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RESUMO:

Este trabalho propde uma nova abordagem paraoahrecimento automético de
impressdes digitais. Diferentemente das técnicadicionais, baseadas na analise de
peculiaridades relativas aos padrdoes de impresggial e em algoritmos de busca
dedicados especialmente a esse fim, € sugerida metadologia com base em
ferramentas de representacao de sinais e em mattetdassificacdo conexionistas.

Basicamente, a metodologia aqui proposta fundaysmmtem duas técnicas
principais: o padrdo de compress&avelet para impressfes digitais especificado pelo
FBI como método de extracdo de caracteristicas;odelms de Redes Neuronais
Artificiais que utilizam técnicas lineares de tesmento como método de classificagdo
dos padrdes obtidos.

O principal objetivo do método sugerido € o deskmwento de um sistema de
reconhecimento independente de técnicas espectieagndlise e processamento de
imagens de impressdes digitais, procurando-se engdd de baixos indices de falsa
aceitacao e rejeicdo, sendo a prioridade paraiceide falsa aceitacao.

As metodologias e resultados obtidos nos expetoserexecutados sao
apresentados, bem como suas respectivas andlisgsda algumas propostas para
trabalhos futuros e melhorias. Alguns aspectosneetes adardware de aquisicao de
imagens e algumas técnicas de processamento dagtaimagens também sao

apresentadas.
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There could be no honour in a sure success, but much might be wrested from a
sure defeat.

Biggles McFly

Este trabalho é dedicado a todos aqueles querbuscaal desenvolvimento
cientifico e tecnoldgico, abandonando a vaidades énteresses pessoais em favor da

evolucdo humana.
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RESUMO

Este trabalho prop6e uma nova abordagem paraoatrecimento automatico de
impressodes digitais. Diferentemente das técnicadicionais, baseadas na analise de
peculiaridades relativas aos padroes de impresigftal & em algoritmos de busca
dedicados especialmente a esse fim, € sugerida metadologia com base em
ferramentas de representacdo de sinais e em maldetdassificacdo conexionistas.

Basicamente, a metodologia aqui proposta fundaysntem duas técnicas
principais: o padrdo de compress&avelet para impressdes digitais especificado pelo
FBI como método de extracdo de caracteristicas;odeims de Redes Neuronais
Artificiais que utilizam técnicas lineares de tegmento como método de classificagéo
dos padrdes obtidos.

O principal objetivo do método sugerido € o desifimento de um sistema de
reconhecimento independente de técnicas espectfieasndlise e processamento de
imagens de impressfes digitais, procurando-se en¢dd de baixos indices de falsa
aceitacao e rejeicdo, sendo a prioridade paraiceide falsa aceitacao.

As metodologias e resultados obtidos nos expetoserexecutados sao
apresentados, bem como suas respectivas analis@xd@ algumas propostas para
trabalhos futuros e melhorias. Alguns aspectosneeties adardware de aquisicdo de
imagens e algumas técnicas de processamento ddgtaimagens também sao

apresentadas.



ABSTRACT

This work proposes a new approach for automatigefiprint recognition.
Differently from traditional techniques, based & &analysis of peculiarities existing in
fingerprint patterns and dedicated search algostfon that purpose, it is suggested a
methodology centred in signal representation taisl connectionist classification
models.

Basically, the methodology proposed here suppizeff in two main techniques:
the FBI's Wavelet Scalar Quantization standard fiogerprint image compression as
method for the feature extraction; and ArtificiatiNal Networks models that use linear
training techniques as method for the classificatibthe resulting patterns.

The main objective of the suggested method idldwelopment of a recognition
system independent from specific fingerprint imagelysis techniques, looking for low
false acceptance and false rejection rates, withityrfor the false acceptance rate.

The methodologies and results achieved in the udadc experiments are
presented, as well as their respective analysisyandome proposals for future work
and enhancements. Some aspects pertinent to thje aeguisition hardware and some

digital image processing techniques are also pteden



CAPITULO 1
INTRODUCAO

Uma das principais aplicacbes da area de reconbetmmautomatico de padrdes
encontra-se na verificagdo biométrica de identidafeialmente ha um interesse
crescente na tecnologia de verificacdo automatec@entidade para as mais diversas
aplicacdes, onde € necessaria a identificacdo mmnt@macao pessoal. Alguns exemplos
gue podem ser dados abrangem o0 acesso l6gico eanasstbancarios, comércio
eletrénico e correio eletronico privativo na IntttnEsses séo casos de aplicacoes em
rede, onde o sistema deve certificar-se da idet@idip usuario antes de proceder a
transacdo. Outras aplicacdes residem no controéeesso fisico a ambientes restritos,
sistemas de verificacdo de ponto de funcionarios empresas, entre outras
possibilidades.

Apesar de existirem diversas maneiras de se fidantuma pessoa, 0 uso de
verificacdo biométrica é altamente desejavel. Odoslabiométricos oferecem uma
vantagem impossivel de ser obtida com senhas&@esaxs quais podem ser esquecidos,
perdidos ou, ainda pior, utilizados por pessoas adimrizadas. Existem diversas
caracteristicas biométricas que possibilitam atifitacéo. Entre elas podemos destacar
0s padrdes de impressdes digitais, padroes de rg@@urdes de iris, padrdes de voz,
padrées genéticos, a forma das maos, caractesifticiais, caracteristicas sanguineas e
caracteristicas dos cabelos [Setlak 1996].

Dentre os métodos disponiveis, geralmente os loeaisaceitos e acessiveis sao
os que fazem uso de verificacdo de impressdesidigh principal justificativa para esse
fato é a unicidade das impressdes digitais de ioaildduo, caracteristica conhecida e
utilizada para a identificacdo pessoal peranté ®lidra grande vantagem da verificacao
biométrica de identidade através de impressoemdigi o fato de serem invariantes com
a idade e com o estado de saude dos individuodi[B2®3]. Além disso, imagens de
impressdes digitais podem ser adquiridas por s&eautomaticos de maneira nao

invasiva, de forma relativamente simples e efieient



No entanto, o reconhecimento de impressdes digitanstitui um problema
classico na area de reconhecimento de padrdesppgual ainda ndo se considera ter
sido encontrada uma solucdo completa em termosonfakilidade e velocidade de
resposta. Trata-se de um caso de classificacadine@n-onde esta presente um grande
conjunto de padrdes com caracteristicas bastap¢eibsas.

Algumas das abordagens tradicionais utilizadas & tentar resolver esse
problema fazem uso de caracteristicas peculiaeseptes nas imagens de impressdes
digitais que as tornam unicas. Trata-se de métsdowlhantes aos empregados por
especialistas ao compararem visualmente um pampieessdes digitais. Tais métodos
tém como base a orientacdo dos sulcos e a lodmizdas mindcias existentes nas

imagens sob analise [Ratha 1995, Karu 1996].

Terminagdes

Bifurcacoes

Figura 1.1 - Exemplos de minucias.

Minucias sado tipos especificos de descontinuidadsspadrdes dos sulcos das
impressdes digitais, tais como bifurcacdes, terghies e ilhas, como ilustra a Figura

1.1. A quantidade de mindcias existentes numa ssfre digital € da ordem de 50 a



150, porém tecnicamente a identificacdo de 10 déldgla como suficiente para
estabelecer a identidade do individuo [Baldi 19@3drientacdo dos padrbes de sulcos,
por outro lado, tem como principal objetivo clasaif as impressdes digitais dentro de
cinco principais grandes grupos: 1) areock); 2) arco em tendatented arch); 3)
presilha external€ft loop); 4) presilha internaright loop); e 5) verticilo ¢horl) [NIST
1993], cujo detalhamento foge ao escopo destellmbEndo em vista o objetivo de
reconhecer padroes de impressfes digitais e naoclasifica-los em grupos
caracteristicos.

Infelizmente, abordagens baseadas na andlisendeias sdo bastante sensiveis a
ruido e deformacdes. Possiveis perturbacbes ncegsocde aquisicdo das imagens
podem facilmente criar minucias artificiais ou fam@nucias existentes desaparecerem
[Baldi 1993]. Essa particularidade estimulou o desimento de algoritmos especiais
para melhoramento e purificacdo de imagens de gspes digitais [Hung 1993]. Outras
desvantagens desse tipo de abordagem sdo a calagdkexe o grande esforgo
computacional envolvido, por se tratar essencidienda um problema de comparacéo
de grafos montados a partir das coordenadas esal&s mindcias.

O objetivo deste trabalho é apresentar uma najaogta para o reconhecimento
de padrbes de impressfes digitais, independengaa@se das mindcias presentes nas
imagens. Tal abordagem visa a obtencdo de um méledxtracdo de caracteristicas
fundamentado na andlise de sinais através de femtasymatematicas, que possa ser
utiizado com algoritmos de Redes Neuronais Adific(RNA), buscando simplificar e
obter um alto desempenho para o sistema de recommto.

Existem diversas razdes para se acreditar na aciggude algoritmos de RNA
para uma possivel solu¢cdo do problema de reconbetnde impressdes digitais. Tais
algoritmos sdo capazes de realizar classificac@eslimeares com eficiéncia, tém se
mostrado altamente robustos e oferecem grandeadilajatde as condicdes de diversos
casos especiais [Rumelhart 1994]. Um aspecto plntinente importante € o fato das
RNA serem treinadas através de exemplos, fato gssiljiita a minimizacdo do efeito
das deformagdes e da incidéncia de ruido nas irmageando coletadas pelo dispositivo
de aquisicéo, conforme mencionado anteriormeng&mAlisso, o conjunto das imagens
de impressdes digitais possui caracteristicas ig&tas muito peculiares, onde o
correspondente problema de reconhecimento é mdélmeado e confinado, quando

comparado a outros problemas como o reconhecintentaracteres manuscritos, para



o qual algoritmos de RNA foram aplicados com raeb&ucesso [Le Cun 1990]. Por
fim, as RNA podem ser treinadas de maneiras difesee ter seus parametros
otimizados para atender aos requisitos particutdeesplicacbes especificas.

A aplicacdo de RNA para o caso especifico de remmmento de impressdes
digitais é feita em [Baldi 1993]. Em [Blue 1994] féita uma comparacdo entre
classificadores estatisticos convencionais e fi@ssbres por RNA com aplicacdo em
imagens de impressdes digitais, onde sdo apressntdglins resultados promissores.
Em [NIST 1992] também sdo apresentados resultagl@xmerimentos com um sistema
de classificacdo de impressodes digitais utilizaRdi\.

Os modelos de RNA contém normalmente varios elysemasicos de
processamento conectados entre si, exigindo contamam grande poder de
processamento para grandes quantidades de elementakilizando dessa maneira o
uso direto de imagens como entrada. Portanto eeaistecessidade de se obter formas
alternativas de representacdo dos padrdes de &mfuadpreservem as caracteristicas de
interesse originais das imagens de maneira compaiarente.

A determinacdo de uma metodologia de extracadauteristicas relevantes de
um padrdo ndo € uma tarefa trivial. Para o casiicplar de extracdo de caracteristicas
de imagens de impressfes digitais, diversos météalasn desenvolvidos, em sua
maioria baseados nas caracteristicas especiaipatbdes de impressao digital, tais
como deteccdo de minucias e orientacdo dos sulRashd 1995, Karu 1996],
anteriormente citados. A transformada Karhunen-eogw padrdo de orientacdo dos
sulcos de impressdes digitais foi utilizada em ¢Bl994] para obter vetores de
caracteristicas, os quais foram usados como enpadaclassificadores estatisticos e
neuronais.

Uma dificuldade que surge nas abordagens tradisioR o emprego de
algoritmos especializados para extrair informacdesorientacdo e minucias [Ratha
1995, Karu 1996]. Por outro lado, o uso de tramsémlas matematicas para mapear 0s
padrées em um espaco de representacdo mais adefjuaud possibilidade conhecida.
O uso da transformadsavelet discreta como técnica de extracdo de caractesshic
considerado nesse trabalho por diversos motivos. ddies foi o fato do FBI ter
atingido resultados interessantes na compressainaigens de impressdes digitais,
utiizando uma especificacdo particular de tramsfmtawavelet [FBI 1993]. De fato,

transformadasvavelet adequadas permitem muito boa reconstrugéo do iigahal,



enquanto propiciam boa localizacdo tempo-frequéianultiplas escalas [Graps 1995,
Vaidyanathan 1995]. Além disso, a compressdo dgenmatraves de transformadas
wavelet apropriadas mostrou que é possivel uma represenfiat das descontinuidades
dos padrdes de impressdo digital (mindcias) [Sblerl@996a, Sherlock 1996b].
Finalmente, algoritmos de transformadasveet discretas sdo mais facimente
implementados em processadores digitais de sinaishandware especifico, pois
consistem em uma técnica puramente matematicadliseade sinais, ao contrario dos
algoritmos orientados a sulcos e minucias, os g#msaltamente especificos e muitas
vezes fundamentados na comparacédo de grafos [E248i.

Com base no que foi exposto anteriormente, o iebjerincipal desse trabalho
consiste na obtencdo de um sistema capaz de insE&aleterminado padréo de
impressao digital apresentado na sua entrada fee g alguma classe da base de dados
utiizada para o seu treinamento. Sendo assim, t& mebtencdo de um método de
reconhecimento de impressfes digitais cujos indieefalsa aceitacdo e falsa rejeicédo
sejam o0s mais baixos possiveis, apresentando amamesmpo uma sensibilidade
pequena aos problemas advindos de deformacdesie mas imagens. Para isso é
necessaria a obtencdo de uma representacdo adeipsadadroes de entrada, aliada a
um compromisso entre precisdo e generalizacacapa ele classificacao.

Para a viabilizacdo desse desenvolvimento foi ss#c® dispor de varias
imagens de impressfes digitais, pois o treinamael@® RNA exige que estejam
disponiveis diversas versbes da mesma impresséial,dipmadas em instantes e
condicbes diferentes. Portanto, foi formada umae bds dados utiizando-se um
dispositivo de aquisicdo de imagens de impressgitaldespecialmente construido para
esse fim.

Depois de construida a base de dados de treinamerglidacdo, foi necessario
o estudo de etapas de pré-processamento e segawe(gatecao da regido de interesse
nas imagens) para que as imagens pudessem sernieobmente utilizadas nos
processos de extracdo de caracteristicas e dagéili dos padrdes obtidos. O diagrama
em blocos simplificado do sistema de reconhecimdatonpressdes digitais € mostrado
na Figura 1.2.

No Capitulo 2 sdo abordados os aspectos relatiagsisicao e digitalizacdo das
imagens utilizadas neste trabalho, abrangendo d®pielacionados a especificacdo e

construcdo do dispositivo de aquisicdo e algumsgétamicas existentes.
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Figura 1.2 - Diagrama em blocos do sistema de redwmecimento de impressdes

digitais.

O Capitulo 3 descreve os detalhes pertinentesapasde pré-processamento e
segmentacdo das imagens adquiridas. Para a ré@alidagsas etapas foi utilizado como
plataforma desoftware o aplicativo MatLa® e suatoolbox de processamento de
imagens. S&o enfocados nesse capitulo alguns aspedécnicas do processamento
digital de imagens pertinentes ao trabalho deseideol

A extracdo de caracteristicas das imagens rewdtatias etapas de preé-
processamento e segmentacdo sdo discutidos eadoalimo Capitulo 4. Aspectos
tedricos e praticos da transformadavelet, bem como do padrdo de compressdo de
imagens de impressoes digitais Baleral Bureau of Investigation (FBI), também séo
abordados nesse capitulo. Novamente o Ma&L&m utiizado como plataforma de
software, contando com o auxilio daolbox WavelLab [Buckheit 1995].

Quanto aos aspectos relativos a classificacdocenihecimento dos padrdes
obtidos na etapa de extracdo de caracteristidas %0 tratados no Capitulo 5. Nesse
capitulo também é realizada uma analise dos model68NA adequados a resolucéo do
problema. A plataforma deoftware utilizada nesse estagio foi novamente o Ma@,ab
contando com o auxilio de rotinas de otimizacAdRtEA que fazem uso de técnicas
lineares de treinamento [Orr 1997].

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as concluséespaito do método proposto
e 0 seu desempenho dentro dos experimentos remjzaém como propostas para

trabalhos futuros.

" MatLab é marca registrada de MathWorks, Inc.



CAPITULO 2
CONSTRUCAO DO DISPOSITIVO DE AQUISICAO

Um sistema de visdo artificial genérico possui copnioneiro elemento a etapa de
aquisicdo e digitalizacdo de imagens. Esta etapademo funcdo converter uma
imagem em uma representacdo numérica adequadaoppracessamento digital, e
compreende dois elementos principais: O primeimsiste em um sensor ou dispositivo
sensivel a uma determinada faixa de energia nctespeletromagnético (o espectro de
luz visivel, por exemplo), capaz de produzir emsaida um sinal elétrico de amplitude
proporcional ao nivel de energia detectado. O shgerconstituido de um digitalizador
(ou quantizador), responsavel pela conversao @b aligtrico analdgico em informacéo
digital, possivel de ser interpretada por micropssadores.

Alguns dos aspectos de projeto envolvidos nestpaetque podem ser
mencionados sdo: a escolha do tipo de sensor, jantordptico a ser utilizado, as
condi¢cdes de iluminacdo, os requisitos de veloeid#a aquisicdo, resolugcdo e niumero
de niveis de cinza da imagem digitalizada, entteosu

Primeiramente serdo abordados alguns aspectaso®d@uanto a aquisicdo e
digitalizacdo de imagens, para posteriormente seaprasentados detalhes sobre o

meétodo empregado neste trabalho.

2.1 Conceitos Basicos
Aquisicao
Existem diversas alternativas para conversao dgeinsaem sinais elétricos utilizando
dispositivos de estado solido. Entre 0s principaissores encontram-se as matrizes de
fotodiodos, os dispositivos de injecdo de cargaDJCé os dispositivos de carga
acoplada (CCD), sendo este ultimo o tipo mais cordensensor utilizado atualmente
[Schalkoff 1989].

A tecnologia CCD baseia-se no uso de pastilhasceadutoras com um
determinado nimero de elementos (recipientes) eapzarmazenar carga elétrica, que

possuem um mecanismo de transferéncia entre elepaAtidade de carga elétrica



armazenada nesses recipientes corresponde a valwalEgicos, o que significa que
erros de quantizacdo sao praticamente nulos. Deasaira, 0 CCD equivale a uma
memoria analdgica, cujos dados sdo acessadosrsstial através da transferéncia de
carga entre 0s seus elementos de armazenamento.

A utilizacdo de materiais fotossensiveis permiteoastrucdo de dispositivos
CCD cujos recipientes de carga constituem tambémegltos sensiveis a luz visivel.
Assim, a carga armazenada em cada recipiente @rgiopal a intensidade luminosa
incidente sobre 0 mesmo. Posteriormente, a vameskegiencial dos elementos pode
gerar um sinal elétrico variante no tempo, respaisdelo mapeamento espacial da
imagem. Em outras palavras, o valor do sinal etbtido em determinado instante de
tempo corresponde a um ponto especifico da suipeidtossensivel do CCD.

