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Resumo

As principais atividades realizadas durante o Projeto Final de Graduagao do curso de
Engenharia de Computagao do Instituto de Computagao da Universidade Estadual de
Campinas (UNICAMP) sao apresentadas e discutidas neste relatério. O trabalho teve
como principal objetivo estudar e desenvolver um detector de mintcias em imagens de
impressoes digitais e uma ferramenta de correspondéncia dessas imagens baseada nas
mintcias. O método utilizado na deteccao é composto de trés etapas: (i) etapa de pré-
processamento, em que as imagens de entrada passam por algumas técnicas de forma
a melhorar sua qualidade; (ii) etapas de afinamento e detec¢do, em que todas as bi-
furcagoes e terminagoes sao encontradas e marcadas; (iii) etapa de pds-processamento,
que visa remover falsas mintcias encontradas na fase anterior. O processo de corres-
pondéncia também foi realizado em trés fases: (i) obtengdo de uma imagem do banco
de dados para comparagao de suas mintcias com as da imagem de entrada; (ii) alinha-
mento da segunda em rela¢do & primeira por meio de seus conjuntos de mintcias; (iii)
verificacdo da correspondéncia entre as mintcias de cada imagem a fim de encontrar
digitais que possam ser do mesmo dedo da mesma pessoa.

1 Introducao

Biometria [1, 2] é o estudo dos fenomenos biolégicos, tais como caracteristicas fisicas e
comportamentais de um individuo, por meio de métodos estatisticos e com o objetivo de
reconhecer pessoas unicamente.

H& véarios exemplos de identificadores biométricos: retina, iris, DNA, face e impressao
digital. No entanto, esta ultima apresentada pode ser considerada a mais utilizada como
identificador atualmente. H& muitos motivos que explicam essa grande utilizacao da im-
pressao digital, um deles é que enquanto a fabricacao de sensores de reconhecimento para
digitais possui baixo custo, sensores para outras caracteristicas biométricas podem apre-
sentar custos elevados. Outro motivo é que a impressao digital pode ter um custo de
processamento menor se comparada as outras caracteristicas biométricas. Sendo assim, ha
sensores de impressores digitais instalados em vérios sistemas diferentes, tais como telefones
celulares, caixas eletronicos, fechaduras de portas, etc.
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Hnstituto de Computagdo, Universidade Estadual de Campinas, 13083-852, Campinas, SP, Brasil.
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As impressoes digitais sao formadas por cristas papilares e vales. As cristas sao as regices
mais acentuadas da pele, enquanto que os vales sao as regides que separam uma crista de
outra. Ao coletar uma impressao digital utilizando-se tinta, as linhas pretas formadas
representam as cristas, enquanto as linhas brancas os vales.

Um modo de identificacao pessoal é por meio do casamento de minicias encontradas
nas impressoes digitais. As mintcias sao acidentes encontrados em linhas papilares, que
fazem com que a crista fuja do seu arranjo natural, vindo a terminar abruptamente ou se
bifurcar. Exemplos podem ser vistos na Figura 1.
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Figura 1: Exemplos de tipos de mintcias. Adaptado de [13].

Para que haja correspondéncia entre duas impressoes digitais e, entao, o reconhecimento
da pessoa, é preciso que haja a coincidéncia de pelo menos dez pontos caracteristicos, que
sao os acidentes, entre as imagens.

2 Técnicas Relacionadas

Na literatura, ha diversas técnicas descritas para deteccao de mintcias. Essas técnicas
podem ser categorizadas conforme a Figura 2.

Para este trabalho, escolheu-se a técnica que envolve o uso de imagens bindrias com
afinamento e deteccao feita com o auxilio do método Crossing Number, além do uso de
algoritmos de pré- e pds-processamento.

2.1 Pré-Processamento

E na fase de pré-processamento que a imagem de entrada tem sua qualidade melhorada.
O objetivo é segmentar a digital e remover ruidos para que sejam reduzidos os riscos de
introducao de falsas mintdcias na imagem de saida.

Neste trabalho, utilizou-se um algoritmo escrito em linguagem de programacao Python
disponivel na plataforma Github em [10]. O algoritmo estd dividido em cinco partes: nor-
malizagdo e segmentagdo, mapa de orientacao, frequéncia de cristas, filtros de Gabor e
binarizagao.
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Figura 2: Divisao das técnicas de detec¢ao de mintcias. Adaptado de [14].

2.1.1 Normalizagao

O processo de normalizagao consiste em gerar uma distribuicao mais uniforme nos niveis de
cinza da imagem por meio da utilizagao de valores escolhidos para a média e a varidncia,
auxiliando, deste modo, a remover os ruidos na imagem. No caso deste projeto, os valores
de intensidade da imagem foram normalizados de forma que as regioes de cristas tivessem
média zero e desvio padrao unitério.

