47)

n?
onde Hys(.) € uma expressdo de um filtro passa-baixas, como o filtro de Butterworth,
por exemplo. A suavizagdio horizontal ¢ definida para componentes verticais de
freqliéncia porque caracteristicas continuas horizontalmente na imagem (como uma
borda na horizontal) se traduzem em componentes ao longo do eixo vertical das

fregiiéncias.

Similarmente, a filtragem passa-altas, feita na dire¢io ortogonal a suavizacio, ¢

definida pela equago

H (@,0)=H, (@, (4.8)

m?

Portanto, o filtro resultante serd um filtro separavel dado pela equacdo

H(C‘) CLJ”) = Hpa (a)m ) ’ th (C{)ﬂ) . (49)

2
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A figura 4.7a mostra um filtro ideal construido desta forma. A figura 4.7b mostra o

filtro construido a partir das expressdes do filtro de Butterworth de 2* ordem.

0.8
0.6,
0.4.

02

Figura 4.7a - Filtro Ideal gerado pelo método descrito.

1.0

0.75

0.5,

0.25

Figura 4.7b — Filtro de Butterworth de 2° ordem gerado pelo método descrito,
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O filtro projetado desta maneira, no entanto, funciona apenas para as linhas e vios
orientados horizontalmente. Felizmente, como foi visto na se¢fio 2.2.2, uma rotagfio da
funcdo no dominio espacial corresponde a rotagiio de sua representagdio em freqiiéncia
por um angulo correspondente. Portanto, o filtro pode ser utilizado para qualquer

orientagdo desde que seja rotacionado pelo respectivo dngulo.

Como o filtro depende da posicio no espago, o filtro resultante sera referido como
Hf e, m,n)] e a sua resposta impulsiva como Afm,n &mn)]. Esta resposta
impulsiva pode ser obtida através da Trasnformada Inversa de Fourier de
Hf @y, 0, ¥m,1)] ou pela rotagiio de h(mn 09 pelo angulo correspondente e
implementada como um filtro FIR (Finite Impulse Response) através de uma mascara

de tamanho WxI¥.

4.7 - O algoritmo resultante

As partes mais importantes do algoritmo podem ser colocadas de forma reduzida
aqui. Seja J} (m,n) a estimativa da imagem original a ser obtida. Essa estimativa é

obtida através da equagéo

. Wiz Wi2

fmmy= > > bk, d(m,n)- f(m—k,n-1). (4.10)

k=W 2 =W /2

Neste ponto, o algoritmo trata de aplicar a cada ponto (,1) da imagem f{m,n) a ser
restaurada, o filtro correspondente a orientagfo local da linha ou do vo papilar. O
filtro ¢ implementado como uma mascara WxI¥ obtida da forma descrita nas secfes

anteriores.
Como foi dito, trabalha-se com um nimero limitado de D dire¢des. Portanto, o

conjunto de filtros AfkI;d(m n)] se restringe a um conjunto de D filtros, ja que a

funcfio d(m,n), que “quantiza” as dire¢des, ¢ dada pela equaco 4.5, relembrada aqui
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d(m,n) = 9(’”% +0.5 x%. 4.5)
D

onde [_d(m, n)J ¢ o maior inteiro menor que d(m,nj. Nota-se que d(m,n) € uma funcéo
inteira com dominio {d(m, mewN|0<d(imn) < D}. O éngulo G(mn) ¢ dado pela

equacdo 4.4.
O(m, 1) = tan”’ (Gn (m. 1) ‘ (m’n)j _ (4.4)

onde Gn(m,n) e Gu(m,nj sdo os resultados das aplicagdes dos operadores gradiente Gy,

¢ G, respectivamente.

Este processamento € feito apenas na regifio relevante da imagem. A figura 4.8

mostra o resultado de todo o procedimento realizado até esta parte.

Figura 4.8 - Resultado do algoritmo de filtragem.
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4.8 - Limiarizacdo da imagem

Feita a filtragem, o ultimo passo ¢ o mais simples e o mais rapido de todos. Para
obter 0 maior contraste possivel, utiliza-se uma das técnicas de threshold, ou

binarizacdo, descritas na segfio 2.3.2.

Embora um threshold simples possa ser eficiente para uma impressfo digital
recuperada por este algoritmo, € preferivel utilizar um threshold dindmico. Isso
porque a filtragem nfio garante que informagdes de freqiiéneia muito baixa (ie..
variagdes no nivel do fundo da imagem ocupando um espago maior que a janela de
filtragem) sejam eliminadas. Em outras palavras, pode acontecer que o limiar 7' bom

para uma determinada regifio da imagem cause distor¢des em outra.