Normalmente, a formacdo de imagens envolve aag#io de sensores CCD de
area, que consistem em matrizes bidimensionaifedertos fotossensiveis. Sensores de
area sao amplamente utilizados em cameras de vdd@ais e contribuem para o

reduzido tamanho desses equipamentos [Schalko®]198

Digitalizacéo
O sinal analdgico de video obtido a partir do difjpa sensor deve ser submetido a
uma discretizacdo espacial e em amplitude paramassu formato adequado ao
processamento digital. Denomina-se amostragem @epso de discretizacdo espacial e
guantizacao o processo de discretizacdo em anglitud

A amostragem converte a imagem analdgica em urtrézrda M por N pontos,
denominadogpixds (elementos de imagem) e a quantizacao atribuilapael um valor
inteiro, na faixa de 0 a"2. Do ponto de vista eletronico, a digitalizac@msiste em
uma conversdo analdgico/digital na qual o nimer@ardestras por unidade de tempo
indica a resolugdo espacial e o numero de lijsdp conversor analdgico/digital
utiizado determina o numero de niveis de cinzaltastes na imagem digitalizada.
Quanto maior o valor da, maior o numero de niveis de cinza presentes agem

digitalizada.

2.2 Dispositivo de Aquisicdo de Imagens
Existem diversas maneiras de se adquirir imagenspiessdes digitais, algumas delas

ja bastante consagradas. A técnica mais comumélizada, por ser a mais simples de



ser implementada, consiste na digitalizacdo deemagbtidas através da impressdo com
tinta em papel. A aquisicdo desse tipo de imagehe ger feita utilizando-se cameras de
video digitais ouscanners de documentos. No entanto, esse processo de abteec
imagens se mostra lento e inconveniente, poiseegisbossibilidade de ocorréncia de
erros durante a fase de impressdo com tinta, taisocborrdes e manchas, que
normalmente serdo detectados somente mais tardadaga imagem for digitalizada.
Obviamente, o uso dessa técnica de aquisicdo dpeimmdnviabiliza o processamento
em tempo real do sistema de reconhecimento ouficas&o das impressdes digitais.

Um outro método bastante utilizado em dispositvosierciais de aquisicao de
imagens de impressdes digitais, conhecido por X&efleinterna Total Frustrada
(Frustrated Total Internal Reflection - FTIR), mostra-se mais adequado ao
processamento em tempo real. Essa técnica foiliaadd para a construcdo do
dispositivo de aquisicdo de imagens de impressigéais utilizado nesse trabalho. Este

meétodo também é utilizado em [Baldi 1993].

Camera
CCD -

< > lentes

O

Fonte de Luz

Figura 2.1 - Dispositivo de aquisicdo de imagens dmpressdes digitais.

O principio de funcionamento da Reflexdo Interrmdall Frustrada é bastante
simples de ser entendido, como ilustra a Figural2m prisma é utilizado para projetar
0 padréo da impresséao digital sobre uma camera @€Beguinte modo: uma das faces
ortogonais do prisma € iluminada por uma fonteude tujos raios interagem com o

padréo da pele ao refletir na face diagonal donaiisa imagem correspondente é entao
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formada na outra face ortogonal do prisma e faaddizna camera CCD através de uma
lente.

O sinal proveniente da camera CCD é posteriorndigtelizado por uma placa
de captura de quadro instalada em um microcomputédplaca de captura de quadro
utilizada possui capacidade de fornecer imager328ex 240pixels com 32 niveis de
cinza.

Como dispositivo sensor foi utilizada uma came@DCmonocromatica em
miniatura, padrdo NTSC de sinal de video, do tigado em sistemas de circuito
fechado de televisdo. O tempo de aquisicdo de @urgule video para o padrao NTSC
€ de 33,3ms. Optou-se pelo conjunto de lentes datmepelo fabricante (Hunt
Electronic Co., Ltd.) que apresentava a menor atseegngular (f = 6mm), objetivando a
obtenc&o da menor distor¢cao espacial possivehmagens.

O conjunto optico (prisma e lentes) adotado foietisionado de maneira a se
obter imagens com resolugdo de 320 pontos por gadde@ partir de uma area de
exposicdo para as impressdes digitais de 36 x 1#nimportante ressaltar que o fato
da impressao digital ser exposta na face diagopedjetada numa das faces ortogonais
do prisma causa uma compactacéo espacial de {&@F 6a imagem resultante.

A fonte de luz utilizada no dispositivo foi um gamto de trédeds vermelhos
retangulares montados lado a lado, de maneira quee iluminacdo uniforme fosse
obtida ao longo de uma das faces ortogonais donari©ada a simplicidade do
conjunto Optico utilizado no dispositivo de aquisic ndo foi possivel obter um foco
perfeito na area inteira das imagens. Sendo assimetessaria uma etapa de pré-
processamento das imagens para compensar essenmobhtes da sua entrada no
algoritmo de segmentacéo, assunto que sera abocdatdmaiores detalhes no Capitulo
3.

A montagem mecanica final do dispositivo de agadsifoi feita em poliestireno,
buscando umdesign ergondémico dentro das possibilidades de construcamo
mostrado na Figura 2.2. A janela de exposicao g¢meissdo digital foi recortada em
forma de arco, com o0 objetivo de orientar o usuguanto a posicado correta de
posicionamento do dedo. Essa janela de exposigébém tem por objetivo limitar
fisicamente a translacdo e rotacdo do dedo do iosgaando exposto, minimizando
dessa forma a ocorréncia de provaveis contratempofase de segmentacdo das

imagens.
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Figura 2.2 - Aspecto final do dispositivo de aquigéo.

Na Figura 2.3 sdo apresentadas duas imagens daanmapressao digital com a
mesma resolucao espacial (320 pontos por polegalédas através de impressdo com
tinta e posterior digitalizacdo através deanner monocromético e através do
dispositivo de aquisicdo construido. Pode-se obsercompactacao espacial resultante
na imagem obtida por Reflexdo Interna Total FrastréFigura 2.3b) e também o
espelhamento resultante na imagem obtida atravésptessao com tinta e posterior

digitalizagdo (Figura 2.3a).

() (b)
Figura 2.3 - Comparacao das imagens obtidas: (a) lpedigitalizacdo de impressao

com tinta em papel; (b) por Reflexdo Interna TotaFrustrada.
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Ambos os métodos expostos possuem a desvantagewssibilitar distor¢cdes
nas imagens obtidas, incluindo o aparecimento ldesfaletalhes e o desaparecimento de
detalhes verdadeiros. Entretanto, o0 método poeidl Interna Total Frustrada torna
mais dificil a possibilidade de fraude, uma vez egxige o contato fisico entre o dedo do
usuario e a face diagonal do prisma do disposiigoaquisicdo. Outra vantagem do
método utilizado € a possibilidade de aquisicaointagens em tempo real. Por outro
lado, o método usado apresenta algumas desvantagems o fato das imagens obtidas
serem dependentes da condi¢do da pele (umidadpezh).

Recentemente, outras alternativas mais complexias @ aquisicdo de imagens
de impressodes digitais foram propostas, fazendalestiversos fendbmenos fisicos. Uma
delas realiza uma varredura ultra-s6énica do padefeele do dedo do usuario, valendo-
se do tempo de reflexdo das ondas para mapear genmaOutra técnica em
desenvolvimento atualmente faz uso do mapeamentotefssidade do campo elétrico
do dedo numa matriz de varios pontos para formanagem da impresséao digital
[Setlak 1996].

Todos os métodos de aquisicdo de imagens de mimedigitais apresentam
vantagens e desvantagens particulares, porém sfEosusceptiveis a incidéncia de
sinais espurios (ruido), distor¢cdes espaciais itoefde translacéo e rotacdo na imagem
resultante. Para um desempenho adequado do algoden classificacdo a ser
empregado, todos esses fatores indesejaveis nanoessr minimizados pelas etapas de
pré-processamento e segmentacdo. Se isso ndo fopletamente possivel, os
algoritmos de extracdo de caracteristicas e dtasgb dos padrées devem ser robustos

o suficiente para contornar tais problemas.

2.3 Base de Dados

Inicialmente foi montado um conjunto de 50 imagaéegeste, constituido de 5 imagens
distintas de cada uma das impressées digitais dpsdedos das maos de uma Unica
pessoa. Esse primeiro conjunto teve como objetivipal dar inicio aos experimentos
com as etapas de pré-processamento e segmentegiend®m o seu desempenho para
diferentes areas uteis dentro das imagens. Maike,ta@ssas imagens serviram para
avaliar a técnica de extracdo de caracteristiddizando ferramentas estatisticas e de

RNA para esse fim. A Figura 2.4 apresenta alguraesbes das imagens obtidas com os
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diferentes dedos, através das quais pode-se tenogd@® comparativa do tamanho das

suas areas (teis.

»

Figura 2.4 - Imagens obtidas: (a) polegar; (b) indiador; (c) médio; (d) anular; (e)

minimo.

Adiantando o que sera descrito em maiores detalh@3apitulo 3, observou-se
gue as imagens dos dedos polegares se mostrararadeguadas para serem utilizadas
nos experimentos seguintes. Os maiores motivosgsma conclusdo residem na maior
area util existente nas imagens obtidas com ogyas, como pode-se observar na
Figura 2.4, e na menor possibilidade de ocorréteiafeitos de translacdo e rotacao na

fase de aquisicdo das imagens para esses dedos.
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Sendo assim, passada a fase de testes iniciaiumee uma segunda base de
dados, contendo 1000 imagens correspondentes ardfeg distintas das impressdes
digitais de ambos os dedos polegares das maos gess0as diferentes. Procurou-se
obter essas imagens a partir de pessoas de vafdaxtess etarias e de ambos 0s sexos.
N&o foram dadas orientacGes aos voluntarios quamtposicionamento dos polegares
no dispositivo de aquisicdo, procurando adquirin@gens do modo mais espontaneo
possivel. Dessa maneira, ndo houve preocupacdoeenbter imagens do nucleo
principal das impressdes digitais. Esse conjuntodddos foi entdo utilizado nos

experimentos finais de reconhecimento, nos terraasbjetivo principal deste trabalho.
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CAPITULO 3
PRE-PROCESSAMENTO E SEGMENTACAO

As imagens resultantes do processo de aquisicamitalilacdo podem apresentar
diversas imperfeicdes, tais como a presencaiggs ruidosos, contraste ou brilho
inadequado, foco ndo uniforme ao longo de sua érgge outros problemas. A fungéo
da etapa de pré-processamento é a de aprimoralidagie das imagens para as etapas
posteriores. As operacdes efetuadas nesse est@gialitas de baixo nivel porque
trabalham diretamente com os valores de intensiddale pixels, sem nenhum
conhecimento prévio sobre quais deles pertencesgi@or de interesse da imagem ou ao
seu fundo.

Por sua vez, a tarefa basica da etapa de seg@ertacde dividir as imagens em
unidades significativas. Em outras palavras, ctmgs detectar as regides de interesse,
correspondentes aos objetos nas imagens. Esta sgresar de simples de se descrever,
muitas vezes é das mais dificeis de se implemeXtacaso das imagens de impressfes
digitais em questao neste trabalho, existe apanasacro-objeto por imagem, fato que
vem facilitar a sua segmentacéo. Além dessa vantage condicbes de aquisicdo, tais
como iluminacdo e localizacdo da area de inteneasemagens, sdo bem controladas
nesse caso especifico, colaborando também paranaioa facilidade na segmentacéo
dessas imagens.

Antes de descrever os pormenores relativos ass@@ pré-processamento e
segmentacdo do sistema de reconhecimento de ipseshgitais aqui proposto e
implementado na plataforma deftware MatLab®, sera feita uma breve reviséo tedrica
dos fundamentos de processamento digital de imagélisados para atingir os

resultados descritos na sequéncia.

3.1 Conceitos de Processamento Digital de Imagens
Realce de imagens no dominio espacial
O principal objetivo das técnicas de realce é aleltacar detalhes finos na imagem.

Alguns dos métodos de realce de imagens no doregpacial sdo a filtragem passa-



16

altas basica e a passa-altas com énfase em @te@faa. As técnicas de filtragem no
dominio espacial sdo operacdes orientadas a vigjaha atuam diretamente sobre a
matriz depixels, que nada mais € do que a prépria imagem, utlzan conceito de
convolucdo com mascaras.

A operacao de convolugédo unidimensional entre deisres A e B, denotada
A*B, pode ser entendida como um somatorio de paslentre os valores de A e B,
sendo que inicialmente o vetor B € espelhado e egafs soma de produtos é deslocado
espacialmente de uma posicao.

Este raciocinio pode ser expandido para o casmdngional, onde a imagem a
ser processada € uma matriz bidimensional relatimgangrande e corresponde ao
conjunto A do caso unidimensional anterior, engumaota matriz de pequenas
dimensdes, denominada mascara ou janela, corresonconjunto B. A mascara, apos
ter sido espelhada tanto na horizontal quanto rtecake percorrerd todos os pontos da
imagem deslocando-se ao longo de cada linha, diiadpara a esquerda e de cima para
baixo, até que tenha sido processado o Ultimo ekmda matriz imagem. Esses
conceitos sdo melhor explicados a seguir:

Seja a sub-imagem com valores de niveis de @nza, Zo:

Z; Z, Z3

Zy | L | L

Z | Ls | Lo

E seja a méascara 3 x 3 de coeficientes genéngos., Wy:

Wy W, W;

W, Ws Ws

W, Ws Wo

A mascara acima percorrera a imagem completa dessieu canto superior

esquerdo até seu canto inferior direito. A cadacposrelativa da mascara sobre a
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imagem, opixd central da sub-imagem em questdo sera calculadonemsegunda
matriz denominada imagem-destino, da seguinte forma
9
}Z=§;MLZi (3.1)
=

Operacdes de convolucdo com mascaras sdo ampiameiizadas no
processamento de imagens. Uma selecao apropriadaoedicientedhV, ..., Wy torna
possivel uma grande variedade de operacdes aisisoimo reducéo de ruido, realce de
detalhes, afinamento e detecéo de caracterisécmsagjem.

A vizinhanca definida normalmente € a 8-vizinhadg®ixel de referéncia, o que
equivale a uma regido 3 x 3 na quaixel central € o de referéncia. Nos casos em que a
vizinhanca é 1 x 1, o operador torna-se uma fungéotransformacdo ou de
mapeamento. As técnicas de processamento de impgeencentes a este caso sao

frequentemente denominadas técnicas ponto-a-pos#ie abordadas mais adiante.

Filtro passa-altas

O formato da resposta ao impulso de um filtro padiss deve ser tal que a mascara
correspondente apresente coeficientes positivos pnasimidades de seu centro e
negativos ao se afastar. No caso de uma mascarg, 3sto significa projetar uma
mascara conpixel central positivo e todos seus oito vizinhos negati{Gonzalez

1992]. Um exemplo de mascara com estas caraatasigtiapresentado abaixo:

1 -1 -1 -1
-1 8 -1 (3.2)
-1 -1 -1

7

Pode-se notar que a soma algébrica dos coefisieiésta mascara € zero,
significando que quando aplicada a regides hom@géde uma imagem, o resultado
serd zero ou um valor muito baixo, fato que é sb@sie com o principio da filtragem

passa-altas.

Filtro high-boost
A fitragem passa-altas também pode ser obtidaranbb-se da imagem original uma

versao submetida a um filtro passa-baixas. O filigh-boost ou técnica da énfase em
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alta freqiéncia nada mais é do que uma extens&e desiceito, na qual a imagem
original € multiplicada por um fator de amplificag&
A énfase em alta frequéncia pode ser implementdiizando-se a mascara

apresentada a seguir:

-1 -1 -1
} -1 w -1|,ondew=9A-1 (3.3)
-1 -1 -1

QuandoA = 1, o filtro se comporta de forma idéntica a ussga-altas comum.
Nos casos em quéd > 1, parte da imagem original € adicionada ao ltesh,
restaurando parcialmente os componentes de baixpiéincia. O resultado € uma
imagem que se parece com a original, com um griativce de realce das bordas,
dependente do valor dee O processo genérico de subtracdo de uma imageadbada

imagem original € conhecido na literatura cameharp masking [Gonzalez 1992].

Equalizacdo de histograma

O histograma de uma imagem consiste em um conjdatcimeros indicando a
guantidade deuixds naguela imagem que apresentam um determinado éoninda.
Esses valores sdo normalmente representados pgrafioo de barras que fornece para
cada tom de cinza o nimero ou o percentuapiges correspondentes na imagem.
Através da visualizacdo do histograma de uma imggeiemos ter uma indicacdo de
sua qualidade quanto ao seu brilho médio e niveloméraste. Em outras palavras, ha
uma indicagdo se a imagem é predominantemente @lascura, € se possui alto ou
baixo contraste.

As técnicas de modificacdo de histograma sdo ocmdsetambém como técnicas
ponto-a-ponto, uma vez que o valor de tom de coiezaum certopixel apos o
processamento depende apenas do seu valor origimalkcontraste, nas técnicas de
processamento orientadas a vizinhanca, o valoitaasel depende também dpixds
em torno do elemento de imagem original, como expaisteriormente.

Diversas técnicas de modificacdo da distribuicée pixels na escala de cinza

podem ser implementadas a partir do conceito desfoemacdo de intensidade. As
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transformacdes de intensidade sé&o fun¢des que anajpsi valores de tom de cinza de
cadapixel da imagem original em um novo tom de cinza na @magdestino.

A equalizacdo de histograma € uma técnica a pddirqual se procura
redistribuir os valores de tons de cinza pgo®ls em uma imagem, de modo a obter um
histograma uniforme, no qual a quantidade relatespixels de qualquer nivel de cinza é
praticamente a mesma. Para tanto, utiliza-se ung@uauxiliar denominada funcéo de
transformacao. A forma mais usual de se equalmahistograma € utilizar a funcéo de
distribuicdo acumulada da distribuicdo de prolddmles original, a qual pode ser

expressa por:
k nj
S<=Z =, pr(rij), parare<1 (3.4)

ondek € a quantidade de niveis de cinza envolvidp8,a quantidade daxels com o
nivel de cinzg presentes na imagemreé a quantidade total daxels da imagem.
Conforme a outra notagép(r;)) € a probabilidade de ocorréncia do nivel de cipza
normalizado entre os valores O e 1.

O resultado final obtido pela equalizacdo de bistma € uma melhoria do

contraste geral da imagem original [Gonzalez 1992].

Limiarizacao

O principio da limiarizagédo consiste em separaeg®es de uma imagem quando esta
apresenta duas classes (fundo e objeto). Devidiataaoda limiarizacdo produzir uma
imagem binaria na saida, esse processo tambénoéidado binarizacao.

A forma mais simples de limiarizacdo consiste i@articdo do histograma,
convertendo ogpixels cujo tom de cinza é maior ou igual a um certo vd® limiar {T)
em brancos e os demais em pretos. No caso de déveiaza divididos basicamente em
duas classes, onde o histograma apresenta doseiem vale, a limiarizacdo é trivial.
Para casos mais complexos foram desenvolvidas céscnestatisticas para a
determinacédo do valor de limiar.

A iluminacdo desempenha um papel significativopnocesso de limiarizacéo,
uma vez que provoca alteragcbes no histograma akigia imagem, eventualmente
eliminando uma regido de vale entre dois picogjralthente propicia para a definicdo

de um limiar global.



