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Resumo

A identificagdo baseada em impressoes digitais tem recebido consideravel atengao nos
ultimos anos devido a crescente procura pela identificagdo automaética de individuos, tanto
em aplicagoes forenses quanto empresariais, por exemplo. Uma importante etapa que deve
ser considerada nessas aplicagdes é a segmentacdo da imagem que constitui a impressao
digital. Nesse contexto, o termo segmentagao refere-se a separagao da imagem em duas
regices, denominadas drea da impressao (foreground) e fundo (background), a fim de evitar
que caracteristicas utilizadas no reconhecimento e/ou classificagdo das impressoes digitais
correspondentes sejam extraidas de regides improprias. Normalmente, as abordagens de
segmentacao encontradas na literatura nao consideram imagens provenientes de diferentes
bases de dados (ou sensores), em virtude da diversidade das propriedades e caracteristicas
encontradas em cada sensor e, em geral, o desempenho dos métodos existentes é baixo
quando lidam com bases de dados heterogéneas. Neste sentido, a segmentagao de imagens
oriundas de diferentes sensores constitui um problema ainda a ser explorado. Este tra-
balho apresenta um conjunto de transformacoes de imagens que pode ser utilizado para
esse fim, ou seja, para segmentacao de imagens de impressoes digitais provenientes de
diferentes sensores sem que seja necesséario, por exemplo, uma pré-classificacdo ou trei-
namento. De modo geral, estas transformacoes sao baseadas em operadores morfolégicos
do tipo toggle que apresentam caracteristicas interessantes de simplificacao de imagens.
Os resultados obtidos considerando imagens de diferentes bases de dados mostram que
o método proposto supera abordagens bem conhecidas da literatura que representam o
estado-da-arte.



Abstract

Fingerprint identification has received considerable attention in the last few years, due to
an increasing demand for human automatic identification in areas concerning, for example,
forensic and business applications. An important step to be considered in such applica-
tions is the fingerprint image segmentation. In this context, the term refers to splitting
the image into two regions, namely, foreground and background, in order to avoid the
extraction of features used in automatic classification and recognition from noisy regi-
ons. Usually, the segmentation methods found in the literature do not consider images
from different databases (or sensors) and, in a general way, dealing with heterogeneous
databases constitutes an open problem not well explored in the literature. This work
presents a new set of image transformations related to fingerprint segmentation of images
acquired from different sensors without any requirement for pre-classification or training.
As we will elsewhere, these transformations are based on morphological toggle operators
which present interesting image simplification properties. We evaluate our approach on
images of different databases, and show its improvements when compared against other
well-known state-of-the-art segmentation methods discussed in literature.
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Capitulo 1

Introducao

Reconhecimento biométrico, ou simplesmente biometria, tem recebido consideravel aten-
¢ao nos ultimos anos devido a crescente procura pela identificagdo automatica de in-
dividuos, tanto em aplicagoes forenses quanto empresariais, por exemplo [Maltoni et al.,
2009].

O foco deste trabalho é impressoes digitais, que de acordo com a literatura, é a carac-
teristica biométrica mais estudada e difundida, utilizada em larga escala em investigacoes
criminais e aplicacOes comerciais que exigem controle de acessos e identificacdo online.
Este tipo de caracteristica tem sido considerado popularmente como sinénimo de biome-
tria [Maltoni et al., 2009].

A maioria destas aplicacGes possui uma etapa de pré-processamento em que ruidos
das imagens sao filtrados e a propria impressao é segmentada com relacdo ao fundo ou
background. Tal etapa é importante para evitar que caracteristicas (pontos sigulares ou
minicias, dependendo do nivel de avaliacao) sejam extraidas de regides ruidosas ou do
background, prejudicando assim sua andlise e reconhecimento.

No entanto, como a impressao digital pode ser obtida de diversas formas, através,
por exemplo, de um sensor capacitivo, optico, térmico ou de campo elétrico, ou ainda,
simplesmente utilizando tinta e papel, e as imagens obtidas por cada um deles possuem
propriedades diferentes, é dificil definir um método de pré-processamento e segmentacao
robusto e genérico.

Nesse sentido, os melhores resultados de filtragem e segmentagao conhecidos na litera-
tura sao definidos a partir de abordagens supervisionadas que requerem uma fase inicial
de aprendizado por classe [Bazen e Gerez, 2001, Maltoni et al., 2009], em que vérias ima-
gens obtidas com um mesmo sensor, e portanto da mesma classe, devem ser segmentadas
manualmente para fins de treinamento. Esta dependéncia de classes é ruim, ja que obriga
uma pré-classificacao manual de todas as imagens analisadas.

Tal dependéncia é descrita na literatura a partir do conceito de interoperabilidade de
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sensor que se refere a capacidade de um sistema biométrico se adaptar ou nao a dados
(ou imagens, no caso de impressoes digitais) provenientes de diferentes sensores ou bases
de dados [Ross e Jain, 2004].

Um exemplo tipico em que a interoperabilidade é interessante e em certo ponto até
crucial consiste em uma aplicacdo que considera impressoes digitais obtidas através de
sensores modernos e utilizando tinta e papel. Historicamente, as impressoes digitais eram
(e, ainda, sdo em algumas ocasices) colhidas utilizando tinta e papel, porém, avancos na
tecnologia dos sensores popularizaram e difundiram sistemas biométricos baseados nos
mesmos. Isto, dentre outros fatores, contribuiu para a criacdo de sistemas biométricos
interoperaveis que se relacionam com imagens obtidas por ambas as técnicas.

Em geral, como a maioria dos métodos utilizados por sistemas biométricos sao desen-
volvidos considerando somente um tipo de sensor ou base de dados, eles sofrem portanto
de problemas relacionados a interoperabilidade, de tal forma que o desempenho desses
sistemas é baixo quando lidam com bases de dados heterogéneas [Guo et al., 2009, Ross
e Jain, 2004].

Alguns trabalhos recentes apresentam avangos nesse sentido [Ross e Nadgir, 2006,
Maltoni et al., 2009]. No entanto, sobretudo no que se refere a segmentacao de imagens
de impressao digital, o assunto é pouco abordado na literatura [Yang et al., 2010, Guo
et al., 2009).

Este trabalho tem como objetivo principal, a definicdo de um conjunto de trans-
formacgoes de imagens que possam ser utilizadas no pré-processamento e segmentacao de
imagens de impressoes digitais sem que seja necessario uma pré-classificacdo ou treina-
mento, o que significa uma independéncia com relacao aos sensores utilizados.

Estas transformacoes sao realizadas tendo por base operagoes de morfologia ma-
temédtica e a informagao direcional obtida da imagem de impressao digital. Mais es-
pecificamente, foram exploradas as propriedades de simplificacdo de um operador de ma-
peamento do tipo toggle e do operador multi-escala direcional [Oliveira e Leite, 2008] na
defini¢ao de uma transformacao de filtragem.

1.1 Principais contribuicoes

As principais contribuicoes desse trabalho sdo as seguintes:

e definicao e avaliagdo de um operador morfolégico do tipo toggle com propriedades
de filtragem significativas para segmentacao de imagens de impressoes digitais;

e estudo comparativo de algumas técnicas de segmentacao de imagens de impressoes
digitais considerando diferentes bases de dados;
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e definicao, aplicacao e teste de um método para segmentacao de imagens de im-
pressoes digitais independente de classes de sensores (nao requer treinamentos es-
pecificos) e

e segmentacao e anotacao manual de um conjunto de 878 imagens de diferentes sen-
sores, utilizado como ground truth.

1.2 Organizacao da dissertacao

O texto desta dissertagao de mestrado esta organizada em seis capitulos, da seguinte ma-
neira. O Capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica, contendo uma breve descri¢ao dos
principais métodos de segmentacao de impressoes digitais encontrados na literatura. No
Capitulo 3 sao apresentados os fundamentos tedricos utilizados neste trabalho. O Capitulo
4 descreve o método de segmentacao proposto, discutindo seus passos e extensoes. Em se-
guida, o Capitulo 5 mostra os resultados dos testes experimentais realizados e o Capitulo
6 apresenta as conclusoes e os trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos Correlatos

O problema geral abordado nesta dissertacao é a segmentacgao de imagens de impressao
digital. Mais especificamente, este trabalho trata da segmentacdo de imagens obtidas
através de diferentes sensores, o que é conhecido na literatura como interoperabilidade de
sensor.

Este capitulo apresenta uma breve revisao do estado-da-arte, discutindo algumas das
principais abordagens encontradas na literatura. Informagoes adicionais podem ser en-
contradas em [Maltoni et al., 2009], que apresenta uma revisao cronolégica sobre o tema.

Em virtude de sua importancia, varias abordagens para segmentacao de imagens de
impressoes digitais podem ser encontradas na literatura, como ilustra a Tabela 2.1. Em
geral, tais abordagens podem ser globalmente classificadas em supervisionadas ou nao-
supervisionadas, dependendo de como o treinamento ou a definicdo de paramétros é rea-
lizada, e em segmentacao pontual ou por blocos, dependendo se sao classificados pizels ou
blocos (conjuntos de pizels) das imagens.

Pode-se ainda adotar uma classificacao baseada na capacidade do método de se adap-
tar ou nao a dados obtidos de varios sensores. Como mencionado anteriormente, tal
caracteristica é conhecida na literatura como interoperabilidade de sensor e tem recebido
pouca atencao, pois sistemas biométricos consideram geralmente dados provenientes de
um tipo de sensor. Isso, porém, dificulta a interagao entre sensores (ou base de dados) e
limita a usabilidade do sistema [Ross e Jain, 2004].

Mehtre et al. [1987] propoem um método de segmentacao por bloco de acordo com o
histograma das orientacoes das papilas. A imagem de orientagoes é dividida em blocos
de 16 x 16 pizels e o histograma é computado para cada bloco. A presenga de um
pico significativo neste histograma denota um padrao orientado e histogramas uniformes
caracterizam regioes do fundo da imagem.

Ratha et al. [1995] descrevem um método de segmentagao por bloco baseado na
variancia obtida considerando um segmento de linha localizado na direcao ortogonal ao
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Mehtre et al. [1987] NS | B | analise do histograma das orientagoes
Ratha et al. [1995] NS | B | Variancia na dire¢ao perpendicular &
orientagao
Shen et al. [2001] NS | B | Convolucao com um conjunto de filtros
de Gabor
Bazen e Gerez [2001] S | P | Rede neural considerando coeréncia,
média e variancia.
Chen et al. [2004] S | B | Rede Neural considerando grau de
agrupamento, média e variancia.
Zhu et al. [20006] S | B | Rede neural em uma espago com onze
caracteristicas.
Watson et al. [2007] NS | B | Binarizacao e remogao de componen-
tes
Yang et al. [2010] v | NS | B | K-means considerando coeréncia,
média e variancia.