2.1.2 Segmentagao

O processo de segmentagao é responsavel por dividir uma imagem em varias regioes ou
objetos, para que sua analise seja realizada de maneira mais simples. No caso de imagens
de impressoes digitais, hd uma separacao entre os pixels que pertencem ao fundo da imagem,
o qual esta relacionado a area de ruidos nas bordas da imagem, e os pixels que pertencem
a impressao digital, originada pelo contato da digital com o sensor.

Para fazer essa separacao, o algoritmo divide a imagem de entrada em blocos e calcula
o desvio padrao para cada regiao. Uma regiao é definida como um conjunto de pixels. Se o
desvio padrao estiver acima de um limiar definido, a regiao é considerada como sendo parte
da impressao digital. Caso contrario, ela faz parte do fundo da imagem.

2.1.3 Mapa de Orientacao

O mapa de orientagdo consiste em uma matriz, de mesmo tamanho da imagem de en-
trada, em que cada elemento representa uma orientagao local, estimada no interior de uma
vizinhanga local, do pixel correspondente na imagem de entrada. A orientacao local é defi-
nida como sendo o angulo entre o eixo horizontal e as cristas que atravessam a vizinhanca
local [12].

A estimativa da orientacao é um passo fundamental no processo de enriquecimento da
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qualidade da imagem, uma vez que a fase subsequente, de frequéncia de cristas, depende
da orientacao local a fim de calcular corretamente a frequéncia das cristas.

2.1.4 Frequéncia de Cristas

Esta etapa é responsdvel por criar uma matriz, representando uma imagem, que contém as
frequéncias das cristas como seus elementos. Esta matriz serd usada na fase seguinte de
filtros de Gabor para auxiliar na remocao de ruidos.

Imagens de impressoes digitais sao formadas por cristas e vales. Se bem observadas,
é possivel perceber um comportamento de uma onda senoidal nas transi¢oes entre compo-
nentes da digitais, sendo os picos dessa onda representados pelas cristas [12]. Estas estao
dispostas de modo paralelo na digital, mas isso nao quer dizer que elas estao todas igual-
mente espacadas. Por conta dessa variacao do espacamento, ha uma frequéncia relacionada
a ocorréncia das cristas dentro de um bloco da imagem.

A frequéncia das cristas é calculada ao longo da dire¢do normal a orientacao local da
crista dentro de blocos formados a partir da imagem de entrada, ou seja, dentro de uma
vizinhanga local da qual a crista faz parte.

Caso haja alguma mintcia presente na vizinhanga local da crista sendo analisada, a
frequéncia de crista passa a ser definida como a frequéncia média dos seus vizinhos, pois as
mintcias comprometem a formacao de uma onda sinusoidal bem definida [12].

2.1.5 Filtros de Gabor

Filtros de Gabor sao filtros lineares, sensiveis a orientacao e compostos por uma onda
sinusoidal em determinada frequéncia e orientacdao, modulada por uma Gaussiana. Estes
filtros sao usados, basicamente, para analises de bordas e texturas, verificando, na imagem,
a existéncia de algum contetido que possua uma determinada frequéncia especifica f em
direcoOes especificas em uma regido em torno do ponto de andlise. Desta forma, as cristas e
vales sao preservados e os ruidos sao removidos da imagem [3].

2.1.6 Binarizacgao

Binarizacao é o processo de conversao de imagens monocromaticas em imagens preto e
branco. Para isso um limiar T' é escolhido para que pixels com valores acima de T sejam
marcados como branco, enquanto aqueles que estao abaixo ou iguais a T sejam marcados
como preto. Como o filtro de Gabor destacou a diferenca entre cristas e vales, ou seja,
separou a imagem em duas classes, uma delas sendo representada pela regiao mais escura
(cristas) e a outra pela regiao mais clara (vales) [11], a binarizagao é aplicada de modo a
evidenciar essa separacao.

2.2 Afinamento

Afinamento ou esqueletizacdo de uma imagem analisada consiste no processo de reduzi-
la a uma cadeia simples, com a largura de apenas um pixel. Em imagens de impressoes
digitais, o afinamento é realizado utilizando-se imagens binarias. A qualidade destas tem
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influéncia significativa e direta na imagem final afinada, uma vez que falsas mintcias podem
ser introduzidas nesta ultima. Deste modo, em imagens de impressoes digitais, as linhas que
formam as cristas sao reduzidas através da remocao de pixels redundantes que as formam
até que tenham um pixel de largura.

O algoritmo de afinamento utilizado neste trabalho foi o de Zheng e Suen [6]. Ele opera
em imagens bindrias e apenas nos pixels pretos que possuem uma 8-vizinhanca completa,
considerando que as cristas sao representadas por eles. Isto significa que os pixels que fazem
parte da borda e dos cantos da imagem nao sao analisados.