20

Operacdes morfolégicas de dilatacédo e erosédo binasi

A morfologia matematica esta centrada no estudestiaitura geométrica dos objetos
presentes em uma imagem. Pode ser empregada ers seghs de processamento e
andlise de imagens, para objetivos tdo distint@tgurealce, fitragem, segmentacéo,
detecdo de bordas, esqueletizacdo, afinamente, @niiros.

O principio basico da morfologia matematica cdasesm extrair informacées
relativas a geometria e a topologia de um conjalesconhecido (uma imagem), pela
transformacdo através de outro conjunto completimeefinido, chamado elemento
estruturante. A base da morfologia matematica,aptwt € a teoria de conjuntos. O
conjunto de todos ogixels pretos em uma imagem binaria descreve completanaent
imagem, uma vez que os demais pontos s6 podemsserols. Em imagens binarias, os
conjuntos em questdo sdo membros do espaco idiEiimensional Z, onde cada
elemento é um vetor de coordenaday)(de cadapixel preto (por convencdo) na
imagem.

Algumas definicbes basicas para o entendimentoogasacées de morfologia
matematica sdo dadas a seguir:

SejamA e B conjuntos em Z cujos componentes s&o= (a,,a,) eb = (b,,b,),

respectivamente. A translagdoAl@or x = (x,,x,), denotada\,, € dada por:
AX={C|c=a+x, para aDA} (3.5)
A reflexdo deB, denotadaB, é definida como:
B={x|x=-b, para bOB| (3.6)
O complemento do conjuné:
A ={x0 A (3.7)
Finalmente, a diferenca entre dois conjutasB, denotada - B, € definida como:
A -B={xx0Ax0B}=AnB" (3.8)
A seguir é exposta a operacao de dilatacao:
SejamA e B conjuntos no espacd 2 seja] o conjunto vazio. A dilatacdo de

por B, denotadaA dil B, & dada por:

Adil B ={x

B, n A%} (3.9)

O processo de dilatacdo consiste em obter a &efleeB sobre sua origem e

depois transladar esta reflexdo xdeA dilatacdo deA por B é, entdo, o conjunto de
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todos osx deslocamentos para os quais a intersegééxdeA inclui pelo menos um

elemento diferente de zero. Com base nesta intagdt® a equacdo anterior pode ser

escrita como:
AdilB={x[B,n Al O A (3.10)
O conjuntoB é normalmente denominado elemento estruturante.
Os efeitos da dilatacdo sao: aumento das pagjguieenchimento de pequenos
buracos e conexdo de gréos préximos [Facon 1996].
Por fim, é exposta a operacao de erosao:

SejamA e B conjuntos no espacd.ZA erosdo de\ por B, denotadaA eroB, é

definida como:

AeroB ={x

B, U A} (3.11)

Em outras palavras, significa dizer que a ero€ia por B resulta no conjunto
de pontos tais queB, transladado de esta contido erA.

Os efeitos obtidos pela eroséo sao: diminuicdpadtculas, eliminacdo de graos
de tamanho inferior ao tamanho do elemento estutey aumento dos buracos e
separacao de graos préximos [Facon 1996].

Pode ser provado que a dilatacdo e a erosao &filacops duais entre si com
respeito ao complemento e a reflexdo [Gonzalez]1898&sa forma:

(AeroBY = A° dilB (3.12)

3.2 Pre-processamento das Imagens
As imagens resultantes do processo de aquisic@separam alguns problemas que
possivelmente prejudicariam o desempenho das etlpastracdo de caracteristicas e
classificacdo dos padrdes. Devido a esse fatoefmessario o estudo de um conjunto de
técnicas de processamento digital de imagens ganalhoramento da qualidade das
imagens a serem utilizadas pelas etapas posteriores

Problemas relativos a incidéncia de ruido e dedgfi®s espaciais mostraram-se
presentes nas imagens, como ja era esperado. Paréoise do principio que estes
problemas deveriam ser contornados pelas técnieasxttacdo de caracteristicas e
classificacédo, evitando assim o uso de algoritrspsdaficos, conforme um dos objetivos

propostos. Tal decisdo procura a utlizacdo minip@ssivel de técnicas de
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processamento digital de imagens, as quais normemexigem grande esforgo
computacional.

Também ocorreram outros problemas, previamenteciomados nos capitulos
anteriores, tais como a compactacao espacial dageims em uma de suas dimensoes,
resultante da projecéo da face diagonal do prism@igpositivo de aquisicdo em uma de
suas faces ortogonais, e a falta de uniformidadédo obtida ao longo da area das

imagens, fato resultante da simplicidade do coajdmptico utilizado.

(b)

Figura 3.1 - Redimensionamento das imagens: (a) imam original; (b) imagem

redimensionada por um fator de 1,414 na horizontal.

Inicialmente houve a intengdo de compensar ooeflEt compactagdo espacial,

anteriormente mencionado, através de interpolagiaiedr de colunas nas imagens. O



23

fator a ser utilizado no redimensionamento das emsgseria de 1,414 (o inverso do
fator de compactacdo de 0,707), resultando em msage 452 x 24(pixels. O
resultado de tal operagéo pode ser observado neaR3gl.

Mais tarde observou-se que a realizagdo de tabofpe de redimensionamento
ndo trazia beneficios significativos a etapa deag#b de caracteristicas, resultando
apenas em maior tempo de processamento para maisteno um todo. Sendo assim,
foi tomada a deciséo de desprezar as lateraisndg@ens, onde ndo ocorre a presenca de
sinais relevantes, de modo a otimizar a area deepsamento, ocupando apenas a
regido central de 240 x 24fxels das imagens e reduzindo o0 processamenia xeks

irrelevantes. O aproveitamento obtido pode seiam@ho exemplo da Figura 3.2.

Figura 3.2 - Aproveitamento das imagens: (a) imagemriginal de 320 x 24Qixds,

(b) regiao util de 240 x 24@ixels, desprezando-se as laterais.
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Ao contrério do problema de compactacao espaciado uniformidade no foco
da imagem mostrou ser de relevancia para a etagxtocdo de caracteristicas. Tal
fato foi constatado apds a submissao das imageayisais ao algoritmo de compressao
de imagens de impressdes digitais especificado lo[Brislawn 1996, FBI 1993],
quando foi possivel perceber a baixa qualidadelalita reconstrucdo das regifes das
imagens onde o foco ficou comprometido, como pa&debservar na Figura 3.3. Sendo
assim, conclui-se que quanto mais definida for agem, melhores serdo os resultados
obtidos nessa andlise e, conseqiientemente, metioresultados obtidos pela extragédo

de caracteristicas.
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(d)

Figura 3.3 - Reconstrucao das imagens apés compagda pelo método WSQ: (a)

imagem original; (b) reconstrucdo da imagem (a) amcompactacao de 1:10; (c)
reconstrucdo da imagem (a) apdés compactacdo de 1;2(d) imagem pré-
processada; (e) reconstrucdo da imagem (d) apés cpactacdo de 1:10; (f)

reconstrucao da imagem (d) apds compactagao de 1:20

A caracteristica de falta de foco em determin@deas da imagem representa na
realidade uma deficiéncia nas suas componentetad&emiéncia, uma vez que estas
sdo as responsaveis por detalhes finos, tais camboalas presentes na imagem.

Partindo-se dessa premissa, aplicou-se as imagmmmente um fitro passa-altas
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comum, com o intuito de realcar as bordas presewrtesmpressoes digitais, utilizando
para isso a mascara de convolucdo da equacao (3.2).

Para que a perda de componentes de baixa fregU@wifosse tdo exagerada,
optou-se pela utilizagcdo do filtrbigh-boost, utilizando-se o coeficiente central da
méascara de convolugdo da equacéo (3.3) comwalbd. Desse modo, as componentes
de baixa frequéncia das imagens foram preservaelagdp realizada uma énfase nas altas
frequéncias. Essa operagao contribuiu significaterste para a melhoria do foco das

imagens, como pode ser visto na Figura 3.4.

(b) (c)

Figura 3.4 - Realce das imagens: (a) imagem origihgb) resultado do filtro passa

altas aplicado a imagem (a); (c) resultado do filb high-boost aplicado a imagem

(a).
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Pode-se reparar na Figura 3.4 que o contrasteintEgens resultantes da
filtragem passa-altas com énfase em altas frecpg@fai seriamente comprometido, fato
gue motivou a aplicacdo de uma equalizacao degnéstwa para minimizar tal problema.
Na realidade, a utilizagdo de uma equalizacdo si®drama posteriormente a uma
fltragem passa-altas com énfase em altas freciEn€i uma técnica comumente
empregada em processamento digital de imagens §&an2992]. Um exemplo de

resultado obtido apos a equalizacdo de histogramia ger visto na Figura 3.5.

(b)

WIMIH“HH HMHHIMI-M

(d)
Figura 3.5 - Equalizagéo de histograma: (a) imagerfiltrada; (b) histograma da

imagem filtrada; (c) imagem equalizada; (d) histogama da imagem equalizada.

O processo de equalizagdo de histograma proporciama distribuicdo mais

uniforme dos niveis de cinza, resultando na esperadhoria de contraste das imagens.
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Com essa operacéo os resultados obtidos foramdeoados adequados para a etapa
seguinte de processamento, ou seja, a segment@géoatiens.
A Figura 3.6 ilustra as operacdes utilizadas apate pré-processamento das

imagens em forma de diagrama em blocos.

Filtragem Equalizacédo .
High-boost _>de Histograma | :

Figura 3.6 - Diagrama em blocos da etapa de pré-ptessamento.

Abaixo, o algoritmo de pré-processamento das immgdquiridas é apresentado

em pseudo-cédigo:

1. Ler a imagem original adquirida (320 x 24i@els)

2. Recortar a regido central (240 x 29@els) da imagem original

3. Gerar a mascara de filtragdémgh-boost com coeficienté=10

4. Convoluir a mascara de filtragemgh-boost com a imagem recortada
5. Remapear valores da imagem filtrada para a faixaldees de 0 a 255
6. Obter o histograma da imagem filtrada

7. Equalizar o histograma da imagem filtrada

3.3 Segmentacédo das Imagens
Uma vez realizada a adequacao das imagens, tomeesssaria a determinacao da
regido de interesse de cada uma delas, a ser sudraet estagio de extracdo de
caracteristicas. A etapa de segmentacdo é exatamersponsavel pela determinacéo
de tais regides de interesse nas imagens.

Inicialmente decidiu-se realizar uma limiarizag@as imagens pré-processadas,
com o objetivo principal de utilizar operacfes darfologia matematica binaria para a
determinacdo da regido de interesse das imageasas$sas condi¢cdes de iluminacéo
bem controladas do dispositivo de aquisicdo dagems o processo de limiarizacédo
pode ser efetuado através da determinacdo de wm fisad de limiar, evitando o

emprego de técnicas estatisticas para a sua dehefi
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Experimentos demonstraram que a melhor localizggéi@ o limiar seria
proximo a extremidade inferior do histograma e agte pelo valof=32. Essa escolha
resultou em imagens cujgsxels pretos correspondem a regido de melhor foco das

impressdes digitais, como pode ser visto no exedgBigura 3.7.

i HHHIn.m
(©)

Figura 3.7 - Limiarizacdo das imagens: (a) imagemrp-processada; (b) imagem

limiarizada (T=32); (c) localizacéo do limiarT no histograma.

A partir da imagem binarizada obtida, procurosi&o obter uma sequiéncia de
operacdes morfolégicas que resultassem em uma nmagetendo um Unico bloco
conciso depixels pretos, correspondente ao centro aproximado d@oreg interesse da
imagem pré-processada correspondente. Para a éredessa tarefa, utilizou-se
primeiramente a operacdo de dilatacdo morfoldgica cinco iteracdes, objetivando o
fechamento dos buracos existentes entre os sudsosngressoes digitais. Em seguida
foram efetuadas 30 iteracBes da operacdo de emsdoldgica para a eliminacao de
pixels pretos indesejaveis e também para reducéo do hancembloco degixes pretos
resultante. Para todas as operacdes foi utilizadelemento estruturante quadrado. Um

exemplo do resultado final dessas operacdes poadservado na Figura 3.8.
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Figura 3.8 - Operacbes morfologicas: (a) imagem hamizada; (b) dilatacéo

morfoldgica - 5 iteracdes; (c) erosdo morfologica30 iteracdes.

O passo seguinte para a determinacao da regigbedesse foi varrer a imagem
resultante das operacdes morfoldgicas, com o wbjete obter as coordenadas dos
vértices do menor retangulo envolvente do blocqides pretos resultante. A partir

dessas coordenadas foi possivel determinar as emantds do centro da regido de

interesse, correspondente ao centro geométrico elangulo obtido. Uma vez

determinadas essas coordenadas centrais, foi e@bs®gortar na imagem pré-

processada correspondente um quadrado de 128 xpi¥d8, a ser futuramente

submetido ao estagio de extracdo de caracteristicss® processo pode ser melhor

entendido através do exemplo da Figura 3.9.
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(a) (b)
Figura 3.9 - Determinacdo da regido de interessea) imagem resultante das
operacdes morfolégicas, com o menor retangulo envehte do bloco depixds
pretos assinalado; (b) regido de interesse resultende 128 x 12®ixels na imagem

pré-processada correspondente.

O processo de segmentacdo das imagens de im@eligitas através do uso de
morfologia matematica descrito anteriormente, quaamplicado a versdes distintas da
mesma impressao digital, apresenta resultadosficignamente diferentes, devido
principalmente a efeitos indesejados quanto aaiposimento do dedo no dispositivo
de aquisicdo. Esse fato ndo seria interessanteapetegpa de extragdo de caracteristicas,
gue também apresentaria resultados razoavelmdetendes para versdes diferentes da
mesma impressao digital. Portanto, € desejavebhgumagens resultantes do processo
de segmentacdo de uma mesma impressao digital gnesaumaxima semelhanca
possivel.

Para contornar a dificuldade de obtencdo de regi@einteresse semelhantes
para imagens de uma mesma impressao digital, dalizdda uma segunda técnica de
segmentacao para ser utilizada nas demais imageosnd mesma classe, a partir do
resultado obtido na segmentacdo da primeira imageaés de morfologia matematica.
Optou-se pela utilizacdo de uma sub-imagem cetdra¢gido de interesse de 128 x 128
pixels obtida pela segmentacdo por morfologia matemadjaa, foi empregada como
regido de referéncia na determinacdo do maximoictergk de correlacdo com as
demais imagens. O tamanho adotado para a regifi@loge referéncia foi de 32 x 32

pixels e o motivo de tal escolha foi a necessidade detilsgar uma matriz da menor



31

dimenséo possivel para a realizacdo da correlggdis,infelizmente trata-se de uma
operacdo que exige grande esforco computacional.

A segmentacao por correlacdo aqui proposta basedn um principio simples.
Realiza-se uma varredura da imagem a ser segmemtasiZzando-se a imagem de
referéncia obtida na primeira imagem da classe leulando-se 0s respectivos
coeficientes de correlacdo correspondentes a casigdp, de maneira semelhante a
utilizada em [Baldi 1993]. Como o coeficiente deretacéo calculado em cada posicéao
corresponde ao grau de semelhanca entre a subrm@gejuestao e a prépria imagem
de referéncia, uma vez encontrada a posicdo demaasemelhanca, recorta-se a
imagem de 128 x 12@8ixels cujo centro geométrico esteja nessa posicao. ig.10

ilustra esse processo para duas imagens distiatasid mesma impressao digital.

(b)

Figura 3.10 - Segmentagédo por maxima correlacao: Xg@rimeira imagem de uma

classe de impressbes digitais, segmentada por mdofgfia matematica, com as
regides de interesse e de referéncia assinaladds) ¢utra imagem da mesma classe
de impressbes digitais, segmentada por méaxima colag€do com a regido de
referéncia da primeira imagem, também com as regi@ede interesse e de referéncia

assinaladas.

Através da técnica de segmentacdo por maximalagdicefoi possivel minimizar
problemas de translacdo que normalmente acontegewersdes distintas da mesma
impressédo digital, como ocorre no caso ilustradoFigarra 3.10. No entanto, esse

método apresenta o inconveniente de ser bastardelea problemas de rotacdo. Essa
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sensibilidade pode ser observada melhor quandzadtls imagens de impressdes
digitais de dedos menores, cuja area Util é pegeeoaseqientemente mais suscetivel a
rotacdes no momento de aquisicdo. Como antecipadapitulo anterior, os melhores
resultados foram obtidos com polegares, devido @rndea util das imagens e a
limitacdo fisica de rotagcdo imposta pela janel&xj®osicao do dispositivo de aquisicao
de imagens. Um exemplo do resultado final dos nostate segmentacédo, propostos
para trés imagens distintas de uma impressao |digitaam mesmo polegar, pode ser
observado na Figura 3.11. Um sub-conjunto de inmpe&processadas e segmentadas
da primeira e da segunda base de dados é dado &ulié@ A, com o objetivo de
melhor ilustrar a diversidade de condicbes das emagitilizadas nos experimentos

realizados durante a elaboracéo deste trabalho.

AN

(a) (b)
Figura 3.11 - Resultados obtidos com a segmentacd@a) imagem segmentada por
morfologia matematica; (b) e (c) imagens distintassegmentadas por maxima

correlacdo com a regido de referéncia de (a).

O diagrama em blocos da etapa de segmentacadyemo as duas técnicas

empregadas, esta ilustrado na Figura 3.12.

Dilatacdo | o|  Erosdo | | Detecgdo

—> Limiarizagdo [ Binaria Binaria de Contorno

| Recorte | —»

» Correlagdo 1 Recorte >

Figura 3.12 - Diagrama em blocos da etapa de segntagao.



33

A seqguir, o algoritmo de segmentacdo das imagemsprpcessadas €

apresentado em pseudo-codigo:

1. Ler aimagem equalizada
2. Se for a primeira imagem da classe:
A. Limiarizar a imagem equalizada com limix32

B. Efetuar 5 iterebes de dilatacdo binaria com elemento estrutu
guadrado (3 x 3) na imagem limiarizada

C.Efetuar 25 iteracdes de erosdo binaria com elemestaiturant
guadrado (3 x 3) na imagem dilatada

D.Varrer as colunas da imagem erodida, armazenandmasienadg
horizontais minima (xmin) e maxima (xmax) dos pxe&lscuro
existentes na imagem

E. Varrer as linhas da imagem erodida, armazenandooasienadd
verticais minima (ymin) e maxima (ymax) dos pieteuros existentd
na imagem

F. Recortar a regiao de interesse (128 x di28ls) da imagem equaliza
a partir do centro do retangulo resultante dasdmw@das (xmin,ymir
e (xmax,ymax)

G.Armazenar a imagem da regido de interesse

H. Recortar a regido de referéncia central (32 »i3@s) da regido d
interesse da imagem

I. Armazenar a imagem da regido de referéncia central

Se for uma das demais imagens da classe:
A. Ler a imagem da regiéo de referéncia da primeieg@m

B. Varrer a imagem equalizada, avaliando em cada pantorrelaca
entre a regido de referéncia da primeira imagem aasubimagen
equalizada em questéo

C. Determinar as coordenadas do ponto de maxima agaelkvaliado

D. Recortar a regiao de interesse (128 x di2éls) da imagem equaliza
a partir das coordenadas do ponto de maxima coéekavaliado

E. Armazenar a imagem da regiéo de interesse
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Concluida a segmentacdo coerente das imagens, et prontas a serem
submetidas ao método de extragdo de caracteripticpesto, que devera gerar vetores
gue representem compacta e adequadamente os medawmodiferentes classes de

impressdes digitais envolvidas no treinamento stersia.
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CAPITULO 4
EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

A obtencdo de uma técnica coerente de extraca@meteristicas relevantes de um
padrdo de imagem ndo constitui uma atividade dés simples. O estagio de extracao
de caracteristicas, também conhecido normalmenteo cetapa de representacdo e
descricao dos padrdes, tem como objetivo redutimansédo dos padrdes de entrada da
etapa de classificacdo, tornando viavel o seu psapeento. Também € de suma
importancia que o método utilizado resulte em \etade caracteristicas capazes de
diferenciar as diferentes classes de padrbes es@slvio processo, possibilitando ao
mesmo tempo que padrées da mesma classe sejarheeidois como tal.

