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RESUMO: O presente trabalho propoe um algoritmo para classificacio e identificacéo
em tempo real de impressdes digitais. Através da decomposi¢do wavelet de Haar, sdo
obtidas imagens direcionais de multiplas resolu¢des de uma impressdo digital. Tais
imagens sdo utilizadas para a classificacdo da impressdo digital em padrdes (Arco, Arco
Tentado, Verticilo, Presilha Externa e Presilha Interna) segundo a contagem de pontos
singulares obtidos em cada nivel de resolugdo. A seguir, sdo comparadas a imagens
direcionais de um banco de dados de impressdes digitais, sendo selecionada a impressdo
que apresentar ao final do processo de comparagdo uma maior similaridade de orientagdo
segundo um limiar pré-estabelecido. O uso da transformada wavelet no processo de
identificacdo permite dispensar etapas de pré-processamento usuais nesse tipo de
aplicacdo, além de prover maior confiabilidade em relacio aos métodos baseados
unicamente em andlise espacial. Resultados experimentais sdo apresentados demostrando a

eficiéncia e robustez do algoritmo proposto.
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ABSTRACT: The present work proposes an algorithm for real-time fingerprint
classification and identification. By use of Haar wavelet decomposition, multiple
resolution directional images of a fingerprint are obtained. Such images are used for the
classification of the fingerprint in patterns (Arch, Tented Arch, Whorl, Internal Loop e
External Loop) according to the amount of singular points obtained in each resolution
level. To proceed, they are compared with the ones of a fingerprint database, being
selected the one that at the end of the comparison process presents a better orientation
similarity, considering a given threshold. The use of the wavelet transform in the
identification process allows to avoid preprocessing stages usual in this application type,
besides providing larger reliability than the methods based only on spatial analysis.
Experimental results are presented confirming the effectiveness and robustness of the

proposed algorithm.
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Capitulo 1 1

Capitulo 1

Desde os primérdios da Civilizagao até os dias atuais, € fundamental a necessidade
de identificacdo de qualquer objeto ou ser vivo, sempre com o objetivo de associar as
caracteristicas (forma, contetiido, finalidade) de tais entes uma “etiqueta". Para a
identificacdo do homem, isto ndo € diferente: todos nés somos dotados de um nome civil,
que recebemos apds o nascimento e que € registrado por meio de uma certiddo. Todavia,
tal registro ndo € garantia de individualidade plena, pois existe a possibilidade de haver
nomes civis iguais (homonimos) para individuos distintos.

De forma a associar a cada individuo uma caracteristica exclusiva que o identifique
unicamente perante os demais, busca-se encontrar caracteres bioldgicos perenes, imutaveis
e de facil observagdo, dentre os quais se destacam as cristas papilares das polpas digitais.
Tais caracteres permitem o estabelecimento de diferentes padrOes, através das diferentes
formas geométricas que existem na superficie dos dedos dos seres humanos, o que
possibilita a organizagao das impressdes digitais em grupos distintos € a identificacdo de
forma inequivoca de cada individuo. Assim, as impressOes digitais tornaram-se um dos
principais meios de identificacdo pessoal do mundo moderno no dltimo século.

Nos dias atuais, face ao crescimento da populagdo e por conseguinte o aumento do
nimero de imagens de impressdes digitais nos bancos de dados dos Institutos de
Identificagéio, torna-se cada vez mais complexo o processo de identificagdo e mesmo o de
classificacdo dessas impressoes, exigindo a utilizacdo de sistema de verificacdo automaética
eficazes.

O bom desempenho dos sistemas de verificagdo automadtica estd condicionado a
correta conversdo da impressao digital real para uma imagem eletronica. Usualmente, a
conversdo de uma impressdo digital real para o sistema de verificacdo abrange processos

de binarizacio, segmenta¢io e afinamento de linhas. Ao longo desses processos, torna-se
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Capitulo 1 2

necessdrio corrigir eventuais falhas que venham a degradar a qualidade das imagens, de
modo a evitar que tais distor¢cdes comprometam o resultado do processo de verificacdo.

Com o objetivo de buscar solugdes alternativas ao problema de verificagdo
automadtica de impressOes digitais, recentes algoritmos tém sido desenvolvidos. Gandela,
Watson et al. [1] propuseram um método de identificacdo de impressdes digitais baseado
em técnicas atuais de redes neurais e légica difusa. Tais abordagens ndo t€m resolvido
completamente o problema das distor¢des introduzidas nas etapas de pré-processamento,
como também exigem procedimentos distintos para as etapas de classificacdo e
identificacio.

Pesquisas recentes em processamento de imagens tém feito uso com sucesso da
transformada wavelet em diferentes aplicagdes. Tal transformacio permite a andlise de
imagens em multiplas escalas espaciais e diferentes resolucdes em freqii€ncia. Alguns
trabalhos voltados para o reconhecimento de impressdes digitais fazem uso das
propriedades da transformada wavelet.

Kuosmanen e Tico [2] propuseram um método de classificacdo de impressoes
digitais fazendo uso da andlise multi-resolu¢do da informacdo direcional de impressoes
digitais, para a determina¢@o de pontos singulares. O algoritmo de classificagdo utilizado
neste trabalho faz uso dessa idéia. Todavia, esta técnica ndo apresenta um bom resultado
quando a imagem da impressao digital apresenta falhas (por exemplo, cicatrizes) ou na
presenca de ruido nas bordas, de forma que propdem-se aqui correcdes ao método, como
por exemplo, a andlise da localizagdo dos pontos singulares em multi-resolucdo, e a
selecdo de uma 4rea efetiva da impressdo digital no inicio do processo de classificacio,
para que se obtenha um melhor desempenho no tratamento de imagens de impressoes
digitais de dificil andlise. Além disso, a técnica aqui proposta classifica as imagens de
impressao digital em grupos datiloscépicos segundo a localizagdo e contagem dos pontos
singulares encontrados.

Chung e Lee [3] propuseram um método de identificacdo de impressdes digitais,
que faz uso das sub-imagens de orientacdo vertical e horizontal da transformada wavelet
obtidas da decomposi¢do da informacdo direcional das linhas papilares. Este método
apresenta um desempenho satisfatério quando as imagens a serem identificadas existem no
banco de impressdes armazenadas, mas € pouco eficiente quando a imagem entrada
apresenta' grandes variacOes em relacdo a sua correspondente no banco de imagens

(imagens referéncia). Esta dissertagdo propde um algoritmo de identificacdo de impressdes

CPGEEL - UFSC Elen Macedo Lobato Marg¢o/2000



Capitulo 1 3

digitais que usa a informacdo direcional obtida do fluxo das linhas papilares por meio de
analise multi-resolugdo. A técnica manipula, em multiplas escalas e resolugdes, a
similaridade entre a informag@o direcional da impresséo a ser identificada e das impressdes
de referéncia, construindo assim uma légica seletiva que permite uma boa taxa de acerto na
identificagdo.

O Capitulo 2 apresenta nogdes bdsicas sobre sistemas de reconhecimento de
impressoes digitais. No Capitulo 3 s3o apresentados os fundamentos tedricos da
decomposi¢do wavelet sob a OGtica da andlise multi-resolugdo, permitindo uma
representacao eficaz da informacao direcional das impressdes digitais. As metodologias de
classificacdo e identificacdo de impressdes utilizadas no algoritmo proposto sdo discutidas
no Capitulo 4. No Capitulo 5, sdo mostrados resultados experimentais das etapas de
classificacdo e identificacdo. Finalmente, no Capitulo 6, s3o apresentadas as conclusoes

deste trabalho e sugestdes para projetos futuros.
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Capitulo 2 4

Capitulo 2

SISTEMA DE RECONHECIMENTO DE
IMPRESSOES DIGITAIS

2.1- Introducao

Nos tltimos anos, o método de reconhecimento automdtico de impressdes digitais
tem sido aperfeicoado, possibilitando de forma veloz a identificagdo positiva e
ndao-ambigua de um individuo, tornando-se mais popular em aplicagdes civis tais como
controle de acesso, seguranca, dentre outras.

Usualmente, a verificagcdo de impressoes digitais € realizada de forma manual por
especialistas. O reconhecimento manual de impressdes digitais € uma tarefa drdua, fazendo
com que os sistemas de identificacdo de impressdes digitais automaticos evoluam cada vez
mais rapidamente.

Um sistema de reconhecimento de impressdes digitais automdtico € dividido em
etapas, que devem ser realizadas com maxima eficiéncia, para que o sistema atinja o

objetivo desejado. Tais etapas compreendem [4]:

1) aquisicdo de impressdes digitais: corresponde a forma de adquirir imagens de
impressdes digitais e como representd-las em um formato apropriado;

11) classificacdo de impressdes digitais: tem como finalidade atribuir as impressdes
digitais uma das categorias especificadas de acordo com seus pontos singulares,
que indicam uma determinada forma geométrica;

1i1) identificagdo de impressdes digitais: tem por objetivo encontrar, em um banco de
dados, a impressdo que apresente caracteristicas mais similares a impressdo digital

de entrada, a ser identificada.
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Capitulo 2 5

Nas se¢Oes seguintes, serao abordadas, de forma detalhada, as etapas de um sistema

de reconhecimento de impressoes digitais.

2.2- Aquisicao da Impressao Digital

O processo de aquisicdo de impressdes digitais € bastante critico. A técnica mais
utilizada, conhecida como a técnica de tinta, produz freqlientemente imagens que perdem
por¢Oes de informagdo devido ao excesso ou a falta de tinta, tendo sido utilizada como
técnica padrao na aquisi¢do de impressdes digitais hd mais de 100 anos. O primeiro passo
para capturar uma imagem de impressdo digital utilizando tal técnica consiste na deposicio
de uma fina camada de tinta sobre o dedo, com o auxilio de um rolo. A seguir, o dedo é
rolado de um lado para o outro sobre uma ficha datiloscépica, para que sejam registradas
as linhas papilares. Obviamente, tal método consome muito tempo, sendo inconveniente
sua utilizacdo em um sistema de identificagdo em tempo real.

Quanto as técnicas que utilizam prismas Opticos e hologramas, estas requerem um
alto grau de precisdo durante o processo de aquisicdo. Além disso, em alguns casos,
especialmente para impressdes de trabalhadores manuais e pessoas idosas, a proeminéncia
das linhas papilares pode ser consideravelmente baixa, a ponto de tornar o padrido de
impressdo digital ilegivel. Por outro lado, tais métodos eliminam o processo de
digitalizagdo das imagens de impressdes digitais, j4 que sdo capazes de adquiri-las na

forma digitalizada, viabilizando o seu reconhecimento em tempo real.