Portanto, divide-se a imagem em sub-imagens de tamanho WxW e executa-se a
limiarizag@o naquela parte da imagem. O valor do threshold T [6] escolhido é a média

dos valores dos pixels adjacentes naquela regifio, conforme a equagfio

if(m+isn+j). (4.11)

j=0

-

1 jid
W o

Como a binarizagio nfio ¢ o ponto critico do algoritmo, esse procedimento ¢
suficiente para se obter bons resultados. A figura 4.9 mostra o resultado final do
processamento do algoritmo na imagem exemplo, e, para efeito de comparagio, é

apresentado juntamente com a impressdo digital original na figura 4.1.
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Figura 4.1 - Imagem exemplo, reproduzida para efeitos de comparacao.

LN

Figura 4.9 - Resultado final do processamento.
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4.9 - Processamento “em lotes”

Nesta secio descreve-se como executar o algoritmo de maneira seqliencial, ou seja,
obtendo os resultados completos de cada passo do algoritmo e depois combinando os

resultados para obter a imagem processada.

O procedimento para obter a regido relevante da imagem ¢ executado de maneira
idéntica, exceto que se o algoritmo for processado desta forma o resultado desse passo
¢ armazenado em um arquivo ¢ funciona como uma “mascara” para eliminar a regifio

n#o-relevante da imagem.

O procedimento para obter a orientagdo local também n&o muda. A orientagfo local
para cada ponto forma uma imagem que deve ser salva em um arquivo. Nesta etapa,
sendo o algoritmo executado em lotes, alguns procedimentos podem ser usados para
corrigir pontos onde, por ruido ou algum outro motivo, a orientaciio néo tenha sido
estimada de maneira correta. Uma técnica eficaz para tanto € o uso do célculo da

relaxacgio para fazer esta corregfo.

A outra etapa, de filtragem, ¢ a que mais sofre modificacdes. Ao invés de adaptar o

filtro para cada regido filtrada, a imagem como um todo deve ser filtrada na mesma
dire¢dio. Assim, teremos D imagens f,(m,n), f,(m,n), ..., f,,(m.n}, que serdo os

resultados das filtragens nas D dire¢Ges.

Neste ponto, pode-se usar filtragens mais eficazes e complexas para obter imagens
com melhores resultados (e.g.; fazer a filtragem no dominio da fregiiéncia pode

fornecer melhores resultados).
Por fim, apenas os pontos relevantes da imagem devem permanecer. Para isso,

basta executar uma operacdo logica AND com a imagem da regido relevante da

impressdo digital.
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Jm,n) = fu, ,(mny&r, (m.n), (4.12)
onde & é o operador AND e ry(m, 1) € a regido relevante da imagem.

O grande beneficio deste método ¢ a possibilidade de utilizar técnicas mais
eficientes para estimar os diversos pardmetros da imagem. As desvantagens sdo que

este método utiliza um espaco de memoria muito maior e tende, por isso mesmo, a ser

executado mais lentamente.
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5. Resultados Obtidos

5.1 - Implementacao do algoritmo

Para a implementacfio do algoritmo e a observagio dos resultados, utilizou-se a
linguagem C, e o programa foi compilado e rodado em uma estagdo Sun Sparcstation

4. A implementacfo teve varios detalhes a serem descritos aqui.

Inicialmente, elaborou-se um programa para calcular as mascaras de gradiente a
serem utilizadas. Como foi falado anteriormente, devido & utiliza¢fio de um modelo
idealizado para toda e qualquer impressdo digital, nfio existiu a necessidade de se
recalcular estas mascaras a cada execugdio do programa, Esse cdlculo ¢ bastante
complexo e demorado. As mdscaras de gradiente foram armazenadas em arquivos e

carregadas pelo programa principal quando necessaria a sua utilizagdo.

O filtro utilizado para a filtragem direcional foi obtido através da Transformada
Inversa de Fourier do filtro de Butterworth de 2% ordem conforme descrito no capitulo
4 (ver figura 4.7b). Como trabalhou-se com mascaras de tamanho impar, nfo foi
utilizada a Transformada Rapida de Fourier, pois esta exige um numero de
componentes que seja poténcia de 2, e a adigBo de mais dados para completar este
namero poderia resultar em distorgdes ao se obter o filtro espacial. Entretanto, assim
como as mascaras de gradiente, este filtro ¢ suficiente para qualquer impresséo digital,
portanto, os filtros espaciais obtidos foram armazenados em arquivos e carregados

pelo programa principal quando necessarios.