A Figura 3 ilustra uma 8-vizinhancga de um pixel central preto P; sendo analisado.

Py | P | P3
P | PP
P; | Ps | Ps

Figura 3: Pixel preto e sua vizinhanga

Seja A(P;) o nimero de transigoes zero-para-um (branco-para-preto) na sequéncia Py —
Py — Py, — Ps — Ps — P; — Ps — Py — P». B(P1) é o ntimero de vizinhos de P; que sdo
pretos.

O algoritmo opera em dois passos aproximadamente iguais que sao repetidos até que os
pixels da imagem parem de mudar, ou seja, até que pixels pretos parem de ser transformados
em pixels brancos. Ambos os passos possuem cinco condi¢oes que devem ser cumpridas para
que o pixel preto analisado passe a ser um pixel branco, sendo as duas tultimas diferentes
em cada passo. No primeiro passo, o pixel analisado passa pelas seguintes condicoes:

1. P, é preto e possui oito vizinhos;

2. O nuimero de pixels vizinhos de P; que sao pretos é no minimo 2 e nao é maior que 6.
Isto é, 2 < B(P1) < 6;

3. O ndimero de transicoes do tipo branco-para-preto ao redor de P; é igual a 1. Isto é,
A(Pl) = 1;

4. Pelo menos um dos pixels P5, Py ou Py é branco (igual a 0);

5. Pelo menos um dos pixels Py, Ps ou P é branco (igual a 0).
Ja no segundo passo, as condicdes sao as seguintes:

1. P, é preto e possui oito vizinhos;

2. O numero de pixels vizinhos de P; que sao pretos é no minimo 2 e nao é maior que 6.
Isto é, 2 < B(P;) < 6;

3. O nimero de transi¢oes do tipo branco-para-preto ao redor de P; é igual a 1. Isto é,
AP) =1;
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4. Pelo menos um dos pixels Py, Py ou Pg é branco (igual a 0);

5. Pelo menos um dos pixels P, Ps ou P é branco (igual a 0).

Os pixels que satisfazem todas as cinco condigoes em cada passo, somente serdao trans-
formados em brancos depois que todos os pixels da imagem tenham sido analisados e todos
pixels candidatos tenham sido localizados. Maiores detalhes do funcionamento do algoritmo
podem ser encontrados em [7].

2.3 Deteccao de Minucias

E nesta etapa que as mintcias sdao encontradas e marcadas. Como mencionado no inicio
desta secao, a técnica escolhida para detectar mintcias foi a de Crossing Number, explicada
a seguir.

2.3.1 Crossing Number

Crossing number é a técnica mais utilizada no processo de deteccao de mintcias em ima-
gens bindrias que foram afinadas por conta da sua eficiéncia computacional e simplicidade.
Utilizando o esqueleto da imagem bindria, este método faz uma andlise, com o auxilio de
uma janela 3x3 pixels, como mostra a Figura 4, de cada pixel 8-conectado e presente nas
cristas, e de sua vizinhanga para que as mintcias sejam encontradas [5].

Py | P3| P
Pl Pl|P
Ps | Pr | Ry

Figura 4: Vizinhanga 3x3 pixels.

O valor CN ¢ calculado usando a Equacao 1:

8

1

CN:§Z\R‘—R‘+1’ (1)
=1

em que P; = Py. O valor CN é definido como sendo a metade da soma da diferenga entre

os pares de pixels adjacentes em uma 8-vizinhanca. A Tabela 1 mostra a classificacao de

cada mintucia de acordo com o valor de CN calculado.

2.4 Falsas Mintcias

Vaérias mintcias sao encontradas pelo algoritmo Crossing Number, no entanto, muitas delas
sao falsas. As falsas minucias, representadas na Figura 5, podem ser introduzidas na imagem
através de fatores como ruidos na imagem, e artefatos de imagem criados pelo processo de
afinamento. Pelo fato das falsas mintcias nao serem algo esperado na imagem da impressao
digital, elas precisam ser removidas utilizando algoritmos de pés-processamento.



Deteccao e Correspondéncia de Minicias em Impressoes Digitais

CN

Tipo de Mintcia

= w N = O

Ponto isolado
Ponto final

Ponto continuo
Ponto bifurcado
Ponto cruzamento

Tabela 1: Propriedades do Crossing Number.
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Figura 5: Exemplos de falsas mintcias.

2.5 Pos-Processamento

A fase de pds-processamento é responsdvel por remover as falsas mintcias dentre todas
as que foram encontradas durante a deteccdo. A remocgao é necessédria visto que as falsas
mintcias podem comprometer o processo de correspondéncia de imagens que sera descrito

posteriormente.