2.3- Classificacao de uma Impressao Digital

A meta da classificacdo de impressdes digitais € atribuir a impressdo digital uma
categoria especifica que concorde com suas propriedades geométricas. Isto facilita a
geréncia de um banco de dados extenso e acelera o processo de identificacdo, pois ha

redu¢do no universo de impressdes a serem comparadas.
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Capitulo 2 6

A operagdo de classificagdo pode ser baseada na relagdo entre as posi¢des dos
pontos singulares detectados na imagem da impressao digital. Sdo utilizados dois tipos de

pontos singulares para classificar as impressdes em grupos padrdes [5]:

1) ponto de core (ou simplesmente core): caracteriza-se pela convergéncia da
orientacdo das linhas papilares, como pode ser visto na Fig. 2.1.
2) ponto de delta (ou simplesmente delta): caracteriza-se pela divergéncia da

orientagdo das linhas papilares, visualizado na Fig. 2.2.

Fig. 2.2 - Regiao de divergéncia da orientagio das linhas papilares — delta.
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Capitulo 2 7

Os padrdes de impressdes digitais sdo formados por "tipos de linha" (formas) que
determinam as caracteristicas gerais de classificacdo da impressdo digital, e assim sao

divididos em trés grupos principais [6]:

a) Padrdo Arco: possui linhas entrando em um lado do dedo e saindo do lado
oposto. E caracterizado pela auséncia de pontos singulares. A Fig. 2.3 ilustra
esse tipo de padrdo.

b) Padrdo Presilha: possui linhas entrando em um lado do dedo e saindo no
mesmo lado. Caracteriza-se por conter um ponto de core e/ou um ponto de
delta. Na Fig. 2.4 é mostrado tal padrao.

c) Padrdo Verticilo: possui linhas entrando em um lado do dedo, espiralando
interiormente e terminando no centro. Nesse tipo de padrio, encontra-se
dois pontos de core efou dois pontos de delta. Pode-se visualizar esse

padrao na Fig. 2.5.

Fig. 2.3 - Padrao Arco.

Fig. 2.4 - Padrio Presilha.
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Capitulo 2 8

Fig. 2.5 - Padrao Verticilo.

2.4- Identificacao de uma Impressao Digital

O termo "identificagdo de impressdo digital” se refere ao processo de determinar, de
forma eficaz, se uma impressdo digital estd presente em um determinado banco de dados
de impressOes digitais, apontando nesse banco aquelas que apresentem maior similaridade
em relac@o a essa impressdo. Os métodos utilizados usualmente para identificar impressoes
digitais sdao baseados na extracdo de caracterfsticas: se duas impressdes sdo da mesma
fonte (do mesmo individuo), elas apresentam caracteristicas em comum. Com base nessa
observacdo, o problema de identificagdo de impressdes digitais pode ser caracterizado
como um problema de emparelhamento de caracteristicas.

Considere-se que a imagem de impressdo digital ilustrada na Fig. 2.6 é tomada
como entrada em um sistema de identificacdo. Extraindo caracteristicas desta impressio e
de todas as impressdes contidas no banco, e fazendo o emparelhamento destas
caracteristicas, aquela impressdo que apresentar maior semelhanga com a imagem entrada
€ apontada como correspondente. Para o exemplo, a imagem correspondente é a ilustrada

na Fig. 2.7.
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Fig. 2.7 - Imagem identificada como correspondente a imagem entrada.

2.5- Conclusoes

O crescimento ininterrupto das populagdes associado a indispensdvel necessidade
de se identificar os individuos com mdxima precisdo e eficicia t€m estimulado a
concentracdo de esforcos no intuito de se utilizarem técnicas cada vez mais eficientes que

possibilitem a automacdo dos sistemas de identificagdo datiloscépica.
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A eficiéncia e a confiabilidade sdo dois pontos fundamentais ao bom desempenho
de um sistema de identificacdo. Cada etapa do processo, desde a aquisi¢ao até a
identifica¢do, passando pelas etapas de classificacdo e arquivamento, exige élaboragﬁo e
desenvolvimento cuidadosos.

Recentemente, foram desenvolvidas técnicas de identificacdo que analisam a
impressao palmar ou de fundo do olho de um individuo. As caracteristicas e peculiaridades
da impressdo digital sdo compartilhadas por essas técnicas, inclusive na necessidade de se
dispor de sistemas de identificagdo automatizados eficientes. De fato, o avango tecnolégico
permitiu uma mudanca na concepgdo desses sistemas, o que concede a sociedade o direito
de exigir dos mesmos alta confiabilidade, para que possa usﬁfruir das vantagens €, acima
de tudo, ver garantido o direito a justica, representado por uma identificacido precisa das
impressoes digitais.

E desejavel a um processo de identificagdo de impressdes digitais manter sua
eficiéncia mesmo em condi¢des adversas, como na presenca de falhas inerentes a
impressao digital (por exemplo, uma cicatriz). O processo requer uma abordagem que
permita minimizar as desvantagens que tais falhas acrescentem ao processo de
identifica¢@o, o que sugere entdo uma andlise mais abrangente das imagens. O capitulo
seguinte apresenta uma ferramenta matemdtica que se enquadra nesse conceito, e que serd

utilizada no algoritmo proposto: a transformada wavelet.
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Capitulo 3

A TRANSFORMADA WAVELET

3.1 — Introducao

Ao longo dos tempos, matemdticos € fisicos t€m colaborado bastante para o
desenvolvimento de ferramentas que permitam expandir de forma analitica uma fungio
qualquer, de comportamento peculiar ou ndo, em uma combinagdo linear de fungdes de
base conhecidas. Tal artificio tem permitido a diversos ramos cientificos estudar e avaliar
com mais profundidade os mais variados fendmenos naturais.

No contexto de processamento de sinais, tal abordagem revelou-se
extraordinariamente \til e indispensavel ao tratamento de intimeros problemas nessa area.
Virias técnicas e métodos de processamento digital de sinais tém sido aperfeicoadas
dia-a-dia, sempre buscando-se avangos em termos de velocidade, precisdo, simplicidade e
poder de processamento. Freqiientemente novas técnicas tém sido introduzidas como
melhores alternativas para determinados tipos de sinais e aplica¢des. O quadro geral é,
portanto, altamente dindmico e evolucionista.

De todas as transformagdes conhecidas, a transformada de Fourier é sem divida a
mais utilizada. No entanto, uma grande dificuldade dessa transformacdo € que ela fornece
o contetdo em freqiiéncia de um sinal (caso geral sinal ndo-estacionario) sem fornecer
informégées sobre o instante de tempo em que cada componénte de freqiiéncia ocorreu.
Diz-se, entdo, que a transformada de Fourier ndo apresenta a propriedade de localizagdo no
tempo. Quando se deseja usar a transformada de Fourier para extrair de um sinal
informagdes tanto temporais quanto freqiienciais, deve-se modificar o processo de anilise,
realizando-se o “janelamento” do sinal, o que conduz a STFT (short-time Fourier
transform), uma versio modificada da transformada de Fourier, em que o sinal analisado é

dividido em segmentos suficientemente pequenos (porgdes), os quais podem ser assumidos
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estacionarios. Para isso, uma funcio janela € escolhida, cuja largura deve ser igual ao
segmento do sinal para o qual a condi¢do de sua estacionariedade seja valida.

O problema da STFT remonta ao que € conhecido como Principio da Incerteza de
Heisenberg [7,8,9,10]. Este principio, originalmente aplicado a0 momento e localizagio de
particulas moéveis, pode ser também aplicado a informagdo tempo-freqgii€ncia de um sinal.
Tal principio estabelece que ndo se pode conhecer a exata representacdo tempo-freqiiéncia
de um sinal. Em outras palavras, ndo se pode saber que componentes espectrais existem
para cada instante de tempo, ou quais sdo os intervalos de tempo em que certa faixa de
freqiiéncias ocorre, o que se trata de um problema de resolugdo. Tal problema estd
relacionado a largura da fungdo janela utilizada, ou, tecnicamente falando, ao suporte da
janela. Quanto mais curta a janela, melhor a resolucio temporal, e melhor a caracterizagio
de estacionariedade, porém mais pobre serd a resolu¢do em freqiiéncia, e vice-versa. O
desempenho da STFT, portanto, depende da aplicag@o: se os componentes de freqiiéncia
estdo bem separados uns dos outros no sinal original, pode-se entdo sacrificar alguma
resolugdo em freqiiéncia e buscar melhor resolu¢do temporal, ja que os componentes
espectrais estdo separados. Entretanto, se ndo for esse o caso, uma adequada fungio janela
(suficientemente estreita) ndo compensara o esforco de implementagao.

Nesse sentido, grande esforco de pesquisa tem sido feito para superar tais
dificuldades. Dentre as alternativas propostas na literatura [9,10] se destaca a transformada
wavelet. Tal transformacdo consiste basicamente no mapeamento de um sinal em uma
representagao conjunta tempo-freqii€ncia (ou tempo-escala), em que a localizagdo temporal
do sinal € agora preservada.

A noc¢d@o de escala, na transformada wavelet, tem a mesma interpretagdo que a
escala em mapas: fatores de escala grandes significam vistas globais, enquanto que fatores
de escala pequenos significam vistas de detalhes. A resolucdo de um sinal esta relacionada
ao seu conteudo em freqiiéncia. Por exemplo, uma filtragem passa-baixas usual mantém a
escala mas reduz a resolucdo de um sinal.

Agora, pode-se entdo perceber de que forma a transformada wavelet pode entrar no
processo requerido: ela permite resolver o dilema da resolucdo, como serd discutido a
seguir. Para se utilizar a transformada wavelet, € necessario antes introduzir a defini¢do

formal da decomposicdo wavelet.
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3.2 - Decomposicao Wavelet

Uma decomposi¢do em série wavelet (ou em multi-resolugdo) € uma expansio de

uma fun¢ao arbitrdria- f (x) baseada na combinagdo linear de duas fungdes especiais: uma
funcdo ¢(x), denominada funcido escalamento, que carrega o valor médio e outras
caracteristicas de baixas freqiiéncias do sinal f(x); e de fungdes wavelets W(2’ x—k), que

constituem um conjunto de func¢des de base obtidas por meio de translacdes e dilatagdes de

uma funcdo denominada wavelet “mae” Y(x). Através da wavelet "mie", é possivel
codificar os detalhes de f(x) em diferentes escalas [8,11,12].