Diversos métodos foram desenvolvidos para o casticplar de extracdo de
caracteristicas de imagens de impressdes digias, sua maioria baseados nas
caracteristicas especiais dos padrdes de imprdiggtad, tais como detecdo de minlcias
e orientacdo dos sulcos [Ratha 1995, Karu 1996].[Boe 1994], a transformada
Karhunen-Loéve do padréo de orientacdo dos sukampressdes digitais foi utilizada
para se obter vetores de caracteristicas. Entoetanta dificuldade que surge nessas
abordagens tradicionais € o emprego de algoritmEec@lizados para extrair
informacdes de orientagdo e mindcias.

Por outro lado, as transformadas matematicas reomae alguns dos métodos
mais utilizados no processamento e andlise des@naniagens. A principal razdo para o
seu uso é o fato da informacdo mais relevante dal gioder ser comprimida,
constituindo uma forma possivel de representacadesericdo para sistemas de
classificacdo e reconhecimento de padrdes. Essassfdrmacbes matematicas
expressam o sinal como uma combinacdo linear dedésn basicas. No caso da
transformada de Fourier, por exemplo, as funcOedicd®s sdo termos em senos e
cossenos, constituindo uma das formas de se maitedas [Stearns 1990].

Através da transformadsavelet, sinais sdo modelados como uma combinacdo
linear de funcdes especiais, chamadagdets, que sdo dilatadas e transladadas para

formar uma base de representacéo localizada nootémpespaco) e na escala. Existe
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uma infinidade de possibiidades de baseselet, as quais podem ser agrupadas em
familias. As classificacbes mais comuns sdo quantoatureza da transformacao
(continua ou discreta), quanto ao tipo de basedgefartonormal ou biortogonal),
guanto a suavidade das funcbes (regularidade) atajua sua duracdo no tempo
(suporte) [Vaidyanathan 1995]. Em [Vidakovic 19#43lada uma excelente introducao
a teoria devavel ets.

Para o caso de imagens de impressfes digitaisfoasiacoes tidas como de
maior relevancia sdo constituidas pelas mindcias, gpdem ser consideradas como
descontinuidades no padrdo da impressao digitatafo, € razoavel esperar que
funcdes basicas localizadas no tempo representdhomesse tipo de sinal do que
funcdes basicas com suporte ndo-compacto, comongdes de Fourier. O padrao
WSQ (Wavelet Scalar Quantization) de compressao de imagens de impressdes digitais
estabelecido pelo FBI [Brislawn 1996, FBI 1993]izdi a transformadaavelet como
alicerce e constitui um forte indicio da adequaddaiso dessa técnica para padrdes de
impressdes digitais. Uma discussao sobre o usoifderdes basesaveet para a
compressao de imagens é feita em [Villasenor 1996in desse fato, os algoritmos de
transformadasvavelet discretas, por serem técnicas de processamenginais, sao
mais facilmente implementados em processadoresaidigde sinais olhardware
especifico do que os algoritmos resultantes dasctcorientadas a sulcos e mindcias,
gue exigem técnicas especificas.

A técnica de extracdo de caracteristicas aquigstapsegue algumas das
especificacbes do FBI para o calculo da transfoamealelet sobre as imagens de
impressdes digitais, a partir da qual sdo retiraafasmacdes para compor vetores de
caracteristicas dos padrées. Assim como as etepga®¢rocessamento e segmentacao,
a etapa de extracao de caracteristicas aqui @defmrimplementada para a plataforma

de software MatLab, com o auxilio de fungbes talbox WavelLab [Buckheit 1995].

4.1 TransformadaWavel et

A transformadawavelet [Mallat 1989] permite a decomposicdo de sinais em
componentes bem localizadas no tempo e na fregli@nciespaco e escala, para o caso
bidimensional), fornecendo informacdes locais géie sdo possiveis de serem obtidas

através de métodos tradicionais, como a transfamad-ourier [Vaidyanathan 1995].
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A decomposicaavavelet é realizada a partir de translacfes e dilatacéasmh
funcdo conhecida paravelet mae. Versbes contraidas wavelet mde (alta freqiiéncia)
realizam uma analise temporal detalhada, enquasdes dilatadas (baixa freqliiéncia)
realizam uma analise detalhada em frequéncia.

Uma wavelet constitui na realidade um filtro passa-faixa, gleamnalisada do
ponto de vista de processamento de sinais. Dessa,fa transformadaavelet de um
determinado sinal pode ser interpretada como and@usicdo desse sinal em faixas de
frequéncia com banda passante de largura relatimatante (Q constante) [Masters
1994], fato que possibilita a chamada analise eftiresolucdo [Gopinath 1993, Mallat
1989].

O modelo da transformaeavelet pode ser estendido para o caso bidimensional,

aplicavel a imagens, conforme demonstrado em [ME89].

Desenvolvimento tedrico
A transformadavavelet de uma funca@(x) na sua forma mais geral € dada por

Wr(ab)=(f.,,) =l ] (x)w(%b)dx (4.)

—00

-b
onde (__} representa o produto interno¢  (x) = g[/(XT) representa avavelet,

com os parametros e b representando dilatacdo e translacdo, respectitameéomo
UX) € escolhida de forma a possuir um espectro gassg-o sinal no dominio de
transformacdo nada mais € que uma versao filtradgingl no dominio do tempo, com
banda passante dependente,de centrada et

Na forma discreta, a transformasavel et € dada por
DWT(mn)=c,, = <f ,t//rm> (4.2)

onde W () = 372008, "X~ Nby) = 3, 7240(3, " (X~ nay"y)) (4.3)
ondeay e by S0 constantesre en inteiros que proporcionam dilatacao e translacéo.

No caso discreto apenas amostras séo calculadaspago bidimensional de
transformacado. O sinal no dominio do tempo é toamsfdo em uma série de versbes
filtradas por diferentes filtros passa-faixa, cljasdas passantes e taxas de amostragem

diminuem com o aumento de (dilatacdo dey). A dependéncia da taxa de amostragem
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com a dilatac&o fica evidente a partir da equadd®),(em consisténcia com a teoria da
amostragem.

Uma questdo importante que deve ser levantadaegiste uma transformada
wavelet inversa que torne possivel a reconstrucaffXie partir das amostras do espaco

de transformaca®WT(m,n). Se as fun¢begin forem ortogonais, pode-se reconstruir

f(x) de maneira direta, pois a ortogonalidadest¢ garante que a transformacéo seja
linearmente independente, garantindo assim a egiatéla transformada inversa. Pode-
se notar a similaridade com a transformada de &Qumra qual as fun¢des basicas (senos
e cossenos) também sdo mutuamente ortogonais.

A partir do exposto acima, de agora em dianteoselicutidas apenas as
wavelets ortogonais para representacdo de sinais e ag®tdp consideradas as
constantesa,=2 e by=1, constituindo a forma mais simples e usual dasformada
wavel et.

Se a funcgad(x) for considerada como sendo uma combinacéo lmearrsdes
transladadas de uma funcéo passa-baikgsno nivel de dilatacam, de acordo com a

equacao (4.3), essa versao dilatada(gesera denotada congg,, e
f (X) = Zn Cmn¢mn(x) (44)
onde¢(x) é conhecida por funcdo de escala. Confirma—s&gue(f ,qomn>, aplicando a

equacao (4.4) na equacgao (4.2):

Com = (2 Cotc i)+ Bom ) = 2 Cone{ Pok+ Bon) = Co (4.5)
se ¢ € @ forem ortonormais.
L SEVIGRLS (4.6)
onded(n) = {Ln -0
onz0

Também é possivel concluir que
(f,1)=2.cm” 4.7)
Deve-se notar a semelhanca com a transformadaul#eiFnas transformadas
direta e inversa e a preservacdo da energia, deinmamaloga ao teorema de Parseval
[Vaidyanathan 1995].
SendoV, 0 espaco das fungbes cuja baggx§ na dilatacaan=0, se¢@x)1V,, 0

sinal de mais baixa frequéncia (mais dilatagej2)(1V,;, ondeV; forma um sub-espaco
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de V,. Continuando o processo, um conjunto de sub-espagde ser construido com
sinais de frequéncia cada vez mais baixa e barstap@ mais estreita, correspondendo
aos sinais sucessivamente dilatados. Dessa forn@mtay maior o valor den, mais
restrito o sub-espaco correspondente.

Sinais contidos enV; também estardo ey, mas ndo necessariamente a
reciproca sera verdadeira. Um sinal que pertendgnaas nao &/, somente pode ser
aproximado pela equacao (4.4).

Grandes valores pamlevam a aproximacfes mais grosseiras da funcameac
diminuicdo dem obtém-se cada vez melhores aproximacdes do mwalando maiores
detalhes, até que=0. Esse sinal, se estiver &) pode ser reconstruido perfeitamente.
Essa técnica de aproximacfes sucessivas é conlwacitta analise em multiresolucéo
[Gopinath 1993, Mallat 1989].

A reconstrucao d&x) no nivel de dilatacaor1, denotada pdf,;, € dado pela
equacéof _, = Zn Cim-yn@m-gn» Mas pode ser expressa tambeém em termos da @solug
mais baixdy, e um termo de diferencga:

fo1 = chmnqpmn + Zk o /2 (4.8)

A funcdo ¢Ax) é conhecida comwaveet mae eyry € obtida a partir de/(x)
conforme a equacéao (4.3).

Requisitando a ortonormalidade engxg € ¢m € também entrém € ¢y, além

da ortonormalidade entig,, € @, ja mencionada, temos:
(@ s i) =0 (4.9)
(W W) = 9 (1K)
(e ) =0 (0= K)
Dessa forma, o célculo dos par@metigse d,,, Se torna simples:
Con = Forts Oon) = (Fs o) = () (4.10)
Ao = Frvss G = (T W) = (Y
As equacdes acima resultam da ortogonalidade quzscées (4.4) e (4.8) e a
ultima igualdade pare., corresponde a definicdo original da equacao (®&)maneira

analogad., pode ser definido considerando die € a melhor aproximacao flg) em
V1.
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Estendendo a equacéo (4.8), temos:
ot = 20 G + 2oy okl + 2 Dy Wi+ 2 Bt 34 (4.11)

Portanto, o sindl é dado por um termo de baixa resoluaaeterminado por
Cm € ¢@n, € porm termos de diferenca, determinados dere ¢, de modo a obter
resolucdes progressivamente mais altas. Em terowsgpacos gerados, partindo-se do
espacoVy e adicionando-se sucessivamente 0s espaAtoshega-se ao espadhy. A
base do espagty é ¢(x) no nivel de dilatacap

Se a funcad(x)[Vy, entéof(x)=f.1=f, e d=0, de acordo com a equacéao (4.8)

e portanto,
Aoy = 2, C(m+1)k<¢’(m+1)k’¢mn> + zkd(wnk<¢’(m+nk "/’mn> =0 (4.12)
e sendo assinﬁ,(p(mﬂ)k ,t//rm> =0 e<¢/(m+1)k ,t//mn> =0, e por extensdo através da equagao
(4.11), temos:
<(/’(wj)k"/’mn>=0'j 20 (4.13)

<¢/(m+j)k’¢/mn> =0,j#0
confirmando dessa maneira a ortogonalidade dog@syé.
Considerando-se queé(X)(0Vo[1V; por definicdo, naturalmentg{x) pode ser

transformada como qualquer outra funcéo e expressivel de transformacamo=-1:
o) =22, c.p(2x=K) (4.14)
onde ¢, =V2(g(x), p(2x - k))
De maneira analoga/(x) também pode ser transformada, pg)IWoV.;.

Para manter as condicOes de ortogonalidade daitiass, &¢x) pode ser dada em funcao

dos mesmos coeficientes
W(x) = 2 V2(-D ¢, p(2x - k) (4.15)
A equacado acima garante a ortogonalidade efiyee ¢Ax-n).
Até o momento foram discutidas as condic6es panades de escalg/(k)] e

wavelets méaes Ax)] adequadas. Se uma func@x) bem comportada for encontrada,

entdo a correspondeng€x) também existe.
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Decomposicao e reconstrucao

No nivel de dilatacaon=0, c,, :<f ,400n> e f, =znc0n¢)0n. No proximo nivelm=1,
Cy =<f ,qalk>:<f0,qaﬂ(>:chm<¢m,¢k>. O dltimo produto interno pode ser
expandido como:

(@0 ) =27 T P(x—N) (% - K)dx

—00

(4.16)
= 2% | g2 (n- 20) () = h(n— )

ondeh(n-2k) séo os coeficientes.« da equacéo (14). Logo:
Cye = 2 Conl(n=2K) (4.17)
O resultado acima constitui a base do algoritmo tdesformagéo. Os
coeficientes de transformacédo no nivel de dilatag&@ podem ser calculados pela

transformacao discreta dos coeficientes no nivelildeacaom=0, sem a necessidade de

retornar ao sinal continuo original. De modo andlog

Ci =<fvw1k>=chon<¢0n’l//]k>=zncmg(n_2k) (4.18)

onde a(n-2K) = (g, ¢, ) = 272 [ otx- (%% - K)dx (4.19)

—00

Os resultados acima podem ser estendidos parsdxisnps niveis de dilatacao
mais altos, onde os mesniag) e g(n) se aplicam, considerando a equacao (4.16):
(G Bes) = (@m0 = 0= 2K) (4.20)
E, de maneira equivalente:
(G Wik ) = (o ) = 90 2K) (4.21)
Portanto, o algoritmo para a transformadael et discreta é dado por:
Cox = 2 Canyal(N—2K) (4.22)
e = 2, Camynd(n—2K)
Assim, o sinal continuo original somente é utilzano nivel de dilatacdo mais
baixo m=0 para se obtery,. A partir de entdo todas as transformacdes sdiaadas

nos coeficientes obtidos no nivel de dilatacdoramtesendo os resultados idénticos aos

que seriam obtidos ao se aplicar a transformadénc@ana funcdo original.
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O algoritmo de reconstrucédo (transformada invepgaje ser encontrado de

maneira analoga, através da equacéo (4.8):
fm= Zk Cmk Pk T Zk ek Pime 9k
e, de acordo com a equacgéao (4.m),=<fm,¢mn>. Logo:
Cm ~ zk C(rr‘ri—l)k<¢)mn ) ¢)(rm-1)k>+ zkd(rmj,)k<¢7mn 'w(rm-])k> =

= zk CimenyN(N = 2K) + zk ey 9(N = 2K)

Dessa forma, os coeficientes, podem ser obtidos a partir dos coeficientes

(4.23)

c(m+1)n e d(m+1)n do proximo nivel superior de dilatacant+(), através da filtragem
digital com as funcéels(n-2k) e g(n-2k), respectivamente. E importante reparar que na
transformada inversa os somatérios sdo funcad, daquanto que na transformada
direta séo funcao de

Para a reconstrucao do sinal original, os coefiese e d do nivel de dilatacédo
m sdo combinados para encontrar os coeficiesjas e entdo, juntamente cotighy,
encontram-se os coeficientgs..x. O processo continua até a obtencdo dos coeéisient
Co- Sendo assim, o algoritmo de reconstrucéo recgieoeficientes do Ultimo nivel de
dilatacao {n), juntamente com os coeficientdsle todos 0s outros niveis mais baixos
(mHi), sendo O&m. As amostras do sinal no nivet0 serdo entdo idénticas as do sinal
original.

Pode ser verificado que o nimero de coeficierdesssarios para a reconstrucao
completa do sinal &, o mesmo numero de amostras @m Isso permanece sendo
verdade, ndo importando se a transformacéo é leatda Ultimo nivel de dilatacao
possivel, quando existe apenas um coeficiente um coeficiented. Cada um dos
coeficientes de transformacégq e d.x € formado pela combinacéo linear das amostras
de cok € gera um sistema linear de equacdes, as quaiknsaomente independentes,
uma vez que asvavelets sdo ortogonais. Na transformada inversa essemsisé
resolvido e, evidentemente, paaquacdesy sao necessarids coeficientes. Mais de
N coeficientes causariam redundancia de informagguiay, informacéo contraditéria, e
menos deN ndo possibilitariam a solucao.

De forma a reconstruir o sinal contini®), a versdo continua da transformada
wavelet é aplicada aos coeficienteg. O sinal reconstruido dessa maneira € preciso se

f(x) faz parte do espagd,, sendo o sinal reconstruido séjaa melhor aproximacéao
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média quadratica através gg&) no nivelm=0 de dilatacdo. Entretanto, o nivet0 é
uma escolha arbitraria e os coeficientgs poderiam ser calculados continuando-se a
aplicar a transformada discreta inversa, assunsedquef(x)[1V, e estipulandaly=0.
Dessa forma versdes discretizadas do sinal continiginal serdo reconstruidas com
resolucdo cada vez maior em termos de amostragas,sem conteudo adicional de
informacéo. Essas fungdes discretizadas convergaen g fungdo continula, com a
reducdo na escala de tempo das correspondenteBefumg, até que se tornem
impulsos no limite. E interessante observar quesinais pertencentes \& ndo sio
limitados em frequiéncia, pois as func¢des de supinite ¢(x) possuem largura de faixa

em frequéncia ilimitada.

4.2 Padrdo WSQ de Compressao de Imagens de Impress®igitais

O FBI formulou um padrao para digitalizacdo e carapéio de imagens de impressdes
digitais em niveis de cinza. A compressdao das insmghgitalizadas baseia-se na
quantizacdo escalar uniforme da decomposicdo erbaudas através da transformada
wavelet discreta, denominada quantizacao eseedsel et (wavelet scalar quantization -
WSQ).

A padronizacdo do método de compressao de imaigenmnpressoes digitais
[FBI 1993] prevé os detalhes pertinentes as etdpasistema completo, incluindo os
algoritmos da transformadsavelet discreta, quantizacdo e compressao de dados, bem
como as estruturas de dados a serem utiizadasstema. Serdo abordados neste
trabalho apenas os detalhes relativos especifitendeimplementacéo da transformada
wavelet, uma vez que as demais etapas do método WSQ odie sidteresse direto para
o sistema de reconhecimento de impressfes digitpis proposto, pois tratam dos
detalhes pertinentes ao algoritmo de compactacé@adizs propriamente dito.