Tabela 2.1: Comparacao entre métodos de segmentacao de impressoes digitais. NS, S,
P e B significam nao supervisionado, supervisionado, segmentacao pontual e por bloco,
respectivamente.

campo direcional. Tal informagao gera um mapa com contraste direcional da impressao
digital que pode ser usado também como descritor de qualidade, no qual regioes de baixa
qualidade (borradas e de fundo, por exemplo) possuem valores pequenos e regides com
informagao direcional bem definida possuem valores elevados.

Shen et al. [2001] consideram um conjunto de filtros de Gabor, representando diferentes
diregoes, e usam o desvio padrao obtido entre as informacdes destas dire¢des como critério
para segmentacao. Tal abordagem baseia-se na observacao de que, ao contrario do fundo
da imagem, na regiao da impressao digital ha uma diregao dominante e, portanto, o desvio
padrao nesta regiao deve ser alto.

Bazen e Gerez [2001] propuseram um método de segmentagao pontual, que utiliza trés
descritores (média, variancia e coeréncia) e um classificador linear para rotular os pixels
correspondentes ao fundo e & area da impressao digital. Uma abordagem supervisionada
¢ utilizada para treinar um classificador baseado em rede neural e um pés-processamento
morfoldgico (abertura seguida de fechamento) é realizado para eliminar buracos e regu-



larizar a silhueta da drea da impressao digital. Devido a sua especificidade, no que diz
respeito a base de dados considerada (ou sensor), esta abordagem produz resultados muito
precisos de segmentacao e é a base de varias técnicas discutidas na literatura, envolvendo
filtragem e andlise [Yang et al., 2010, Chen et al., 2004, Maltoni et al., 2009].

Chen et al. [2004] propuseram um método nao supervisionado de segmentagao por
bloco. Um classificador linear é treinado considerando trés caracteristicas (grau de agru-
pamento, média e variancia) e um pds-processamento morfolégico (abertura seguida de
fechamento) é realizado para reduzir o nimero de erros ocorridos nessa classificacao.

Zhu et al. [2006] apresentaram um método de segmentacao por bloco baseado na
avaliacao da correcdo do campo direcional, sendo os blocos com orientacao incorreta
classificados como background. Uma rede neural é treinada considerando 11 descritores,
incluindo a magnitude do gradiente, a variancia e a distancia entre as cristas da impressao
digital.

Watson et al. [2007] descrevem o sistema de identificagao de impressao digital de-
senvolvido pelo NIST (National Institute of Standards and Technology). O método de
segmentacao contido nesse sistema primeiro binariza a imagem e entao realiza um pds-
processamento morfolégico para preservar apenas o maior componente conexo da imagem
binarizada. Apesar da simplicidade dessa cadeia de processamento, a qualidade dos re-
sultados obtidos nas impressoes digitais roladas do NIST é alta (F-measure em torno de
0.95).

Recentemente, Yang et al. [2010] apresentaram um método de segmentagao que con-
sidera o problema da interoperabilidade de sensor. O método define um agrupamento
de blocos baseado no classificador k-means a partir de um vetor de caracteristicas com-
posto pelas informacoes estatisticas de média, variancia e coeréncia. Além disso, um
pés-processamento morfologico (abertura seguida de fechamento) é realizado para melho-
rar o resultado da classificacao.



Capitulo 3

Fundamentos Teoricos

Este capitulo apresenta os conceitos basicos relacionados as areas de biometria e pro-
cessamento de imagens considerados neste trabalho. O mesmo é organizado da seguinte
maneira: a Se¢ao 3.1 apresenta uma pequena introducao a biometria e as principais carac-
teristicas das imagens de impressao digital consideradas neste trabalho. Na Se¢ao 3.2 sao
apresentados alguns conceitos basicos sobre morfologia matematica, incluindo informagoes
sobre transformagoes dependentes de escala. Por fim, a Secdo 3.3 apresenta o problema
de estimativa do campo direcional e alguns operadores conhecidos na literatura.

3.1 Caracteristicas de uma impressao digital

Algumas das principais caracteristicas consideradas no reconhecimento biométrico sao:

e caracteristicas fisioldgicas e anatomicas, que correspondem aos atributos inatos aos
individuos como, por exemplo, DNA | formato da orelha, face, termograma facial,
impressao digital, geometria da mao, iris, veias da mao, odor, retina e voz;

e caracteristicas comportamentais, que correspondem a acoes e atos dos individuos,
tais como caminhar e assinatura e que podem sofrer alteracoes em virtude de doencas
ou idade.

Em geral, as caracteristicas fisiolégicas sao mais confiaveis e precisas do que as compor-
tamentais, pois sao mais dificeis de serem copiadas ou imitadas, além de sofrerem menos
alteracoes com o passar do tempo. Este trabalho considera apenas as caracteristicas
fisiolégicas, concentrando-se particularmente nas impressoes digitais que constituem as
caracteristicas mais difundidas e estudadas atualmente [Maltoni et al., 2009].

Uma impressao digital é composta por cristas e vales, conforme ilustra a Figura 3.1,
e sua defini¢ao é o resultado do contato da superficie dos dedos das maos com um deter-
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minado objeto (quando uma pessoa toca algo com os dedos, geralmente deixa residuos
visiveis e invisiveis na superficie do que foi tocado).

Figura 3.1: Cristas e vales em uma impressao digital [Maltoni et al., 2009].

O residuo é uma cépia da impressao digital e pode ser coletado para posterior estudo
e comparacao de duas formas diferentes. Para tanto, pode-se considerar, por exemplo,
um sensor eletronico ou simplesmente tinta e papel.

Impressoes digitais foram classificadas de diversas maneiras, ao longo da histéria, e
de acordo com a literatura sao analisadas atualmente sob niveis de singularidade globais,
locais e muito finos [Maltoni et al., 2009, Jain et al., 2007].

No nivel global, pode-se observar pontos de singularidade chamados de nicleos e deltas,
como mostra a Figura 3.2. O delta corresponde ao centro de uma regiao triangular onde ha
trés diferentes direcoes dominantes e o nicleo ao centro de uma regiao de alta curvatura.
Nesse nivel, as impressoes digitais sdo geralmente classificadas em trés grandes classes:
arco, lago e verticilo [Jain et al., 2007]. Essas classes podem sofrer outras subdivisoes:
arco plano, arco angular, laco a esquerda, laco a direita, verticilo e mistos, como ilustra a
Figura 3.3.

Nicleo
Delta

Figura 3.2: Ntcleo e delta em uma imagem de impressao digital.
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Figura 3.3: Da esquerda para a direita: arco plano, arco angular, lago a esquerda, lago a
direita, misto e verticilo.

No nivel local, pode-se observar outros detalhes denominados minicias. Os dois prin-
cipais tipos de mintcias sao as bifurcagoes e terminagoes apresentados na Figura 3.4. O
NIST (National Institute of Standards and Technology) propds uma taxonomia que inclui,
além desses dois tipos de mintcias, uma classe denominada composta que compreende

trifurcacoes e cruzamentos, e uma outra para minucias indeterminadas [Mccabe et al.,
2007].

Figura 3.4: Tmagem de impressao digital com trés mintcias. As cristas em detalhe em (1)
e (2) correspondem as caracteristicas conhecidas como terminagoes e a crista apresentada
em (3) corresponde a uma bifurcagao.

Finalmente, no nivel muito fino, detalhes tais como os poros dos dedos contidos nas
cristas da impressao digital podem ser detectados, como ilustra a Figura 3.5 que mostra
uma imagem proveniente da base de dados PolyU HRF !. Essa informacdo pode ser titil
ao reconhecimento porém, na pratica, as imagens precisam ser de alta resolugao, superior
a 1000 dpi ? [Jain et al., 2007, 2006, Zhao et al., 2010].

!Disponivel em: http://www.comp.polyu.edu.hk/ biometrics/HRF /HRF.htm
2Sigla para dots per inch, ou em portugués, pontos por polegada.
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Figura 3.5: Imagem de impressao digital apresentando poros.

3.2 Morfologia Matematica

Morfologia Matemaética consiste em uma abordagem nao-linear para o processamento
de imagens definida a partir de um conjunto de transformacoes que auxiliam na analise,
segmentacao e reconhecimento, tendo como base a informagao da geometria desta imagem
e da forma dos seus objetos.

O resultado de tais transformacao depende essencialmente da comparagao do contetido
de uma imagem de interesse com outra menor e de forma conhecida, denominada elemento
ou funcdo estruturante. De maneira geral, esta outra imagem contém caracteristicas
geométricas e/ou topoldgicas relacionadas com a informagao que se pretende extrair da
imagem de interesse [Soille, 1999].

Esta secao descreve alguns conceitos relacionados com essa teoria, da seguinte maneira.
Inicialmente, na Subsecao 3.2.1 sdo apresentadas algumas das principais propriedades
algébricas e topoldgicas das transformagoes morfologicas. Na sequéncia, a Subsegao 3.2.2
apresenta consideracoes sobre diferentes funcdes estruturantes, enquanto a Subsecao 3.2.3
descreve as duas operagoes morfoldgicas basicas, denominadas erosdo e dilatagdo, e al-
gumas de suas propriedades. Por fim, a Subsegao 3.2.4 apresenta outras transformagoes
importantes, incluindo os operadores do tipo toggle.

3.2.1 Algumas propriedades

As transformacoes morfologicas podem ser consideradas sobre imagens binarias e em tons
de cinza, vistas como conjuntos ou fungoes, respectivamente. A estas imagens pode-se
associar operadores booleanos de unido, U, e interseccao, N, no caso de conjuntos, e os
operadores max e min, no caso de fungoes.
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Tais transformacoes dispoem de algumas propriedades importantes que permitem defi-
nir aspectos de seu comportamento e ajudam na escolha de uma transformagcao apropriada
para um determinado problema [Soille, 1999]. Algumas dessas propriedades sao apresen-
tadas a seguir.

