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RESUMO

Sistemas biométricos se encontram, cada vez mais, numa ampla gama de aplicacbes na
ciéncia e na industria. Minucias sdo as caracteristicas correspondentes, mais estudados, em
reconhecimento de impressdes digitais, sendo assim, o objetivo deste trabalho foi a
implementacdo de algoritmos para o reconhecimento de imagens de impressdes digitais,
envolvendo técnicas gerais do processamento de imagens com o uso da ferramenta
MATLAB®. Constantemente, uma variedade de novos métodos de processamento de
imagens € apresentada a comunidade. A anélise e comparacdo de diferentes abordagens por
meio de uma mesma metodologia s&o essenciais para a qualificacdo do projeto de um
algoritmo. Porém, é complexo comparar o desempenho e adequabilidade de diferentes
algoritmos de uma mesma maneira. A principal razdo deve-se a dificuldade para avaliar
exaustivamente um software. Muitas areas necessitam de um conjunto diverso e abrangente
de dados sobre imagens e informagdes associadas. Tais conjuntos podem ser utilizados para
desenvolver, testar e avaliar novos softwares.

Palavras-Chave: Algoritmos. Mindcias. Processamento de Imagens. Avaliacdo de
algoritmos. Reconhecimento de Padrdes.



ABSTRACT

Biometric systems are increasingly in a wide range of applications in science and industry.
Minutiae are the relevant characteristics, more studied, in recognition of fingerprints, so the
aim of this work was the implementation of algorithms for fingerprint image recognition,
involving general techniques of image processing using MATLAB ® tool. Constantly, a
variety of new methods of image processing is presented to the community. The analysis and
comparison of different approaches through a same methodology were essential for the
qualification the project. However, it is complex to compare the performance and suitability
of different algorithms in the same way. The main reason is due to the difficulty to evaluate
thoroughly software. Many areas require a comprehensive and diverse set of data about
images and associated information. Such sets can be used to develop, test and evaluate new
software.

Keywords: Algorithms. Minutiae. Image Processing. Algorithm evaluation. Pattern
Recognition.
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1 INTRODUCAO

O ser humano néo é confidvel, por isso, ha tempos se faz necessario o uso de alguns
mecanismos para restringir o acesso a determinados lugares, servigos ou informagdes. Devido
a este fato, uma das ideias mais promissoras que surgiu € o uso da Biometria, pois ela é mais
dificil de ser burlada do que as outras formas de autenticacdo existentes. Este € um ponto
extremamente importante no nosso mundo atual levando ao desenvolvimento deste trabalho.

A palavra biometria origina-se do grego bios (vida) e metron (medida), e significa o
uso de caracteristicas bioldgicas em mecanismos de identificagdo. (ALECRIM, 2005). A
biometria é um conjunto de métodos automatizados, com base em caracteristicas
comportamentais (gestos, voz, escrita manual, modo de andar e assinatura) e fisiologicos (ID,
face, geometria da mdo, iris, veias da retina, voz e orelha). Essas caracteristicas sdo
identificadores biométricos. (JARDINI, 2007).

O humano € um ser que vive em sociedade, ou seja, ndo nasce para ficar isolado. No
dia-a-dia dependemos uns dos outros em qualquer situacdo. O problema é que ndo nascemos
programados para nos limitarmos apenas as nossas funcbes, do mesmo modo que ndo
nascemos para aceitar o0 mundo do jeito que ele é. No fundo, cada pessoa prioriza seus
proprios interesses e algumas ndo hesitam em prejudicar os outros para alcancar seus
objetivos. Assim, h& tempos que se faz necessario o uso de mecanismos para restringir o
acesso a determinados lugares ou servigos, por exemplo. (BIOMETRICS, 2015).

Para que, no entanto, uma caracteristica humana seja utilizada como um identificador
biométrico, ela deve satisfazer alguns requisitos como universalidade, unicidade,
permanéncia, aceitabilidade, entre outros. Isso faz com que nenhum identificador biométrico
seja considerado Otimo. Entretanto, a ID continua sendo o identificador biométrico mais
comumente utilizado. De acordo com Maltoni et al. (2013), isso se deve ao fato de
praticamente todo ser humano possuir 1D, desta ser distinta até mesmo entre gémeos idénticos
e ainda pelo fato de que, mesmo diante de mudangas temporérias, como cicatrizes e cortes, ela
se regenera, voltando para sua forma original.