H& alguns algoritmos de pds-processamento descritos na literatura, como o baseado em
Fuzzy Rules [9]. Entretanto, o escolhido para ser implementado neste trabalho foi o descrito
por Tico e Kuosmanen [8]. O Algoritmo 1 testa a validade de cada minucia encontrada na
etapa de deteccao por meio da analise de uma vizinhanga W x W, na imagem afinada, ao

redor do pixel em que a mintcia foi detectada.
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1 inicio
Crie uma matriz L de tamanho W x W preenchida com zeros de modo que ela
represente uma vizinhanca W x W da imagem afinada I centrada no pixel da
minucia candidata. Isto é, todo elemento de L estd mapeado em um pixel de [
que estd no interior da vizinhanga de tamanho W x W cujo centro é a mintcia
analisada;
3 Como mostrado nas Figuras 6(a) e 7(a), marque com -1 o pixel central de L, o
qual representa a minucia analisada de [;
4 se mintcia € terminacdo entao
Marque, em L, com 1, todos os pixels que estao conectados a terminacao
candidata, mas que sao pretos em I e estao marcados como 0 em L, como na
Figura 6(b);
6 . Conte o nimero de transi¢oes zero-para-um existentes ao se realizar um
percurso no sentido horario entre os pixels que pertencem a borda da imagem
L. Essas transigoes sao denotadas Tp;, como mostrado na Figura 6(c);
se Tp1 = 1 entao
Mintcia analisada é confirmada como sendo uma verdadeira terminagao;
fim
10 fim
11 se mintcia € bifurca¢cdo entao
12 Marque, em L, com 1, 2 e 3, respectivamente, trés componentes conexas
encontradas durante um percurso no sentido horario da 8-vizinhanca de
pixels da bifurcagao candidata. A Figura 7(a) ilustra este passo;
13 para cada [ = 1,2,8 faga
14 Marque, em L, com [ todos pixels que:
15 i. estao marcados como 0 em L;
16 ii. estao conectados com o pixel marcado com I;
17 iii. correspondem a um pixel preto na imagem afinada de entrada.
18 fim
19 Conte o numero de transicoes zero-para-um, zero-para-dois e zero-para-trés
existentes ao se realizar um percurso no sentido horario entre os pixels que
pertencem a borda da imagem L. Essas transicoes sao denotadas Ty1, Tpo €
Tos, respectivamente, como mostrado na Figura 7(f);
20 se T01 = 1, T02 =1le ng = 1 entao
21 Mintucia analisada é confirmada como sendo uma verdadeira bifurcacao;
22 fim
23 fim
24 fim

Algoritmo 1: Algoritmo de pds-processamento descrito em [8].
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Figura 7: Exemplos de validagao de bifurcagao. Adaptado de [§].

A dimensao W da vizinhanga analisada ao redor de cada minucia candidata é dada
como sendo duas vezes maior que a distancia média entre duas cristas vizinhas.

Embora o algoritmo consiga remover falsas mintcias, ele é capaz de detectar e eliminar
apenas as que estao associadas com esporas, lagos, pontes, escadas e ilhas. Exemplos de
remocao de minticias podem ser vistos na Figura 8.
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Figura 8: Exemplos de remogao de falsas mintcias: lago (a) e espora (b). Adaptado de [8].
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2.6 Correspondéncia de Digitais

O casamento de digitais consiste em encontrar, dentro de um banco de dados, uma imagem
de impressao digital que tenha pontos caracteristicos iguais ou parecidos com os da imagem
de digital de entrada, de modo a identificar uma pessoa.

No entanto, muitas vezes, ao coletar a impressao digital de uma pessoa, o posicionamento
do dedo nao é o mesmo que o da ultima vez que a impressao foi coletada, o que ocasiona
um deslocamento entre as mintcias. Deste modo, é preciso realizar um alinhamento entre
os conjuntos de mintcias das impressoes digitais sendo analisadas, para que seja possivel
verificar um possivel casamento entre as minucias dos dois conjuntos, e entdo validar ou
nao a correspondéncia.

O algoritmo apresentado a seguir, descrito em [15], segue esta linha. O casamento é
divido em trés fases:

e Registro.
e Pareamento de minucias.

e Calculo do nimero de mintucias casadas.

Cada uma delas serd apresentada mais detalhadamente nas proximas subsegoes.

2.6.1 Registro

Em processamento de imagens, o registro tem como objetivo realizar um alinhamento
geométrico entre duas imagens que foram capturadas com algum aspecto diferente, seja
ele a data da captura ou o tipo de equipamento. O alinhamento é realizado aplicando-se
transformagoes geométricas, como a da Equagao 2. Nela estao representadas as trans-
formacoes de escala (s), rotagao (6) e translacao (Az, Ay), as quais foram utilizadas para o
alinhamento dos conjuntos de mintcias, isto é, mapear o conjunto de mintcias da imagem
de entrada no conjunto de imagens do banco de dados.