Dada uma funcao ou imagem f, uma transformacao morfoldgica v é dita extensiva se,
e somente se

v(f) = f, (3.1)
e anti-extensiva se, e somente se

v(f)< T (3.2)
A mesma transformagao é dita crescente se ela preserva a relagao de ordem entre
imagens, ou seja,

f< g=9() <) (3-3)

Em caso contrario (f < g = ¥(f) > 1¥(g)), ela é dita decrescente. A transformagao
Y € idempotente se

() =9(f), (3.4)

ou seja, se o resultado de varias iteragoes do operador i sobre a imagem equivale ao
resultado de uma tnica aplicacdo. Algumas transformacoes morfolégicas utilizam essa
propriedade como critério de parada e outras dependem dela para evitar problemas, tais
como oscilagoes.

Duas transformacoes 11 e ¥y sao duais se, e somente se

V1(f) = V3(f) = Di(f) = (W2(f9))5, (3.5)

em que ¢ denota o operador complemento e *

o negativo. Em outras palavras, duas
transformacoes 1, e ¥, sdo ditas duais se a aplicacao de 1, em uma imagem f é equivalente
a considerar o complemento da aplicagdo de 15 no complemento da imagem f. Caso
se configure a dualidade entre duas transformagoes 1, e 1o, algumas das propriedades
descritas anteriormente sao herdadas diretamente por uma transformacao i, a partir de

sua transformacao dual 1, e assim

Y1 idempotente = 9 idempotente,
1 crescente = 1y crescente,
Y1 anti — extensiva = P9 extensiva

Y1 extensiva = Yy anti — extensiva

Finalmente, uma transformacao é dita homotdpica se ela nao modifica o niimero de
conexidade N, isto é

No((f)) = Nu(f)- (3.6)
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Vale lembrar ainda que, na pratica, as imagens sao processadas no plano discreto Z?,
com funcoes assumindo valores em Z.

3.2.2 Elementos e funcgoes estruturantes

Para se extrair informagoes relevantes de uma imagem ¢ fundamental determinar ade-
quadamente a vizinhanca a ser considerada no calculo do valor transformado em cada
pixel. Em se tratando de morfologia matemaética, isso depende da escolha apropriada de
um elemento ou funcgao estruturante, sendo que elementos estruturantes estao associados
a0 caso binario e funcdes estruturantes as imagens em niveis de cinza. De maneira geral,
essa funcao define, entre outros, o tamanho e a forma da regiao a serem considerados pela
transformacao morfolégica.

Tais fungoes podem ser classificadas em duas categorias: planares, em que todas as
posicoes possuem valor zero, ou nao-planares, quando os valores distintos estao associados
a altura da funcao estruturante. Esses valores distintos podem ser interpretados como
pesos atribuidos a diferentes posigoes da funcao.

A Figura 3.6 apresenta alguns exemplos de fungdes estruturantes planares contidos
em uma janela 3 x 3. A escolha da mais apropriada depende da estrutura da informagao
que se deseja extrair. Neste trabalho, por exemplo, segmentos de linha direcionais, como
o apresentado na Figura 3.6(b), sdo considerados na extracao de algumas informagoes
estruturais que compoem a impressao digital.

(a) (b) (c)

Figura 3.6: Exemplos de fungoes estruturantes planares contidos em uma janela 3 x 3. O
ponto branco denota o centro do elemento estruturante.

No caso de imagens em niveis de cinza, a grande maioria das aplicagoes considera
apenas funcoes estruturantes planares. Entretanto, as fungoes estruturantes nao-planares
podem ser utilizadas na definicao de transformagoes morfolégicas dependentes de escala,
as quais permitem a representacao multi-escala do sinal analisado.

Um exemplo tipico do emprego dessa representacao é a anélise de uma arvore. Em se
tratando de um galho, uma distancia variando de alguns centimetros a alguns metros é
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mais apropriada, entretanto, para analisar uma floresta é mais adequado considerar uma
medida de quilometros, por exemplo.

Uma classe importante de tais funcgoes esta relacionada com a representagao de espagos-
escala morfoldgicos denotada aqui pela notacao g, e definida seguindo Jackway e Deriche
[1996]:

go(a,b) =| o | g(c " a,07'b) a,b € G,Vo #0, (3.7)

em que ¢ transmite a nocao de escala.
E importante observar ainda que, para garantir um comportamento espaco-escala
condizente, a fungao g, deve satisfazer as seguintes condigoes [Jackway e Deriche, 1996]:

0,sea=0eb=0,

\a|—>0:>gg(a,b):{ I
—00, caso contrario.

(3.8)
0 <| 01 |<| 02 |:> gal(au b) S 902(0,, b) V a, b € g(rl

| o |— 00 = g,(a,b) — 0.

3.2.3 Operacoes basicas

A erosdo e a dilatagdo constituem as transformagoes elementares, empregadas na definicao
de operagoes morfoldgicas mais complexas [Soille, 1999].

Sejam f : D C Z? — Z uma funcao que define uma imagem e g : G C Z? — Z uma
funcao estruturante. As operacoes de erosao e dilatagao podem ser definidas da seguinte
forma:

Definicao 3.1 Erosdo: A erosao da funcao f(x,y) por uma func¢do estruturante g(a,b),
[Gg(f)](iﬂ, y); é da’da’ por:

leg (D, y) = min{f(z+a,y +b) — g(a, b)}. (3.9)

Definigao 3.2 Dilatagio: A dilatag¢io da funcao f(x,y) por uma fungdo estruturante
9(a,0),[6,(f))(z,y), € dada por:

109 ()], y) = max{ f(z +a,y +b) +g(a, b)}- (3.10)

As principais propriedades dessas transformagoes sao resumidas a seguir, lembrando
que a dilatagdo e a erosao sao representadas por § e €, respectivamente.
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Comutatividade: d,4(f) = 0¢(9);

o Nao-comutatividade: ,(f) # €¢(9);

Associatividade: 65, (g)(f) = 0n(0g(f));

e Nao-associatividade: No entanto, a seguinte relagao é verdadeira: e,(g,4(f)) =

e, (f);

Extensividade: d,4(f) C f se o elemento estruturante contém sua origem;

Anti-extensividade: €,4(f) C f se o elemento estruturante contém sua origem;
e Decomposigao da dilatacao: d,0n(f) = 64(f) Un(f) € dgrn(f) = d4(f) N on(f)

e Decomposigao da erosao: e,un(f) = e4(f) Uen(f) e egrn(f) = €4(f) Nen(f)

Juntamente com a associatividade, as propriedades relacionadas a decomposicao per-
mitem a definicdo de formas de implementacao eficientes dessas transformacées, explorando-
se, por exemplo, o conceito de separabilidade dos elementos estruturantes. Além disso,
pode-se verificar que ambas as transformacoes sao duais, ou seja,

09 (f) = leg(S))° (3.11)

em que ¢ denota o complemento. Isso justifica a relagdo de dualidade entre as propriedades
apresentadas anteriormente.

Algumas dessas propriedades podem ser visualizadas na Figura 3.7, que apresenta
um exemplo de erosdo e dilatacdo para uma imagem em niveis de cinza. Observe que
enquanto a erosao amplia as regides escuras da imagem e reduz as claras, a dilatacao faz
o contrario em razao da dualidade (anti-extensividade e extensividade).

(b)

Figura 3.7: Exemplos de erosao e dilatagao: (a) imagem original, (b) erosao considerando
uma fungao estruturante planar 10 x 10 e (d) dilatagao considerando esta mesma fungao.

Na préxima secao, outras transformagdes morfolégicas sao discutidas, incluindo os
operadores de mapeamento do tipo toggle.
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3.2.4 QOutras operagoes

As transformacgoes apresentadas na se¢ao anterior possuem algumas limitagoes, no en-
tanto, se combinadas adequadamente algumas interessantes propriedades podem ser ob-
servadas.

Considere, por exemplo, a erosao, que ao ser aplicada em uma imagem f utilizando
um elemento estruturante g elimina todas as suas pequenas estruturas, menores que o
elemento estruturante utilizado, eliminando também todas as demais estruturas. Todavia,
se uma dilatacao for realizada, subsequencialmente, partes das estruturas reduzidas serao
recuperadas.

As operagoes de abertura e fechamento com uma funcao estruturante g, denotadas
respectivamente por 7, e ¢,, sao obtidas combinando-se a erosao e a dilatacao da seguinte
forma:

Vo (f) = 05(e(f)), (3.12)

Og(f) = €5(6(f)), (3.13)

em que § corresponde ao transposto de g, ou seja, ao simétrico da funcao g em relacao a
sua origem.

De forma geral, estas transformacoes tendem a recuperar aproximadamente certas
estruturas da imagens, removidas pela primeira transformagao.

Assim, em termos visuais, a abertura regulariza os contornos e elimina pequenas
“ilhas”e “cabos”estreitos de uma imagem bindria, enquanto o fechamento suprime pe-
quenos “canais’e “lagos”estreitos. Da mesma forma, para imagens em tons de cinza,
a abertura elimina estruturas claras e o fechamento atua sobre estruturas escuras. A
Figura 3.8 ilustra essas nogoes intuitivas. Sendo que a Figura 3.8(b) corresponde ao
resultado da abertura utilizando um elemento estruturante circular de raio r = 20 e
a Figura 3.8(c) apresenta o resultado do fechamento realizado utilizando um elemento
estruturante circular de raio r = 5.

E importante observar que essas transformacoes sdo duais, crescentes e idempoten-
tes. Transformacoes crescentes e idempotentes caracterizam os denominados filtros mor-
foldgicos, uma abordagem nao-linear que conduz tanto a recuperacao de imagens com
ruido quanto a remocao de estruturas ou objetos especificos de uma imagem seguindo
critérios, tais como geometria ou contraste. Por se tratar de uma transformacao cres-
cente, a relacdo de ordem entre as imagens filtradas é preservada. A idempoténcia, por
sua vez, garante a estabilidade da operagao, evitando problemas como oscilagao dos re-
sultados, por exemplo.
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“
(a) (b) (c)

Figura 3.8: Exemplos de abertura e fechamento: (a) imagem original, (b) resultado da
abertura utilizando um elemento estruturante circular de raio » = 20 e (c) fechamento
utilizando um elemento estruturante circular de raio r = 5.

A Figura 3.9 ilustra a aplicagdo das operagoes de abertura e fechamento em uma ima-
gem com ruido do tipo sal-e-pimenta. Observe que, como nenhuma dessas transformagoes
satisfazem a propriedade de auto-dualidade, nao ha um tratamento simultaneo das estru-
turas claras e escuras da imagem. KEste problema pode ser minimizado combinando as
duas diferentes transformacoes.

(a)

Figura 3.9: Exemplos de filtragem morfologica de uma imagem com ruido do tipo sal-e-
pimenta: (a) imagem original com ruido, (b) resultado da abertura utilizando uma fungao
estruturante circular de raio r = 3, (c) imagem obtida apés o fechamento, utilizando essa
mesma fungao estruturante e (d) resultado da aplicagado de um fechamento seguido de
uma abertura.