A rotagdo destes filtros ¢ uma tarefa computacionalmente simples e rapida.
Portanto, a obtencdo dos D filtros a fazerem a filtragem ¢ feita no momento da
execucdio do algoritmo, sem haver perda significativa de eficiéncia computacional.
Foram utilizadas D = 16 diregdes de filtragem, igualmente espagadas de n/16

radianos.
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Ao executar 0 algoritmo, o programa carrega toda a imagem para a memoria RAM
do computador, ¢ na memdria sfo feitos todos os calculos e armazenados os
resultados do procedimento. Terminados estes calculos, os resultados sdo

normalizados para o intervalo [0-255] (um byte) e armazenados como uma imagem.

Para avaliar o tempo de duragfo da execucfio do algoritmo para cada imagem,

utilizou-se fungdes especificas da linguagem C.

Este capitulo mostra os resultados obtidos com este procedimento, simulando
relagbes sinal-ruido em imagens nfio deterioradas, e também a performance do

algoritmo em imagens com as deterioracdes tipicas de uma impressio digital.

5.2 - Simula¢bes

Para avaliar a performance do algoritmo, testar suas vdrias facetas e observar os
resultados, inicialmente se fez os testes em uma imagem considerada boa, deteriorada
com ruido aditivo gaussiano com vdérias relagdes sinal-ruido. As proximas paginas

mostram os resultados obtidos.
A figura 5.1 € a imagem usada para testes. O programa detecta nesta imagem uma

largura média das linhas de 13,333333 pixels. A imagem tem 337 linhas por 536

colunas. A poténcia do sinal foi calculada em 14600.
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Figura 5.1 - Imagem wtilizada para testes.

5.2.1 - Relacfo Sinal-Ruido igual a 35

A figura 5.2 mostra a imagem-teste deteriorada com ruido aditivo gaussiano com
média 127 e desvio-padriio 20 e poténcia de ruido igual a 400, o que resulta na relacéio

sinal-ruido igual a 35.

Para a figura nestas condi¢des, o algoritmo detectou a largura da linha como sendo
12,825000 pixels. A execugdio do algoritmo durou 2 minutos ¢ 35 segundos. O
resultado do processamento esta na figura 5.3. A regifio relevante da imagem esta na

figura 5.4
Para o processamento com esta relagdo sinal-ruido, nfo foi notada nenhuma falha

na imagem com relagfio a imagem original, no que se refere 4 identificagfio da imagem

através de suas minticias.
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Figura 5.3 - Resultado do processamento da figura 5.2 pelo algoritmo,
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Figura 5.4 - Regidio relevante da imagem na figura 5.2,

5.2.2 - Relagao Sinal-Ruido igual a 0.6

A figura 5.5 mostra a imagem-teste deteriorada com ruido aditivo gaussiano com
média 127 e desvio-padrio de 150 e poténcia de ruido igual a 22500, o que resulta na

relagdo sinal-ruido igual a 0.6.

Para a figura nestas condicdes, o algoritmo detectou a largura da linha como sendo
13,2312350 pixels. A execuglo do algoritmo durou 2 minutos ¢ 32 segundos. O
resultado do processamento estd na figura 5.6. A regifio relevante da imagem estd na

figura 5.7.

Também para esta imagem ndo se verificou falhas que possam comprometer o

resultado do processamento.
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Figura 5.6 - Resultado do processamento da figura 3.5 pelo algoritmo.

54




Figura 5.7 - Regido relevante da imagem na figura 5.5.

5.2.3 - Relacao Sinal-Ruido igual a 0.375

A figura 5.8 mostra a imagem-teste deteriorada com ruido aditivo gaussiano com
média 127 e desvio-padrdo de 200 e poténcia de ruido igual a 40000, o que resulta em

uma relagdo sinal-ruido igual a 0.375.

Para a figura nestas condigdes, o aigoritmo detectou a largura da linha como sendo
14,118750 pixels. A execucdo do algoritmo durou 2 minutos e 37 segundos. O

resultado do processamento estd na figura 5.9. A regifio relevante da imagem esta na

figura 5.10.

Para esta figura, o resultado do algoritmo comeca a apresentar algumas falhas,
como ¢ possivel notar na figura 5.10. Em alguns pontos, a detecgiio da regifio
relevante da imagem ndo foi bem sucedida. Ainda que nesta imagem este fato nfo
tenha gerado distor¢Ges muito grandes, em outras imagens isso poderia causar o
aparecimento de muitas falsas mintcias, que poderiam significar a falsa identificacio

da impressdo digital.
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Entretanto, verificou-se que a regifio relevante da imagem foi calculada com
bastante precisfo. Em apenas poucos pontos interiores 4 impresséo digital a estimativa

foi feita de maneira errada, bem como nos pontos exteriores 2 imagem.