Na atualidade, constantemente uma variedade de novos métodos de processamento de
imagens (PI) é apresentada & comunidade. A anélise e a comparagdo de diferentes abordagens
por meio de uma mesma metodologia sdo essenciais para a qualificagdo do projeto de um
algoritmo. Porém, é complexo comparar o desempenho e adequabilidade de diferentes

algoritmos de uma mesma maneira. A principal razdo deve-se a complexidade para avaliar
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exaustivamente um software. Muitas areas necessitam de um conjunto diverso e abrangente
de dados sobre imagens (IMs) e informagdes associadas. Tais conjuntos podem ser utilizados
para desenvolver, testar e avaliar novos softwares utilizando dados publicos. (SANTOS,
2006).

Existem diversas técnicas de biometria disponiveis atualmente. Algumas delas ainda
estdo em estudos, outras ja se encontram disponiveis para uso comercial. E dificil determinar
0 nUmero preciso das técnicas biométricas disponiveis, pois as mesmas evoluem
constantemente. Pode-se dizer que as principais séo (JAIN et al., 1997; MATYAS Jr.; RIHA,
2000; ROSS; JAIN; QIAN, 2003): ID, geometria de mao, iris, padrGes de retina,
reconhecimento facial, comparacéo de voz e assinatura. A Figura 1 apresenta a participagéo
que cada tecnica teve sobre o montante de US$ 928 milhdes gerados em neg6cios no ano de
2003 envolvendo biometria. (VAUGHAN-NICHOLS, 2004).

Figura 1 - Participagdo de cada técnica biométrica em negdcios no ano de 2003.

55,0%
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Impressio  Assinatura Voz Iris Cartdes Geomerria Face Dutros
Digital Inteli- da Mo
gentes

Fonte: Vaughan-Nichols (2004).

Desde a introducdo dos primeiros algoritmos de PI, no inicio da década de 1960, esta
linha de pesquisa cresce continuamente e se faz presente em diferentes segmentos, com
aplicagOes variadas. (DUNCAN; AYACHE, 2000).

Um dos principais obstaculos presentes no desenvolvimento de métodos de Pl é a falta
de conjuntos de dados abrangentes, diversificados, confiaveis, organizados e devidamente

documentados para uso como referéncia nas tarefas de testes. (MULLER et al., 2003).
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Usualmente, cada desenvolvedor (ou grupo de pesquisa) adquire e organiza seu proprio
conjunto de dados para testes.

Com o desenvolvimento da tecnologia na era da comunicagdo, a sociedade vem se
tornando um sistema eletronicamente ligado, dai a necessidade de potencializar sistemas que
facilitem a vida das pessoas no cotidiano. Percebe-se nitidamente que as maquinas ocupam
lugar consideravel no mundo atual, substituindo o trabalho do ser humano. (COSTA, 2001).

Nos ultimos anos vem ocorrendo uma grande expansao no mercado de seguranca com
0 uso cada vez maior da biometria. Essa expansdo esta elevando a demanda por algoritmos
cada vez mais eficazes e, a0 mesmo tempo, que busquem diminuir 0s custos e aumentar a sua
eficiéncia no reconhecimento. Atualmente, existem varios cédigos de programacdo sendo
utilizados nesta area, cada um deles com um foco diferente do outro, assim, cada qual
apresenta desempenho e resultados diferentes.

A identificacdo e comparacéo de impressdes digitais (IDs) ndo esta restrita somente a
area criminal, hoje exerce papel fundamental no reconhecimento de pessoas. Esse método de
identificacdo é garantido, de pequeno custo e efetivo. Vem demonstrando avangos
significativos, com a inclus&o dos recursos de informética. (COSTA, 2001).