Observe que a composicao sucessiva dessas transformacoes também constitui um filtro
morfolégico. Assim, dependendo do tipo de ruido, pode-se combina-las de forma a pro-
duzir resultados mais adaptados a cada situacao. Tal combinacao consiste nos chamados
filtros alternados sequenciais [Soille, 1999].

Finalmente, a definicdo a seguir introduz uma categoria de transformagoes de mape-
amento para todos os pontos da imagem denominada toggle. Em transformacgoes do tipo
toggle, a ideia central consiste em associar uma imagem com uma série de primitivas ¢;, a
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partir de uma regra de decisao que determina qual dessas primitivas deve ser considerada
em cada ponto da imagem [Soille, 1999, Serra et al., 1992].

Definicao 3.3 Denomina-se mapeamento toggle das primitivas p; qualquer mapeamento
w tal que [Serra et al., 1992]:

e em cada ponto (x,y), w(z,y) € igual a ¢; ou f(x,y),

e no mapeamento w, o critério que transforma uma das primitivas @; em um dado
ponto (z,y) depende somente das primitivas ¢;, do valor numérico f(x,y) e de
possiveis constantes.

e se no ponto (x,y) ao menos uma das primitivas p; coincide com o mapeamento
identidade f(z,y), entio w(x,y) = f(z,y)

Um exemplo simples de mapeamento toggle é a limiarizagao bindria, em que as pri-
mitivas consistem em duas imagens branca e preta e a regra de decisao envolve, no ponto
(x,y), o valor de f(z,y) e uma constante denominada limiar.

Outro exemplo de operador de mapeamento consiste no conhecido toggle de contraste
k?* definido da seguinte forma [Soille, 1999):

k:z(x,y) _ { e1(z,y), se Wl(xay)/_' f(z,y) < palz,y) — flz,y), (3.14)
a(x,y), caso contrario.

em que ¢ e py indicam duas transformacoes duais, extensiva e anti-extensiva, respec-
tivamente. A regra de decisao envolve os valores da imagem processada f e das duas
transformagoes o) e o. Em outras palavras, o valor de k2, em cada ponto (x,y), é igual
ao valor da transformacao mais préxima ao valor da imagem f nesse ponto. Usualmente,
nesse caso, as transformagoes ¢; e s correspondem a dilatagdo e a erosao, respectiva-
mente, considerando uma fungao estruturante planar.

Neste trabalho, as propriedades dessa classe de transformagao foram exploradas na
definicao de um operador de mapeamento utilizado para o cédlculo de uma estimativa
do background das imagens de impressoes digitais. Tal mapeamento é apresentado no
préoximo capitulo e se mostrou bastante eficaz na segmentacao de imagens provenientes
de diferentes sensores.

3.3 Operadores direcionais

Uma importante caracteristica para a descri¢ao e/ou reconhecimento de objetos em ima-
gens digitais é a orientacao de suas estruturas, representando, por exemplo, aspectos
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interessantes de forma e textura. No contexto de impressoes digitais, as informagoes
direcionais sao definidas a partir do campo direcional.

O campo direcional fornece uma visao global da impressao digital, descrevendo local-
mente as direcoes de cada um dos pontos que compoem a imagem. Através dele é possivel
detectar, por exemplo, transicoes entre diferentes direcoes e, assim, extrair pontos singu-
lares [Bazen e Gerez, 2002], ou, ainda, encontrar regides de quebras com descontinuidade
na representacao das papilas e conectd-las [Oliveira e Leite, 2008].

As subsecoes seguintes ilustram dois operadores direcionais a serem considerados pos-
teriormente neste trabalho. O primeiro deles baseia-se na informagao obtida pelo gradi-
ente [Bazen et al., 2004, Jin e Kim, 2010] e é descrito na Subse¢ao 3.3.1. A Subsecao 3.3.2
apresenta o operador proposto por Oliveira e Leite [2008] que pode ser visto como uma
generalizagdo dos métodos baseados em projecoes direcionais discretas [Mehtre, 1993,
Maltoni et al., 2009].

Informagoes adicionais e outros operadores podem ser encontrados, por exemplo,
em Maltoni et al. [2009], Terol-Villalobos et al. [2008] e Gottschlich et al. [2009].

3.3.1 Meétodo do gradiente

A abordagem mais popular encontrada na literatura para estimativa do campo direcional
foi introduzida por Kass e Witkin [1987], e é comumente conhecida como método do
gradiente. A principal vantagem desta abordagem em relacdo as demais é que ela nao se
limita a um nuimero fixo de direcoes.

Em resumo, a informagao direcional de um determinado ponto da imagem corresponde
simplesmente a direcao perpendicular ao vetor de gradientes horizontal e vertical nesse
ponto. No entanto, como essa informagao é obtida considerando uma escala muito fina,
um processo de filtragem deve ser realizado a fim de reduzir componentes de ruido.

Esta filtragem deve ser realizada com cautela, pois os vetores de gradiente nao podem
ser diretamente filtrados, uma vez que vetores opostos, apesar de indicarem uma mesma
direcao, podem se anular.

Com o objetivo de evitar esse problema, Rao e Jain [1992] propuseram um método,
chamado de gradiente quadrdtico, no qual os vetores de gradientes sao multiplicados para
que, assim, vetores opostos representem uma mesma direcao. O vetor com o gradiente
quadrdtico é expresso de acordo com

[Gsz; Gsy] = [(Gi - Gi), (QGIGy)] ) (315)

em que G, e G, referem-se as derivadas da imagem em relacao a direcao horizontal e
vertical, respectivamente. Assim, a imagem com o campo direcional, d : D C R? — R, é
calculada através de
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m 1 1 EwGsx
= — 4+ = . 1
d(z,y) 5 T Qtan (EWGsy> (3.16)

G e Gy indicam as componentes horizontal e vertical do vetor de gradiente quadrético,
respectivamente, e W é uma janela gaussiana de tamanho arbitrario centrada no ponto
(x,y).

Note que o tamanho dessa janela pode ser visto como uma representacao da escala do
campo direcional nos termos da representacao do espago-escala linear discutida em Witkin
[1984], Lindeberg [1994] e Koenderink [1984]. Sendo que quanto maior a mesma mais
grosseira é a escala [Bazen et al., 2004, Jin e Kim, 2010]. Normalmente as derivadas sao
computadas pela convolugao da imagem com uma mascara de Sobel [Gonzalez e Woods,
2001] ou outras mascaras de gradiente [Ando, 2000].

3.3.2 Operador multi-escala direcional

O operador multi-escala direcional pode ser visto como uma generalizagdo do método
para estimativa do campo direcional apresentado por Mehtre [1993], dentre outros. Am-
bos baseiam-se na observacao de que, geralmente, em imagens de impressoes digitais
o contraste obtido entre a informagcao seguindo a diregdo da papila (cristas e vales) e
sua direcao perpendicular é maior do que aquele obtido considerando-se outros pares de
direcOes perpendiculares.

A Figura 3.10 ilustra essa observagao. Para tanto, considere as barras no centro da
figura. A barra vertical corresponde & informacao obtida na direcdo da papila enquanto
a barra horizontal, a informacao considerando sua direcao perpendicular.

Figura 3.10: Detalhe do contraste obtido entre a informagao na direcao das papilas e sua
diregao perpendicular.

Informalmente, o operador estima a orientagao de cada ponto (z,y) da imagem, divi-
dindo um semicirculo ([0°,180°[) em D diregoes discretas ([0, D — 1]), e considerando o
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contraste obtido entre os desvios-padrao calculados para os valores da imagem ao longo
de um conjunto de segmentos de linhas direcionais.

As coordenadas (x,y) dos pontos em um segmento de linha discreto com tamanho n
e diregao « sao calculadas considerando-se uma janela deslizante I' de tamanho n x n, de
tal forma que

T = Teentro + P X cos(v)

3.17
Y = Ycentro +p X Sin(a)v ( )

para todo p discreto, tal que —n/2 < p > n/2. Teentro € Yeentro S20 as coordenadas dos
pontos que contém a janela deslizante I' centrada nessa posicao.

Observe que tais pontos podem ser entendidos como os vizinhos (ou vértices adjacen-
tes, na representacao em grafo) do ponto (Zeentros Yeentro) considerando uma determinada
dire¢do («) e escala (n). A Figura 3.11 mostra os pontos que compoem um segmento de
linha de direcao a = 45° e tamanho n = 9, computado através da Equacao 3.17.

%a

Figura 3.11: Exemplo de pontos contidos em segmento de linha de direcao igual a 45° e
tamanho 9.

O conjunto s com D segmentos de linha discretos de tamanho n e dire¢ao discreta 7,
é calculado repetindo o procedimento descrito na Equacao 3.17 para todas as D diregoes
(1 € {0,1,...D—1}), alterando o valor de a apropriadamente, ou seja, « = 0,1x180/D, 2 x
180/D,...,(D — 1) x 180/ D.

Note que para uma janela bidimensional de dimensao n x n é possivel representar
(2 x n — 1) diregoes [Soille, 1999].

A versao mais detalhada da imagem direcional, d’ : D C R? — R, é entdo calculada
de acordo com a seguinte equacao:

i, se std(s}) < std(s} ;)
d'(z,y) = L (i), sestd(s}) > std(s" ;) (3.18)
v, caso contrario,
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em que std indica o desvio padrao e i e L (i) correspondem ao par de diregoes perpendi-
culares que possuem contraste maximo ou mais formalmente, equivalem ao par k e L (k)
obtido em
arg-max {std(sy) — std(L (s}))}. (3.19)
ke{0,...,D/2—1}

v é um valor distinguivel (o valor atribuido para v neste trabalho foi 255) que representa
um regiao homogénea onde nao hé direcao dominante.

Finalmente, a imagem contendo o campo direcional, d : D C R? — R, é obtida
considerando uma janela Q : D C R? — R, também conhecida como janela de filtragem,
centrada em cada pixel da imagem d’, conforme a seguinte equacao:

d(x,y) = modeqpew{d (z +a,y +b)} (3.20)

em que W indica o dominio da janela de filtragem e mode, o operador estatistico moda
que, nesse caso, computa a direcdo mais frequente em cada janela.

Note que o tamanho desta janela de filtragem constitui um fator de escala do campo
direcional, de tal modo que uma janela pequena produz uma representagao fina (com mais
detalhes) do campo direcional correspondente, enquanto uma janela maior produz uma
representacao grosseira (com poucos detalhes).