As fungdes wavelets devem satisfazer a certas condigdes. Uma destas € possuir
média nula e energia finita, além de assegurar o célculo fécil e rdpido da transformada
wavelet direta e inversa. Outra condi¢do importante € a de regularidade, que faz com que
os coeficientes wavelet diminuam rapidamente com a diminui¢do da escala. A regularidade
¢ util em sistemas de codificacdo, para os quais os coeficientes que assumem valores
pequenos podem vir a ser desprezados. Mais uma condicdo fundamental é a de
biortogonalidade [8,10,11]. A propriedade mais importante que a maioria das wavelets

apresenta € a ortogonalidade [7,8,13].
A fungdo wavelet mie (x) deve pertencer ao espaco L*(R) (o espaco de todas as

fun¢des integraveis quadraticamente) e satisfazer a seguinte condigéo:
jw(x)dxzo. 3.1)

Uma wavelet tipica \, corresponde & compressao da wavelet "mée" em 2/ vezes

(para a qual o valor 2’ indica a “escala” da wavelet) e a um deslocamento de k unidades.

Dessa forma, pode-se ter uma wavelet comprimida (W ,(x) =y(2'x)), deslocada
(Wo, (x) =y(x—k)), e comprimida e deslocada (y jk(x)z\p(2jx—k)). Desta forma, a
wavelet y(x) e seu deslocamento y(x—k) estdo na escala unitdria. A wavelet y(2’x) e

W(2’ x—k) estdo naescala 2.
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A decomposi¢do de uma funcdo em wavelets corresponde a uma andlise dessa
funcdo em vdrias resolucdes de tempo (ou espaco) e freqii€ncia (“multi-resolucdo”). A
definicdo de wavelet como a expansdo de uma fungdo significa que wavelets de altas
freqliéncias correspondem a intervalos curtos (no dominio do tempo ou espacial) enquanto

wavelets de baixa freqii€ncia correspondem a intervalos mais longos.

3.3 - A Wavelet de Haar

Vamos considerar um exemplo de wavelet muito usado em diversos campos da

matematica. Trata-se da wavelet de Haar, y(x), ilustrada na Fig. 3.1.

Y (x)
A

=¥

Fig. 3.1 - A wavelet de Haar.

Dilatagdes e translacdes da funcdo y(x),
v, (x) =b.y(2/ x-k) (3.2)

definem uma base ortogonal em L’(R), onde b é uma constante positiva. Isto significa que
qualquer elemento em IL*(R) pode ser representado como uma combinagdo linear

(possivelmente infinita) dessas fungdes de base. Na Eq. (3.2), diferentes valores de j

correspondem a diferentes niveis de resolug@o, cada qual associado a um nivel de escala

particular.
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Fig. 3.2 — DilatacGes e translacées na wavelet de Haar no intervalo [0,1].

A ortogonalidade de v, , para a familia de wavelets ilustrada na Fig. 3.2, €

facilmente verificada. Assim,
<YW, >=0 (3.3)

onde <-> € o operador produto interno, quando as igualdades j=J e k=K ndo sdo

simultaneamente satisfeitas:

- Se j#J (por exemplo J < j), entdo valores ndo-nulos da wavelet y . estdo
contidos no conjunto no qual a wavelet y, € constante. Isto torna a integral

(3.3) igual a zero;

- Se j=J,mas k#K, entdo pelo menos um fator no produto . -y, € zero.

Assim as fungdes Y, sdo ortogonais.

A constante b torna a base ortogonal ser ortonormal é 2/'”. De fato, da defini¢io de

normalidade em I’(R), tem-se:
1= (b) j V(2 x=k)dx = (b)>- 27 j vi(t)dt=(b)’ 27 . (3.4)

O conjunto {y, ,je€ Z,ke Z}, define uma base ortonormal para L'(R).
Alternativamente sdo consideradas bases ortonormais da forma {¢ e Wi J2 ke Z},

onde ¢, ¢ chamada de fungdo escalamento associada com a base wavelet ;. O conjunto

CPGEEL - UFSC- Elen Macedo Lobato Mar¢o/2000



Capitulo 3 ' 16

{¢,, -k€Z} abrange o mesmo sub-espago que {y, ,j<j,keZ}. A fungio

escalamento para a base wavelet de Haar € ilustrada na Fig. 3.3.

A %)

=¥

Fig. 3.3 — Funcao escalamento da base wavelet de Haar.

Como estrutura mais geral, € apresentada na préxima secdo a Andlise
Multi-resolugdo de Mallat (AMR). Tal representacdo € uma ferramenta para a descrigdo

construtiva de diferentes bases wavelet.

3.4 - Analise Multi-resolu¢io (AMR)
3.4.1 - AMR de Mallat

Considere-se 0 espago I (R) correspondente ao espago de Hilbert de uma fungéo

f(x) com energia finita. A Andlise Multi-resolu¢do de Mallat pode ser definida como a

visualizagdo dessa funcdo f(x) através de uma seqii€ncia crescente de sub-espagos

fechados {V,},., que se aproximam de C®) [7}:

V.cV, /" L[R) 3.5)

j+i

onde V; € o espago escalamento definido em termos de dilatagdes e translagdes de ¢(x).

Descreve-se a AMR da seguinte forma:

V. cv,cv,

SRRy

CPGEEL - UFSC Elen Macedo Lobato Marco/2000



Capitulo 3 17

A expressao anterior indica que os espagos V; sdo aninhados, e 0 espago I’(R) é
um encerramento da unido de todos V,. Em outras palavras, U,,{V,} estd densa em

L*(R), e a intersegdo de todos V. € o conjunto vazio.

A AMR também estabelece que:

f()eV, = f2xeV,, ,jel.

A expressdo anterior indica que os espagos V; e V,,, sdo “similares”: se o espago

V, ¢ gerado pelas fungdes ¢, (x),j,keZ, entdo o espago Viyu € gerado por

G (%), jkeZ,com ¢, (x)= \/§¢j’k(2x) - As lacunas entre as sucessivas escalas V, e

Vi sdo preenchidas por espagos W,, gerados pelas fungdes W, (x). Assim, o
complemento ortogonal W, de V; para definir V,, € tal que
Viau=V 0w, (3.6)

onde todos os espagos V; sdo sub-espagos aninhados e densos em I’(R), ao passo que 0s
espagos W, sdo seus complementos ortogonais, de forma que o operador '®' representa a

soma exclusiva desses sub-espagos ortogonais. Em particular, na descricdo de sinais,
pode-se comegar com aproximagdes em alguma dada escala (escala normal), por exemplo,

Vs, € entdo utilizar wavelets para preencher os detalhes que faltam nas escalas mais finas.

Assim, pode-se escrever:

L(R) =V, +@W,. (37)

j20

Como V, cV,, qualquer fun¢do em V|, pode ser escrita como uma combinago

linear das fun¢des de base \/Eq)(2x——k) de V,:
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0(x) = 3 h(kN20(2x—k) (3.8)

onde os coeficientes h(k) sdo definidos como < ¢(x),\/§q)(2x -k)> .
Tomando como base a Eq. (3.6), afirma-se que W, cV,, de forma que qualquer

fungdo em V, pode ser escrita como uma combinagdo linear das fungdes de base

V20(2x—k) de V:

W0 =Y g(V20(2x k). (3.9)

Em resumo, uma decomposicdo em multi-resolucdo descreve um sinal em termos

de suas “médias locais” (os termos em V) e seus “detalhes locais” (0s termos nos espagos

W.), que estdo localizados em oitavas de freqiiéncia escaladas diadicamente pelo

parametro de escala 2/, e localizados espacialmente por translacio, & .

3.4.2 — Analise Multi-resolucao em Processamento de Sinais

Facamos agora a conexdo entre a AMR e processamento de sinais.

Tomando-se a transformada de Fourier das expressdes em (3.8) e (3.9), temos

respectivamente:

() = %(2 h(k)e ™" YD(w/ 2) (3.10)
€

¥(0) = %(2 g(k)e ™ )D(w/2) . (3.11)

Obtendo-se as transformadas de Fourier das seqii€ncias h(k) e g(k):
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(@) = —};(Z h(k)e ™) (3.12)
1 ik
m. () =$<2 g(k)e™) | (3.13)
k

as Egs. (3.10) e (3.11) tornam-se:
D(w) = my(w/2)P(w/2) (3.14)
Y (w) =m (0/2)P(w/2). (3.15)
Para que y(x) gere o complemento ortogonal de V, em V,, a ortogonalidade de

Y(x) as translacdes de ¢(x) deve ser nula. Em termos da transformada de Fourier isso

pode ser expresso da seguinte forma [13]:

< Ggy W >= 2] my (@) 2)77 (0/ 2)|@(w0/ 2)[" € de>=0

" my(@/ 2+ k)i (/2 + k)| (w/ 2+ km)| do=0.

oe—y

Da equagido anterior, podemos obter uma relacéo entre m, e m, :
my =—e"my(0+1) (3.16)
onde ' representa o operador conjugado. Conclui-se, assim, que as seqiiéncias em I’ (R)
{h(k) ,ke Z} e {g(k) ,ke Z} sao “filtros espelho em quadratura” (QMF), na terminologia

de andlise de sinais [8,10,13]. A relagdo entre h(k) e g(k) € dada por

g(k)=(=D*n(1-k). (3.17)
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Como a seqiiéncia g(k) estd associada a fungdo que gera os espacos relativos aos
detalhes, g(k) € a resposta ao impulso de um filtro “passa-altas” ou ‘“banda-alta”,
enquanto que a sequiéncia h(k) caracteriza a resposta ao impulso de um filtro
“passa-baixas” ou “banda-baixa”.

A Fig. 3.4 mostra um diagrama (para duas sub-bandas) de andlise via banco de
filtros. Os filtros passa-baixas (h(k) ) e passa-altas ( g(k)) estdo seguidos por um operador
de dizimacdo [12], que reduz a taxa de amostragem por um fator 2. Para se recompor o

sinal, a taxa de amostragem € restaurada por uma interpolagdo de fator 2 (operador [12]),

seguida por mais uma etapa de filtragem e superposi¢do das sub-bandas.

b 4
=
3

h 4
=

% » T2
] Analise Sintese 69—’

2 T2 » g

\ 4
g
v

h 4

Fig. 3.4 - Banco de filtros multi-taxa de dois canais.