O método WSQ foi originalmente especificado pasd ®©m imagens de
impressdes digitais com resolucdo espacial de 68@p por polegada e 256 niveis de
cinza, a serem decompostas em 64 sub-bandas d@ericém espacial. Para essa
decomposicéo, utiliza-se um banco de fitros demstucdo perfeita, implementados
bidimensionalmente com até cinco niveis de cascete® [Brislawn 1996]. A

ilustracéo da estrutura dessa decomposicéo é ddeigura 4.1a.
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Figura 4.1 - Estrutura de sub-bandas: (a) método WS; (b) oitavas.

A estrutura de sub-bandas da Figura 4.1a ndospmmde a estrutura de sub-
bandas dividida em oitavas normalmente utilizadadenomposicoewavelet, ilustrada
na Figura 4.1b. S&o utilizadas bandas passant&sgiea diferenciada, sendo que as

baixas e médias freqiiéncias sao particionadas edabgassantes mais estreitas, de
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modo a proporcionar uma alocacao de bits maisyéerb processo de compressdo em
diferentes partes do espectro de freqiiéncia esfacsawn 1996].

Quanto aos filtros digitais a serem utilizadosapar calculo da transformada
wavelet, a especificacdo possibilita o uso de diferenigsstde bancos de filtros de
resposta finita ao impulsdirfite impulse response - FIR) com até 32 coeficientes. Para a
primeira geragcdo de codificadores, foi sugeridoso de um filtro que corresponde a
uma familia dewavelets biortogonais simétricas, cujos coeficientes apnaxios sao

dados na Tabela 4.1.

h(-4) | h(:3) | h(-2) | h(-1) h(0) h(1) h(2) h(3) h(4)
0,0378 | -0,0238 | -0,1106 | 0,3774 | 0,8527 | 0,3774 | -0,1106 | -0,0238 | 0,0378
Tabela 4.1 - Coeficientes do filtro de primeira geacao.

O filtro representado pelos coeficientes dadoSaisela 4.1 origina aavel et

mée que pode ser observada na Figura 4.2.

0,2

0,15 +

0,1 +

0,05 +
0 R e P ¥ S |

-0,05 +

-0,1

Figura 4.2 -Wavd et mée originada pelo filtro de primeira geracgéao.

Segundo [Brislawn 1996], um detalhe importanteuso de bancos de filtros
para codificacdo de imagens é a solucdo adotada gmarcondicdes de contorno
referentes as bordas das imagens. Enquanto paiteggesmente considerar as imagens
como sendo periddicas e aplicar os filtros por otgao circular, resultados melhores
sédo atingidos quando sédo impostas condicdes d@roonsimétricas e aplicados os

filtros as imagens simetricamente estendidas. Adaifsgacdo do método WSQ prevé o
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uso dessa solucéo para a condicdo de contornouilzadda nas bordas das imagens,

conhecida como transformacgéo de extensdo simésicanetric extension transform -

.

SET), que pode ser observada no exemplo da FigBra 4

/ z ’— .._.’*}r{fﬁl f / 'z f. =

(XN
'~ f’

7

W\ Z200N
il (I[\ ‘.1\3\‘ 1
SN ‘\'\‘1;1}".(*. SR NS !'ij‘ i H“'l = ill)kij‘ 1'
NN = {‘{f‘;ﬁ’)’»} ‘
2 N7 N R

/) '\(
2 4 — J'ﬁi'rf‘p"_ A S

{['f

(a) (b)

Figura 4.3 - Exemplos de condic&o de contorno: (@griddica; (b) simétrica.

Finalmente, o ultimo detalhe da especificacdo &b &e relevancia para o
método proposto de extracdo de caracteristicasesfieito a normalizacdo das imagens
a serem submetidas a transformaeeelet. Antes de ser decomposta, uma imagem deve

ser normalizada segundo a formula a seguir:

. _I(mn)-M
Pmn)=—"—%—" (4.24)
onde M é o valor médio da imagem e R é dado petaulé:
1
R—EgmaX(lmax_M M _lmin) (425)

Imin € Imax S0, respectivamente, os valores de pixels mieiméximo na imagem
I((mn). O efeito principal dessa normalizacdo € propo@m uma média
aproximadamente nula nas sub-bandas de decompod&éamais baixa freqiéncia
[Brislawn 1996, FBI 1993].

4.3 Extracdo de Caracteristicas das Imagens
Depois de submetidas as etapas de pré-processamesggmentacdo, as imagens

resultantes foram normalizadas segundo a equacad).(#osteriormente, as imagens
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normalizadas foram submetidas a decomposigi@ et conforme a estrutura de sub-
bandas definida pelo padrdo WSQ, ilustrada na &igir.

Através de comparacdes entre decomposicbes dEaizeem imagens
normalizadas e nao normalizadas, foi possivel cowapr o efeito resultante da
normalizacdo nas sub-bandas de mais baixa fre@léNeis decomposicdesave et
efetuadas em imagens ndo normalizadas, os cotdEielas sub-bandas mais baixas
resultaram em valores muito superiores aos das islesub-bandas, prejudicando a
obtencdo de uma certa uniformidade na ordem dedgrandos coeficientes e
confirmando a necessidade da normalizacao das ma@gea melhores resultados.

Quanto a implementacdo da transformadseet em si, os filtros utilizados
para esse fim seguiram as condi¢cbes de contornétrigias recomendadas pelo FBI.
Uma justificativa especial para essa decisdao éto @m maioria dos problemas
encontrados na validacdo dos algoritmos de condwegssssuir relacdo direta com a
correta implementacao das condi¢bes de contorrérgias dos filtros [Brislawn 1996].
Por outro lado, foram realizados experimentos cdeneshtes filtros, além do sugerido
na primeira geracao de codificadores WSQ. Maioegslloes sobre a escolha do filtro e,
conseqlentemente, da basavelet a ser empregada no método de extracdo de
caracteristicas aqui proposto serdo abordadosadhiaiste.

Para a construcdo de vetores de caracteristgagiada decomposicasavel et
havia o objetivo de se utilizar no méximo 64 caoefites, uma vez que estes vetores
determinam a dimensdo do espaco de entrada das &RNé&em utilizadas e que
dimensdes muito elevadas poderiam resultar no comgiimento da velocidade de
treinamento e resposta dos algoritmos.

Foram iniciadas entdo as tentativas de se esdhentre os 16384 coeficientes
resultantes da decomposic@avelet que representassem adequadamente as classes das
impressdes digitais. Convém relembrar que nesgm giigliminar de experimentos foi
utiizado apenas o primeiro conjunto de dados coitki, conforme anteriormente
descrito no Capitulo 2.

Numa primeira abordagem, baseada no conceito gagiveem compresséao de
dados, foram selecionados e ordenados os 64 matoefientes resultantes da
transformadawavelet utilizada. Entretanto, ndo houve éxito nessa pnamentativa,
uma vez que o0s vetores de caracteristicas remdtaidsse método foram muito

semelhantes, mesmo para imagens bastante distintas.
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Surgiu entdo a idéia de se computar o vetor dactaisticas levando-se em
consideracdo ndo somente o valor dos 64 maiordkientes da transformada, mas
também suas respectivas coordenadas no plano mifotraacdo. ldealizou-se uma
equacao simples, na forma de média ponderada@ngiementos envolvidos, dando-se
maior peso ao valor dos coeficientes e pesos onéwi as suas coordenadas.
Infelizmente, essa foi mais uma tentativa frustragaultando novamente em vetores
muito semelhantes e ndo permitindo a adequadaag@umaidas imagens em classes
coerentes.

Em seguida, foram realizadas as mesmas tentativasores, porém utilizando-
se 0s maiores coeficientes da analsavelet por sub-banda, resultando em 64
coeficientes correspondentes a cada sub-bandaifespda estrutura determinada pela
especificacdo WSQ. Essas novas tentativas forammaelies inicialmente apenas com os
coeficientes e posteriormente com inclusdo dasderadas dos coeficientes no calculo
dos vetores de caracteristicas. Mais uma vez himgueesso nessas tentativas, pelos
mesmos motivos das tentativas anteriores, ou g®aeréncia na separacdo das
diferentes classes.

Ainda antes de se chegar a um método que resultass vetores de
caracteristicas aproveitaveis, houve algumas temsatom a transformada Karhunen-
Loeve aplicada sobre os coeficientes resultantetedamposicamavelet, infelizmente
também sem sucesso.

ApOGs todas as tentativas anteriores frustradaalnfente foi encontrada uma
solucdo que acabou resultando em vetores de adstcts que permitiram uma
adequada separacado de classes. Os vetores deeidstiaas foram montados a partir
dos 64 coeficientesvavelet resultantes das sub-bandas 0, 1, 2 e 3 da estrdaur
decomposicdo especificada pelo FBI e posteriormeotealizados. O sucesso dessa
escolha deve-se ao fato dessas sub-bandas coritdoemacdo compactada sobre a
imagem inteira, pois representam a an&sesl et mais profunda efetuada nas imagens.

Em experimentos posteriores, como sera visto péuta seguinte, procurou-se
reduzir o numero de coeficientes dos vetores dectenisticas para 32 (sub-bandas 0 e
3) e 16 (sub-banda 0) com o intuito de verificampacto resultante na etapa de
classificagcéo.

Em seguida, o algoritmo de extracdo de caradtadstlas imagens segmentadas

€ apresentado em pseudo-codigo:
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1. Ler aimagem da regido de interesse

2. Gerar coeficientes do filtro FIR para a decompasigael et

3. Construir a arvore de decomposig@ave et segundo o método WSQ
4. Normalizar a imagem da regido de interesse segomiétodo WSQ

5. Efetuar a decomposicawavelet da imagem da regido de intereg
utilizando a arvore de decomposicéao e o filtro EtRecificados

6. Para as subandas da estrutura de decomposicdo do método
variando de 0 a 3, varrer sequencialmente solhaslie colunas, obten
seus coeficientes e gerando o vetor de caradtesstia regido d
interesse

7. Normalizar o vetor de caracteristicas da regidintéeesse

Cabe aqui esclarecer que o método de avaliacaseparabilidade entre as
classes resultantes das tentativas descritasanterite baseou-se na andlise estatistica
dos seus respectivos vetores caracteristicos espeeses de cada classe. Foram
calculadas as médias das correlacbes entre vatareesma classe (como medida de
avaliacao intra-classe) e as médias das correlaaites vetores de diferentes classes
(como medida de avaliagéo extra-classe), com tasl@@mbinacdes de pares de vetores
possiveis. Essas avaliacbes foram feitas com tosl@inco membros de cada uma das
dez classes envolvidas na primeira base de dadssefla para esse fim. Nesse estudo,
cada impresséo digital correspondente a cada degslmdos foi considerada como uma
classe especifica, totalizando as dez classes anaes. Procurou-se observar se as
correlacdes intra-classe eram superiores as opesaextra-classe, num indicativo de
adequacao do método para gerar classes coereatesnesmo tempo separaveis. Os
resultados desse estudo estatistico poderdo sawvaties mais adiante nas Tabelas 4.3,
44,45 ¢e 4.6.

A avaliacdo do desempenho da técnica de extraz@&ardcteristicas de imagens
de impressoOes digitais a partir da transformaalzlet foi realizada com quatro bases
wavelet distintas, de modo a comparar e selecionar a Haseepresentacdo mais
adequada. Os testes iniciais foram implementadosaado-se uma basgavelet de
minima assimetria e suporte compacto com momentradiam 8 Symmlet8), utilizada

originalmente na implementacdo do método WS@odkéoox WavelLab para software
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MatLab [Buckheit 1995]. Em seguida, utilizou-se asé sugerida pelo FBI para a
primeira geracdo de codificadores WSQ, j& abordatieriormente. E finalmente, foram
realizados experimentos com as basaglet H10 e S10, apresentadas em [Sherlock
1996a] e [Sherlock 1996b] para a compressao deeimsade impressdes digitais. Os
coeficientes aproximados dos filtros digitais agstms a essas bases sao listados na
Tabela 4.2.

Base Wavelet Coeficientes do Filtro Associado
h(-7) = 0,001890 h(1) = 0,777186
h(-6) = -0,000303 h(2) = 0,481360
h(-5) = -0,014952 h(3) = -0,061273
h(-4) = 0,003809 h(4) = -0,143294
Symmlet8 | 3)= 0049137 h(5) = 0,007607
h(-2) = -0,027219 h(6) = 0,031695
h(-1) = -0,051946 h(7) = -0,000542
h(0) = 0,364442 h(8) = -0,003382
h(-4) = 0,037828 h(0) = 0,852699
h(-3) = -0,023849 h(1) = 0,377403
FBI h(-2) = -0,110624 h(2) =-0,110624
h(-1) = 0,377403 h(3) = -0,023849
h(4) = 0,037828
h(-4) = 0,002039 h(1) = 0,725212
h(-3) = -0,002285 h(2) = 0,094588
H10 h(-2) = -0,112447 h(3) = -0,112447
h(-1) = 0,094588 h(4) = -0,002285
h(0) = 0,725212 h(5) = 0,002039
h(-4) = 0,015089 h(1) = 0,815457
h(-3) = 0,061312 h(2) = 0,067598
S10 h(-2) = -0,252348 h(3) = -0,252348
h(-1) = 0,067598 h(4) = 0,061312
h(0) = 0,815457 h(5) = 0,015089

Tabela 4.2 - Coeficientes dos filtros associados laasesvave et utilizadas.
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Figura 4.4 - Wavelet mae originada pelo filtro Symmlet8.
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Figura 4.5 -Wavelet mée originada pelo filtro H10.
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Figura 4.6 -Wavelet mée originada pelo filtro S10.

As Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 apresentanwag ets maes originadas pelos filtros
Symmlet8, H10 e S10, respectivamentewAvelet mae sugerida na especificacao do FBI
foi previamente apresentada na Figura 4.2.

Os resultados da andlise estatistica dos vetereardcteristicas obtidos para as
dez classes de impressoes digitais o) com as diferentes bases citadas anteriormente
podem ser analisados nas Tabelas 4.3, 4.4, 4.6, &dtrespondentes a basave et
Symmlet8, a base do FBI para a primeira geracao de caddies WSQ, a base H10 e a
base S10, respectivamente. Os valores em negriseagados nessas tabelas séo
correspondentes as avaliagdes correlacionais digsae, sendo os demais valores

associados as avaliacGes extra-classe.



52

f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 f9 f10

f, | 0,8796 | 0,1075 | 0,1316 | 0,0600 | 0,3552 | 0,3791 | 0,2762 | 0,1537 | 0,1063 | 0,3815

f, | 0,1075 | 0,8064 | 0,4995 | 0,2847 | 0,1505 | 0,1024 | 0,3306 | 0,3790 | 0,2826 | 0,1967

f; | 0,1316 | 0,4995 | 0,8167 | 0,4315 | 0,2336 | 0,1670 | 0,3705 | 0,3885 | 0,4929 | 0,4099

f, | 0,0600 | 0,2847 | 0,4315 | 0,7866 | 0,1883 | 0,3942 | 0,3901 | 0,4562 | 0,5091 | 0,3802

fs | 0,3552 | 0,1505 | 0,2336 | 0,1883 | 0,7623 | 0,3713 | 0,2531 | 0,0952 | 0,0932 | 0,2450

fe | 0,3791 | 0,1024 | 0,1670 | 0,3942 | 0,3713 | 0,9692 | 0,7862 | 0,2425 | 0,4386 | 0,5553

f; | 0,2762 | 0,3306 | 0,3705 | 0,3901 | 0,2531 | 0,7862 | 0,9733 | 0,4760 | 0,6438 | 0,5984

fg | 0,1537 | 0,3790 | 0,3885 | 0,4562 | 0,0952 | 0,2425 | 0,4760 | 0,7739 | 0,5231 | 0,1746

fs | 0,1063 | 0,2826 | 0,4929 | 0,5091 | 0,0932 | 0,4386 | 0,6438 | 0,5231 | 0,8226 | 0,5358

fi0 | 0,3815 | 0,1967 | 0,4099 | 0,3802 | 0,2450 | 0,5553 | 0,5984 | 0,1746 | 0,5358 | 0,7053

Tabela 4.3 - Resultados da analise estatistica destores de caracteristicas obtidos
com a baseSymmlet8.

f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 f9 f10

f, | 0,8712 | 0,0921 | 0,1250 | 0,0355 | 0,2948 | 0,3654 | 0,2689 | 0,1646 | 0,0894 | 0,3792

f, | 0,0921 | 0,8005 | 0,4888 | 0,2859 | 0,0947 | 0,0979 | 0,3308 | 0,4218 | 0,2844 | 0,1783

f; | 0,1250 | 0,4888 | 0,8001 | 0,4386 | 0,2236 | 0,1766 | 0,3886 | 0,3783 | 0,4933 | 0,4018

f, | 0,03855 | 0,2859 | 0,4386 | 0,7747 | 0,1638 | 0,3784 | 0,4122 | 0,4653 | 0,4947 | 0,3580

fs | 0,2948 | 0,0947 | 0,2236 | 0,1638 | 0,7367 | 0,3199 | 0,1853 | 0,0685 | 0,0422 | 0,2030

fe | 0,3654 | 0,0979 | 0,1766 | 0,3784 | 0,3199 | 0,9687 | 0,7732 | 0,2522 | 0,4436 | 0,5415

f; | 0,2689 | 0,3308 | 0,3886 | 0,4122 | 0,1853 | 0,7732 | 0,9719 | 0,4651 | 0,6577 | 0,6002

fg | 0,1646 | 0,4218 | 0,3783 | 0,4653 | 0,0685 | 0,2522 | 0,4651 | 0,7977 | 0,5359 | 0,1553

fg | 0,0894 | 0,2844 | 0,4933 | 0,4947 | 0,0422 | 0,4436 | 0,6577 | 0,5359 | 0,8254 | 0,5434

fi0 | 0,3792 | 0,1783 | 0,4018 | 0,3580 | 0,2030 | 0,5415 | 0,6002 | 0,1553 | 0,5434 | 0,7019

Tabela 4.4 - Resultados da analise estatistica destores de caracteristicas obtidos
com a base do FBI para a primeira geracao de codifidores WSQ.

f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 f9 f10

f, | 0,8551 | 0,0929 | 0,1338 | 0,0876 | 0,3494 | 0,3628 | 0,2387 | 0,1434 | 0,0862 | 0,3580

f, | 0,0929 | 0,7891 | 0,4348 | 0,2722 | 0,1569 | 0,1001 | 0,3231 | 0,3660 | 0,2838 | 0,1723

f; | 0,1338 | 0,4348 | 0,7784 | 0,3876 | 0,2148 | 0,1370 | 0,3201 | 0,3318 | 0,4137 | 0,3939

f, | 0,0876 | 0,2722 | 0,3876 | 0,7775 | 0,1409 | 0,3504 | 0,3520 | 0,3899 | 0,4490 | 0,3623

fs | 0,3494 | 0,1569 | 0,2148 | 0,1409 | 0,7452 | 0,3408 | 0,2140 | 0,1136 | 0,0518 | 0,1862

fe | 0,3628 | 0,1001 | 0,1370 | 0,3504 | 0,3408 | 0,9620 | 0,7791 | 0,2225 | 0,3999 | 0,5372

fz | 0,2387 | 0,3231 | 0,3201 | 0,3520 | 0,2140 | 0,7791 | 0,9671 | 0,4597 | 0,6042 | 0,5612

fg | 0,1434 | 0,3660 | 0,3318 | 0,3899 | 0,1136 | 0,2225 | 0,4597 | 0,7535 | 0,4584 | 0,1489

fs | 0,0862 | 0,2838 | 0,4137 | 0,4490 | 0,0518 | 0,3999 | 0,6042 | 0,4584 | 0,8051 | 0,4945

fi0 | 0,3580 | 0,1723 | 0,3939 | 0,3623 | 0,1862 | 0,5372 | 0,5612 | 0,1489 | 0,4945 | 0,6936

Tabela 4.5 - Resultados da analise estatistica destores de caracteristicas obtidos
com a base H10.
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f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 f8 f9 f10

f, | 0,7090 | 0,1319 | 0,2101 | 0,1071 | 0,3104 | 0,3137 | 0,2262 | 0,0593 | 0,1258 | 0,2737

f, | 0,1319 | 0,6312 | 0,2889 | 0,2631 | 0,1828 | 0,1607 | 0,2561 | 0,2193 | 0,2483 | 0,1508

f; | 0,2101 | 0,2889 | 0,5526 | 0,1970 | 0,2129 | 0,0912 | 0,1506 | 0,1785 | 0,2011 | 0,2115

f, | 0,1071 | 0,2631 | 0,1970 | 0,6742 | 0,1698 | 0,2651 | 0,2963 | 0,3583 | 0,3029 | 0,2440

fs | 0,3104 | 0,1828 | 0,2129 | 0,1698 | 0,6640 | 0,2734 | 0,1529 | 0,1153 | 0,0355 | 0,1378

fe | 0,3137 | 0,1607 | 0,0912 | 0,2651 | 0,2734 | 0,8794 | 0,7133 | 0,2284 | 0,3586 | 0,4162

f; | 0,2262 | 0,2561 | 0,1506 | 0,2963 | 0,1529 | 0,7133 | 0,9087 | 0,3951 | 0,5101 | 0,3777

fg | 0,0593 | 0,2193 | 0,1785 | 0,3583 | 0,1153 | 0,2284 | 0,3951 | 0,6310 | 0,3055 | 0,1184

fg | 0,1258 | 0,2483 | 0,2011 | 0,3029 | 0,0355 | 0,3586 | 0,5101 | 0,3055 | 0,6796 | 0,3379

f10 | 0,2737 ] 0,1508 | 0,2115 | 0,2440 | 0,1378 | 0,4162 | 0,3777 | 0,1184 | 0,3379 | 0,4828

Tabela 4.6 - Resultados da analise estatistica destores de caracteristicas obtidos
com a base S10.