Essa caracteristica pode ser explorada de diferentes formas. Neste trabalho, por exem-
plo, escalas maiores foram empregadas no delineamento da area da impressao digital a
partir da consideracao apenas das informagoes direcionais dominantes, como sera visto no
capitulo seguinte que descreve o método proposto.



Capitulo 4

Método Proposto

Este capitulo descreve um novo método pontual de segmentacao de imagens de impressoes
digitais que explora as propriedades de simplificacado de um operador do tipo toggle e do
operador multi-escala direcional introduzido na Se¢ao 3.3.2. O método aqui definido
possui uma interessante caracteristica que o diferencia das principais abordagens de seg-
mentagao encontradas na literatura. Mais especificamente, nao requer configuracoes ou
treinamentos especificos para uma dada classe de imagens ou sensor, o que diz respeito
diretamente ao problema da interoperabilidade mencionado no Capitulo 2.

A Secao 4.1, a seguir, fornece uma descrigao geral do método proposto e a Secao 4.2
apresenta algumas propriedades do operador toggle proposto relacionadas ao contraste da
imagem. A Secao 4.3 discute a relagao dos parametros deste operador com as estruturas
da imagem. Na Secao 4.4 sao apresentadas algumas consideragbes sobre a teoria espago-
escala e o operador proposto. A Secao 4.5 descreve uma extensao para o método definido
neste capitulo, utilizando as transformacoes propostas para modificar o método de Bazen
e Gerez [2001].

4.1 Descricao geral do método

De uma maneira geral, o método de segmentacao proposto neste trabalho consiste dos
seguintes passos apresentados no fluxograma da Figura 4.1.

Primeiramente, o bloco Deteccdo fina do campo direcional estima a orientagao da
imagem de entrada considerando o operador multi-escala direcional (Subsegao 3.3.2) uti-
lizando uma janela de filtragem pequena, €2, de tamanho 5 x 5.

Esta operacao de filtragem define uma imagem de orientacao, w, que corresponde
a uma representacao em escala fina do campo direcional. Tal representacao preserva
detalhes direcionais importantes que sao usados no passo seguinte, denominado subtra¢ao
do fundo, que realiza a subtracao do background da imagem original.

22
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Imagem de
Subtracdo do fundo

Estimativa do
fundo

Figura 4.1: Fluxograma do método proposto.

entrada

Detecgdo grosseira
do campo

direcional

Detecgdo fina
do campo Imagem

segmentada

direcional

Esta operacao de subtracao separa a regiao de interesse, contendo cristas e vales, do
restante da imagem, da seguinte forma:

f/(xay) :f(l',y)—b(l',y), (41)

em que f’ representa a imagem com a impressao digital contendo a informagao das papilas,
f indica a imagem de entrada original e b, uma estimativa para seu background.

Para obter uma estimativa deste background, foi definido um mapeamento que explora
algumas propriedades das transformagoes morfolégicas dependentes de escala (subsegao
3.2.2). Essas propriedades incluem, por exemplo, a supressao de extremos da imagem
(minimos e méximos regionais) e sua simplificagao.

O mapeamento toggle correspondendo a estimativa do background b é dado por:

b, y) = { F(), se d(z,y) — [(z.y) <= [(2,y) — &z, v), )

¢3(x,y), caso contrério,

em que, novamente, f corresponde & imagem de entrada, ¢f = [d, (f)]F e @5 = [e,, (f)]*

sao, respectivamente, a dilatacao e a erosao de f com uma funcao estruturante nao-planar
9o, k vezes, e ¢3 = [041,(f)] indica a dilatagao linear de f na direcdo perpendicular &
orientacao contida na imagem de representagao fina do campo direcional, w, localizada
no ponto (x,y).

Informalmente, o mapeamento definido na Equacao 4.2 define, como estimativa para
b, o proprio valor da imagem original de entrada, f, nos pontos que convergem para uma
regiao de maximos localizados em &reas uniformes ou quase uniformes, baseando-se na
proximidade de f(x,y) com a dilatacao ¢¥(z,y), e um valor que preservara a informacao
papilar, representado pela dilata¢ao perpendicular ¢3(x,y) que leva em conta a orientagao
das cristas na imagem original f.

As Figuras 4.2 e 4.3 ilustram as transformactes descritas acima para imagens ruidosas.
A Figura 4.2 corresponde ao passo de subtracao de fundo definido pela Equacio 4.1.
Vale a pena notar que as regides correspondendo ao fundo da imagem e aos vales (sem
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Figura 4.2: Exemplo de segmentacao para uma imagem do FVC2000: (a) imagem original
e (b) resultado da aplicagdo da equagao 4.1.

Figura 4.3: Estimativa de background computada utilizando k& = 15 e o = 20.

informacoes papilares) convergem para um méximo regional representado aqui pelas cores
mais claras da Figura 4.2 (b). A Figura 4.3, por sua vez, exemplifica a estimativa do
background definida pela Equacao 4.2.

Finalmente, o bloco Deteccao grosseira do campo direcional, apresentado na Figura 4.1,
considera o operador multi-escala direcional e uma janela de filtragem grande, €2;, de
tamanho 45 x 45, a fim de regionalmente definir a area dominante da imagem contendo
as informagoes papilares de f’. Nesta representacao grosseira da informagao direcional, as
linhas externas das regioes de mesma orientacao constituem o resultado da segmentacao.

A Figura 4.4 ilustra todas os passos do método descritos neste capitulo. A Fi-
gura 4.4 (b) apresenta o resultado do passo de Detecgdo fina do campo direcional, enquanto
as Figuras 4.4 (c¢) e (d) mostram o resultado da Estimativa do fundo e da Subtragao de
fundo definidas, respectivamente, pelas Equagoes 4.2 e 4.1. As Figuras 4.4 (d) e (f) apre-
sentam o resultado do passo de Deteccdo grosseira do campo direcional e a imagem final
segmentada.
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(d) (e) (f)

Figura 4.4: Exemplo dos passos realizados na segmentacao de uma imagem do FVC2004:
(a) imagem original, (b) orientacao fina do campo direcional, (c) estimativa do background
(d) resultado do processo de subtragao do fundo, (e) orientagao grosseira do campo dire-
cional computada considerando a imagem de subtragao do fundo (nesta figura, cada um
dos tons de cinza indica uma direcao diferente) e (f) imagem final segmentada.
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Figura 4.5: Relagdo de proximidade entre os valores transformados e a imagem original:
(a) imagem original, (b) mapa de proximidade considerando a escala ¢ = 10 e nimero de
iteragoes k = 10, (¢) mapa de proximidade considerando o mesmo nimero de iteragoes
e a escala 0 = 20 e (d) mapa de proximidade considerando a escala ¢ = 30 e 0 mesmo
nimero de iteracoes.

4.2 Aspectos relacionados ao contraste

Como mencionado, o mapeamento apresentado aqui e utilizado para estimativa do back-
ground da imagem explora algumas propriedades das transformacgoes morfoldgicas primi-
tivas (erosao e dilatacdo) dependentes de escala (Subsegbes 3.2.2 e 3.2.3), bem como a
proximidade dos valores transformados por elas com os valores correspondentes na ima-
gem original. Por exemplo, nessas transformacoes quanto maior a escala, maior deve ser
a diferenca entre os niveis de cinza para que haja uma diferenca entre os valores transfor-
mados. Essa propriedade pode ser observada na Figura 4.5 que ilustra também a relacao
de proximidade entre os valores transformados e a imagem original dependendo da escala
escolhida.

Nesta figura, os pontos cinzas correspondem a regides onde nao hé diferenga entre
os valores transformados pelas primitivas em uma dada escala. Os pontos brancos, por
sua vez, indicam regidoes em que o valor do dilatado estd mais proximo do seu valor
correspondente na imagem original, e os pontos pretos, em contrapartida, representam
regides em que o valor do erodido estd mais proximo.

Observe que, a medida que a escala aumenta, regioes menores sao afetadas pelas
primitivas. Isso acontece porque sé ha diferenga entre os valores transformados se hé
também uma certa diferenca entre os niveis de cinza. Tal diferenca deve ser proporcional
a altura da funcao estruturante utilizada, ou seja, proporcional a escala. Dessa maneira,
pode-se utilizar uma escala maior para considerar somente regides de alto contraste.

Essa propriedade de filtragem ¢é a base do operador de mapeamento proposto neste
trabalho e foi utilizada na definicao da sua regra de decisao. Como apresentado anterior-
mente, essa regra de decisao avalia a proximidade do valor dilatado em um determinado
pixel, com o valor correspondente na imagem original, bem como a proximidade dos va-
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cristas

Figura 4.6: Representagao 3D de uma impressao digital ideal.

lores das duas transformagoes (dilatagao e erosdo) para, entdo, decidir se a informagao
direcional deve ser considerada.

Isso acontece porque as imagens de impressao digital sao compostas por vérios seg-
mentos de linha claros e escuros denominados vales e cristas, respectivamente, que definem
regides de alto contraste, as quais constituem diferencas nos valores das transformacdes.
Esses segmentos de linha configuram o padrao ideal de listras ilustrado em 3D na Fi-
gura 4.6.

A Figura 4.7 mostra o resultado dessas transformagoes para uma imagem de impressao
digital a partir de diferentes escalas. Assim como na Figura 4.5, nesta figura, os pontos
brancos e pretos representam, respectivamente, regioes em que o valor da dilatagao ou da
erosao estd mais proximo do valor correspondente na imagem original e os pontos cinzas
representam regides em que nao ha diferencga entre esses valores. Observe que, a medida
que a escala aumenta, as regioes afetadas pelas transformacoes se concentram em regioes
de mais alto contraste. Note ainda que essa regiao se regulariza com a forma da impressao
quando a escala o = 20 ¢é considerada.

Nesta figura pode-se notar ainda uma relagao entre as regides de mais alto contraste
e a escala, o, utilizada. Esse aspecto pode ser explorado, por exemplo, em aplicacoes que
envolvem a avaliacao da qualidade de imagens de impressoes digitais.

A Figura 4.8 ilustra a importancia de se considerar fungoes estruturantes nao-planares
na Equacao 4.2. Nesta figura, observa-se claramente a nao convergéncia das imagens
correspondentes a estimativa do background. Isto acontece porque, no limite, a aplicacao
deste mapeamento com fungoes nao-planares equivale a uma limirizacao simples, em que
atribui-se branco aos pontos mais proximos do menor valor em tons de cinza da imagem
e preto aos demais pontos.