De acordo como o tipo de waveler que se esteja utilizando, ortogonal ou
biortogonal, podem ser obtidos os filtros de sintese, ﬁ(k) e g(k), que se escolhidos
corretamente, proporcionarao reconstrucio perfeita, ou seja, x(n) = x(n)[11,13].

Do ponto de vista de bancos de filtros, o conceito de multi-resolu¢do ganha outra
interpretagdo: a resolu¢do no tempo cresce com a freqii€ncia (central) do filtro, de forma
que as resolucdes temporais e freqiienciais variam com essa freqliéncia central. Dessa
forma, satisfazendo o Principio da Incerteza de Heisenberg [10], a resolugdo temporal €

melhor para freqii€ncias altas, enquanto que a resolucdo em freqiiéncia € melhor para

baixas freqii€ncias.
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3.5 - Decomposicao Wavelet em Processamento de Imagens

O uso de wavelets em processamento de imagens deve lidar com as peculiaridades
de se ter duas dimensdes nesta aplicacdo. Existem vdrias extensdes da transformada
wavelet unidimensional para dimensdes maiores. Para sinais de imagem, define-se uma
transformada wavelet bidimensional obtida através de filtragem em linhas e colunas,
correspondendo a orientagdes horizontal e vertical [13].

A Fig. 3.5 representa um estdgio de uma decomposi¢do de imagem em sub-bandas:
os coeficientes wavelet da imagem sdo obtidos usando-se um algoritmo similar ao de
decomposicdo em sub-bandas de um sinal unidimensional, realizando-se inicialmente a
filtragem das linhas e depois das colunas da imagem. Este tipo de decomposi¢do gera
sub-imagens correspondentes a diferentes niveis de resolucdo e orientacdo, como ilustrado
na Fig. 3.6. Fazendo-se uma filtragem passa-altas segundo as linhas, seguida de uma
filtragem passa-baixas segundo as colunas, obtém-se uma sub-imagem de orientagdo
vertical, que apresenta transi¢cdo suave de tons ao longo das colunas. Na sub-imagem de
orientacdo horizontal, a transi¢do suave de tons ocorre ao longo das linhas, e na

sub-imagem de orientag@o diagonal a transi¢do de tons € semelhante ao longo das linhas e

colunas.
COLUNAS
Imagem
LINHAS » h » 2 * correspondente ao
nivel de baixa
—»{ h Y U2 resolugdo j+7
Imagem inicial i I » 12
correspondente — ' \
ao nivel j R Imagens de
*» h » 2 — detalhes
correspondentes a
> 8 » 2 informagio visivel
/ nos niveis de
» g o 12 resolugio

Fig. 3.5 - Um estagio em uma decomposi¢io de imagem em sub-bandas.
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=2

=1

Sub-imagem de
baixa resolugio

Resolugdo j=2

Sub-imagem de
otiettagio
horizontal

Resolugdo j=2
Sub-imagem de
otientagdo
vertical

Resolugdo j=2

Sub-itm agem de
otientagdo
diagonal

Resolugio =1

Sub-imagem
de cnientagio
horizontal

Resolugio =1

Sub-imagem
de orientagio
vertical

Resolugdo =1

Sub-magem
de onentagio
diagonal

Fig 3.6 - Resolucoes e orientacoes em um esquema de decomposicao de imagens em wavelefs.
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A idéia de multiplas resolucdes e orientacdes pode ser melhor visualizada pela

decomposicdo wavelet de uma imagem de padrdes direcionais bem definidos, como mostra

a Fig. 3.7. Observa-se claramente a correspondéncia entre os padrdoes da imagem e as

diferentes dire¢des em que se aplica a transformada.

A Fig. 3.8 mostra, a titulo de ilustracdo, uma imagem de uma impressao digital do

padrao "Presilha Interna"”, e as sub-bandas resultantes de um nivel de decomposi¢cdo

wavelet.

(a)
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sub-imagem de baixa sub-imagem de
resolucio ; orientacdo horizontal

sub-imagem de sub-imagem de
orientacao vertical orientacao diagonal

(b)

Fig. 3.7 - (a) Imagem com informacao direcional bem definida; (b) sua decomposi¢ao wavelet.

(b)

Fig. 3.8 - (a) Imagem ‘Presilha” (b) sub-bandas da imagem ‘‘Presilha”.
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O esquema de reconstru¢do da imagem € mostrado na Fig. 3.9.

Imagem
correspondentey L » H —» x2
aonivel de T 2 h
baixa resolugéo Vil o 2
> - —» X
e o T2 b
T2+ & (» X2
/ ~ Imagem
Imagens de / T 2 h —» X 2 reconstruidano
detalhes X nivel resolugéo j
correspondentes Y » T 2 'g > x2
ainformagio 1V
visivel nos  q— T 2 g L x2
niveis de
resolugdo LINHAS

COLUNAS

Fig. 3.9 - Um estagio da reconstrucao de imagem decomposta em sub-bandas.

3.6 — Conclusoes

A potencialidade do uso de transformada wavelet ao invés de transformadas
classicas como DFT (Discrete Fourier Transform) e DCT (Discrete Cosine Transform),
deve-se ao fato da wavelet apresentar a propriedade de localizagdo tempo-freqiiéncia. Em
lugar de transformar uma “descricdo no tempo” pura em uma “descricdo na freqiiéncia”
pura, os métodos baseados em wavelets conseguem um bom compromisso: uma “descri¢ao
no tempo-freqii€éncia”, como em uma pauta musical com freqiiéncias especificas para
tempos especificos. E valido lembrar que a medida que se ganha precisdo em freqiiéncia,
perde-se no tempo. Um musico ndo pode mudar freqii€ncias instantaneamente, mas nossos
olhos e ouvidos conseguem discernir localizagdo tdo bem quanto freqiiéncia, e a
transformada wavelet tem 0 mesmo propdsito. Um exémplo € o caso extremo de um
impulso instantdneo, com componentes de mesma magnitude em todas as freqiiéncias. Sua
transformada de Fourier apresenta magnitude constante em todo o espectro. Em contraste,
sua transformada wavelet envolverd apenas uma pequena fracdo das wavelets: aquelas que,
no tempo, se sobrepdem ao instante em que ocorreu o impulso.

O problema de resolucdo aparece mais claramente quando se necessita, em
determinadas aplicacdes, conhecer exatamente a localizacao espacial de determinada

por¢do do sinal de caracteristicas conhecidas em freqiiéncia, ou vice-versa. Em algoritmos
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de reconhecimento de padrdes, por exemplo, a utilizacdo de uma unica resolucio acarreta o
problema de falsos positivos quando a localizacdo de pontos peculiares a imagem € exata,
ou de falsos negativos quando o casamento de caracteristicas € feito no dominio da
freqiiéncia. Assim, a utilizacio da transformada wavelet estabelece um compromisso entre
esses dois extremos. Partindo-se de um nivel de resolucdo espacial mais grosseiro,
mantém-se uma baixa probabilidade de falsos positivos, melhorando-se progressivamente a
precisdo na localizacdo de caracteristicas espaciais a medida que se atingem niveis
menores de resolucdo.

Seguindo tal raciocinio, o préximo capitulo apresenta os passos necessarios a
extracdo de caracteristicas de impressdes digitais que serdo tomadas como base no
processo de identificac@o e, portanto, submetidas a analise multi-resolucio. Ao invés de se
manipular diretamente os dados da imagem de impressdo digital, far-se-4 a estimacio de
informacdo direcional das linhas papilares em cada nivel de resolucdo. Essa informacio
direcional € utilizada diretamente na classificacdo e identificacdo de imagens comparadas

as imagens de um banco de dados de impressoes digitais.

CPGEEL - UFSC Elen Macedo Lobato Margo/2000



Capitulo 4 26

Capitulo 4

RECONHECIMENTO DE IMPRESSOES
DIGITAIS ATRAVES DA INFORMACAO
DIRECIONAL

4.1- Introducao

Um sistema de identificacdo de impressdes digitais € geralmente constituido de dois
estdgios: um estdgio de selecdo "grosseira", no qual € feita a classificacdo da impressiao
digital em categorias ou grupos, e um estdgio de selecdo "fina", que faz a comparacao entre
uma impressdo digital e outras de mesma categoria, segundo caracteristicas mais
peculiares. Embora o primeiro estdgio ndo identifique automaticamente uma impressao
digital dentro de um banco de impressdes, ele € utilizado para reduzir a quantidade de
impressoes a serem comparadas.

A estratégia de classificacdo baseia-se na relacdo entre as posi¢cdes de pontos
singulares detectados na imagem de impressdo digital. Dois tipos de pontos singulares,
denominados pontos de core e pontos de delta, sao considerados suficientes para
classificar uma impressao digital em uma das categorias existentes [4,12]. Para o estdgio
de identificacdo, tradicionalmente sdo analisados, no dominio espacial, pontos de mintcias
(terminagdes e bifurcacdes das linhas).

Este capitulo apresenta um método de classificac@o e identificacdo de impressdes
digitais, baseado em uma representacao em multi-resolu¢do da informacg@o direcional da
impressao digital. A idéia principal € fazer uso das mesmas informagdes em ambos os
estadgios, além de evitar etapas requeridas em sistemas de identificacdo puramente

espaciais, como binarizacdo, segmentac@o e afinamento das linhas.
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Os passos para estimagdo da orientacdo das linhas papilares em diferentes niveis de
resolucdo sdo descritos na Secdo 4.2. Tais orientacdes s@o utilizadas na implementagdo de
um algoritmo de classificacdo de impressdes digitais em 5 padrdes (Verticilo, Arco,
Presilha Externa, Presilha Interna e Arco Tentado), baseado na determinag¢@o de pontos
singulares, sendo descrito na Sec¢do 4.3. Na Secdo 4.4, apresenta-se a técnica de
identificacdo proposta, que utiliza o grau de similaridade entre as impressdes entrada e
referéncia, tendo como base as orientagdes obtidas nos distintos niveis de resolugdo. Por

fim, conclusdes obtidas do método sdo apresentadas na Secdo 4.5.

4.2- Estimacao da Informacao Direcional em Multi-resolucao

As linhas papilares descrevem uma orientacdo que, de acordo com a categoria a que
a impressdo digital pertenga, apresenta uma orientacdo preferencial. Tomemos como
exemplo, uma impressdo digital do tipo Verticilo, ilustrada na Fig. 4.1. A direcdo das
linhas papilares desta imagem de impressao € mostrada na Fig. 4.2, verificando-se que se
trata de uma boa representacdo da impressao da Fig. 4.1. Assim, a informagdo direcional

pode ser explorada como elemento chave em um algoritmo de reconhecimento.