Figura 5.9 - Resultado do processamento da figura 5.8 pelo algoritmo.
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Figura 5.10 - Resultado do processamento do algoritmo na figura 5.8,

5.2.4 - Relagao Sinal-Ruido igual a 0.3

A figura 5.11 mostra a imagem-teste deteriorada com ruido aditivo gaussiano com
média 127 e desvio-padriio de 220 e poténcia de ruido igual a 44000, o que resulta na

relagfo sinal-ruido igual a 0.3,

Para a figura nestas condigdes, o algoritmo detectou a largura da linha como sendo
13,381250 pixels. A execugdo do algoritmo durou 2 minitos e 33 segundos. O
resultado do processamento esta na figura 5.12. A regidio relevante da imagem esta na

figura 5.13.

Na imagem com esta relagéo sinal-ruido, o resultado foi bem aquém do desejado. A
figura apresenta inGmeros pontos onde a estimativa da orientacdo local ndo foi
precisa, o que ocasionou o aparecimento de varias distor¢fes e varias falsas mindcias.
Portanto, para uma imagem com este nivel de ruido, o processamento ndo foi

eficiente.
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No entanto, a estimativa da regifo relevante da imagem obteve um resultado
bastante satisfatorio. Apesar de em varios pontos no interior e no exterior da imagem
ndo terem sido bem sucedidos, a forma da impressdo digital ainda pode ser

reconhecida com facilidade.




Figura 5.12 - Resultado do processamento da figura 5.11 pelo algoritmo.

Figura 5.12 - Resultado do processamento do algoritmo na figura 5.11.
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5.3 - Restaurac6es em imagens reais

A restauraclo em imagens reais possui apenas uma diferenca das simulagdes
executadas: o ruido nas imagens reais nio ¢ gaussiano, pelo contrario, ¢ altamente
correlacionado. Isso se deve ao fato de que o ruido em uma impressiio digital ¢
causado basicamente pelo excesso de tinta nos dedos ou pelo deslocamento da méo
quando a imagem ¢ adquirida. Dessa forma, o ruido tende a seguir a conformagfio das

linhas papilares.

A seguir, temos algumas imagens reais que foram processadas pelo algoritmo. O
método de aquisi¢io de quase todas estas imagens foi obter a impressdo digital em um
papel em branco com tinta de carimbo e depois digitalizar esta imagem. Em outras
imagens, o método foi digitalizar diretamente a impressfio digital em um prisma
triangular iluminado lateralmente. Cada imagem conterd a informacfo apropriada a

esse respeito.

5.3.1 - Impressao digital em loop.

Esta primeira imagem foi obtida utilizando um prisma triangular iluminado
lateralmente. A imagem original, que contém 305x587 pixels, esta mostrada na figura
5.14, o resuliado do processamento esta ilustrada na figura 5.15 e a figura 5.16 mostra
a regido relevante desta imagem. A largura das linhas papilares foi estimada em

15,320988 pixels. O processamento demorou em média 2 minutos e 24 segundos.

Nesta imagem nota-se o aparecimento de algumas pequenas imperfei¢des no
processamento, principalmente nas bordas da imagem. Isso deve-se ao fato de que o
operador gradiente pode interpretar a direcfio das linhas na borda da imagem de
maneira errdnea. Oufras partes mais borradas na imagem também provocam o
aparecimento de falsas mindcias, mas em nliimero pequeno, ndo comprometendo a

eficiéncia do algoritmo.
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Figura 5.14 - Imagem de impressdo digital a ser restaurada,

Figura 5.15 - Resultado do processamento da impressio digital

da figura 3.14 pelo algorifmo,

61




Figura 5.16 - Regido relevante da impressdo digital da figura 5.14.

5.3.2 - Impressao digital em vértice.

A imagem a seguir foi obtida pelo mesmo método da imagem mostrada na figura
5.14, ou seja, a partir da iluminag#io obliqua de um prisma retangular marcado com a
impressdo digital. A figura 5.17 contém a imagem original com 581x361 pixels, a
figura 5.18 contém o resultado do processamento do algoritmo nesta imagem ¢ a
figura 5.19 contém a regifio relevante desta imagem. A largura das linhas papilares foi
estimada em 15,647058 pixels. O processamento durou em média 4 minutos e 31

segundos.