De acordo com a Equacao 4.2, como apenas os pontos da imagem original proximos
da erosao sao transformados, somente as informagcoes que se referem as cristas da imagem
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Figura 4.7: Relagao de proximidade para uma imagem de impressao digital: (a) imagem
original, mapa de proximidade considerando o nimero de iteragdes k = 15 e escalas (b)
o=25,(c) o =10, (d) o0 =20, (e¢) c =30, (f) c =40 e (g) o = 50.
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Figura 4.8: Mapa de proximidade utilizando elementos estruturantes planares: (a) ima-
gem original, (b) mapa de proximidade com k = 15, (c¢) imagem original e (d) mapa de
proximidade com o mesmo numero de iteracoes k.

sao afetadas pela transformacao do mapeamento correspondente a dilatacao ¢s.

Como visto anteriormente, esta transformacao calcula uma dilatacao linear realizada
na direcao perpendicular & orientacao das cristas, com o objetivo de garantir que regioes
onde hé borramento nao sejam preservadas durante a subtracao do background. Isso
acontece porque em regides de borramento nao se configura aproximadamente o padrao
mostrado na Figura 4.6, e dessa forma, o valor da dilatacdo, ¢3, se aproxima do valor
original da imagem e a subtracdo, f’, se aproxima de zero. Assim, a diferenca entre o
valor transformado por ¢3, num determinado ponto, e o valor correspondente na imagem
original é maximo somente em regioes onde ha contraste direcional.

A Figura 4.9 ilustra o resultado da aplicacao da equagao de subtracao de fundo para
uma imagem que contém uma regiao com borramento. Pode-se notar que o valor do
mapeamento definido pela Equagao 4.2, na Figura 4.9 (a), em tal regido, converge para um
valor proximo do seu correspondente na imagem original e, assim, a regiao de borramento
é desconsiderada na segmentacao, como mostra a Figura 4.9 (b).

4.3 Parametros versus estruturas da imagem

O método de segmentacao descrito neste capitulo depende de trés parametros relacionados
ao mapeamento definido pela Equacao 4.2. Tais parametros referem-se a escala, o, e ao
numero de iteracoes, k, empregados nas transformagoes dependentes de escala, ¢ e ¢9, €
ao tamanho do elemento estruturante linear, | g |, empregado na dilatacao ¢s.
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(a) (b)

Figura 4.9: Exemplo de segmentacao para uma imagem pertencente a base de da-
dos do NIST com uma regiao de borramento: (a) corresponde a estimativa do fundo
(Equacao 4.2) e (b) ao resultado da segmentagao.

Como discutido na se¢ao anterior, a escala esta relacionada ao contraste da imagem
e, assim, pode ser definida para representd-lo. A Figura 4.7 apresenta um exemplo de
aplicacao do operador considerando diferentes escalas. Nela pode-se observar que, na
escala 0 = 20, a regidao transformada se aproxima da area da impressao digital.

Os outros dois parametros k e | g |, contudo, estao relacionados com o tamanho das
estruturas da impressao digital (cristas e vales) nos termos discutidos a seguir.

O numero de iteragoes, k, define o tamanho da vizinhanga a ser considerada pelas
transformacoes ¢, e ¢o. Mais precisamente, realizar k iteragdoes de uma determinada
transformacao, utilizando um elemento estruturante 3 x 3, é o mesmo que realizar uma
iteracdo com um elemento estruturante 2k+1x 2k+1. Assim, este parametro estabelece o
tamanho da regiao de influéncia dos extremos (maximos e minimos regionais) da imagem,
ou seja, no contexto deste trabalho, esse valor define o tamanho das regices de influéncia
das cristas e vales da impressao digital.

A Figura 4.10 ilustra o resultado do mapeamento, b, definido pela Equacao 4.2 quando
diferentes nimeros de iteracoes sdo considerados para uma mesma escala. Observe que, a
medida que o nimero de iteracoes aumenta e se aproxima do tamanho das estruturas, o
valor da imagem com a estimativa do background, b, nas regioes das papilas, aproxima-se
do ideal.

Finalmente, pode-se notar que o parametro, | g |, que indica o tamanho da vizinhanga a
ser considerada pela dilatagao ¢3, também estd relacionado com o tamanho das estruturas
da impressao digital (distancia entre cristas), pois define um limite para os borramentos
na estrutura da imagem.
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(d) ()

Figura 4.10: Exemplo de aplicagdo do mapeamento da Equagao 4.2 para uma mesma
escala 0 = 20 e diferentes nimeros de iteragoes: (a) imagem original, (b) resultado
utilizando nimero de iteragoes k =1, (¢) k=5, (d) k=10 e (e) k = 15.

4.4 O operador toggle e a teoria espaco-escala

Neste trabalho, considerou-se uma funcao estruturante nao-planar em forma de piramide,
conforme ilustra a Figura 4.11, definida por g(a,b) = maz{| a |,| b |} e cuja versao
escalonada é dada por

go(a,0) = =0 'maz{| a|,| b|}. (4.3)

Especificamente, considera-se aqui uma fungao estruturante elementar, de tamanho
3 x 3, em que g, ¢ 0 na posicao (0,0) e —o~!
largamente explorado nos trabalhos de Jackway e Deriche [1996] e Dorini e Leite [2007],

em todas as outras posi¢coes. Como

esta funcgao estruturante nao-planar pode ser empregada na definicao de transformagoes
morfoldgicas dependentes de escala, as quais permitem a analise de diferentes niveis de
representacao com interessantes propriedades de simplificacdo incluindo, por exemplo, a
filtragem monotonica de extremos (maximos e minimos) da imagem, ou seja, sem a criagao
de novos destes extremos.

Essas propriedades de simplificacao constituem as condigoes necessarias para defini¢ao
de transformagoes espacos-escala. Resumidamente, a teoria espago-escala apresenta as
condicOes necessarias para a definicao de transformacoes que possibilitem a manipulacao
de caracteristicas presentes em diferentes niveis de representagdao de maneira consistente.
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-0 -10

Figura 4.11: Funcao estruturante piramide.

Uma propriedade fundamental é que uma transformagao para um nivel mais gros-
seiro nao introduza novas estruturas, ou seja, caracteristicas pertencentes a uma escala
especifica também estdo presentes em todas as escalas mais finas. Tal propriedade é
denominada monotonicidade, ja que o nimero de caracteristicas descreve uma funcao
monotonicamente crescente em funcao da escala.

Outra propriedade exigida para a abordagem espago-escala é a fidelidade. Sejam
f(z,y) a imagem original e T'[x,y, c|(f) a representagao da observagao na escala o. A fi-
delidade requer que a transformacao espago-escala convirja para o sinal original conforme
o tende a zero.

A invariancia euclidiana também é desejada, ou seja, uma translacao e/ou rotacao da
imagem original deve implicar em um espaco escala igualmente transladado/rotacionado.

Observe que os requisitos para a definigao de um espaco-escala conduzem naturalmente
a uma simplificagdo do sinal em consideracao. Ao contrario de outras abordagens multi-
escala, tais como piramides, a representacao espago-escala preserva a mesma resolucao
espacial (mesma amostragem) em todos os niveis. Isso permite o acesso imediato aos dados
de interesse em qualquer escala sem a necessidade de processamento adicional. Aliado a
propriedade de continuidade, esse fato permite rastrear de forma direta as caracteristicas
de interesse através da representacao, bem como determinar sua localizagao exata no sinal
original.

Assim, no contexto da teoria da morfologia matemética, desde que as determinadas
condigdes sejam satisfeitas (subsegdo 3.2.2), as transformacgoes dependentes de escala,
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em geral, definem representacoes com propriedades espago-escalas, como, por exemplo, o
toggle auto-dual MMDE (Self-dual Multi-scale Morphological Toggle) definido em [Dorini
e Leite, 2007, 2009].

Como visto anteriormente, algumas dessas propriedades foram consideradas experi-
mentalmente, neste trabalho, na definicao do operador representado pela Equacao 4.2.
Uma andlise mais detalhada das propriedades deste operador e sua relagao com a teoria
espago-escala precisa ser formalmente definida.

4.5 Extensoes

Em resumo, a ideia principal do método apresentado neste capitulo consiste em uniformi-
zar imagens com diferentes caracteristicas de iluminagao provenientes de diferentes bases
de dados ou sensores, a partir de um conjunto de transformacoes morfolégicas depen-
dentes de escala. Dessa maneira, é possivel realizar a segmentacao sem a necessidade de
configuragoes ou parametros especificos para cada base de dados ou sensor, o que, como
mencionado anteriormente, refere-se ao problema de interoperabilidade de sensor.

Nesse sentido, as transformacoes definidas aqui podem ser associadas a outros métodos
de segmentacao encontrados na literatura. O método definido por Bazen e Gerez [2001],
por exemplo, pode ser modificado para considerar as imagens obtidas através do processo
de subtracao de background.

No método de Bazen e Gerez [2001] a base de dados com as imagens analisadas é
dividida em dois conjuntos denominados de treinamento e de classificacdo. O conjunto de
treinamento contém uma amostra representativa (usualmente aleatéria) da base de dados
que ¢ utilizada pelo classificador no treinamento da rede neural, ou seja, na definicao dos
pesos que melhor classificam essas imagens, e o conjunto de classificagao é composto por
todas as imagens a serem classificadas.

No caso da modificacao proposta, tanto as imagens do conjunto de treinamento quanto
as do conjunto de classificacao devem ser processadas pelas Equacoes 4.1 e 4.2 antes de
serem consideradas pelo classificador. Assim, imagens provenientes de diferentes sensores
(ou bases de dados) podem ser utilizadas em um mesmo treinamento e os pesos obtidos
por esse treinamento podem ser empregados na segmentagao dessas imagens.

A Figura 4.12 apresenta o fluxograma da extensdao proposta e do método original
de Bazen e Gerez [2001]. Note que na modifica¢ao apresentada nesta segao, ao contrario do
método original, é necessario apenas um treinamento, independentemente da quantidade
de sensores considerados.