Fig. 4.1 - Imagem de impressao digital do tipo Verticilo.
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Fig. 4.2 - Campo orientacao das linhas papilares correspondente a Fig. 4.1.

Deseja-se, entdo, estimar a orientacdo das linhas papilares. Existem diversos
trabalhos que propdem métodos para calcular o campo de orientagdo de uma imagem de
impressdo digital [2,14]. Uma forma de estimacgdo da orientacdo das linhas € através da
extracdo da orientacdo pontual do vetor gradiente, j4 que este é perpendicular & maxima

variac@o de intensidade do nivel de cinza da imagem, como ilustra a Fig. 4.3.

Fig. 4.3 - Estimacao da orientacao da linha papilar - caso ideal.

Entretanto, tal estimador, baseado em um tnica amostra, apresenta baixo
desempenho devido as irregularidades nas linhas papilares bem como a presenca de ruido

(como, por exemplo, imagens adquiridas erroneamente), como ilustrado na Fig. 4.4.
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Fig. 4.4 - Estimacao da orientacao da linha papilar - caso real.

Assumindo uma baixa variacdo espacial da orientacdo das linhas papilares, a
estimativa da orientacdo pode ser melhor obtida se baseada em uma certa regido da
imagem ao invés de tomar um Unico pixel. Assim, para essa regido diversas dire¢des de
vetores gradientes sdo obtidas, e a orientacdo local dominante é determinada através de
uma composi¢cdo (calculo da direcdo resultante) dessas diversas dire¢des vetoriais. No

entanto, essa consideracdo traz dois problemas significativos:

1) aorientacdo resultante ndo € Unica (dire¢cdo 6 =0+ 1);
ii) poderia haver cancelamento de alguns componentes no processo de obtencdo da

orientagado resultante quando ndo o fosse esperado.

Uma forma de contornar tais problemas € descrita a seguir [14]. Assume-se que as
direcdes dos vetores gradientes obtidas em uma determinada regido estdo indexadas pelo
subscrito p, onde p=12,..,N, indica a respectiva dire¢do. Considere-se agora um
segmento de referéncia orientado com angulo 6, e a orientagcdo e o comprimento do

p -¢simo segmento denotados, respectivamente, por 8, e R,, como mostrado na Fig. 4.5.

A proje¢do desse segmento sobre o segmento de referéncia € R, cos(6, —90).
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Vetores gradiente Segmento de referéncia

»
eixo x

Fig. 4.5 - Vetores gradientes em uma regiao NxN.

Considerando-se agora a soma do valor absoluto de todas as N proje¢des, tem-se
N
S, =Y |R,cos(6,-0)|. (4.1)
p=1

S, varia a medida que a orientacdo 6 do segmento de referéncia € alterada. O valor
de © que maximiza §, € denominado orientagcdo local dominante para um dado conjunto

de direcdes de vetores gradientes de uma determinada regido. Assim, pode-se calcular a

orienta¢do local dominante maximizando S, com relacdo a 0. Visto que o valor absoluto
da fun¢do S, ndo € diferencidvel para todos os valores de 6, pode-se maximizar

alternativamente a soma S,, onde

N
S, =Y R;cos’(8,-6). (4.2)

p=l

Assim, diferenciando S, com relacdo a 0 e igualando-se o resultado a zero, tem-se,

apoOs alguma manipulagdo matematica:

N N
> R>sen26,cos260 = R’ cos26,sen26. (4.3)

p=1 p=1
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Assim, a estimativa 6tima de orientag¢@o local dominante é dada por:

N
b R, sen(26,)

tg(20) =2 : (4.4)
> R’ cos(26,)

p=l

H4 uma forma alternativa para a obtencdo da expressdo em (4.4). Considerem-se 0s

i
segmentos no plano complexo representados por Rpe' ", onde R, representa o

comprimento do p -ésimo segmento, e 6, € sua diregdo. Elevando-se ao quadrado os

e . 2 20,
segmentos complexos, cada um desses dard origem a um termo da forma Rje e

Efetuando-se a soma dos N termos, o valor da tangente do complexo resultante,

possuindo uma orienta¢do B em relacdo ao eixo horizontal (x), é dado por

N
X R, sen(26)

tg(B) =4~ . (4.5)
> R;cos(26,)

p=1

Tal equacdo € idéntica a Eq. (4.4).
Pode-se também mostrar que o valor 6timo de 6 maximiza S,. Para tal deve-se

2

2
2

mostrar que o valor de para tal caso € negativo. Assim,

d’s, L
2=-2% R’cos(26, —26). (4.6)
de_ p=l1 ! !

Deve-se entdo mostrar que o resultado da soma em (4.6) € positivo. Para tanto,

assume-se que apenas uma orientacdo local dominante exista. Nesse caso, os termos

R,f cos(26,-20), para p=1,..,N, representam os quadrados dos médulos das proje¢des

dos vetores sobre a linha orientada de direcdo 26. Portanto, a soma desses valores é
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positiva quando a textura possui somente uma orientac@o local dominante. Assim, pode-se

afirmar, no sentido da mdxima norma quadrdtica de S,, que a Eq. (4.4) fornece uma

estimativa adequada da orientag@o local para uma determinada regido da imagem.

Outro ponto interessante de interpretacdo pode ser abordado como segue. O
procedimento que deu origem a Eq. (4.4) pode ser considerado como um processo de
suavizac@o da imagem. Rao e Schunck [14] utilizaram para tal um filtro do tipo box (todos
os coeficientes idénticos). Kass e Witkin [15] utilizaram uma envoltéria gaussiana para
essa suavizacdo. Kuosmanem e Tico [2] utilizaram o filtro passa-baixas associado a
wavelet de Haar. Neste trabalho, o processo de suavizagdo usado é idéntico ao de [2], no
qual a reduc¢do das dimensdes da imagem, apés cada estdgio, € aproveitada na etapa de
identificag@o, como serd visto mais adiante.

Para se utilizar a Eq. (4.5) na estimativa da orientagdo em cada ponto da imagem,

considera-se o vetor gradiente possuindo componentes G_ e G . Assim, no plano
complexo o vetor gradiente € representado por G =G, +iG . Considerando-se agora o

vetor gradiente no ponto (m,n) da imagem, em representacio polar, R e | a estimativa

IHII

da orientacdo local dominante em uma determinada regido N x N da imagem é dada por

N N N N
sen(260 2R* sen(® )cos(®
Gl 22 Ry sen,,) | || 2D 2R,, sen(@,,)cos(6,,) .
_Etg ==t | 5 . 47

iﬁ 2 c0s20,) | © | XY R (cos’(8,,)-sen’(®,,))

m=1 n=l m=1 n=l

Pode-se verificar na expressdo anterior que existem termos referentes as projecoes

x e y do vetor gradiente:

N N N N
X =Y YR cos’0,, =2 Gl(mn),

m=1 n=1 m=1 n=l

¥= izN:Rfm sen’@, = iiG: (m,n) (4.8)

m=1 n=l m=1 n=1
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Z= ii&fm sen@,, cosO, = iiG.r (m,n)G“. (m,n).

m=1 n=1 m=l n=1

Logo, tem-se
0= ltg" (—2Z—j (4.9)

Para estimar a orientagc@o das linhas papilares, o, bastaria, entdo, somar-se /2 a
Eq. (4.9), ja que a orientacdo das linhas papilares é perpendicular a orientacdo do vetor
gradiente. Entretanto, devem-se tomar alguns cuidados. Primeiramente, sendo o.=6+m/2
e sendo a fungdo tangente periddica em 7, conclui-se que tg(20) = tg(20) , ou seja, existe
a possibilidade de, ao se determinar 0 pela Eq. (4.9), jd ser encontrado o valor de o. Além
disso, € interessante representar o no intervalo [0,m) rad, pois no processo de
classificacdo a informagdo direcional € quantizada em 4 niveis entre 0 e 7 rad (como serd
visto na proxima se¢do). Assim, uma expressao para a orientacdo das linhas papilares que

leva em consideragdo esses dois casos é dada por [2]:

T T
] ] =), —sI ] = L 4.
- )+ sign[sign(Z)—0.5]{1—sign[l+ sign(X —Y)]} 5 + 5 (4.10)

onde sign(.) representa a funcao sinal.

Substituindo N =2/ =1 na Eq. (4.8), obtém-se trés imagens X'©, Y ¢ Z© com

a mesma resolu¢do da imagem original, definidas como segue:
X9, j)=(G,G )’

YU, j)=(G,G, )’ (4.11)
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Z%, j)=G,(i. )G, (. ).

Uma representagdo multi-resoluc@o das trés imagens € obtida selecionando as sub-bandas

de baixas freqiiéncias de um certo nimero de estdgios de sua decomposi¢do wavelet de
Haar. X, Y e Z" representam, assim, as sub-bandas de freqiiéncia obtidas como
resultado da aplicagdo do j-ésimo estidgio de decomposicio em X, Y@ e Z©,
respectivamente. Cada pixel da sub-banda de baixas freqiiéncias do j-ésimo estdgio de
decomposicdo wavelet agrega os valores de 2/ x2’ pixels da imagem original. Portanto,
cada pixel de X, YV e Z" €é realmente computado como na Eq. (4.8) para N =2/,
levando em considerac@o a contribui¢do dos vetores gradientes localizados em uma regido

2/ %2’ daimagem original.

4.3 - Classificacao da Impressao Digital Baseada em Pontos Singulares

A classificacdo de impressoes digitais por pontos singulares baseia-se na anélise de
uma imagem direcional quantizada (A"’) e de uma grandeza denominada nivel de certeza

(R”),em j niveis de resolugdo. A imagem direcional A/ , obtida dos valores de o no

m.n)?
J -ésimo estagio de decomposicdo wavelet, € quantizada uniformemente entre 0 e 7, ou
seja, com valores possiveis 0, 1, 2 e 3, correspondendo respectivamente a 0°, 45°, 90° e
135°. O nivel de certeza serd abordado posteriormente.

A andlise de A, ¢ feita tomando-se todos os possiveis blocos de 2x2 pixels que

m,n)

existem na imagem direcional. Denotando por a, ,q=0,...,3, as dire¢des quantizadas dos

quatro pixels de cada bloco de A/, utiliza-se o seguinte indice [2]:

m.n)?