Na figura 5.19, nota-se um espago na regifio relevante da imagem, causado pela
junta do dedo dobrada no momento da aquisi¢fo da imagem. Devido aos mesmos
fatores da imagem mostrada na se¢fio 5.3.1, as diregdes nas bordas deste espago
podem ter sido calculadas erroneamente, causando o surgimento de pequenos detalhes
que ndo faziam parte da imagem original. Algumas falsas mintcias apareceram em
uma parte significante da imagem. O motivo para isto € que, nessa regifio, as linhas

tem uma largura bem menor que a largura estimada pelo algoritmo.
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Figura 5.17 - Imagem de impresséo digital a ser processada.

Figura 3.18 - Resultado do processamento da impressio digital

da figura 5.17 pelo algoritmo.
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Figura 5.20 - Regido relevante da impressio digital na figura 5.17.

5.3.3 - Impressao digital em vortice.

A imagem a seguir foi obtida marcando-se a impressio digital em papel com tinta
de carimbo e digitalizando a imagem. A figura 5.20 contém a imagem original com
477x562 pixels, a figura 5.21 contém o resultado do processamento do algoritmo na
imagem, ¢ a figura 5.22 contém a regifio relevante da imagem. A largura das linhas
papilares foi estimada em 11.420168 pivels. O processamento durou em média 3

minutos ¢ 42 segundos.
Na figura 5.22 nota-se uma ocorréncia bem menor de falsas mindcias ¢ outros erros

causados pelo processamento. Adicionalmente, a incidéncia de deteriora¢@es na borda

também ¢ bem menor.
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Figura 5.21 - Resutado do processamento da impressdo digital

da figura 5.20 pelo algoritmo.
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Figura 5.22 - Regido relevante da impressdo digital na figura 5.20.

5.3.4 - Impresséao digital em loop.

A imagem mostrada na figura 5.23 foi obtida marcando-se a impressio digital em
papel com tinta de carimbo e digitalizando a imagem. A imagem original contém
397x533 pixels. A figura 5.24 contém o resultado do processamento da imagem pelo
algoritmo e a figura 5.25 contém a regifio relevante da imagem. A largura das linhas
papilares foi estimada em 11.614583 pixels. O processamento durou em média 2

minutos e 55 segundos.
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Figura 5.23 - Imagem da impressdo digital a ser processada.

Figura 5.24 - Resultado do processamento da impressdo digital

da figura 5.23 pelo algoritmo.
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Figura 5.25 - Regido relevante da impressdo digital da figura 5.23.
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5.4 - Um contra-exemplo

Embora o algoritmo tenha funcionado bem e obtido excelentes resultados para a
maior parte das imagens em que foi testado, nem todas as imagens forneceram um

bom resultado em seu processamento.

A imagem mostrada na figura 5.26 tem 556x521 pixels, e foi obtida com tinta de
carimbo. Nesta imagem original, podemos notar na por¢io superior esquerda que
houve excesso de tinta ou talvez o deslocamento do dedo durante a aquisigio da
imagem. O resultado € que a imagem ficou borrada naquela regifio, apagando

praticamente todo vestigio de linhas e vios.

A largura média da linha papilar foi estimada em 15.202206 pixels, ¢ o
processamento durou em média 4 minutos e 17 segundos. O resultado do
processamento ¢ mostrado na figura 5.27, ¢ a regifio relevante da imagem estd

ilustrada na figura 5.28.

Como pode-se notar facilmente, apareceram vérias falsas mindcias nesta imagem,
principalmente na regifio mencionada. Isso se deve ao fato de que, com o excesso de
ruido naquela regido (tanto que obscurecem os dados relevantes da imagem), tornou-
se impossivel para o operador gradiente detectar corretamente a dire¢fio das linhas
papilares. A regido relevante foi calculada com alguma precisiio, também através do
operador gradiente. Essa maior eficiéncia se deve ao fato de que detectar as linhas
exige uma menor precisio de cilculo que detectar a diregdo que elas seguem na
mesma regifo. Ainda assim, em varios pontos desta regifio a diregfio das linhas foi

estimada corretamente.
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Figura 5.26 - Imagem de impressdo digital a ser processada.

Figura 5.28 - Resultado do processamento da impressdo digital

da figura 5.26 pelo algoritmo.
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Figura 3.28 - Regido relevante da imagem da figura 5.26.
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6. Conclusio

Neste capitulo, analisamos a validade do trabalho, a eficiéncia do algoritmo obtido

¢ suas restrigdes, bem como as contribuigdes ¢ sugestdes para pesquisas futuras.