O capitulo seguinte apresenta alguns experimentos relativos ao método proposto de
segmentacao.
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Figura 4.12: Fluxograma do (a) método de Bazen e Gerez [2001] original e da (b) extensao
proposta.
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Capitulo 5

Experimentos

Este capitulo apresenta os resultados experimentais obtidos com o método de segmentacao
proposto anteriormente. Nele descreve-se em detalhes os cinco experimentos realizados e
a medidas utilizadas na sua avaliagdo. A Secao 5.1 apresenta os critérios utilizados nas
avaliagoes dos experimentos. As Secoes 5.2 e 5.3 mostram os resultados obtidos consi-
derando impressoes digitais oriundas de diferentes sensores e impressoes digitais roladas,
respectivamente. Nas Secgoes 5.4 e 5.5 avalia-se, respectivamente, o impacto da utilizacao
do método do gradiente (subsegao 3.3.1) na Detec¢do fina do campo direcional e a possi-
bilidade da utilizagdo, por outros algoritmos de segmentagao, da operagao de subtracao
de background definida no Capitulo 4. Na Secao 5.6, por fim, compara-se o método pro-
posto neste trabalho com o apresentado por Yang et al. [2010], que também considera a
interoperabilidade de sensor.

5.1 Medidas de avaliacao

Com intuito de avaliar de forma objetiva a segmentacao realizada pelo método proposto
adotou-se a seguinte metodologia. Nos experimentos realizados, a base de referéncia
ou ground truth foi obtida a partir da extracao manual da regiao da impressao digital do
fundo da imagem, e a exatiddao da segmentacao foi estabelecida considerando-se as fungoes
F-score e de Jaccard.

A funcao F-score consiste na média harmonica dos indices de precisao, P, e revocagao,

R:
2x PxR
F-score = ————— 5.1
P+R (5.1)
em que P = 2_¢ R = #, fp, fn e tp correspondem aos falsos positivos, falsos

tp+fp
negativos e verdadeiros positivos obtidos através do ground truth.

35
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O resultado desta funcao varia entre 0 e 1, sendo que o valor 1 representa a segmentagao
perfeita. Em resumo, a precisao indica a porcentagem de pontos classificados como parte
da area da impressao digital, enquanto que a revocacao representa a proporcao do total
de pontos pertencentes a area da impressao que foram classificados corretamente como
tal.

A métrica de similaridade de Jaccard (ou, ainda, coeficiente de Jaccard), por sua vez,
¢ definida de acordo com:

| AN B |
J(A’B)_—|AUB|’ (5.2)
em que A e B correspondem a dois conjuntos que representam o objeto segmentado na
imagem analisada e seu respectivo ground truth, e o operador | X | denota a cardinalidade
de um conjunto X.

Observe que, nesta funcao de similaridade, a dualidade (objeto e fundo) da classificacao
nao é considerada, pois somente os pontos da regiao de interesse sao levados em conta
no calculo da similaridade. Dessa maneira, no contexto deste trabalho utilizando essa
métrica pode-se ter uma melhor ideia do resultado da segmentacao da regiao das papilas,
pois somente a parte da imagem que contém a impressao digital é avaliada e classificadores
que nao levam em conta essa area nao sao beneficiados.

Como na fungdo F-score, o resultado do coeficiente de Jaccard também varia entre 0 e 1
e, do mesmo modo, o valor 1 também representa a segmentacao perfeita. Resumidamente,
esse coeficiente calcula uma porcentagem para sobreposicao da regiao das papilas entre a
imagem analisada e o ground truth correspondente.

5.2 Experimento 1

No primeiro experimento, foi considerado um conjunto de imagens tipicas de diferentes
tipos de sensores, entre eles épticos, capacitivos e térmicos (Tabela 5.1), obtidas a partir
das bases de dados publicas do FVC (Fingerprint Verification Competition) [Maio et al.,
2002a,b, 2004]. A Figura 5.1 ilustra a diversidade dessas imagens, em particular, das
imagens pertencentes ao FVC2004, cujas caracteristicas sao também apresentadas na
Tabela 5.1. Observe que, além da diferenca de contraste, hd também uma diferenca de
tamanho entre as imagens de bases de dados distintas, uma vez que um mesmo fator de
escala foi utilizado para representa-las.

Especificamente, neste trabalho, foram consideradas 778 imagens provenientes das
bases de dados FVC2000 (DB3 e DB4), FVC2002 e FVC2004 (DB1, DB2, DB3 e DB4). Os
resultados do método proposto foram comparados com os obtidos por aquele apresentado
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Exemplo de imagens retiradas das bases de dados do FV(C2004.

Base de dados Tipo de sensor Tamanho (pixels) Resolugao

FVC2000 DB3 Sensor éptico “DF-90” - identifi- 448 x 478 500 dpi
cador Technology

FV(C2000 DB4 Gerador sintético - Sfinge 240 x 320 cerca de 500 dpi

FVC2002 DB1 Sensor éptico “TouchView II” - 388 x 374 500 dpi
Identix

FV(C2002 DB2 Sensor o6ptico “FX2000” - Bio- 296 x 560 569 dpi
metrika

FV(C2002 DB3 Sensor capacitivo “100 SC” - 300 x 300 500 dpi
Precise Biometrics

FVC2002 DB4 Gerador sintético - Sfinge v2.51 288 x 384 cerca de 500 dpi

FV(C2004 DB1 Sensor é6ptico “V300” - Cross- 640 x 480 500 dpi
Match

FVC2004 DB2 Sensor 6ptico “U.are.U 4000” - 328 x 364 500 dpi
Digital Persona

FVC2004 DB3 Sensor de varredura térmica 300 x 480 512 dpi
“FingerChip FCD4B14CB” - At-
mel

FVC2004 DB4 Gerador sintético - Sfinge v3.0 288 x 384 cerca de 500 dpi

Tabela 5.1: Caracteristicas das imagens pertencentes a base de dados FVC
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Base de dados  Bazen e Gerez [2001] Nosso método

2000-DB3 0.93048 0.96165
2000-DB4 0.97909 0.95933
2002-DB1 0.96828 0.98211
2002-DB2 0.93827 0.95757
2002-DB3 0.97411 0.96044
2002-DB4 0.98215 0.97939
2004-DB1 0.98347 0.98812
2004-DB2 0.92180 0.90778
2004-DB3 0.96060 0.97837
2004-DB4 0.97727 0.96519

Tabela 5.2: Médias da funcao F-score obtidas para bases de dados FVC

Base de dados  Bazen e Gerez [2001] Nosso método

2000-DB3 0.79612 0.86103
2000-DB4 0.93559 0.87607
2002-DB1 0.88018 0.92955
2002-DB2 0.85352 0.86857
2002-DB3 0.90495 0.84358
2002-DB4 0.93471 0.92317
2004-DB1 0.87323 0.90743
2004-DB2 0.77547 0.73412
2004-DB3 0.87202 0.92234
2004-DB4 0.92427 0.88469

Tabela 5.3: Médias da funcao de Jaccard obtidas para bases de dados FVC

em Bazen e Gerez [2001] que é um dos mais precisos encontrados na literatura [Maltoni
et al., 2009).

Os valores apresentados nas Tabelas 5.2 e 5.3 mostram a equivaléncia dos resultados
das abordagens consideradas. Vale ressaltar a independéncia do método proposto com
relacao aos sensores em questao. De fato, o método aqui proposto nao inclui qualquer trei-
namento especifico e demonstrou ser robusto o suficiente para lidar com imagens obtidas
de uma variedade de sensores, o que implica imagens de diferentes qualidades, resolugoes
e valores em tons de cinza.

De acordo com as Tabelas 5.2 e 5.3, pode-se observar a equivaléncia entre os resultados
considerando as duas métricas. Isso acontece porque, nesse caso, as duas abordagens
segmentam tao bem a regiao das papilas quanto a do background.

A Figura 5.2 ilustra a diferenga entre a segmentacao obtida, para um exemplo em
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Figura 5.2: Comparagao entre métodos: (a) e (c) segmentagao obtida pelo método pro-
posto e (b) e (d) segmentagao pelo método de Bazen e Gerez [2001].

particular, pelos métodos considerados e a Figura 5.3 ilustra outras segmentagoes obtidas
pelo método proposto considerando as bases de dados do FVC.

Além dos problemas relacionados com a interoperabilidade, mencionados anterior-
mente, o método de Bazen e Gerez [2001] possui uma outra desvantagem relacionada
ao processamento introduzido apés a classificacdo das imagens. Este pds-processamento
consiste da aplicacao de aberturas e fechamentos necessarias a eliminagao de componentes
espurias resultantes. A defini¢ao de elemento estruturante para este processo de filtragem
nao ¢ intuitiva e representa um problema a mais a ser abordado.

5.3 Experimento 2

No segundo experimento, considerou-se um conjunto de 100 imagens de resolugao 832 x
768 pixels disponibilizadas pelo NIST (National Institute of Standards and Technology).
Neste caso, comparou-se a segmentacao obtida levando-se em conta o método de Bazen
e Gerez [2001], o sistema biométrico do NIST [Watson et al., 2007] e a abordagem aqui
apresentada.

Cada uma das imagens deste experimento corresponde a impressao de um dedo captu-
rada previamente em um cartao de identificacdo do FBI (Federal Bureau of Investigation)
e posteriormente digitalizada. Tais imagens apresentam um ruido especifico, conforme
ilustram as imagens na Figura 5.4. Nessas imagens é possivel notar bordas, caracteres
provenientes do cartao e anotagoes manuscritas que devem ser ignorados pelo método de
segmentacao.

Considerando sua especificidade, o sistema biométrico do NIST, desenvolvido para
trabalhar com essa base, realiza um pds-processamento com o objetivo de eliminar esses
ruidos. A ideia desse passo adicional é manter o maior componente conexo da imagem.
Este pos-processamento foi igualmente aplicado em todos os métodos deste experimento.
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Figura 5.3: Exemplo de segmentagao obtida pelo método proposto para imagens das bases
de dados do FVC.
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Figura 5.4: Exemplos de imagens da base de dados do NIST.
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Figura 5.5: Exemplos de segmentagao obtida, respectivamente da direta para esquerda,
com o sistema biométrico do NIST, o algoritmo de Bazen e Gerez [2001] e o método
proposto.

Os resultados sao apresentados nas Tabelas 5.4 e 5.5 que indicam uma equivaléncia de
performance do método proposto em relagao aos demais. Destaca-se, mais uma vez, a nao
especificidade da abordagem introduzida com relagao a classe de imagens considerada. A
Figura 5.5 ilustra alguns exemplos de segmentacao.