A partir da andlise dos dados das Tabelas 4.3,4464e 4.6 verifica-se que 0s
coeficientes de correlacdo entre membros da meassedoram sempre maiores que 0s
coeficientes entre membros de classes diferenbesy era desejado. Pode-se observar
também que em todas as situacdes 0 pior caso deridmae entre classes ocorreu
entre as classes & f. Apesar disso, essas classes ainda foram distéiguéntre si,
guando submetidas a classificacdo por RNA na etagainte dos experimentos.

Primeiramente, optou-se pelo uso da baseslet Symmlet8 para os demais
testes a serem realizados com a segunda baseaie dahtada apenas com imagens de
impressdes digitais de polegares. O principal roopiara a escolha da baSgnmlet8
havia sido o fato da analise estatistica dos vet@®ultantes dessa decomposi¢ao terem
apresentado as maiores correlacdes intra-classelagfio as demais.

Por outro lado, adotando como critério de avaliagd desempenho das bases
wavelet na extracdo de caracteristicas a razao entreresdagdes intra e extra-classe,
conclui-se de que a base H10 seria mais adequadamFutiizados dois critérios de
avaliacdo para se chegar a essa conclusdo: a daédiazdes entre as correlagdes intra-
classe e a média das correlacbes extra-class@remnf equacdo (4.26); e 0 minimo
entre as razdes entre as correlaces intra-class@aximo entre as correlagdes extra-

classe, conforme a equacao (4.27).

Ci
Crred = met{mj (4.26)
minmax = M| max(ce ) (427)

Os resultados obtidos apdés o emprego dessesiowitde avaliacdo sao

apresentados na Tabela 4.7.



Symmlet8 FBI H10 S10
Crned 2,6404 2,7422 2,8165 2,8753
Chinmax 1,1786 1,1694 1,2348 1,1600

Tabela 4.7 - Resultados dos critérios de avaliac@l@ desempenho das basesve et
na extracao de caracteristicas.

Através da andlise dos resultados da Tabela #rffica-se que a base H10
apresenta 0 maior coeficien®inmx € 0 segundo maior coeficienze em relacédo as
outras basewavelet utilizadas. Esses sao fortes indicativos da suiaomaplicabilidade
ao algoritmo de extracdo de caracteristicas emaelas demais, segundo os critérios
estabelecidos.

Uma vez determinada a melhor bagwelet para a extracdo de caracteristicas
(H10), foi possivel aplicar a técnica as imagers-ocessadas e segmentadas do
segundo conjunto de dados e dar inicio aos expaiameda etapa de classificacdo
utilizando algoritmos de redes neuronais artiiciieve-se salientar aqui que os vetores
de caracteristicas obtidos para o primeiro conjutgadados também foi aproveitado
para testes com redes neuronais, visando a cogfionda metodologia de avaliacdo

estatistica empregada para validacdo do métodmgtimple extracdo de caracteristicas.
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CAPITULO 5
CLASSIFICACAO DOS PADROES DE IMPRESSOES DIGITAIS

As RNA tém se mostrado altamente capazes de soarciproblemas de
classificacdo nao-linear em presenca de distorge@aflo, como o caso de classificacdo
de impressoes digitais.

Muitas hipoteses simultaneas podem ser analigaelas RNA, utilizando para
isso camadas paralelas compostas de diversos étsmspmputacionais (neurdnios)
conectados entre si através de pesos varianeigie podem ser excitadores (positivos)
ou inibidores (negativos). Tais estruturas procuasingir bons desempenhos através da
densa interconexao entre seus elementos con&gui® mais simples dos neurdnios
realiza uma soma ponderadaNlentradas e passa 0 seu resultado por uma funcdo de
ativacdo nao-linear. Cada neurdnio € caracteripadam nivel de decisdo (@ffset) &,

e pelo tipo de funcdo de ativacédo [Lippmann 198rm&hart 1994]. Um exemplo de

representacao grafica de uma RNA pode ser obsenabigura 5.1.

Figura 5.1 - Exemplo de RNA.

Os modelos conexionistas séo especificados petdogia da RNA, pela funcao
de ativacdo dos seus neurdnios e pelos algorite@pendizado, os quais especificam

um conjunto inicial de pesos e indicam como essssgpdevem ser adaptados durante o
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uso para melhorar o seu desempenho. Apés o estedalgdmas das topologias
existentes, a que se mostra mais adequada pahacacsdo problema de classificacéo
de padrdes de impressdes digitais féed-forward, em particular as redes perceptron
multicamadagmulti-layer perceptron) e as redes com fungdes basicas radiaidi4
basis functions networks), principalmente pelo fato de constituirem clasmifores nao-

lineares com treinamento supervisionado.

5.1 Perceptrons Multicamadas

Perceptrons multicamadas contém uma ou mais cantEl&guronios entre as suas
camadas de entrada e saida. Tais camadas adicdongdsn neurénios escondidos que
ndo sao diretamente conectados aos neurbnios @delzm de saida. Os algoritmos de
treinamento utilizados realizam uma técnica de ipdéigdo nado-linear baseada em
técnicas de gradiente descendente ou, em outraggml na retropropagacado do erro
existente na saida da RNA. Apesar de ndo se padantg que tais algoritmos de
treinamento convergem sempre, estes tém se mosBatikfatoérios para muitos
problemas de grande interesse.

Os perceptrons multicamadas sdo limitados petaHés de ativacdo utilizadas
nos seus neurdnios. Se os mesmos fossem congipddduncdes lineares, uma RNA
de camada Unica com pesos de conexdo apropriadesipoeproduzir exatamente os
resultados fornecidos por qualquer RNA multicamadbppmann 1987]. As
capacidades dos perceptrons que contém uma, duessazamadas diferem quanto aos
tipos de regides de decisdo formadas. Um percepgaramada simples forma regides
de decisdo separadas por um hiperplano, portamidoseapaz de resolver apenas
problemas linearmente separaveis.

Perceptrons de duas camadas podem formar qualg@o convexa,
possivelmente aberta, no espaco gerado pelos salerentrada. Regides convexas sao
formadas por regibes de hiperplanos, que por suaae formadas por cada neurdnio
na primeira camada da RNA. Cada neurdnio na pantgimada se comporta como um
perceptron simples e ativara sua saida apenasombgsplocalizados em um dos lados
do hiperplano gerado pelos seus pesos e seu l@saneurénios de saida proporcionam
a regiao de decisado final, que é a intersecdo destas regides delimitadas pelos
hiperplanos formados pela primeira camada. Portaaoregides convexas tém no

maximo tantos lados quantos forem os neuréniosimeeipa camada.
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Um perceptron de trés camadas pode formar regiéekecisdo arbitrariamente
complexas e consegue entdo separar classes aeeslagntre si. A regido de decisédo
desejada pode ser dividida em pequenos hipercubada hipercubo requerN2
neurbnios na primeira camada, um para cada ladbipgycubo, e um neurbénio na
segunda camada para realizar a composicao das daigeimeira camada. As saidas da
segunda camada somente estardo ativas para engueglae localizem no interior do
seu respectivo hipercubo. Os hipercubos sdo adsscis regides de decisdo adequadas
pela conexdo das saidas dos neurdnios da segunddacapenas ao neurdnio de saida
correspondente a regido de decisdo a qual aquelerchbo pertence. Esse
procedimento de construcdo pode ser generalizadogaso de regides convexas de
formas arbitrarias em vez de hipercubos, e é cdpagerar regides nao-convexas e
descontinuas.

A analise que acaba de ser feita demonstra queatinecessarias mais que trés
camadas de neurdnios para um perceptron, pois INAad@sse tipo com trés camadas
ja é capaz de gerar regibes de decisédo arbitrariane®mplexas. Também sdo dados
indicios de como selecionar o niUmero de neurbnissr@m utilizados em perceptrons
com trés camadas. A quantidade na segunda cameela ger superior a um neurdnio
guando as classes forem desconexas ou entrelasadds, requerido um neurdnio para
cada regido desconexa no pior caso. Na primeiradano nimero de neurdnios devera
proporcionar pelo menos trés lados para cada @maexa gerada pelos neurénios da
segunda camada. Portanto, a quantidade de neummipsmeira camada devera ser
pelo menos trés vezes superior a quantidade dadeegamada [Lippmann 1987].

O que foi discutido até o momento abrange pereaptmulticamadas com uma
saida quando as funcdes utilizadas sao do tip@dmi. Um comportamento semelhante
€ apresentado por perceptrons multicamadas quagmosalltiplas saidas e fazem uso
de funcbes do tipo sigmoide, para os quais o irithr decisdo consiste em selecionar a
saida de maior valor. Porém, seu comportamentosamaplexo devido as regibes de
decisdo serem formadas por curvas em vez de pegjsegonentos de retas e, sendo
assim, sua andlise torna-se mais complexa.

Entretanto, os perceptrons multicamadas que antilifuncdes de ativacdo do
tipo sigmdide, cuja funcédo é diferenciavel e exgmepela equacédo (5.1), podem ser
treinados através do algoritrbackpropagation, que consiste em uma generalizacédo do

método dos minimos quadrados, e utiliza uma técdieabusca por gradiente
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descendente para minimizar uma funcéo custo iguauadrado da diferenca entre a

saida atual da RNA e a saida desejada.

1
F) =g (5.1)
Em funcao das entradas apresentadas, as resgostasurénios intermediarios

séo calculadas através das equacdes (5.2) e ésal)respostas dos neurbnios de saida

atraves da equacéo (5.4).
N-1
x'j:1‘(§,wijxi —QJJ, O<jsN, -1 (5.2)

onde: x; corresponde as respostas dos neurdnios da pricaaradaN,; ao nimero de
neurdnios da primeira camad®, aos pesos de conexaoidésimo neurdnio da primeira
camada ag-ésimo neurbnio de entradd,aos niveis de disparo ¢i&simo neurdnio de

entrada,x as entradas da RNANao nimero de neurdnios de entrada.
N, -1
X' =f ZW'_ X,=6" |, 0sksN,-1 (5.3)
=0 "

onde:X” ¢ corresponde as respostas dos neurdnios da secamddaN, ao nimero de
neurdnios da segunda camadédy aos pesos de conexdo @é@simo neurbnio da
segunda camada &eésimo neurdnio da primeira camadé# gaos niveis de disparo do

k-ésimo neurdnio da primeira camada.

N,-1
y, = f[k:;w X"k—H"lj,OSI <M-1 (5.4)

onde:y, corresponde as respostas dos neurdnios de Ba@manimero de neurdnios de
saidaw’y aos pesos de conexao kiésimo neurdnio de saida késimo neurdnio da
segunda camada, aos niveis de disparo ti@simo neurbnio da segunda camada.
Normalmente durante o treinamento, as saidasadiesepara todos os neurdnios
séo tipicamente 0, a ndo ser que um determinadé@melcorresponda a classe a qual a
entrada atual pertence, caso em que a saida desejatl A RNA é treinada
selecionando-se pequenos pesos e niveis de diapaaoaso e entdo apresentando-se
repetida e aleatoriamente todos os dados de tremiamOs pesos sao ajustados a cada
tentativa usando informacfes adicionais que espmuifa classe correta até que ocorra
a convergéncia dos pesos e que a funcao custoreshjzida a valores aceitaveis,

conforme as equacdes (5.5) e (5.6). Um componestneial do algoritmo é o método
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iterativo que propaga termos de erro, necessaraaptacao dos pesos, a partir dos
neurdnios da camada de saida até os neurGnioamas&s anteriores.

w, (t+1) =w, () +adx, (5.5)
ondea é o fator de aprendizado (@<1) ed € um fator de erro para o neur6pio

0, =Y;(1-y;)(d; —y,), sej & um neurdnio de saida

—y . . A o (5.6)
0, =X'; (1-x, );@ija sej € um neurdnio intermediario

onded é a saida desejadg, € a saida atual do neurénice k varia por todos os
neurbnios das camadas superiores & camada no igurén

A convergéncia do algoritmo pode ser aceleradansdator de momento for
adicionado a equacéo (5.5):

w; (t +1) =W (t)+ aéj X'j +ﬁ[Wij (1) - W; (t-1)] (5.7)
ondef é o fator de momento (f<1).

O procedimento de correcdo de erro é suficientmmeaimples em sua
concepcgao. Durante o treinamento, as entradasps@seatadas a RNA e geram um
conjunto de valores nos neurbnios de saida, o @ualmparado com o conjunto de
valores de saida desejado. Se houver coincidéraiduma alteracdo é feita na RNA.
Caso contrario, algumas adaptacfes deverdo sas feiis pesos das conexdes. O
problema consiste em determinar quais conexdesN#a iRteira foram responsaveis
pelo erro. A idéia principal consiste em se defimia medida do desempenho geral da
RNA e entdo encontrar um meio de otimiza-la. Pa@lgenalizar um determinado
neurénio proporcionalmente ao grau de interferéqua 0 mesmo possui no erro do
sistema. Ou seja, realizam-se mudancas em propargédvada do erro em relacdo aos
pesos. Portanto, o problema de aprendizado reseiraaim problema de estimacéo de
parametros [Rumelhart 1994].

Essa técnica tornou-se a mais popular para oatneinto das RNA e seu
desempenho é geralmente bom, apesar do risco qae puotura por gradiente
descendente oferece de encontrar minimos locaigegndo minimo global na funcéo
custo utilizada. Algumas sugestbes para melhod@sempenho e reduzir a ocorréncia
de minimos locais incluem o uso de neurbnios exaagducdo do termo de ganho
usado para o0 ajuste dos pesos, e a inicializacdreides com diferentes conjuntos de
pesos aleatérios. Uma dificuldade inerente a edgeritaio € a necessidade de

apresentar todos os dados de treinamento vari&s yE#a que ocorra convergéncia
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(em muitos casos, mais de 100 vezes). Apesar anteido propostos muitos
algoritmos para acelerar a convergéncia, aparenteras regides de decisdo complexas
dos perceptrons multicamadas s6 se formam em ptertasivas quando as classes sao
desconexas [Lippmann 1987].

E possivel provar que qualquer funcdo continuaNdeariaveis pode ser
calculada utilizando-se apenas somatorios lineades funcdes nao-lineares e
continuamente crescentes de uma Unica variavetioSassim, pode-se interpretar que
um perceptron de trés camadas dd(2N+1) neurdnios utilizando fungdes nao-lineares
continuamente crescentes pode calcular qualquegddurcontinua deN variaveis.
Portanto, é possivel de ser criada qualquer fungatinua com o grau de semelhanca
desejado em um classificador que utiliza um peroaptle trés camadas [Lippmann
1987].

5.2 Redes com Funcfes Basicas Radiais

O algoritmo backpropagation para o perceptron multicamadas pode ser visto @mo
aplicacdo do método de otimizacdo conhecido emtigi&ta como aproximacao
estocastica. De maneira diferente, a abordagem pielda redes com funcdes basicas
radiais € a de um problema de ajuste de curva enespaco multidimensional. De
acordo com esse ponto de vista, o aprendizadoigaémie a encontrar uma superficie
no espaco multidimensional que proporciona a mel#fmoximacdo dos dados de
treinamento, com o critério de melhor aproximacéonde avaliado de algum modo
estatistico. Dessa maneira, generalizar é equieatensar a superficie multidimensional
encontrada para interpolar os dados de teste.

No contexto de RNA, os neurdnios escondidos dasadas intermediarias
fornecem um conjunto de funcbes que constituemhasa arbitraria para os vetores de
entrada, quando esses sdo expandidos no espagn gera esses neurbnios. Essas
funcbes podem ser radiais, as quais foram primemganutilizadas na solucdo de
problemas de interpolacéo real multivariada. Encapbes de visdo por computador,
redes com funcdes basicas radiais foram utilizapes [Borges 1994] para a
classificacdo nao-linear de padrées tridimensionais

Nas redes com funcdes basicas radiais, a trarsf@ondo espaco de entrada
para o espaco dos neurdnios intermediarios é néarjienquanto que a transformacgéo

do espaco dos neurdnios intermediarios para o espagaida € linear, pois pode-se
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provar que um problema de classificacdo de pagnieEessado ndo-linearmente em um
espaco cuja dimensdo seja alta € mais provavardmearmente separavel que em um
espaco cuja dimensdo seja baixa. Esse € o motiae desar dimensdes altas para o
espaco dos neurdnios intermediarios numa rede oogdés basicas radiais [Haykin
1994].