3

v= Z{(aq —a(q+])m0d4)mod4}. (4.12)

g=0

Este indice analisa o comportamento das linhas papilares, para que se possa apontar

uma regido de divergéncia ou convergéncia.

CPGEEL - UFSC Elen Macedo Lobato Mar¢o/2000



Capitulo 4 35

Uma vez obtido 7y, hd duas possibilidades relevantes a se considerar na

determinagdo de pontos singulares (pontos de core e pontos de delta):

1) Os quatro pixels da regido analisada apresentam trés diferentes direcdes quantizadas.

2) O bloco de 2x 2 pixels possui 4 direcdes distintas.

Para os demais casos, ndo hd a possibilidade de se encontrar pontos singulares, nao
sendo entdo levada adiante a andlise.

Assim, parte-se da imagem de sub-banda baixa do nivel de resolugdo j,
analisando-se blocos de 2x2 pixels por vez. Encontrando-se ao menos trés diregdes

distintas, o indice y € computado, e o bloco € classificado da seguinte forma:

Tabela 4.1 - Classificacao de blocos conforme o indice Y

Indice Y para 3 direcdes Indice y para 4 direcdes
distintas distintas
Core - .
Delta 8 12

Apenas blocos classificados como core ou delta permanecem sob teste no nivel de
resolucdo imediatamente inferior. Considere-se, por exemplo, que um dado bloco de 2x2

pixels foi classificado como delta no nivel de resolugdo j. Esse bloco dard origem a quatro
novos blocos de 2x2 pixels no nivel de resolucio j—1. Destes, s6 permanecerd para
posterior processamento os classificados também como delta, sendo privilegiado, caso haja

mais de um bloco com mesma classificagdo, o que possuir um maior nivel de certeza,

grandeza que serd definida a seguir.

4.3.1 - Nivel de Certeza

A estimacgdo da orientacdo das linhas papilares sugerida na Eq. (4.10) baseia-se na
hipétese de que os vetores gradiente de uma regido N XN sdo orientados de forma
comportada, e portanto fornecem uma boa estimativa de orientacdo das linhas papilares.

Entretanto, € possivel que os vetores gradiente estejam caoticamente orientados, o que
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conduziria a uma estimacgdo incorreta da orientacido das linhas papilares. Deve-se, entdo,
recorrer a uma medida que faca a distingdo entre esse dois casos. Tal medida pode ser
obtida pela estimac¢@o por minimos quadrados da orientagdo das linhas papilares em uma

regido, buscando minimizar [2]:

Qu) =YY w'z,,)’ =u" QY 2z u=u"Hu (4.13)

onde "T" representa a operac@o de transposicdo matricial e z, representa o conjunto de

mn

vetores gradiente na regido tomada. Como H é uma matriz simétrica positiva semidefinida,
seus autovalores A,, sdo reais e positivos, e seus autovetores u,, s3o ortogonais entre si.
O autovetor u, € orientado ao longo da orientacdo dominante dos vetores gradientes, de
forma que u, € orientado ao longo das linhas papilares.

H4, nesse caso, duas situacdes a se considerar: a) os vetores gradiente da regido
tomada exibem uma orientagdo preferencial; b) os vetores gradiente apresentam uma
orientagdo desordenada. Para este ultimo caso, u, ndo € uma estimativa de orientagdo
consistente, o que se reflete em uma faixa de valores de Q(u), A, —A,, pequena. Para a
outra situacdo, u, torna-se uma estimativa bastante razodvel da orientacdo das linhas, o
que corresponde por sua vez a uma diferenca maxima A, —A,. Assim, tal faixa é uma boa
referéncia de qudo consistente € a estimativa de orientacdo das linhas papilares,
podendo-se entdo definir uma imagem R‘’ de nivel de certeza para o j-ésimo estigio de

decomposicdo wavelet, dada por A, —A,, ou, em termos das grandezas em (4.8):

RY = (X -y PP 1:4(Z0)? (4.14)

4.3.2 - Algoritmo de Classificacao

Como ja mencionado, a determinacdo de pontos singulares em uma impressao
digital baseia-se na andlise multi-resolucdo da informacdo direcional. A seguir, sdo

enunciados os passos seguidos para a classificacdo de uma impressao digital em um dos 5
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padroes aqui admitidos (Arco, Arco Tentado, Presilha Interna, Presilha Externa e

Verticilo). A seqiiéncia de passos é um aperfeicoamento do esquema proposto em [2].

1) Marca-se uma regido de interesse na impressao digital a ser classificada, de modo a
evitar que sejam encontrados pelo algoritmo pontos singulares falsos (como, por
exemplo, os decorrentes de descontinuidades nas bordas). A seguir, seleciona-se o
nivel de resolucdo 'j', tomando-se para cada pixel nesse nivel uma regidao de 2x2

pixels (o proprio pixel e seus trés pixels adjacentes, a direita e abaixo);

2) Verifica-se, para cada regido de 2x2 pixels, quantas dire¢oes distintas existem (de
acordo com a Fig. 4.1, considerando que a informacao direcional no nivel de resolugao
J possua dimensdes 4x4 pixels). Caso existam pelo menos trés direcdes distintas, €

calculado o indice y como em (4.12), e a regido € classificada conforme a Tabela 4.1;

_MMM

Fig. 4.6 - Varredura de regioes de 2x2 pixels para determinacao de pontos singulares no nivel de

resolucao j.

3) Regides classificadas como core ou delta serdao mantidas para a andlise do nivel de
resolucdo seguinte. Cada uma dessas regides do nivel j estd relacionada a uma regido

de 4x4 pixels no nivel de resolugdo j-1, como mostra a Fig. 4.7,
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Fig. 4.7 - Transporte de uma regiao de 2x2 pixels do nivel de resolucio j para o nivel de resolucao j-1.

4) As novas regides sdo percorridas em blocos de 2x2 pixels, cada qual sendo
classificado como no passo (2). Blocos que ndo obtiverem no nivel j-1 a mesma

classificagdo do que a correspondente regido classificada no nivel j serdo descartados,

como mostra a Fig. 4.8;

X O X D D

[T T 1] Illll [T 111 [T 111 | 0

e

[T T 1] I

(I i [T T T

L ] U

Fig. 4.8 - Varredura de sub-regioes de 2x2 pixels, pertencentes a regiao 4x4 pixels, para determinacao

de pontos singulares no nivel de resolucao j-1.

5) Havendo mais de um bloco remanescente correspondendo a uma mesma regiao no
nivel de resolucio j, € selecionado o bloco que possui maior soma algébrica dos niveis

de certeza de seus pixels, como mostra a Fig.4.9;
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maior média de
nivel de certeza

Fig. 4.9 - Definicao da regiao de 2x2 pixels a ser mantida segundo o nivel de certeza.

6) Sobre os blocos restantes, sdo aplicados os passos (2)-(6) até o primeiro nivel de
resolucdo, e ao final tém-se marcados os pontos singulares na imagem em resolugio

original, em uma resolucdo de 2x2 pixels.

Uma vez obtidas as coordenadas dos pontos singulares em cada nivel de resolugdo,
sdo sugeridas aqui algumas corregdes para eliminar falsos pontos singulares. O surgimento
desses pontos falsos provém de bordas e falhas nas impressdes, o que é levado em

consideracgao para as medidas de correcdo explicadas a seguir.

1) Inicialmente, sdo descartados os pontos singulares posicionados fora da regido de
interesse marcada ao inicio do processamento;

2) Os pontos singulares sdo tomados nos 1° e 2° niveis de resolu¢io, sendo entdo feita a
pré-classificagdo da impressdo em duas etapas. Na primeira etapa, sdo considerados os
pontos singulares obtidos no 12 nivel de resolug@o. A Tabela 4.2 descreve o critério de

classificacdo realizado nessa etapa.
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Tabela 4.2 - Classificacao da Impressao Digital por Pontos Singulares - anélise no 1° nivel de resolucao

Padrao Numero de pontos de Core | Numero de pontos de Delta
no 1?2 nivel de resolugio no 1° nivel de resolugéo
Indefinido 0 -
* 0
Presilha ou Arco Tentado 1 1
Verticilo 2 g
# 2

*Irrelevante

Como observado na Tabela 4.2, impressdes em que ndo estejam presentes os dois

tipos de pontos (core e delta) ndo podem ainda ser pré-classificadas, sendo necesséria a

realizagdo de uma segunda etapa de pré-classificagdo. Para esse caso, sdo tomados os
3 o z ~ . ,1°

pontos singulares no 2* nivel de resolucdo, e novamente realizada a andlise sobre estes,

como mostra a tabela a seguir.

Tabela 4.3 - Classificacao da Impressao Digital por Pontos Singulares - anélise no 2° nivel de resolu¢iao

Padrao Numero de pontos de Core | Numero de pontos de Delta
no 2° nivel de resolugio no 2° nivel de resolugio
Arco 0 0
Presilha ou Arco Tentado 1 0
0 1
Verticilo 2 *
* 2

*Irrelevante

3) Feita a pré-classificacdo, dd-se especial atencdo as imagens classificadas como

Verticilo. Nestas, os pontos de core e delta devem estar adequadamente localizados

CPGEEL - UFSC

Elen Macedo Lobato

Marg¢o/2000



Capitulo 4 41

para que as imagens sejam efetivamente classificadas como Verticilo. Assim, ha dois

casos a se considerar:

* Existéncia de 2 pontos de core: eliminam-se aqueles situados em colunas fora da
metade central da imagem de impressao digital, jd que pontos de core verdadeiros
ocupam posicOes centrais na impressdo digital. Havendo ainda 2 pontos de core
remanescentes, serdo mantidos se estiverem distantes de menos de 10 pixels tanto na
direcdo x quanto na direc@o y. Caso contrdrio, serd mantido apenas o de maior nivel de
certeza;

* Existéncia de 2 pontos de delta: para o caso de tais pontos distarem de menos de 32
pixels no 1° nivel de resolug¢@o (ja que pontos de delta verdadeiros, em imagens do
grupo Verticilo, encontram-se relativamente distantes), serd mantido o de maior nivel

de certeza. Do contrdrio, ambos ser@o preservados.

Deve-se salientar que, para o caso de haver 2 pontos de core e 2 pontos de delta, é

priorizado o tratamento de pontos de delta.