T cosd  senb x Az
Fs 0, Az,0y <y) =9 (—sen@ 0089) (y) + <Ay) .

Seja E o conjunto de minicias da imagem de entrada e A o conjunto de mintcias da
imagem do banco de dados sendo analisada. Cada mintcia é representada por uma tupla
que contém suas coordenadas e sua orientacao local.

Na fase de registro do algoritmo, primeiramente, sao escolhidos intervalos para o angulo
0 e para o fator de escala s. Entretanto, como o sensor utilizado para coletar as digitais é
o mesmo para todas as imagens, o fator de escala foi tratado como sendo igual a 1 neste
trabalho. J& para o intervalo de angulo foi escolhido como sendo [—90, 90].

Para cada mintcia pertencente a F, realiza-se a tentativa de mapeéa-la a alguma minticia
de A por meio de alguma transformacgao geométrica. Para isso, primeiro, encontra-se o
angulo 6 do intervalo que ao rotacionar o ponto caracteristico analisado da imagem de
entrada usando este angulo, obtém-se a mesma orientacao de algum ponto caracteristico da
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imagem do banco de dados. O éangulo 6 é descoberto de modo que a soma do angulo da
orientacao local da mintucia de E e de 6 seja igual ao angulo da orientagao local da mintcia
de A.

Caso alguma rotacao seja encontrada, calcula-se os valores Ax e Ay da translagdo
por meio da Equagao 3, em que ez, ey € ag,a, sao coordenadas das mintcias de E e A,

respectivamente.
Az\ _ (az\ cos  senb\ (e (3)
Ay)  \ay S\ —senf cosh ey

Deste modo, tem-se uma transformagao geométrica capaz de alinhar as imagens sendo
analisadas. Entao, ela é aplicada a todas as minicias de E para que seja possivel calcular
a quantidade de minicias de F que casam com alguma minicia correspondente de A. O
valor calculado é salvo em uma lista juntamente com o valores de 6, Ax e Ay. Apds todas
as transformacoes encontradas, a que tiver o maior valor é a escolhida para ser usada na
etapa seguinte de correspondéncia.

2.6.2 Correspondéncia de Miniicias

A correspondéncia consiste em aplicar a transformacdo encontrada, na fase anterior, nas
mintcias pertencentes ao conjunto E para que elas formem pares com as do conjunto A,
caso possuam mesma orientagdo e mesmas coordenadas.

Entretanto, para que na fase seguinte nao seja preciso verificar toda as mintcias de
ambos os conjuntos e assim diminuir a quantidade de processamento computacional, criou-
se uma fronteira comum imagindaria entre os dois conjuntos de minucias que englobe o maior
nimero de mintcias dos dois conjuntos. Para isso, primeiramente é tracada uma fronteira
individual para cada imagem analisada. Esta precisa englobar todas as mintucias presentes
em cada um dos conjuntos. Depois, a interseccao entre as duas fronteiras é calculada para
obter a fronteira comum. Assim, apenas as minucias dentro dessa fronteira comum serao
analisadas na fase seguinte do algoritmo.

2.6.3 Calculo do Numero de Mintcias Casadas

Tendo as minucias do conjunto F ja casadas com as do conjunto A e a fronteira comum de-
finida, o algoritmo descreve a criagao de vizinhancas de tolerancia ao redor de cada mintcia
do conjunto E presente na fronteira comum, uma vez que nem sempre as mintcias casadas
possuem exatamente as mesmas coordenadas. Essas vizinhancas estao representadas na
Figura 9 e o tamanho delas é calculado de acordo com a distancia entre cristas e com a
distancia do nucleo da digital.

Com as vizinhancas de tolerancia tracadas, o proximo passo é contar o niimero de pontos
caracteristicos que realmente casaram, ou seja, possuem a mesma orientacao e estao dentro
da mesma vizinhanca de tolerancia, o que quer dizer que possuem a mesmas coordenadas.
A Figura 9 mostra exemplos de correspondéncias.

Seja pm o resultado da contagem do nimero de mintcias que casaram, ¢F e gA a
quantidade de mintcias da imagem de entrada e da imagem do banco de dados presente na
fronteira comum, respectivamente. Esse resultado é obtido utilizando-se a Equagao 4 para
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------------------------------------------

Mindcias pareadas e Minucias pareadas com
casadas orientacdes distintas

————————————————————————————

Mintcias ndo casadas Minicia nao casada
(fora da vizinhanga de (sem pareamento)
tolerancia)

I_l Vizinhanga de tolerancia
& Minucia do conjunto E
© Mintcia do conjunto A

Figura 9: Exemplo de possiveis correspondéncias. Adaptado de [15]

calcular o valor MS que representa o grau de casamento. Quanto maior for o MS, mais as
imagens analisadas sao semelhantes.