Diante desse contexto, este trabalho identificou e explorou os avangos dos algoritmos
obtidos na programacéo a fim de demonstrar quais deles melhor se aplicaram a determinada

situacdo, sempre focando no melhor reconhecimento dentro do menor tempo possivel.
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Analisar e avaliar algoritmos utilizados no Pl e suas respectivas implementacfes na

ferramenta MATLAB® para o uso no reconhecimento de impresséao digital (1D).

1.1.2 Objetivos Especificos

e Pesquisar e fazer o levantamento das formas de aquisicdo de IM e/ou ID através de
uma camera fotogréfica, escaner ou de um leitor biométrico.

e ldentificar e selecionar as bibliotecas graficas que serdo utilizadas para o
processamento das IMs adquiridas.

e Realizar um estudo dos algoritmos implementados em MATLAB® com o objetivo de
analisar seus resultados e compara-los com outros algoritmos.

e Adquirir conhecimento sobre métodos de implementacdo de sistemas de
reconhecimento de IDs.

e Estudar as técnicas de Pl para anélise dos algoritmos utilizados.

e Apresentar 0s resultados obtidos sobre as andlises desenvolvidas e realizar
consideragdes sobre elas.

e Analisar quais dos algoritmos estudados tem a melhor resposta no cenario do

reconhecimento de ID.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 COMPUTACAO GRAFICA

A Computagdo Gréfica (CG), &rea em franco desenvolvimento, tém caminhado em
busca da geracdo cada vez mais rapida de imagens mais realisticas. Os algoritmos que
permitem a sintese de imagens demandam alto poder computacional, fazendo com que a
geracdo deste tipo de IM, de forma rapida, requeira um alto poder de processamento, ou
algoritmos cada vez mais eficientes para minimizar os tempos de processamento. (SANTOS,
1994).

Conforme essa defini¢do, CG visa trabalhar com todo tipo de conceito que englobe
imagens, seja ela de duas ou trés dimensdes. E o meio de interagio homem/méaguina mais
eficaz e recomendada, j& que a mesma utiliza conceitos de ilustracdo para qualquer aplicacéo.
(GONZALEZ; WOODS, 2010).

CG é a disciplina que trata das técnicas e dos métodos computacionais, que convertem
dados para dispositivos graficos e vice-versa. Em uma defini¢cdo mais informal pode-se definir
que: CG € o veiculo de comunicacdo homem/maquina mais adequado a percep¢do humana.
(NASCIMENTO, 2009).

Segundo a definicdo da ISO (International Organization for Standardization), a CG é
"0 conjunto de métodos e técnicas de converter dados para um dispositivo grafico, via
computador” (Figura 2). Portanto pode-se deduzir que a atividade central é a sintese de
imagens (SANTOS, 1994). Por este motivo, desde o seu inicio, muitas técnicas foram

desenvolvidas para este fim.

Figura 2 - Areas da computaco gréfica.

Computacdo
Grafica

Processamento
de Imagens

Processamento
de Dados

G

Reconhecimento
de Padrbes

Fonte: Elaborado pelo autor.
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A CG é um campo que estd recebendo cada vez mais a atencdo da comunidade
cientifica internacional. Da mesma forma, o interesse na utilizagdo comercial de técnicas de
computacdo grafica também é crescente. Este interesse é devido aos enormes avangos nas
areas de microeletronica e arquitetura de computadores que permitiram que muitas aplicacoes
antes invidveis computacionalmente pudessem finalmente ser atendidas. Restri¢des quanto a
resolucdo espacial e de cores nos monitores e velocidade ou memdria disponivel nos
computadores estdo bastante reduzidos com relagdo ao que eram ha alguns anos atrés.
(AZEVEDO et al., 2008).

Atualmente a CG ja é parte integrante do dia a dia da sociedade como se vé em
comerciais de TV, cinema, videogames, etc. Com a disponibilidade de equipamentos de alto
desempenho & custo mais baixo, rapidamente surgiram aplicacbes em campos como
publicidade, desenho industrial, visualizacdo de modelos tridimensionais complexos, estudo
de iluminacdo, CAD, animacdo, efeitos especiais, realidade virtual, visualizacdo médica,
editoracdo, apresentagdes e simulacdo de voo, entre tantos outros. Em muitas destas
aplicacOes cada vez mais é necessario gerar imagens mais sofisticadas, mais realisticas e mais
rapidamente. (GONZALEZ; WOODS, 2010).