4) Finalmente, para impressoes do grupo Presilha, € feita a distincdo entre Presilha
Interna, Presilha Externa e Arco Tentado, se as imagens desse grupo possuirem 1 ponto
de delta. Para isso, define-se uma regido contendo as 48 colunas centrais da imagem de
impressao digital, no 1° nivel de resolug¢do, realizando-se entdo a seguinte

classificacdo:

= Pontos de delta que se localizem dentro dessa regido caracterizam o grupo Arco
Tentado;
= Pontos de delta a esquerda dessa regido caracterizam o padrdo Presilha Externa;

* Finalmente, pontos de delta situados a direita dessa regido definem o grupo Presilha

Interna.

Um exemplo de utilizacdo do algoritmo para classificacdo de uma impressao digital
do grupo Presilha € ilustrado nas Figs. 4.10(a) a 4.10(f). A impressdo corresponde a um

Arco Tentado, apresentando um ponto de core e um ponto de delta.
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Fig. 4.10 - Pontos singulares de uma impressao digital para sucessivos niveis de resolucao.
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(c) Ponto central tomado para o caso de 2 deltas

Fig. 4.13 - Determinacao de provaveis pontos centrais em Verticilos.

3) Para imagens classificadas como do grupo Presilha (Presilha Internas, Externa e Arco
Tentado), uma vez que ndo hd pontos singulares que evidenciem simetria na impressao,
¢ tomada uma regido de interesse utilizada no processo de classificagdo, buscando-se
dentro dessa regido o ponto que apresentar maior varidncia em linha e coluna. A

Fig. 4.14 ilustra a técnica proposta.

Fig. 4.14 - Selecao de regiao de interesse para determinacao de ponto central em Presilhas.

Para a determinacdo do grau de similaridade entre a impressdo entrada e as
impressdes referéncia de mesmo grupo da imagem entrada, toma-se um bloco de N xN
pixels em torno do ponto central nas imagens direcionais dos niveis de resolucdo 3, 4 e 5.
Esse bloco “varre” as imagens direcionais de mesmo nivel para cada imagem referéncia,
sendo calculada ao longo desse processo uma medida de erro (ou similaridade), como

ilustrado na Fig. 4.15. As setas indicam o sentido de varredura.
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Informac@o direcional da imagem entrada relativa ao nivel de resoluc@o j

Jed ¥
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Fig. 4.15 - Anilise da similaridade entre a informacao direcional de uma imagem referéncia e a

informacao direcional da imagem entrada, no nivel de resolucao j.

Em cada ponto tomado nas imagens direcionais, a similaridade entre as impressdes

digitais de entrada e referéncia é computada. A medida de similaridade V' no ponto (m,n),

baseada na medida apresenta em [3], € dada por:

oY) #{%)
Vim,n)= g % ‘(GREF(m+p,n+q) — q))| (4.15)

p—-—jl\ — q——fn =
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onde 6,,, e 0., representam imagens direcionais das impressdes digitais de entrada e

referéncia, respectivamente. A regido de N XN pixels na imagem referéncia que
apresentar menor erro em relacdo ao bloco de N XN pixels da imagem entrada terd seu
pixel central marcado, e o valor de similaridade nesse ponto serd registrado. Tal
procedimento € repetido para o quarto e o terceiro niveis de resolucio.

Uma vez registrados os valores de minima similaridade para o 3%, 4° e 5° niveis de
resolucdo, o desafio € manipular tais valores de forma a selecionar, no conjunto de imagens
referéncia, a0 menos uma imagem correspondente a imagem entrada. Por outro lado,
deve-se garantir que ndo sejam indicados falsos positivos. Uma estratégia de decisdo que
garante a sele¢do de impressoes referéncia sem identificacdo de falsos positivos € discutida

na préxima secao.

4.4.2- Selecao de Impressoes Candidatas

Para identificar uma impressao digital de entrada em um banco de dados de
impressoes referéncia, suas similaridades de orientagdo relativas sdo analisadas
sucessivamente em distintas resolucdes. Uma impressdo referéncia € identificada como
candidata se atende aos requisitos de similaridade nos 3°, 4° e 5° niveis de resolucéo, ou
seja, se os valores de similaridade se mantém baixos para estes 3 niveis de resolucio (o que
pode ser verificado estatisticamente através da média e/ou varidncia). A idéia aqui €
verificar o grau de similaridade entre uma impressdo entrada e um grupo de impressoes
referéncia em diferentes escalas, de forma que a impressdo referéncia que obtiver
similaridade média inferior a um limiar pré-estabelecido possa ser apontada como
correspondente a impressao entrada.

Finalmente, para a garantia da ndo-ocorréncia de falsos positivos, arbitra-se um
limiar minimo de similaridade média, de forma que, para baixos valores desse limiar,
somente uma impressdao seja indicada como correspondente. O diagrama em blocos do

sistema classificador/identificador € ilustrado na Fig. 4.16.
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Fig. 4.16 - Diagrama em blocos do método de classificacio e identificacao proposto.

4.5- Conclusoes

E importante notar que o desempenho das técnicas que analisam dados em um
Unico nivel de resolucdo sdo altamente dependentes do nivel de resolucdo escolhido. A
informacao direcional obtida em multi-resolu¢c@o permite que se analise 0 comportamento
das linhas papilares em janelas distintas. O nivel de resolugdo mais grosseiro é
caracterizado por um sinal que concentra a informacao direcional da imagem de impressao
digital em poucos pixels, apresentando portanto baixa probabilidade de erro de estimagio
dos valores de orientacdes. Por outro lado, um nivel de resolu¢cdo mais fino apresenta sua
informacdo direcional representada em vdrios pixels, o que define uma alta probabilidade
de falsas orientacdes. Assim, o algoritmo proposto estabelece um compromisso entre esses
dois extremos, por meio da andlise multi-resolucao.

O capitulo seguinte apresenta resultados experimentais da aplica¢do do algoritmo a

identificacdo de impressdes digitais em um banco de impressoes.
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Capitulo 5

RESULTADOS EXPERIMENTAIS

5.1- Introducao

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos da aplicacdo do algoritmo
de classifica¢@o e identificagdo proposto a impressdes digitais reais. Para validacdo do
algoritmo proposto, foram utilizadas imagens de impressdo digital dos bancos de
impressoes digitais do NIST (National Institute of Standards and Technology), agéncia do
Departamento de Administracdo de Comércio e Tecnologia dos Estados Unidos que
trabalha no desenvolvimento de padrdes e tecnologias para a moderniza¢do dos processos
de produg@o. O NIST possui bancos de dados de diversas categorias, dos quais trés contém
imagens de impressoes digitais (numerados pelo NIST como banco 4, banco 9 e banco 14).
O banco numero 4, o mais antigo dos trés, possui 25 pares de impressdes com 256 niveis

em escala de cinza e resolucdo de 512x512 pixels, cada par contendo duas amostras

distintas de uma mesma impressdo. O banco nimero 9, um aperfeicoamento do banco
numero 4, possui 20 pares de impressdes com 256 niveis em escala de cinza e resolucdo de
832x768 pixels. O banco nimero 14 € idéntico ao banco nimero 9, mas armazena as
imagens na forma comprimida, de modo que foram usados para os nossos testes apenas o0s
bancos 4 e 9 do NIST. As amostras de impressdes digitais utilizadas constituem-se de
imagens de impressdes digitais em 256 niveis de cinza. Como forma de ndo tornar
tendenciosa a identificacdo, foram tomados 45 pares de categorias distintas: 5 pares de
impressoes do grupo Arco, 10 pares de impressdes do grupo Verticilo, 10 pares de
impressdo do grupo Arco Tentado, 10 pares de impressdo do grupo Presilha Interna e 10
pares de impressdes do grupo Presilha Externa.

As 90 impressoes sdo divididas em 2 conjuntos de 45 impressdes: o primeiro
conjunto (conjunto de treinamento) agrupa as impressdes de cada par que apresentam

melhor qualidade, tomado assim como banco de referéncia. As 45 impressoes
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remanescentes formam um conjunto de teste, cujas impressdes serdo apresentadas ao
algoritmo.

O algoritmo de reconhecimento foi implementado no software MATLAB v.5.2, em
um microcomputador Pentium Pro/64 MB, com S. O. Windows 98. O tempo consumido
pelo algoritmo de reconhecimento foi de aproximadamente 30 segundos.

Como exemplo da aplicagdo do algoritmo de reconhecimento, tomemos como
entrada uma imagem do grupo Verticilo existente no conjunto de teste, que corresponde a
uma imagem no conjunto de treinamento. A Fig. 5.1 mostra as duas imagens em questao.

O passo agora a se tomar € a classificacdo da impressdo de entrada em um grupo.
Tal etapa faz uso da informagdo direcional da imagem, de forma que as etapas seguintes

dispensem o procedimento de estimagdo de orientacdo das linhas da imagem entrada.

R, SRR TG e o 3 s . s N .
150 200 250 300 8350 € : 0 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Imagem Entrada Imagem Referéncia

Fig. 5.1- Imagens entrada e referéncia - padrao Verticilo.

5.2- Obtencao da Informacao Direcional

A estimativa da informacdo direcional da imagem entrada e da imagem referéncia,
conforme o Capitulo 4, € baseada na extracdo dos vetores gradiente, cujas aproximagdes
das projegdes horizontal e vertical foram obtidas através do operador de Sobel [16]. A
partir das grandezas calculadas em (4.11), sdo obtidas, para cada nivel de decomposi¢do
wavelet de Haar [7,8,9], imagens de orientacdo das linhas papilares. As imagens relativas

aos niveis resolucdo 3, 4 e 5 sdo mostradas na Fig. 5.2.
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Informacdo direcional da imagem entrada para o 3°
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Fig. 5.2- Informacao direcional em 3 niveis de resolucao.
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5.3 - Determinacao de Pontos Singulares para a Classificacio da

Impressao Digital

A etapa de classifica¢@o consiste basicamente em determinar pontos singulares na
imagem entrada. Cada imagem de entrada € classificada em um de trés possiveis grupos:
Arco, Verticilo e Presilha (este ultimo agrupando os tipos Presilha Interna, Presilha
Externa e Arco Tentado), reduzindo-se portanto a dimensdo do conjunto de imagens a
serem verificadas na etapa de identificag@o.

Para a classificacdo, sao utilizadas as imagens direcionais obtidas na sec@o anterior,
bem como as imagens de niveis de certeza para cada nivel de resolucdo. E importante
salientar a necessidade de se quantizar as imagens direcionais em 4 valores (0°, 45°, 90° e
135°), ja que, como estabelecido no Capitulo 4, os pontos singulares sdo determinados
segundo um indice que utiliza informacdo quantizada em 4 niveis.