6.1 - Analise dos resultados obtidos

Como pode-se verificar a partir dos resultados demonstrados no capitulo 5, o
algoritmo funciona de maneira satisfatoria para boa parte dos casos reais de
impressdes digitais corrompidas por ruido. Os testes realizados mostraram que até
para uma relagfio sinal-ruido significativamente baixa ¢ possivel restaurar uma

imagem com bastante precisdo.

Também fol possivel concluir que o algoritmo é executado de maneira bastante
rdpida. Mesmo com imagens grandes (cerca de 200.000 a 300.000 pontos a serem
processados) o tempo de processamento foi bastante pequeno, tendo sido a maior
imagem processada em menos de cinco minutos, com processador ndo-dedicado e
implementacfio ndo otimizada para maior velocidade. Considerando os resultados

obtidos, concluimos que o algoritmo é executado de maneira rapida e eficiente.

Alguns erros e falsas mintcias foram geradas, mas a identificacio ndo fica
prejudicada. Esses pequenos erros devemn-se basicamente a dois fatores principais (a

seclio 6.3 oferece sugestGes para sua solugéo):

» O periodo local (i.e.: a largura das linhas e dos vos) ¢ significativamente maior
ou menor que a janela usada. Comprovou-se que a largura local pode variar
significativamente pela imagem da impressio digital. Se a largura for maior que a
janela, a filtragem passa-alta feita na direcfo perpendicular 4 propagacio das linhas
vai eliminar as baixas freqliéncias nesta diregdio, e portanto pode criar detalhes que
nfo fazem parte da imagem. Se a largura for menor, o operador gradiente pode
confundir-se com relagfio & dire¢fio de propagacio das linhas, dessa forma criando

falsas mindcias.
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e O ruido na imagem da impressdo digital é altamente correlacionado, pois decorre
em grande parte do deslizamento do dedo na superficie. Dessa forma, o ruido varia de
uma regifio para outra, podendo haver regides em que o ruido é tdo grande que se
torna impossivel para o operador gradiente detectar, naquele ponto, a direciio de
propagacdo das linhas. Nessas regides, a restauraco pode ser feita considerando uma

diregdo errada, prejudicando a restauragfo.

6.2 - Contribuigdes do trabalho

I3

O trabalho fornece duas contribuigdes importantes. A primeira é o estudo
matematico da impressfio digital conforme feito no capitulo 3. A segunda e mais

significativa contribuigfio € o algoritmo derivado desse estudo.

O estudo e o modelamento matematico descrito no capitulo 3 forneceram um modo
de equacionar as caracteristicas da impressfio digital, possibilitando, dessa forma, que
outros estudos visando outros objetivos ou um refinamento deste algoritmo se¢jam
desenvolvidos. Ainda que o modelo desenvolvido nio seja completo, ele é flexivel, e
¢ possivel estendé-lo para abranger outras caracteristicas como a largura local, o nivel
de ruido local, a curvatura local das linhas, entre outras. Equacionando estas e outras
caracteristicas € possivel elaborar um algoritmo que leve em conta outros detalhes da
impressdo digital e beneficie outros estudos relacionados, como por exemplo a

identificacdo.

A segunda contribuigdio deste trabalho, o algoritmo em si, é um método rapido e
eficiente de enriquecer a impressdo digital e facilitar a sua identificacdo. Para os
peritos, diminui a confusfio visual causada pelos borrdes da impressdio digital. Para o
reconhecimento computacional, o pré-processamento da imagem pelo algoritmo torna
a identificacdo, geralmente feita por métodos demorados, mais simples, pois as

mintcias usadas para a identificagdio sdo mais facilmente ressaltadas.




6.3 - Sugestdes para trabalhos futuros

Virias sugestdes podem ser feitas para dar continuidade a este trabalho. Entre os
mais importantes estfio os refinamentos a o algoritmo. Este capitulo sugere alguns

desses aprimoramentos.

A principal sugestdo ¢ incluir novas caracteristicas no equacionamento da
impressdo digital e refazer o algoritmo para abranger essas altera¢Bes. Os problemas
citados na se¢do 6.1 podem ser resolvidos modificando o modelo do capitulo 3. Entre
estas alteragdes pode-se incluir a largura local das linhas, o nivel de ruido local, a
diregio do deslizamento do dedo no momento da aquisi¢do, a curvatura local das
linhas, entre outros. Modificar o modelo para incluir bifurcagbes e interrupgdes

também ¢ um caminho a ser seguido.

Outra sugestdo ¢ levar em conta as caracteristicas de pontos adjacentes ao se
calcular as estatisticas de cada ponto. Por exemplo, utilizar algum método que
considere a dire¢fo local de pontos adjacentes aumenta a eficiéncia da detecgfo. O uso
do método da relaxagfio equacionado corretamente permitird separar as regides da

imagem onde o0s pontos tém direcSes semelhantes.