_ pmxpm

MS = 2o T2
5 qF x qA

(4)

Apés o célculo, o valor de MS é guardado em uma lista que contém os dez maiores
valores de MS ja calculados, isto é, as dez imagens do banco que mais se aproximaram da
imagem de entrada.

3 Meétodos Propostos

Na realizacao deste trabalho, foram implementados cédigos na linguagem de programacao
Python em sua versao 2.7. Para os testes, foram utilizadas imagens em niveis de cinza, no
formato TIFF e com dimensoes 300x 300 pixels. Elas podem ser encontradas nos bancos de
dados tipo B da FVC 2000 (Fingerprint Verification Competition) [4]. H& quatro bancos
de dados: DB1, DB2, DB3 e DB4, cada um contendo 80 imagens de impressoes digitais,
sendo imagens de 10 dedos diferentes e 8 imagens de cada um desses 10 dedos. As imagens
de cada banco foram adquiridas por meio de diferentes tipos de dispositivos, como listado
abaixo.

e DB1: sensor 6ptico de baixo custo Secure Desktop Scanner por KeyTronic.
e DB2: sensor capacitivo de baixo custo TouchChip por ST Microelectronics.

e DB3: sensor 6ptico DF-90 por Identicator Technology.
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e DB4: geragao de impressoes digitais sintéticas.

Para que fosse possivel detectar as mintcias, primeiramente a imagem de entrada passou
pela fase de pré-processamento. Nela, a imagem foi normalizada, segmentada, teve seu mapa
de orientacao e frequéncia de cristas extraidos, foi filtrada pelos filtros de Gabor e, por fim,
sofreu uma binarizacao, para, entao, ser salva.

A imagem obtida no pré-processamento foi afinada com o auxilio do algoritmo descrito
para que o método Crossing Number fosse aplicado. Todas as mintucias foram encontradas
pelo algoritmo e depois marcadas na imagem de saida, sendo os circulos azuis correspon-
dendo as terminacgoes e os circulos vermelhos correspondendo as bifurcacoes. Esta imagem
de saida também foi salva.

Como todas as minucias existentes na imagem foram encontradas pelo Crossing Number,
houve a necessidade de pds-processa-la com o objetivo de eliminar as falsas mintcias. Para
isso, primeiro eliminou-se as consideradas mintcias de borda da seguinte maneira: para toda
minucia do tipo terminacgao, duas linhas imaginarias, uma na horizontal e outra na vertical,
foram tracadas a partir do pixel que representa a minucia. Caso, em alguma direcao, seja
ela direita, esquerda, para cima ou para baixo, sé forem encontrados pixels brancos, quer
dizer que esta é uma mintcia de borda e pode ser eliminada, uma vez que ela foi criada por
conta do sensor.

Depois, foi a vez de remover as falsas minucias que sobraram. Para isso, o algoritmo de
pos-processamento descrito anteriormente foi aplicado. Apds a conclusao do algoritmo, a
imagem pés-processada foi salva.

Com relacao ao casamento, primeiramente uma imagem do banco de dados foi esco-
lhida como base para que fosse possivel encontrar outra, presente neste mesmo banco, que
possuisse pontos caracteristicos semelhantes e, assim, casasse com ela. A imagem base
passou pelo detector de minucias e teve seu conjunto de minucias guardado.

Depois, foi a vez de cada uma das imagens presentes no banco ter seu conjunto de
mintdcias detectado. Apds a detecgao, utilizando o algoritmo descrito anteriormente, a
imagem de entrada foi alinhada em relacao a outra imagem, tendo a primeira, seu conjunto
de mintucias mapeado ao conjunto da segunda por meio da melhor transformacao geométrica
encontrada, a qual envolvia transformacoes de rotacao e translacao.

Em seguida, uma fronteira comum foi determinada entre o conjunto de mintcias trans-
formado da imagem de entrada e o conjunto da segunda imagem, para que o numero de
minucias a ser analisado diminuisse na etapa seguinte de casamento e, consequentemente,
diminuisse o processamento computacional.

Por 1ltimo, foram tracadas as vizinhancas de tolerancia ao redor de cada mintcia pre-
sente no conjunto de mintcias transformadas, para que, entao, fosse contabilizado o niimero
total de casamentos que ocorreram.

O ntmero total de casamentos foi passado para a Equacao 4 com o intuito de obter o
grau de casamento entre as imagens. O valor deste grau foi salvo em uma lista contendo
os dez melhores valores calculados para ele. Ao término da andlise de todas as imagens
do banco, a lista foi analisada para verificar se alguma imagem da mesma digital estava
presente nela e, assim, validar o casamento.
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4 Resultados Experimentais

Nesta secao, serao apresentados e discutidos os resultados obtidos pelo algoritmo de deteccao
de minucias implementado por meio das imagens de saidas obtidas. Em cada etapa dele,
uma imagem de saida foi obtida para cada imagem de entrada, que sao elas: 101_1.tif,
102_1.tif, 103_1.tif, 104_1.tif, 105_1.tif, 106_1.tif, 107_1.tif, 108_1.tif, 109_1.tif e 110_1.tif.