Uma desvantagem do método de segmentacao do NIST é que o mesmo nao desconsi-
dera regides de borramentos e, assim, caracteristicas podem ser eventualmente extraidas
destas regioes improprias, como ilustra a Figura 5.6. Isto acontece porque o método de
segmentacao proposto por Watson et al. [2007], primeiro, binariza a imagem e, entao,

Bazen e Gerez [2001] NIST [Watson et al., 2007] Nossa abordagem
0.94193 0.95565 0.95602

Tabela 5.4: Médias da fungao F-score obtidas para a base de dados do NIST.
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Bazen e Gerez [2001] NIST [Watson et al., 2007] Nossa abordagem
0.72266 0.789012 0.77903

Tabela 5.5: Médias da funcao de Jaccard obtidas para a base de dados do NIST.

s

Figura 5.6: Exemplos de segmentacao com borramento: (a) método proposto e (b) método
do NIST.

seleciona as regioes mais escuras para o foreground.

5.4 Experimento 3

No terceiro experimento, avaliou-se a robustez do método utilizado na Deteccdao fina do
campo direcional. Para tanto, substitui-se o método de Oliveira e Leite [2008] pelo método
do gradiente (Subsegao 3.3.1) e avaliou-se a segmentagao resultante.

Nesse caso, levou-se em conta um conjunto de 80 imagens pertencentes a base de dados
DB3 do FVC2004. Os resultados obtidos sao apresentados nas Tabelas 5.6 e 5.7, que
indicam um melhor desempenho do método de deteccao de campo direcional introduzido
por Oliveira e Leite [2008] em termos da melhoria da segmentagdo. Uma das razoes
para esses resultados, é que este método é mais robusto a ruidos presentes na imagem de
impressao digital.

Método do gradiente Oliveira e Leite [2008]
0.96194 0.97837

Tabela 5.6: Médias da fungao F-score obtidas para base de dados FVC2004 - DB3.
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Método do gradiente Oliveira e Leite [2008]
0.87846 0.92234

Tabela 5.7: Média da fungao Jaccard obtida para base de dados FVC2004 - DB3.

Base de dados  Bazen e Gerez [2001] Modificagao proposta

2004-DB1 0.88731 0.98469
2004-DB2 0.53904 0.95879
2004-DB3 0.97376 0.95263
2004-DB4 0.60655 0.96499

Tabela 5.8: Médias da fungao F-score obtidas para bases de dados FVC2004.

5.5 Experimento 4

No quarto experimento, avaliou-se a interoperabilidade obtida a partir da modificagdo do
método de Bazen e Gerez [2001] introduzida na Segao 4.5.

Para tanto, considerou-se um conjunto de 308 imagens pertencentes ao FVC2004 [Maio
et al., 2004], das quais 20 foram utilizadas no treinamento, sendo 5 de cada uma das bases
de dados (DB1, DB2, DB3 e DB4). Primeiramente, o classificador baseado em rede neural
foi treinado considerando o conjunto de treinamento e o método de [Bazen e Gerez, 2001]
e subsequentemente, outro treinamento foi realizado considerando as imagens obtidas com
a subtracgao de background.

Os valores obtidos neste experimento sao apresentados na Tabelas 5.8 e 5.9, que in-
dicam uma melhor performance do classificador treinado ao se considerar a modificacao
proposta. Tais resultados confirmam a especificidade de sensor (ou base de dados) do
espaco de caracteristicas composto pela média, variancia e coeréncia, discutida por Guo
et al. [2009], e mostram o potencial da abordagem proposta em relagao ao problema de
interoperabilidade de sensor.

Além disso, este experimento mostra o quao significativas sdo as transformacoes defi-
nidas neste trabalho para segmentacao com interoperabilidade, pois avalia o resultado da
segmentacao utilizando e nao utilizando tais transformacoes.

A Figura 5.7 ilustra os resultados obtidos para uma imagem de cada base de dados
considerada.

5.6 Experimento 5

No quinto experimento, foi utilizado o mesmo conjunto de 778 imagens do primeiro ex-
perimento. No entanto, neste tltimo, comparou-se os resultados obtidos com o método
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(a), (d), (g) e ()

imagens originais, (b), (e), (h) e (k) modificagdo proposta e (c), (f), (i) e (1) método

Figura 5.7: Exemplos de segmentacao pela modificagdo proposta:
de Bazen e Gerez [2001].
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Base de dados  Bazen e Gerez [2001] Modificagdo proposta

2004-DB1 0.17615 0.88879
2004-DB2 0.00932 0.88509
2004-DB3 0.90972 0.85379
2004-DB4 0.05714 0.89128

Tabela 5.9: Médias da funcao de Jaccard obtidas para bases de dados FVC2004.

Base de dados Gongping Yang et al. (2010) Nosso método

2000-DB3 0.95485 0.96165
2000-DB4 0.95763 0.95933
2002-DB1 0.94735 0.98211
2002-DB2 0.94042 0.95757
2002-DB3 0.94781 0.96044
2002-DB4 0.97106 0.97939
2004-DB1 0.95590 0.98812
2004-DB2 0.85707 0.90778
2004-DB3 0.95807 0.97837
2004-DB4 0.96779 0.96519

Tabela 5.10: Médias da funcao F-score obtidas para bases de dados FVC.

proposto com aqueles alcangados pelo método de Yang et al. [2010].

As Tabelas 5.10 e 5.11 apresentam os valores obtidos e indicam uma melhor perfor-
mance da abordagem proposta. Como no primeiro experimento, pode-se observar uma
equivaléncia entre os resultados considerando as duas métricas e, do mesmo modo, isso
acontece porque, neste caso, as duas abordagens segmentam tao bem a regiao das papilas
quanto a do background.

Como mencionado anteriormente, o trabalho de Yang et al. [2010] é um dos unicos
que considera explicitamente a interoperabilidade na segmentagao e, assim, estes resul-
tados correspondem a uma das primeiras comparagoes entre métodos interoperaveis da
literatura.

Tal como a abordagem de Bazen e Gerez [2001], o método de Yang et al. [2010]
possui uma desvantagem relacionada ao processamento introduzido apds o agrupamento
dos pontos das imagens. Como no pds-processamento da abordagem em [Bazen e Gerez,
2001] a definigao do elemento estruturante para a filtragem no método de Yang et al. [2010]
nao é intuitiva, o que restringe a interoperabilidade e representa um problema a mais a
ser considerado. Vale ressaltar ainda que, neste trabalho, este elemento estruturante foi
definido avaliando o resultado da funcao F-score e escolhendo o elemento circular que a
maximiza.
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Base de dados Gongping Yang et al. (2010) Nosso método

2000-DB3 0.83270 0.86103
2000-DB4 0.87415 0.87607
2002-DB1 0.80998 0.92955
2002-DB2 0.82727 0.86857
2002-DB3 0.82521 0.84358
2002-DB4 0.89012 0.92317
2004-DB1 0.65521 0.90743
2004-DB2 0.66811 0.73412
2004-DB3 0.86046 0.92234
2004-DB4 0.89209 0.88469

Tabela 5.11: Médias da funcao de Jaccard obtidas para bases de dados FVC.



Capitulo 6

Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho propoe um conjunto de transformacoes de imagens a serem utilizadas em
segmentacao e pré-processamento de imagens de impressoes digitais, independentemente
dos sensores (ou bases de dados) empregados.

Como visto anteriormente, nessas transformagoes, apenas trés parametros precisam ser
configurados. O primeiro deles, escala, representa o contraste entre diferentes estruturas
da imagem, e os dois dltimos, nimero de iteragoes e tamanho do elemento estruturante
planar, se relacionam distancia entre cristas.

A partir desse conjunto de transformacoes, um método de segmentacao foi definido e
alguns experimentos foram realizados com objetivo de avaliar o resultado da segmentacao
obtida. Note que, nos experimentos realizados, esses parametros foram constantes para
todas as bases de dados, o que demonstra, ainda que experimentalmente, a insensibili-
dade dos mesmos a variagoes geométricas, topoldgicas e de escalas de cinza das bases
consideradas. Os experimentos com diferentes bases de dados mostram sua equivaléncia
com relacao a métodos que representam o estado-da-arte, considerando sua exatidao e
robustez.

A abordagem proposta, contudo, nao sofre de problemas referentes a interoperabili-
dade de sensor, no sentido de que a mesma nao requer uma configuracao de parametros
especifica, pois caracteristicas globais da imagem, tais como contraste, sao consideradas
diretamente pelas transformagoes introduzidas. De fato, ao contrario de outras aborda-
gens, o método proposto nao inclui qualquer treinamento especifico e foi desenvolvido
para lidar com imagens com diferentes propriedades (resolucao, tamanho, qualidade etc).

Os experimentos indicam, ainda, que a abordagem tem potencial para ser aplicada em
outros problemas. Algumas das extensoes deste trabalho sdo apresentadas a seguir.

O estudo realizado neste trabalho permite, dentre outras coisas, as seguintes extensoes:

e Explorar as propriedades das transformacoes propostas em outros problemas biomé-
tricos com o objetivo de se ampliar a interoperabilidade de sensor: as transformagoes

47



48

apresentadas neste trabalho sao genéricas o suficiente para serem estendidas a outros
problemas relacionados com imagens de impressoes digitais, tais como deteccao de
poros e de pontos singulares;

Explorar a representagao multi-escala das transformagoes na defini¢ao de um método
de avaliacao de qualidade de uma imagem de impressao digital: nas transformacoes
definidas, o parametro escala se relaciona com o contraste da imagem de tal modo
que, a medida que seu valor aumenta, diminui-se também a quantidade de regioes
transformadas e apenas regioes com um determinado contraste sao consideradas.
Pode-se aproveitar essa propriedade para representar regioes com diferentes con-
trastes e definir para cada uma delas um indice de qualidade.

Analisar formalmente as propriedades espago-escala das transformacoes definidas:
neste trabalho foi realizado um estudo experimental e algumas propriedades das
transformacoes foram apenas intuitivamente observadas.

Utilizar um método para estimativa de distancia entre cristas na definicao dos
parametros relacionados: no abordagem proposta, apenas trés parametros precisam
ser definidos. No entanto, dois deles, numero de iteracoes e tamanho do elemento
estruturante planar, podem ser estimados a partir do tamanho das estruturas da im-
pressao digital, em tempo de execugao, utilizando um método que estima a distancia
entre cristas da impressao.

Utilizar um algoritmo para escolher a escala adequada considerando o contraste
das imagens: se os dois parametros relacionados com o tamanho das estruturas da
imagem podem ser estimados em tempo de execucgao, a escala pode ser estimada
a partir de observacoes sobre o conjunto de imagens consideradas. Isso reduziria
significativamente o problema da interoperabilidade de sensor.

Testar o método com uma classe maior de diferentes bases de dados: apesar dos ex-
perimentos terem considerado um conjunto relativamente grande de imagens, outros
experimentos com outras bases de dados, provenientes de outros tipos de sensores,
devem ser realizados.
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