Adaptar outros elementos além da direcdo da filtragem a cada ponto ¢ outra opgio.
Por exemplo, estimar a cada ponto ou grupo de pontos o nivel de ruido local permitira
adaptar o operador gradiente estocastico para trabalhar de maneira mais eficiente a
cada ponto. Outro exemplo € estimar a largura local a cada ponto e modificar o

tamanho da janela para estar em conformidade com esta estimativa.

Finalmente, devem ser testados outros tipos de implementagdes, como, por
exemplo, utilizar um microprocessador especializado em Processamento de Sinais
{(como o Motorola 56000) para implementar o algoritmo. Tal implementacio
possivelmente resultara em um processamento mais rapido, ja que o processador €
dedicado e especializado, e também possibilitarda o uso do algoritmo em sistemas

automaticos de identificagéo.
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Apéndice 1 - Mascaras de Gradiente utilizadas

Este apéndice contém as mascaras de gradiente utitizadas para a implementaciio do
algoritmo. Estas mascaras foram calculadas resolvendo a equacgfo 2.20, com relagdo

sinal-ruido de (.5.

Para calcular os coeficientes, utilizou-se a técnica de matriz em blocos. A
ordenacfio dos elementos em vetores foi feita por linha. Maiores referéncias sobre o

assunto podem ser encontradas em [4].

O célculo foi feito utilizando o MatLab versdo 4.0, e o resultado ¢ apresentado no
formato tipico utilizado por este aplicativo por conveniéneia. As caracteristicas de
simetria do operador gradiente também foram exploradas para reduzir o nimero de
coeficientes a serem calculados. Sfo mostrados apenas os resultados dos coeficientes

calculados, sendo que os outros podem ser obtidos através da relagdo:

Gg‘ = G(nwi)(nmj} (eq. Al.1)

onde n ¢ a dimensfio da mascara. Sfo mostradas apenas as mascaras Gp,. As mascaras

G, podem ser obtidas da transposta de G,

A1.1 - Mascara 33

-0.3333 0
-1.0000 0
A1.2 - Mascara 5x5

-0.2000 -0.2000 0
-(.8000 -0.8000 0
~-1.0000 -1.0000 0
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A1.3 - Mascara 77

-0.0385 -0.0769 -0.0769
-0.1923 -0.3846 -0.3846
-0.3846 -0.7692 -0.7692
-0.5000 -1.0000 -1.0000

[ R e K e

A1.4 - Mascara 9x9

-0.0061 -0.0182 -0.0303 -0.0242
-0.0364 -0.1051 -0.1818 -0.1455
-(.0970 -0.290% -0.4848 -0.3879
-0.1697 -0.5091 -0.8485 -0.6788
-0.2000 -0.6000 -1.0000 -0.8000

A1.5 - Mascara 11x11

-0.0009 -0.0037 -0.0084 -0.0112
-0.0066 -0.0262 -0.0590 -0.0787
-0,0215 -0.0861 -0.1938 -0.2584
-0.0468 -0.1873 -0.4213 -0.5618
-0.0721 -0.2884 -0.6489 -0.8652
-(.0833 -0.3333 -0.7500 -1.0000

A1.6 - Mascara 1313

-0.0001 -0.0007 -0.0019 -0.0034
-0.0011 -0.0055 -0.0154 -0.0274
-0.0043 -0.0213 -0.0595 -0.1063
~0.0110 -0.0549 -0.1536 -0.2743
-0.,0206 -0.1029 -0.2881 -0.5144
-0.0296 -0.1481 -0.4148 -0.7407
-0.0333 -0.1667 -0.4667 -0.8333

A1.7 - Mascara 15x15

-0.0000 -0.0001 -0.0004 -0.0009
-0.0002 -0.0011 -0.0035 -0.0077
-0.0008 -0.0047 -0.0156 -0.0343
-0.0023 -0.0139 -0.0464 -0.1021
-0.005F -0.0305 -0.1018 -0.2239
-0.0087 -0.0522 -0.1739 -0.3825
-0.0119 -0.0712 -0.2374 -0.5223
-0.0132 -0.0789 -0.2632 -0.5789