Na imagem de entrada, ilustrada na Figura 10(a), pode-se perceber que algumas areas
da impressao digital apresentam falhas ou deformacGes, como nas regides marcadas por
circulos vermelhos na Figura 10(b). Essas falhas ou deformagoes podem levar ao surgimento
de falsas mintcias, como quebras de crista, lagos, escadas, entre outras.

Figura 10: Exemplos de imagem de entrada: Imagem 101_1 do banco de dados DBI1.

Ha também as falhas que estao relacionadas a pequena pressao exercida pelo dedo sobre
o sensor que coleta a impressao digital, causando, assim, o surgimento de ilhas ou pontos
e quebras de cristas durante a fase de pré-processamento. Na Figura 11, esse tipo de falha
¢é bastante perceptivel , uma vez que é possivel enxergar que as linhas que representam
as cristas existem, no entanto, possuem uma cor mais clara se comparadas com a da Fi-
gura 10(a), com alguns pontos mais escuros em destaque, o que pode levar o algoritmo de
pré-processamento a confundir essas cristas com o fundo da imagem.

As Figuras 12(a) e 12(b) ilustram imagens de saida da etapa de pré-processamento.
Elas comprovam que as falhas das imagens de entrada podem ser propagandas ao longo do
processo de detecgao. Deste modo, é notével que as falhas apresentadas nas Figuras 10(b)
e 11 sao refletidas em suas imagens resultantes do pré-processamento ilustradas nas Figu-
ras 12(a) e 12(b), respectivamente. Na primeira imagem, a falha apontada pelo circulo
vermelho menor deu origem a uma quebra de crista, enquanto a falha apontada pelo circulo
vermelho maior causou um afinamento ao longo da crista. Ja na segunda, as dreas mais
claras da imagem de entrada acabaram sendo confundidas com o fundo e os pontos mais es-
curos presentes nelas deram origem as diversas ilhass e quebras de cristas que se encontram
no lado esquerdo da imagem de saida.
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Figura 11: Exemplo de falha por pouca pressao no sensor: Imagem 110_1 do banco de dados
DBI1.

(a) (b)

Figura 12: Exemplos de imagens pré-processadas: Imagens 101_1 e 110_1 do banco de dados
DBI.

As imagens retornadas pelo pré-processamento sao encaminhadas para a fase de alinha-
mento. Fazendo uma andlise da Figura 13, resultado do afinamento da Figura 10(a), pode-se
perceber que o algoritmo de Zheng e Suen escolhido para o afinamento nao acrescenta ne-
nhum tipo de artefato de imagem, como falsas minicias ou falsas conexoes entre cristas, a
imagem de saida, como pode ocorrer com outros algoritmos. Sendo assim, vé-se que ela é
umas copia fidedigna da imagem de entrada, mas afinada. Tendo-se uma impressao digital
afinada de boa qualidade, o processo segue, entao, para a fase de deteccao com o algoritmo
Crossing Number.

Como resultado do Crossing Number, tem-se a Figura 14. Verificando atentamente essa
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7

Figura 13: Exemplo de imagem afindada: Imagem 101_1 do banco de dados DBI1.

figura, pode-se observar que realmente todas as mintcias presentes na imagem afinada foram
detectadas, inclusive as falsas e as que foram adicionadas ao longo das etapas anteriores.
Isso pode ser comprovado por meio da segunda coluna da Tabela 2, a qual mostra que
o niamero de mintcias encontradas foi superior ao nimero maximo que uma imagem de
impressao digital de boa qualidade pode ter, que é de 80 [14]. Entao, para eliminar as
minucias indesejadas, a impressao digital passa pela etapa de pds-processamento.

o M{,/-_aaa*—e

7

Figura 14: Exemplo de imagem ap6s Crossing Number: Imagem 101_1 do banco de dados
DBI.

Apbs o pés-processamento, tem-se como resultado as imagens mostradas na Figura 15.
Comparando as imagens obtidas apds o Crossing Number (Figura 14) e o pés-processamento
(Figura 15(a)), observa-se que houve uma diminuigao considerdvel no niimero de minicias
marcadas. A terceira coluna da Tabela 2 comprova essa observacao. Fazendo uma anélise
desta coluna, pode-se ver que os resultados apresentados foram satisfatérios para a maioria
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das imagens, pois, segundo Thakkar [14], uma imagem de digital de boa qualidade pode ter
entre 25 e 80 mindtcias.