No processo de aprendizado de uma rede com fubgde&ss radiais, 0S pesos
lineares associados com os neur6nios de saidantemde desenvolver em uma escala
de tempo diferente daquelas das funcdes de ativdgdoneurbnios intermediarios.
Dessa maneira, as funcdes de ativacdo dos neurdmiesnediarios avancam
lentamente, de acordo com alguma estratégia dézati@éo nao-linear, e 0s pesos dos
neurdnios de saida ajustam-se rapidamente atravésnd estratégia de otimizacao
linear. Algo importante a ser notado nesse pongueéas diferentes camadas de uma
rede com funcdes basicas radiais desempenhamstdifefeentes, e portanto é razoavel
separar as otimizacbes das camadas intermediade saida utiizando técnicas
diferentes e, talvez, operando em diferentes esadda tempo. Existem diferentes
estratégias de treinamento, as quais dependemnate @® centros das funcdes basicas
radiais sdo especificados. Essencialmente podeifeséificar trés abordagens: 1) a
selecdo aleatéria de centros fixos; 2) a selecia@aganizada de centros; e 3) a selecao
supervisionada de centros.

A abordagem mais simples consiste em assumir &snb@sicas radiais fixas,
definindo as fungbes de ativacdo dos neurbniognieidiarios. Especificamente, a
localizacdo dos centros pode ser definida aleaterite no conjunto de dados de
treinamento. Esse tipo de solugcdo assume que o0ssddd treinamento estdo
distribuidos de maneira representativa para o emmblespecifico em questdo. Para as
funcdes basicas radiais propriamente ditas, podergmegar funcdes isotropicas de
Gauss, cujos raios devem ser determinados de acordca extensdo dos centros. A
expressao matematica de uma funcdo de Gauss éndaeguacao (5.8). Os Unicos
parametros que sdo aprendidos no uso dessa téénices pesos lineares de conexdo na

camada de saida da RNA.

h(x) = exp{— (Xr_—f)j (5.8)

ondec corresponde ao centra @o raio da fungéo.
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Uma rede com funcdes basicas radiais tradiciam@kbm apenas uma camada de
neurdnios intermediarios. As fungbes basicas, spomedentes aos neurdnios
intermediarios, sao alimentadas a partir do vetoestrada dinearmente combinadas
através de pesos, gerando a saida correspondente.

Se o método dos minimos quadrados for utilizadaa p&reinamento

supervisionado de modelos neuronais lineares, temos
f(x) = 2w hy (%) (5.9)
j=1

ondex € o vetor de entrad&(x) € a saiday, sdo os pesos das conexdgssdo as
fungbes radiais de cada neur6nio intermediarioneé o numero de neurdnios
intermediarios da RNA.

Utilizando um conjunto de treinamentoc{(y;)} com p elementos, o método dos
minimos quadrados minimizara a soma dos erros §tiaok relativos aos pesos do

modelo:

S=20 - ()’ (5.10)

ondey; € a saida desejada para o vetor de entrada

Em outro método de aprendizado, mais complexdurgdes basicas radiais
podem mover seus centros de maneira auto-organieadaanto os pesos lineares na
camada de saida s&o calculados usando uma téeniegrendizado supervisionada.
Portanto a RNA passa por um processo hibrido deatmento. O componente auto-
organizado do processo serve para alocar os recdes®NA de maneira significativa,
colocando os centros das funcbes somente em retdpdespaco de entrada onde estao
presentes os dados significativos.

Uma terceira técnica, ainda mais refinada, permute os centros das funcdes
basicas radiais e todos os outros parametros da Pa&em por um processo de
treinamento supervisionado e a rede com funcddsaksasadiais assume a sua forma
mais generalizada. Para o processo de correcadardona saida, o algoritmo mais
convenientemente utiizado é o que faz uso do megmesso de gradiente
descendente usado para os perceptrons multicanmedés) tal procedimento para uma
rede com fun¢des basicas radiais ndo envolve pagfagretroativa do erro. Existem

méritos praticos em permitir que os centros daffaagnovam-se quando € necessaria
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uma RNA com a minima configuracdo possivel, alénmaldemas demonstracdes de
desempenhos superiores apresentados por esse Hfi¢ayllim 1994].

Tanto as redes com funcbes basicas radiais qoanperceptrons multicamadas
sdo redes compostas de camadas de neurbnios egdi@edn que constituem
aproximadores universais. E possivel portanto, mnao redes com funcdes bésicas
radiais capazes de imitar precisamente o compontamale um perceptron
multicamadas e vice-versa. Entretanto, os doisstijge RNA diferem em muitos
aspectos. O mais importante deles talvez seja @ das perceptrons multicamadas
gerarem aproximacdes globais para mapeamentosneaoes entre entrada e saida,
sendo capazes de generalizar em regides do espagurdda onde poucos dados estao
disponiveis. Por outro lado, as redes com funcasisds radiais que utilizam funcdes de
ativacdo exponencialmente decrescentes (funco&madss) geram aproximacdes locais
para mapeamentos ndo-lineares entre entrada e sadddtando numa capacidade de
aprendizado rapido e sensibilidade reduzida a ordenapresentacdo dos dados de
treinamento. No entanto, em muitos casos percehaespara que um mapeamento seja
adequadamente representado, o numero de funcdieasbéadiais requerido para a
geracao do espaco de entrada é consideravelmemnigegr

Uma das grandes vantagens oferecidas pelas reaefuncdes basicas radiais €
a possibilidade de treinamento em tempo real, pEgamente utilizam-se de operacdes
de algebra linear (no caso mais simples de algordetreinamento), ao contrario dos
perceptrons multicamadas. Outro detalhe importa@sse tipo de arquitetura de RNA é
a sua pouca capacidade de generalizacdo, uma eant@gra a aplicacdo de
classificacdo de impressdes digitais, onde a fitagsio errdbnea e altamente indesejavel.
Para melhor controlar a capacidade de generalizdedoedes com funcbes basicas
radiais existem métodos de regressao global e (lodge regression) [Bishop 1991, Orr
1996] e para otimizar a quantidade de funcbes dmsgistem técnicas de selecdo de
modelos fnodd selection) [Orr 1996], que sdo abordadas neste trabalho.

No caso de regressao local, um termo de penalizagidicionado a soma dos

erros quadraticos, minimizando a seguinte func&tocu
C=i(yi —f(x)? + AW (5.11)
i=1 i=1

onde/ é o termo de penalizacao global da RNA.
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No entanto, por causa da natureza das funcdesabasidiais, 0 caso de
regressdo local, com multiplos termos de penalzagkecuta uma espécie de

suavizacdao local:
C=X - f(x)* + 2 AW (5.12)
i=1 i=

onde/; sdo os termos de penalizagéo locais da RNA.

Tanto o parametro de regressao global quanto osegeessdo local séo
estimados de acordo com algum critério de sele@anddelo, minimizando dessa
maneira os erros estimados da RNA.

As técnicas de selecdo de modelos procuram estirearo da RNA para cada
funcao, buscando minimizar a quantidade de funbési&as envolvidas. Neste trabalho
foi utilizada a validacdo cruzada generalizagiandralized cross-validation) [Orr 1996]
como critério para estimativa de erro. A variareséimada para o erro da RNA é dada
por:

S

2 _

g = p-m (5.13)
ondep é a quantidade de padrdes utilizada no treinanment@ a quantidade de pesos
da RNA.

5.3. Classificacdo dos Padrbes

Os primeiros experimentos realizados envolveratilizagédo da primeira base de dados
como entrada para uma rede perceptron multicamadas,o intuito de confirmar os
resultados estatisticos obtidos previamente. Bitdim-se 64 neurbnios de entrada
(correspondentes a dimensdo dos vetores de entiE@la)eurdnios escondidos e 10
neurdnios de saida (correspondentes ao nUmerasseslenvolvidas).

Das cinco amostras disponiveis para cada classapdessao digital do primeiro
conjunto de dados, foram utilizadas quatro paraemd@mento e apenas a amostra
restante de cada classe para a validacdo. O abjgiicipal desse primeiro experimento
utiizando RNA foi a observacdo da convergénciaatiporitmo de treinamento e o
comportamento final da RNA treinada relativo asifascao dos padrdes.

A Figura 5.2 ilustra o comportamento do erro méglimdratico da saida da
RNA durante o treinamento para fatores de apreddizie 0,1; 0,2; 0,4 e 0,8. E

possivel observar a rapida convergéncia do algorm todos 0s casos.
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—e— Alfa=0,1
—m— Alfa=0,2
—— Alfa=0,4
—e— Alfa=0,8

Erro Médio Quadratico

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Epocas x 10

Figura 5.2 - Erro médio quadréatico durante o treinanento.

O treinamento foi subdividido em estagios de 106cés, com a realizacdo de
testes intermediarios para avaliar o erro médiaiigo resultante, utilizando-se das
amostras de teste. A Tabela 5.1 apresenta osawassllintermediarios obtidos ao final

de cada teste intermediario.

Epocas a=0,1 a=0.2 a=04 a=0,8
100 0,55763 0,25128 0,06299 0,01950
200 0,23605 0,07831 0,02305 0,00829
300 0,11036 0,04614 0,01411 0,00540
400 0,06677 0,03265 0,01037 0,00403
500 0,04690 0,02547 0,00824 0,00325

Tabela 5.1 - Erros médios quadraticos resultantedos testes intermediarios.

A técnica de treinamento empregada foi o algoribackpropagation padréo,
sem nenhum fator de momento. O fator de aprendifajidoi variado em testes
separados para avaliar a tendéncia de converg@ém@aninimos locais, que acabou ndo
sendo observada, uma vez que em todos 0s caso &IRdificou corretamente os
padrées de teste e que 0s respectivos erros mdmdraticos resultantes foram
bastante reduzidos [Vieira Neto 1997].

Dessa maneira, foi confirmada a adequada sepdaalel entre as classes de
vetores caracteristicos obtidos na etapa de egtrdg&aracteristicas das imagens. No
entanto, a base de dados utilizada pode ser coaed@gouco significativa, face ao

pequeno numero de classes e amostras envolvidastc®ptron multicamadas também
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apresenta algumas desvantagens no uso para acaplipeoposta, pois sua grande
capacidade de generalizacdo acaba por classificateamente padrdes que ndo foram
utilizados durante o treinamento. Em outras pa&@wa um padréo de uma classe ainda
desconhecida for apresentado a RNA, esta irA sempreurar apresentar uma
classificacdo em sua saida, mesmo que o padraontded@& ndo seja exatamente
correspondente a classe conhecida selecionada.

Os experimentos seguintes foram realizados ar pertsegunda base de dados,
contendo um nimero bem superior de classes e amaktrpadroes, e utilizando-se da
topologia de rede com fungdes basicas radiais.nfF@gparadas 90 classes para o
treinamento supervisionado, sendo que 7 amostreadieclasse foram utilizadas para o
treinamento e as 3 amostras restantes para ag&id@s resultados obtidos com as 90
classes envolvidas serviram para levantamento ddises de falsa rejeicéo, falsa
aceitacdo e multipla classificacédo entre as clagdzadas no treinamento.

Dessa forma, foi montada uma rede com funcbesdsagiadiais com 64
neurdnios de entrada (correspondente a dimensdovelmses de entrada), 630
neurdnios intermediarios (correspondente ao nurderpadrées de treinamento) e 90
neurdnios de saida (correspondente ao nimero skesl&nvolvidas). Os centros das
funcdes basicas radiais foram posicionados sobretases de treinamento, conforme
sugerido em [Orr 1997]. O raio minimo das func@@sléterminado a partir da maxima
distancia entre os vetores de treinamento [Hayg@4], conforme a equacao (5.13):

d
"TUN (5.14)

onded corresponde & maxima distancia euclidiana entretmses de treinamenta\eé
0 numero de vetores de treinamento.

As 10 classes restantes foram utilizadas parestel&t falsa aceitacao para classes
ndo utilizadas durante o treinamento. Ainda nosesesle falsa aceitacdo, foram
adicionadas as 3 amostras restantes das 90 cassesjunto de dados de treinamento.

Foram realizados experimentos com os raios dgédésnvariando de(0,2180)

a & (0,8720) e também com limiares de decisdo paedda sla RNA variando de 0,5 a
0,9, sendo o treinamento realizado pelo métodaxdoisnos quadrados.
A seguir, o algoritmo de classificacdo dos padrdesimpressao digital é

apresentado em pseudo-codigo:
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1. Ler os 7 primeiros vetores de caracteristicas thsses de impress
digital

2. Montar matriz de treinamento da rede, a partir@dlpsimeiros vetores d
caracteristicas

3. Gerar matriz de saidas desejadas da rede com &bé8ieas radiais

4. Ler os 3 vetores de caracteristicas restantes ldases de impress
digital

5. Montar matriz de validacdo da rede, a partir dosvedores dg
caracteristicas restantes

6. Calcular o raio minimor} para as funcdes basicas radiais, a part
maxima distancia euclidiana entre os vetores dactanisticas da mat
de treinamento

7. Para valores de raio das funcdes basicas radiaj2dedr; e 4:

A. Gerar a matriz de fungbes bésicasliais, a partir da matriz
treinamento e do raio, utilizando fungdes gaussiana

B. Calcular a matriz de pesos das conexdes da reddurmdes basica
radiais, a partir da matriz de treinamento da eda matriz de said
desejadas

C. Calcular as saidas dade, a partir da matriz de pesos e da matr
validacdo da rede

D. Para limiares de 0,5; 0,7; e 0,9: calcular os éxide falsa rejeica
falsa aceitacdo e multipla classificacdo, a pdeicomparacéo entre
saidas obtidas e as saidas desejadas para a rede

8. Repetir 0 passo 7 utilizando a técnica de selegdgrgssiva, tendo con
critério de estimativa de erro a validacao cruzgateeralizada

9. Repetir 0 passo 7 utiizando a técnica de regregkfimal, calculando
termo de penalizacéo global a partir da matrizutedes basicas radiaig

10Repetir o passo 7 utilizando a técnica de regrefséd, calculando d
termos de penalizacéo locais a partir da matrizinigdes basicas radiai
do termo de penalizagéo global

11.Repetir o algoritmo completo utiizanddodos o0s vetores (
caracteristicas para treinar a rede com funcéésaamdiais

As Tabelas 5.2, 5.3 e 5.4 mostram os resultadtidostpara os indices de falsa

rejeicdo, falsa aceitacdo e mudltipla classificacEspectivamente, entre as classes
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utilizadas no treinamento. As Tabelas 5.5 e 5.6tmrasos resultados obtidos para os

indices de falsa aceitacdo entre as classes néipad#s no treinamento, para

treinamento com 7 e 10 amostras, respectivamente.

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
Global 3 tentativas Global 3 tentativas Global 3 tentativas
r=0,2180 92,2% 85,6% 96,3% 93,3% 100% 100%
r=0,4360 46,3% 30,0% 69,6% 50,0% 90,4% 78,9%
r=0,6540 23,0% 7,8% 42,6% 18,9% 75,9% 54,4%
r=0,8720 17,0% 4,4% 33,7% 13,3% 64,4% 37,8%

Tabela 5.2 - indices de falsa rejeicdo entre membsalas classes de treinamento.

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
Global 3 tentativas Global 3 tentativas Global 3 tentativas
r=0,2180 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,4360 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,6540 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,8720 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Tabela 5.3 - indices de falsa aceitac&o entre menasrdas classes de treinamento.

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
Global 3 tentativas Global 3 tentativas Global 3 tentativas
r=0,2180 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,4360 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,6540 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,8720 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Tabela 5.4 - indices de multipla classificacdo erdr membros das classes de

treinamento.

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
r=0,2180 0% 0% 0%
r=0,4360 0% 0% 0%
r=0,6540 0% 0% 0%
r=0,8720 1,0% 0% 0%

Tabela 5.5 - indices de falsa aceitacdo entre mends das classes de teste

(treinamento com 7 amostras).

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
r=0,2180 0% 0% 0%
r=0,4360 0% 0% 0%
r=0,6540 0% 0% 0%
r=0,8720 0% 0% 0%

Tabela 5.6 - indices de falsa aceitacdo entre mends das classes de teste

(treinamento com 10 amostras).




69

Na Tabela 5.2, o indice de falsa rejeicao em te@tativas corresponde a um
método utilizado para avaliagdo de sistemas coaigrale reconhecimento de
impressoes digitais, no qual o padrédo somente gidmado como rejeitado apds trés
tentativas frustradas de aceitacdo. A analise esdtados apresentados na Tabela 5.2
comprova a pouca capacidade de generalizacdo des cem funcbes basicas radiais,
pois de uma maneira geral os indices de falsa@iejdoram elevados. Observa-se que
tais indices tendem a baixar com o aumento dodasofungdes e com a diminuicao do
limiar de decisdo da saida da RNA.

As Tabelas 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6, por outro ladogesgntam resultados muito
interessantes. Nas Tabelas 5.3 e 5.4 observa-send@peocorreu falsa aceitacdo
(classificacdo errbnea), nem tampouco multiplas@iescéo entre as classes utilizadas
no treinamento. Quando utilizados padrées nédo edesl no treinamento, houve
apenas uma falsa aceitacdo para os 100 padréessmmmdente ao pior caso, ou seja,
maior raio das fung¢des utilizadas e menor limiarddeisdo de saida da RNA, como
observa-se na Tabela 5.5. Esse indice foi anulado & utilizacdo de todas as 10
amostras das 90 classes para o treinamento da &i¥# mostra a Tabela 5.6. Deve-se
salientar que a utilizacdo das 3 amostras restpateso treinamento eleva o nimero de
neurdnios intermediarios da RNA de 630 para 900.

O préximo experimento consistiu na tentativa dizait-se a técnica de sele¢céo
progressiva para reduzir a quantidade de funcOsgasanecessarias para a RNA,
verificando a influéncia no seu desempenho geralvie reducdo de 630 para 21
neurdnios intermediarios para a RNA com raios muair, para 563 neurbnios
intermediarios para a RNA com raios iguaig apara 546 neurdnios intermediarios para
a RNA com raios iguais a & para 498 neurdnios intermediérios para a RNA zos
iguais a 4. O desempenho apresentado pelas RNA modificadapmeesso de selecédo
progressiva, utilizando validacdo cruzada genediz[Orr 1997] como critério de
estimativa de erro, € mostrado nas Tabelas 5.75285.10 e 5.11.

Pela andlise das Tabelas 5.7, 5.8, 5.9, 5.10 B Bdrrespondentes as RNA
modificadas pelo processo de selecdo progresdbserna-se que os indices de falsa
aceitacdo e multipla classificacdo foram presersaBor outro lado, alguns dos indices
de falsa rejeicdo sofreram um sensivel aumento,cfampreensivel tendo-se em vista a

reducao das funcdes basicas para a classificagipadides.
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Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
Global 3 tentativas Global 3 tentativas Global 3 tentativas
r=0,2180 96,3% 93,3% 98,9% 96,7% 100% 100%
r=0,4360 46,3% 30,0% 71,5% 51,1% 92,6% 82,2%
r=0,6540 23,0% 7,8% 43,3% 20,0% 77,4% 58,9%
r=0,8720 16,7% 4,4% 34,4% 13,3% 64,8% 37,8%

Tabela 5.7 - indices de falsa rejeicdo entre membsadas classes de treinamento -
selecdo progressiva.