A Fig. 5.3 mostra os passos intermedidrios da aplicacdo do algoritmo de
classificacio a imagem entrada. A coluna a esquerda traz as imagens direcionais
quantizadas para os niveis de resoluc@o obtidos (do primeiro ao quinto nivel, de cima para
baixo); a coluna central mostra as imagens de nivel de certeza para cada nivel; finalmente,
a coluna a direita traz a localizacdo dos pontos singulares encontrados em cada nivel,
adotando-se a conven¢do de pontos de core em cinza e pontos de delta em preto.
Observa-se que uma regido de core e uma de delta sdo eliminadas quando da passagem do
quinto para o quarto nivel, pois nesse nivel o algoritmo ndo detecta, em tais posicoes,

regides de core e delta provenientes do quinto nivel.

250
T 260 s 50 106 150 200 250

Imagem direcional quantizada Nivel de certeza (1 nivel ) Localizac@o dos pontos singulares

(1 nivel) (1° nivel)
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Fig. 5.3- Localizacao em multi-resolucao dos pontos singulares.

Uma vez determinados os pontos singulares, classifica-se a imagem conforme a

Tabela 4.3. Trata-se, pois, de uma imagem do grupo Verticilo, apresentando dois pontos de
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core ¢ dois pontos de delta. Testes foram realizados para outras imagens, obtendo o

algoritmo de classificacdo uma eficiéncia de 98%.

De posse da classificagdo da imagem, o proximo passo é sua identificagdo dentro

do grupo a que pertence.

5.4 - Identificacao da Impressao Digital

falsos positivos (uma impressdao € apontada erroneamente como sendo correspondente 2

A verificagdo da validade do algoritmo € finalizada em 2 etapas: existéncia de

N

impressao de entrada) e existéncia de falsos negativos (uma impressdo correspondente a

impressdo de entrada ndo € identificada). Tanto uma etapa quanto outra consiste no

estabelecimento dos limiares para cada nivel de resolugdo. Assim, estabelecem-se duas

situagoes:

a)

b)

Existéncia de falsos positivos - esse caso € detectado pelo estabelecimento de um
valor inicial de limiar, para a média das similaridades nos niveis 3, 4 ¢ 5 de
resolucdo, elevado, diminuindo-se paulatinamente tal valor até que o algoritmo
identifique uma impressdo somente como sendo correspondente a impressao
entrada. Apresentadas as 45 impressdes do conjunto de teste ao algoritmo, a
eficiéncia do algoritmo nessa etapa atingiu 100%, ou seja, todas as impressdes de
entrada foram corretamente associadas a sua igual no banco.

Existéncia de falsos negativos - esse caso € detectado pelo estabelecimento de um
valor inicial de limiar de média de similaridades muito baixo, elevando-se
paulatinamente tal valor até que o algoritmo identifique a0 menos uma impressao
como sendo correspondente a impressdo entrada. Apresentadas ao algoritmo as 45
impressdes do conjunto de teste, a eficiéncia obtida nessa etapa atingiu 88%, ou

seja, 6 das 45 impressdes de entrada ndo encontraram correspondente no banco.
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5.5- Conclusoes

O algoritmo de classificacdo e identificacdo de impressdes digitais aqui proposto
apresenta confiabilidade no que se refere a inexisténcia de falsos positivos em condi¢des
normais de operagdo, possuindo robustez a certa influéncia de ruido.

A utiliza¢@o da transformada wavelet elimina etapas usuais de pré-processamento,
como binarizac@o e afinamento. Além disso, propicia um procedimento de anélise mais
minucioso das impressoes digitais em relacdo aos métodos de identificacdo puramente
espaciais, visto que as caracteristicas determinantes a identificacdo sdo analisadas em
multiplas resolucdes, garantindo uma maior eficiéncia com menor complexidade

computacional.
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Capitulo 6

CONCLUSOES

Com a evolugdo da tecnologia, o ser humano tem se tornado cada vez mais exigente
em dispor de servicos que facilitem sua vida. Tal caracteristica tem conduzido a
comunidade cientifica a elaboracdo de técnicas de reconhecimento de padrdes cada vez
mais eficientes e velozes, destacando-se nesse campo a automagdo dos sistemas de
identificacdo datiloscopica.

Em sistemas de reconhecimento, dois pontos essenciais a sua adequada operagdo
sdo: a eficiéncia e a confiabilidade. Particularmente no reconhecimento de impressdes
digitais, cada etapa do processo € decisiva para a correta identificacdo de uma impressao,
de forma que se torna fundamental que as etapas sejam cuidadosamente projetadas.

Outro fator importante em sistema de reconhecimento de impressdes digitais, é a
robustez. E interessante que a eficiéncia seja mantida na presenca de falhas inerentes a
impressao digital (cicatrizes ou ruidos provenientes de uma etapa de aquisicdo pouco
eficiente). O processo de reconhecimento necessita, entdo, partir de um modelo que atenue
tais falhas, cujos efeitos degradam a imagem de impressdo digital. Assim, € importante a
utilizacdo de uma ferramenta matemdtica que perfaca uma andlise abrangente da
informac@o disponivel. Nesse conceito, se encaixa a transformada wavelet [2].

A mais importante caracteristica da transformada wavelet reside na possibilidade de
se localizar cada por¢do de uma imagem tanto no dominio espacial quanto no dominio da
freqiiéncia, o que ndo ocorre, por exemplo, para a transformada de Fourier, que perde
totalmente a no¢do espacial em sua andlise. Em outras palavras, a transformada wavelet
encerra em si o conceito de multi-resolug@o [7]. Tal conceito é importante em técnicas de
reconhecimento de padrdes [2], no sentido de que torna mais flexivel a identificacdo
positiva de caracteristicas peculiares: a andlise em uma tnica resolu¢do pode conduzir a
identificacdo incorreta de um padrdo dentro de um grupo, ji que o casamento de

caracteristicas deve ser exato no dominio em que se estd trabalhando. Desta forma, €
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estabelecido um compromisso entre maxima resolucdo espacial e freqiiencial. Neste
trabalho, tal idéia motiva a utilizacdo de wavelets, permitindo que se selecione o grau de
precisdo adequado a identificacdo de padrdes inerentes as impressoes digitais.

O método de reconhecimento aqui proposto baseia-se na extracdo da informagao
direcional das impressoes digitais. Tal caracteristica € utilizada por representar de forma
fiel uma impressao digital [14], sendo submetida a andlise multi-resolu¢do. Assim, €
possivel o estudo do comportamento direcional das linhas papilares em janelas distintas.

Uma primeira vantagem da utiliza¢@o da andlise multi-resolucio estd na eliminag@o
de etapas usuais de pré-processamento, como binarizacdo, afinamento (0 que ocorre em
técnicas espaciais) e treinamento (caracteristica das técnicas baseadas em inteligéncia
artificial). Além disso, o grande avanco da utilizagcdo da andlise multi-resolucao estd em se
manipular de forma minuciosa cada imagem em seus distintos niveis de resolugdo da
imagem de impressado digital, definindo uma estratégia de reconhecimento em multiplas
resolugdes. Trabalhos recentes na drea de reconhecimento de impressoes digitais [3], além
de necessitarem de sub-bandas de alta freqiiéncia, operam em um unico nivel de
decomposi¢@o wavelet. Aqui, as sub-bandas de altas freqiiéncias sdo dispensdveis, jd que a
andlise em vdrios niveis de decomposicdo wavelet possibilita definir critérios de
identificacdo que trazem resultados eficientes. Para a sub-banda de baixas freqiiéncias, a
estratégia de identificacdo aqui proposta explora com éxito a informagao direcional das
imagens de impressdes digitais, de forma a definir um comportamento de similaridade
suficiente a identificac@o positiva de uma impressao digital em particular.

Em suma, o algoritmo de reconhecimento de impressdes digitais aqui proposto é
confidvel no que se refere a inexisténcia de falsos positivos em condigdes normais de
operagdo, apresentando robustez a falhas inerentes as imagens de impressoes digitais. A
analise em diferentes resolugdes possibilitou resultados satisfatérios, em virtude da
flexibilidade, proporcionada pela utilizagdo de janelas de comprimento varidvel, o que
propicia um procedimento de andlise mais minucioso das impressdes digitais em relagdo
aos métodos de identificacio puramente espaciais, Visto que as caracteristicas
determinantes a identificacdo sdo analisadas em multiplas resolucdes, o que garante uma
maior eficiéncia com menor complexidade computacional. E importante porém frisar que o
algoritmo ndo apresenta desempenho excelente para qualquer categoria de imagem:
impressdes digitais coletadas incorretamente ou dotadas de muitas falhas podem ser

identificadas ou até mesmo classificadas erroneamente. Ainda assim, a implementacdo de

CPGEEL - UFSC Elen Macedo Lobato Marg¢o/2000



Capitulo 6 62

uma etapa de restaurac@o a etapa de reconhecimento ndo se faz aplicdvel, pois € premissa
do proprio método de reconhecimento proposto evitar a utilizacdo de etapas de
pré-processamento usuais em métodos espaciais de reconhecimento de impressoes digitais.

Uma das sugestdes para trabalhos futuros envolve um estudo mais detalhado do
comportamento da informacgdo direcional em diferentes niveis de resolug@o, procurando
estabelecer relacOes puramente matematicas entre as imagens direcionais obtidas.

Um segundo caminho reside na deteccdo de mindcias (bifurcacdes e terminac¢des
das linhas papilares) através de andlise multi-resolugdo, procurando construir um indice
que defina o comportamento direcional de tais caracteristicas, similarmente ao indice v,
que opera sobre pontos singulares.

Uma terceira idéia baseia-se no projeto de uma familia de wavelets que permita a
obtencdo de maior eficdcia na etapa de identificagdo, sem comprometer a eficiéncia da
wavelet de Haar em descrever descontinuidades presentes, jd que sdo estas, na forma de
bifurcagdes e terminacdes das linhas papilares, que caracterizam de forma Unica uma
imagem de impressao digital.

Finalmente, pode-se explorar a andlise multi-resolucdo em mais niveis,
vislumbrando-se a possibilidade do estabelecimento de padrdes direcionais com pequeno
numero de pixels, sugerindo talvez uma técnica auxiliar de classificacido/identificacdo de

impressoes digitais.
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