[T o e B e S e

-0.0084
-0.0590
-0.1938
-0.4213
-0.6489
-0.7500

-0,0041
-0.0329
-0.1276
-(.3292
-0.6173
-0.8889
-1.0000

-0.0013
-0.0121
-0.0538
-0.1601
-0.3511
-(.5999
-0.8191
-0.9079

o= e i s B o i o B |

-(.0029
-0.0230
-0.0893
-0.2305
(14321
-0.6222
-0.7000

-0.0015
-0.0133
-0.0593
-0.1763
-0.3867
-0.6607
-0,9022
-1.0000
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-0.0010
-0.008¢9
-(.0398
-0.1183
-0.2595
-0.4434
-(1.6054
-0.6711
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A1.8 - Mascara 17x17

-0.0000 -0.0000 -0.0001 -0.0002 -0.0004 -0.0005 -0.0005 -0.0003
-0.0000 -0.0002 -0.0007 -0.0019 -0.0036 -0.0051 -0.0053 -0.0034
-0.0001 -0.0009 -0.0036 -0.0094 -0.0179 -0.0255 -0.0264 -0.0171
-0.0005 -0.0032 -0.0122 -0.0317 -0.0602 -0.0856 -0.0887 -0.0575
-0.0011 -0.0079 -0.0306 -0.0792 -0.1506 -0.2139 -0.2219 -0.1438
-0.0022 -0.0156 -0.0601 -0.1558 -0.2961 -0.4208 -0.4363 -0.2827
-0.0035 -0.0248 -0.0958 -0.2483 -0.4717 -0.6704 -0.6952 -0.4505
-0.0047 -0.0326 -0.1259 -0.3264 -0.6201 -0.8813 -0.9139 -0.5922
-0.0051 -0.0357 -0.1378 -0.3571 -0.6786 -0.9643 -1.0000 -0.6480

e o e i e i aoe K oun [ o Y o I

A1.9 - Mascara 19x19

-0.0000 -0.0000 -0.6000 -0.0000 -0.0001 -0.0001 -0.0002 -0.0002 -0.0001
L0000 -0.0000 -0.0001 -0.0004 -0.0009 -0.0016 -0.0021 -0.0020 -0.0013
-0.0000 -0.0002 -0.0008 -0.0023 -0.0051 -0.0086 -0.0114 -0.0113 -0.0071
-0.0001 -0.0007 -0.0029 -0.0086 -0.018% -0.0322 -0.0426 -0.0421 -0.0266
-0.0002 -0.0018 -0.6081 -0.0239 -0.0529 -0.0902 -0.1192 -0.1178 -0.0743
-0.0005 -0.0041 -0.0178 -0.0530 -0.1i73 -0.1999 -0.2642 -0.2611 -0.1647
-0.0009 -0.0074 -0.0323 -0.0961 -0.2125 -0.3622 -0.4786 -0.4731 -0.2984
-0.0014 -0.0112 -0.0489 -0.1452 -0.3212 -0.5474 -0.7233 -0.7150 -0.4510
-0.0018 -0.0142 -0.0623 -0.1852 -0.4097 -0.6982 -0.9227 -0.9120 -0.3753
-0.6019 -0.0154 -0.0676 -0.2008 -0.4440 -0.7568 -1.0000 -0.9884 -0.6236

fur B B a8 e [ e I e i e [ e L e

A1.10 - Mascara 21x21

-0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0001 -0.0001 -0.0001 -0.0000
-0.0000 -0.0000 -0.0000 -0.0001 -0.0002 -0.0004 -0.0006 -0.0008 -0.0007 -0.0005
-0.0060 -0.0000 -0.0001 -0.0005 -0.0012 -0.0024 -0.0038 -0.0048 -0.0046 -0.0028
-0.0000 -0.0001 -0.0006 -0.0020 -0.0051 -0.0101 -0.0158 -0.0197 -0.0187 -0.0116
-0.0000 -0.0004 -0.0019 -0.0063 -0.0158 -0.0311 -0.0488 -0.0609 -0.0579 -0.0357
-0.0001 -0.0009 -0.0046 -0.0155 -0.0388 -0.0764 -0.1200 -0.1497 -0.1424 -0.0879
-0.0002 -0.0019 -0.0094 -0.0313 -0.0786 -0.1547 -0.2429 -0.3029 -0.2882 -0.1779
-0.0004 -0.0033 -0.0159 -0.0533 -0.1337 -0.2631 -0.4131 -0.5153 -0.4903 -0.3026
-0.0005 -0.0047 -0.0231 -0.0772 -0.1938 -0.3812 -0.5986 -0.7467 -0.7105 -0.4385
-.0007 -0.06059 -0.0288 -0.0961 -0.2413 -0.4748 -0.7455 -0.9299 -0.8848 -0.5461
-0.0007 -0.0063 -0.0309 -0.1034 -02595 -0.5105 -0.8017 -1.0000 -09515 -0.5872
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