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
Global 3 tentativas Global 3 tentativas Global 3 tentativas
r=0,2180 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,4360 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,6540 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,8720 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Tabela 5.8 - indices de falsa aceitacdo entre mentsr das classes de treinamento -
selecao progressiva.

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
Global 3 tentativas Global 3 tentativas Global 3 tentativas
r=0,2180 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,4360 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,6540 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,8720 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Tabela 5.9 - indices de multipla classificacdo erdar membros das classes de
treinamento - selecéo progressiva.

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
r=0,2180 0% 0% 0%
r=0,4360 0% 0% 0%
r=0,6540 0% 0% 0%
r=0,8720 1,0% 0% 0%

Tabela 5.10 - indices de falsa aceitacdo entre merob das classes de teste
(treinamento com 7 amostras) - selecdo progressiva.

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
r=0,2180 0% 0% 0%
r=0,4360 0% 0% 0%
r=0,6540 0% 0% 0%
r=0,8720 0% 0% 0%

Tabela 5.11 - indices de falsa aceitacdo entre merob das classes de teste
(treinamento com 10 amostras) - selecédo progressiva

Um terceiro experimento foi realizado, tendo pbjetivo a obtencdo de uma
maior capacidade de generalizagdo das RNA, visand®lhoria dos indices de falsa

rejeicdo. Para isso, aplicou-se a técnica de refipeglobal, obtendo-se termos de
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penalizacdo iguais a 9,967 1para o caso de raios iguais;e0,0191 para o caso de
raios iguais a2 0,0270 para o caso de raios iguaig & ,0110 para o caso de raios
iguais a 4. Os resultados obtidos com a técnica de regregiedal sdo dados nas
Tabelas 5.12, 5.13, 5.14, 5.15 e 5.16

Pela analise dos dados correspondentes aos desutibtidos com a técnica de
regressao global, observa-se que infelizmente acagile de generalizacdo ocorreu de
maneira inversa a desejada, aumentando a falstagiei(Tabela 5.16) em vez de
reduzir a falsa rejeicdo (Tabela 5.12). Da mesmzeir@que ocorreu no caso de selecéo
progressiva, houve um ligeiro aumento nos indieefatsa rejeicdo. Porém, os indices
de falsa aceitacdo e mdltipla classificacdo enteenionos das classes de treinamento

foram preservados.

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
Global 3 tentativas Global 3 tentativas Global 3 tentativas
r=0,2180 92,2% 85,6% 96,3% 93,3% 100% 100%
r=0,4360 46,3% 30,0% 70,7% 50,0% 91,1% 80,0%
r=0,6540 23,0% 7,8% 44,4% 21,1% 80,7% 63,3%
r=0,8720 17,8% 4,4% 36,2% 16,7% 71,1% 46,7%

Tabela 5.12 - indices de falsa rejeicéo entre memts das classes de treinamento -

regressao global.

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
Global 3 tentativas Global 3 tentativas Global 3 tentativas
r=0,2180 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,4360 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,6540 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,8720 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Tabela 5.13 - indices de falsa aceitacdo entre merob das classes de treinamento -
regressao global.

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
Global 3 tentativas Global 3 tentativas Global 3 tentativas
r=0,2180 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,4360 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,6540 0% 0% 0% 0% 0% 0%
r=0,8720 0% 0% 0% 0% 0% 0%

Tabela 5.14 - indices de mdltipla classificacdo et membros das classes de

treinamento - regressao global.




Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
r=0,2180 0% 0% 0%
r=0,4360 0% 0% 0%
r=0,6540 0% 0% 0%
r=0,8720 1,0% 0% 0%

Tabela 5.15 - indices de falsa aceitacdo entre merob das classes de teste

(treinamento com 7 amostras) - regressao global.

Limiar 0,5 Limiar 0,7 Limiar 0,9
r=0,2180 0% 0% 0%
r=0,4360 0% 0% 0%
r=0,6540 1,0% 0% 0%
r=0,8720 1,0% 0% 0%

Tabela 5.16 - indices de falsa aceitacdo entre merob das classes de teste
(treinamento com 10 amostras) - regressao global.

O processo de treinamento através do método dosnmsi quadrados foi
razoavelmente rapido, sendo da ordem de cinco osnem ambiente MatL&h
rodando em uma estacdo de trabalho Sun SparcSgatidentretanto, os processos de
selecdo progressiva e regressdo global mostrarapastante lentos, na ordem de
dezenas de horas. O processo de regressao lofaltecopo de execugdo € muito
superior ao de regressao global, tornou-se invigeel aplicacdo em redes com fungbes
basicas radiais das propor¢cdes em questdo. Pqrintirnica de regressao local foi
empregada apenas nos experimentos seguintes, issfayaan realizados com redes de
pequenas dimensdes, em casos de reconhecimentiouatide classes de impressdes
digitais.

Os experimentos finais foram realizados com reéoERadas com apenas uma
classe de impressdes digitais. Foram utilizadasd@stras da classe em questédo para o
treinamento e as 3 amostras restantes, juntamenieas demais amostras de todas as
99 classes restantes para a validacdo. Repeti@geeoimento para todas as 100 classes
de impressodes digitais da segunda base de dadahela 5.17 apresenta o desempenho
médio das RNA treinadas com classes individuaidlizarntdo-se vetores de
caracteristicas com 64 coeficientes. Visando obseov comportamento do sistema
frente a uma reducdo na quantidade de coeficiashtesvetores de caracteristicas,
repetiu-se o experimento para casos com 32 e Ifi€ieates, cujos resultados médios
s@o mostrados nas Tabelas 5.18 e 5.19, respectitame

Sao apresentados resultados referentes ao treitmmagavés do método dos

BN

minimos quadrados (MQ), a aplicacdo da técnica elec@ progressiva (SP), a
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aplicacdo da técnica de regressao global (RG)plicagéio da técnica de regressao local
(RL).

A partir dos dados fornecidos pelas Tabelas %118 e 5.19, pode-se observar
um aumento significativo nos indices de falsagagie falsa aceitacdo com a diminuicédo
da quantidade de coeficientes utilizados nos vstae caracteristicas. Além disso
observa-se que toda tentativa de se diminuir aseisdle falsa rejeicdo tem como efeito
colateral um aumento dos indices de falsa aceita¢adfica-se esse fato também
guando do emprego das técnicas de regressao, iagendem a melhorar os indices de
falsa aceitacédo, porém acabam por piorar os indeéslsa rejeicdo.

No capitulo seguinte sdo apresentadas conclusdespeito dos resultados

obtidos, além de sugestdes para trabalhos futuredh®ria do desempenho do sistema.

indice de Falsa Rejeic&o (%) indice de Falsa Acei tac&o (%)

r 2r 3r 4r r 2r 3r 4r
MQ 24,333 | 0,667 0 0 2,425 | 44,465 | 74,562 | 88,611
Limiar SP 25,000 | 0,667 0 0 2,301 | 44,197 | 74,290 | 88,487
0,5 RG 24,333 | 0,667 0 0 2,363 | 43,536 | 73,331 | 87,943
RL 24,333 | 0,667 0 0 2,417 | 44,032 | 73,857 | 88,194
MQ 45,667 | 5,667 0,333 0 0,265 | 19,463 | 51,570 | 72,126
Limiar SP 48,333 | 5,667 0,333 0 0,267 | 19,337 | 51,242 | 71,811
0,7 RG 46,000 | 6,333 0,333 0 0,255 | 18,703 | 49,932 | 70,551
RL 45,667 | 5,667 0,333 0 0,263 | 19,098 | 50,746 | 71,180
MQ 79,667 | 30,667 | 14,000 | 4,000 0,013 1,967 | 11,414 | 28,119
Limiar SP 81,333 | 31,000 | 15,333 | 4,667 0,022 2,037 | 11,431 | 27,541
0,9 RG 80,667 | 32,000 | 14,333 | 6,000 0,014 1,913 | 10,539 | 25,334
RL 80,000 | 31,667 | 14,000 | 5,333 0,013 1,896 | 10,979 | 26,513

Tabela 5.17 - indices de falsa rejeicdo e falsa dteedo globais médios para 64
coeficientes.

indice de Falsa Rejeic&o (%) indice de Falsa Acei tac&o (%)

r 2r 3r 4r r 2r 3r 4r
MQ 23,333 | 1,333 0 0 3,585 | 42,897 | 72,151 | 86,114
Limiar SP 24,333 | 1,333 0 0 3,468 | 42,337 | 71,442 | 85,529
0,5 RG 23,667 | 1,667 0 0 3,500 | 41,245 | 70,071 | 84,860
RL 23,667 | 1,333 0 0 3,566 | 41,912 | 70,872 | 85,398
MQ 40,000 | 6,333 0,667 0 0,627 | 20,459 | 49,830 | 69,805
Limiar SP 42,000 | 6,667 0,667 0 0,614 | 19,998 | 49,005 | 68,505
0,7 RG 41,333 | 6,667 1,000 0 0,586 | 19,428 | 47,116 | 66,957
RL 40,667 | 6,333 1,000 0 0,622 | 19,800 | 48,173 | 67,986
MQ 72,667 | 30,333 | 12,667 | 5,000 0,037 2,959 | 13,211 | 28,597
Limiar SP 75,000 | 29,667 | 13,333 | 6,000 0,045 3,003 | 12,883 | 27,331
0,9 RG 73,333 | 32,333 | 14,667 | 7,000 0,038 2,827 | 11,845 | 24,865
RL 73,000 | 32,333 | 14,000 | 6,667 0,037 2,840 | 12,308 | 26,148

Tabela 5.18 - Indices de falsa rejeicdo e falsa #egdo globais médios para 32
coeficientes.
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indice de Falsa Rejeic&o (%) indice de Falsa Acei tac&o (%)

r 2r 3r 4r r 2r 3r 4r
MQ 20,667 | 2,000 0 0 4,597 | 41,185 | 69,736 | 84,098
Limiar SP 22,333 | 2,000 0 0 4,473 | 40,094 | 68,744 | 82,754
0,5 RG 21,667 | 2,333 0 0 4,446 | 39,090 | 67,086 | 82,017
RL 20,667 | 2,000 0 0 4,560 | 39,716 | 67,883 | 82,637
MQ 39,667 | 6,333 1,333 0,333 1,085 | 20,421 | 48,239 | 67,620
Limiar SP 41,667 | 6,667 1,000 0 1,097 | 19,685 | 46,994 | 65,927
0,7 RG 39,667 | 7,333 2,000 0,667 1,026 | 18,917 | 44,593 | 63,956

RL 39,333 | 6,667 1,667 | 0,667 1,074 | 19,242 | 45,676 | 64,939

MQ 66,333 | 29,667 | 12,667 | 6,667 | 0,095 | 3,857 | 14,473 | 29,057
Limiar SP 68,000 | 31,333 | 13,667 | 7,667 | 0,115 | 3,862 | 13,825 | 26,962

0,9 RG 67,000 | 33,667 | 15,000 | 9,000 | 0,095 [ 3,542 | 12,184 | 23,438
RL 67,000 | 31,333 | 14,333 | 8,000 | 0,098 | 3,509 | 12,537 | 24,648

Tabela 5.19 - Indices de falsa rejeicdo e falsa #egdo globais médios para 16
coeficientes.
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CAPITULO 6
CONCLUSOES

Um sistema completo de reconhecimento de impres#igiais foi desenvolvido
neste trabalho, envolvendo tanto a construcabaddware de aquisicdo das imagens,
guanto osoftware associado as etapas de pré-processamento, segiaerdatracao de
caracteristicas e classificacdo dos padrdes.

Com respeito ao comportamento apresentado pglositivo de aquisicdo de
imagens construido, pode-se concluir que o mesmmoiiou a contento, apesar da sua
grande simplicidade construtiva e funcional. As gews adquiridas apresentaram
caracteristicas adequadas ao posterior processaipelas demais etapas do sistema.
Entretanto, foi necessaria uma etapa de pré-pramesso das imagens, com o objetivo
de melhorar o foco resultante da aquisi¢éo.

A etapa de segmentacdo apresentou resultados bwisy tendo em vista a
diversidade das imagens coletadas, conforme podeolservado no Apéndice A.
Problemas de translacdo nas regides de interessendaens foram plenamente
contornados. Porém, o método de segmentacao poopostrou-se bastante sensivel a
efeitos de rotacdo. Para tentar contornar essdepmapoptou-se pela utilizacdo de
imagens de impressdes digitais de polegares, otggdo no momento de aquisicdo é
menos provavel de ocorrer devido a restricdesafisitnpostas peladesign do
dispositivo de aquisicao.

Deve-se salientar também que o algoritmo de selgg@m baseado na maxima
correlacdo com a regido de referéncia da primemagém segmentada torna-se
fortemente dependente da qualidade dessa primeageim utilizada, fato que constitui
uma desvantagem. Dessa maneira, se a primeira nmaggmentada por morfologia
matematica for inadequada (com alto grau de rotag@orelacdo as demais, por
exemplo), acabara compromentendo a segmentacamalgens subseqiientes da mesma
classe, mesmo que estas Ultimas sejam adequadas.

A etapa de extracdo de caracteristicas a partiadaformadavavel et segundo a

especificacdo do FBI parece oferecer uma represemterente dos padrdes, tendo em
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vista os resultados estatisticos obtidos atravéandéise correlacional e os resultados
preliminares com perceptrons multicamadas. Taisltesfos indicam uma adequada
separabilidade das classes de padrdes geradangteldo empregado. Experimentos de
reducdo na quantidade de coeficientes dos vetazesathcteristicas tiveram como
consequéncia uma piora nos indices de falsa a@eimalsa rejeicao.

A transformadawavelet empregada no estagio de extracdo de caractesistica
justifica a existéncia da etapa de segmentacdo irdagens baseada na maxima
correlacdo das suas regifes centrais, uma vezegaées muito diferentes de imagens
de uma mesma impresséao digital, principalmenteefitos de translacéo, resultam em
vetores de caracteristicas razoavelmente diferefitesportante destacar que efeitos de
rotacao nas imagens também trariam consequéndesejadas para a etapa de extracao
de caracteristicas, porém se houver um alto graotdedo nas imagens 0 processo se
tornara falho jA& na etapa de segmentacdo, devideerdgibilidade anteriormente
comentada.

A segunda base de dados utilizada, com 100 clatsdmpressdes digitais,
apesar de possuir tamanho significativo ainda medeconsiderada muito pequena em
relacdo ao numero de impressdes digitais existedéesrdem de bilhdes. No entanto,
foi possivel comprovar a separabilidade e coerémsaclasses geradas pelo estagio de
extracao de caracteristicas a partir das imagédizadas.

A principal caracteristica das redes com funcd&sicas radiais, que motiva
especialmente 0 seu uso no sistema proposto, & l@s@ capacidade de generalizacao.
Tal fato contribui para a obtencao de baixos irsdie falsa aceitacdo, mas por outro
lado a pouca capacidade de generalizacdo a pastiexemplos apresentados durante o
treinamento dificultam a obtencéo de baixos indizefalsa rejeicao para o sistema. Por
outro lado, redes do tipo perceptron multicamadaserglizam demasiadamente,
possibiitando a classificacdo errbnea de padr@sahhecidos, ou seja, que nao
fizeram parte da base de dados utilizada pararatnento.

Tentativas de melhoramento dos indices de fajegae, tanto pela diminuicao
do limiar de decisdo da saida da RNA, quanto pafeeato do raio das funcbes basicas
radiais, sempre resultaram em deterioracdo dosemdie falsa aceitacdo. As tentativas
de emprego de técnicas de selecdo progressivaaessag global e local no estagio de
classificacdo acabaram por ndo oferecer vantaggnsicativas no desempenho do

sistema quanto aos indices de falsa rejeicao. tAntce como a meta de funcionamento
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do sistema é a identificac@o de individuos e naodakse a que suas impressdes digitais
pertencem, pode-se considerar os resultados des@hio como positivos tendo em
vista os baixos indices de classificacdo erroneasaptados (falsa aceitacao e multipla
classificacdo). Porém, para aplicacbes praticais, adequada a reducdo dos indices de
falsa rejeicdo, como proposto a seguir nas sugepéia trabalhos futuros.

Como o trabalho aqui exposto constitui o inicio asenvolvimento de um
sistema mais robusto, consideramos a utilizacacagldets e redes neuronais artificiais
promissora em relacdo ao problema de reconhecindentmpressoées digitais. Ainda ha
muito a ser feito para a obtencdo de resultados ewpiilibrados entre a precisao e a
generalizacdo oferecidas pelas redes com func@eabdadiais.

A Tabela 6.1 apresenta os tempos de execucdo impans das rotinas
envolvidas no sistema completo. Pode-se repararagatapa dos sistema que mais
consome tempo na execucao € a segmentacao. Estinmaasreducao de 2/3 no tempo
de execucdo para uma implementacdo em linguagenondpilada, em relacdo a
linguagem interpretada prépria do MatlBabE conveniente lembrar também que os
estagios de pré-processamento, segmentacdo eaextiaccaracteristicas podem ser
implementados em processadores digitais de si#$), otimizando ainda mais o

tempo de execucao dos algoritmos em questéo.

Pré-processamento 25s
Segmentacdo por Morfologia Matematica 60 s
Segmentacgao por Maxima Correlagao 150 s
Extracdo de Caracteristicas 20s
Treinamento por Minimos Quadrados 30s
Selecdo Progressiva 0,1s
Regresséo Global 0,4s

Regresséo Local 10 s

Tabela 6.1 - Tempo aproximado de processamento ddiversas etapas do sistema
(estacéo de trabalho Sun SparcStation 20).

6.1 Sugestdes para Trabalhos Futuros:

Apesar dos indices de falsa aceitacdo das RNAdtestaeste trabalho terem se
mostrado adequados, os resultados obtidos paradazd de falsa rejeicdo foram
considerados elevados para aplicacbes praticas.trilpalhos futuros sugere-se a

implementacédo e teste de algoritmos de treinampétolineares para as redes com
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funcdes basicas radiais. Algumas das técnicas qdenp ser experimentadas sao a
selecdo auto-organizada de centros [Moody 198%adegdo supervisionada de centros
[Haykin 1994]. Ainda com respeito a topologia de R ser utilizada, sugere-se
também a verificacdo da adequacdo do emprego dgbdsnbasicas nado-radiais
orientadas [Saha 1991] e também de funcbesviziv8et e PPS-radial [Marar 1997].

Quanto ao restante dos estagios envolvidos remgstsugere-se principalmente
a pesquisa de um algoritmo de segmentacdo maigz getpue preferencialmente fosse
insensivel a rotacdo. Técnicas automaticas derima@io também podem ser testadas,
verificando o seu efeito no desempenho final diersia. Outra sugestao é a do estudo
de outras alternativas de extracdo de caractedstitavés do método WSQ, buscando
representacdes melhores e mais compactas pardr@epa

A base de dados a ser utilizada em trabalhosdsitaertamente devera ser
ampliada e para isso, também seria interessarntizagdo de dispositivos comerciais de
aquisicdo de impressoées digitais, de modo a awrigwdequacao do método proposto

para imagens de diferente qualidade e resolucariasp
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