Observando as imagens que ficaram fora desse intervalo sugerido em [14], tem-se que,
pela Figura 15(a), que representa a impressao digital que ficou com um nimero menor do
que 25 mintcias, todas as minucias detectadas sao verdadeiras. Ja as impressoes digitais
que apresentaram um nimero superior a 80 mintcias, ainda existe muitas mintucias que sao
falsas e nao foram removidas pelo pés-processamento, como pode ser visto nas Figuras 15(b)

e 15(c).
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Figura 15: Exemplos de imagem apds pds-processamento: Imagens 1011, 109_1 e 110_1 do
banco de dados DBI1.

Imagem # Mintucias Encontradas pelo CN  # Minucias Apds Pés-Processamento

101_1.tif 92 14
102_1.tif 118 50
103_1.tif 152 69
104_1.tif 222 89
105_1.tif 154 61
106_1.tif 132 44
107_1.tif 226 49
108_1.tif 212 76
109_1.tif 216 92
110_1.tif 722 253

Tabela 2: Numero de minucias encontradas apds o Crossing Number e apds o pds-
processamento para cada imagem de entrada.

Com relagao aos resultados obtidos na etapa de correspondéncia, apresentados na Ta-
bela 3, pode-se observar que, das dez imagens de entrada usadas no teste, seis delas ob-
tiveram sucesso no casamento, ji que o casamento é valido caso uma imagem da mesma
impressao digital que a da imagem de entrada aparecga na lista que contém os dez maiores
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valores para o grau de casamento.

Entrada Top 1 Top 2 Top3 Top4 Topb5 Top6 Top7 Top 8 Top9 Top 10

101.1 1018 106-1 104.7 1073 1013 1084 1074 1014 1042 1036
102.1 1011 1065 1047 1025 1073 1057 109-3 1054 1078 106-3
103.1 1096 1078 1013 1033 1018 1036 1014 1076 1028 110.7
1041 1011 1056 1022 101-2 1076 1015 1098 1036 1013 102.5
105.1 1012 1013 1015 102.6 105_7 1066 106-7 1036 1094 103.3
1061 1011 1108 1074 1014 1078 1092 1043 1065 1084 1057
1071 1065 1042 1012 1011 1032 1048 1101 1015 1054 1016
108-1 1053 1058 1102 1098 1074 1103 1033 1016 102_7 1022
109.1 1018 1052 1078 1011 1064 109_.7 1055 1024 1043 106-8
1101 1055 1014 1042 1023 1038 1032 101-7 1036 1056 102_1

Tabela 3: Resultado do algoritmo de casamento implementado.

As entradas 104_1, 107_1, 108_1 e 110_1 foram as que falharam, segundo a Tabela 3.
Analisando as imagens de saida do pds-processamento, observa-se que, em imagens que
pertencem a mesma impressao digital, o conjunto de minticias encontrado para cada uma
delas diverge bastante, isto €, ha minucias encontradas que sao exclusivas de apenas algumas
das imagens, o que pode levar a imagem de entrada a se parecer mais com imagens de outra
impressao digital do que com as da mesma impressao digital, como é o caso da impressao
digital 107_1, que casou com vérias imagens do grupo da impressao digital 101_1, segundo
a Tabela 3.

Os fatores que podem ter causado essa divergéncia no conjunto de mintdcias sdo: a
baixa qualidade das imagens obtidas pelo sensor, que afetou as fases de pré-processamento
e afinamento, e a nao remocao de alguns tipos de falsas mintcias pelo algoritmo de pds-
processamento.

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

A partir dos resultados obtidos neste trabalho, pode-se concluir que o algoritmo imple-
mentado cumpre a sua funcao de detectar mintdcias de imagens de impressoes digitais. No
entanto, imagens de digitais com baixa qualidade acabam afetando o algoritmo ao introduzir
varias mintcias falsas. Por conta disso, as técnicas de pré- e pds-processamento necessitam
ser aperfeicoadas para que menos mintcias falsas aparecam na imagem final.

Com relagao ao pré-processamento, algum método mais robusto pode ser usado para
complementar o que j& estd implementado de forma que as ilhas (ou pontos) e as quebras
de mintucias possam ser evitadas. Ja com relacao ao pds-processamento, também é preciso
implementar algumas regras que complementem o algoritmo utilizado para que ele seja
capaz de remover os tipos de mintcias falsas, uma vez que ele é limitado & remocao de
apenas aquelas associadas com esporas, lagos, pontes, escadas e ilhas.

Ja o algoritmo implementado para o casamento nao estd de acordo com o resultado
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esperado, ou seja, ter sucesso em todos os casamentos, como apresentado em [15]. Como
propostas para trabalhos futuros, um estudo mais aprofundado sobre o assunto, juntamente
com refinamentos no pré- e pds-processamento poderao contribuir para que um resultado
melhor seja alcancado.
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