2.2 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

2.2.1 Origens do processamento digital de imagens e suas aplicacdes

O processamento digital de imagens (PDI), area da CG, atualmente est4 presente nas
mais diversas areas, como medicina, agricultura, seguranca, geologia, cartografia, astronomia
entre outros varios. Mas nem sempre foi possivel aplicar as técnicas de PDI em todas essas
areas, isso se tornou possivel somente depois do desenvolvimento de computadores potentes
que suportariam tais aplicacbes. (GONZALEZ; WOODS, 1987; MARQUES FILHO;
VIEIRA NETO, 1999).

2.2.2 Perspectiva historica

Uma das primeiras aplicacdes técnicas de Pl foi com a utilizacdo do sistema Bartlane
em 1920. O sistema foi criado para que a industria de jornais pudesse enviar fotos por um
cabo submarino (Cabo Bartlane) de Londres para a cidade de Nova York, o que reduziu de

uma semana para menos de trés horas o tempo necessario para transportar uma foto atraves do
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oceano. O sistema codificava as imagens para transmissdo, e depois reconstituia a IM no
recebimento. (GONZALEZ; WOODS, 2010).

Apbs o recebimento a IM era impressa por uma impressora telegréfica, mas ocorriam
alguns problemas com o uso desse sistema quanto & melhora da qualidade visual dessas
primeiras figuras digitais. Esse método de impresséo foi substituido em 1921 por uma técnica
de reproducdo fotogréfica através de fitas perfuras. (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO,
1999).

2.2.3 Contexto usual do desenvolvimento de algoritmos de processamento digital de

imagens

Desde a introducdo dos primeiros algoritmos de PI, no inicio da década de 1960, esta
linha de pesquisa cresceu continuamente e se fez presente em diferentes tipos de segmentos,
com aplicacOes variadas. (GONZALEZ; WOODS, 1987).

Vérios grupos tém trabalhado na interdisciplinaridade de pesquisas da area de Pl, em
diferentes aspectos, modalidades e especialidades. Desde a pesquisa mais bésica, incluindo
compressdo e armazenamento, até o desenvolvimento de sofisticados algoritmos de
visualizagdo multidimensional. (MARQUES FILHO; VIEIRA NETO, 1999).

Um dos principais obstaculos presentes no desenvolvimento de métodos de Pl é a falta
de conjuntos de dados abrangentes, diversificados, confiaveis, organizados e devidamente
documentados para uso como referéncia nas tarefas de testes. (MULLER et al., 2003).

A avaliagdo desempenha um importante papel no desenvolvimento de qualquer tarefa.
Por exemplo, em visdo computacional os algoritmos ndo-supervisionados de segmentacao,
frequentemente, sdo prejudicados pela falta de um objetivo explicito. Um dos grandes
obstaculos no campo de Pl é a falta de um conjunto de IMS de referéncia e procedimentos
para serem seguidos em tarefas de avaliagdo. De um modo geral, pode-se dizer que a
qualidade de uma avaliagdo depende de trés condigdes: (1) metodologia, (2) instrumentos de
avaliacdo e (3) a forma com que as medidas sdo obtidas. (NASCIMENTO, 2009; MARQUES
FILHO; VIEIRA NETO, 1999; AZEVEDO et al., 2008).

2.3 RECONHECIMENTO DE PADROES

Reconhecimento de padrbes ¢ uma das mais novas técnicas biométricas pesquisadas

hoje. Apesar de ser um método simples, existem varios desafios a serem encontrados em toda
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a concepgdo e implementacdo de um dispositivo de reconhecimento de padrdes pois eles
sofrem interferéncia de iluminacgéo e dos diferentes algoritmos de PI utilizados. Para atingir
um menor erro de digitalizacdo, a IM adquirida deve ser quase pré-processada e os algoritmos
devem detectar o padréo em varias condicbes. Muitas implementacOes deste metodo j4 estéo
numa fase comercial e ndo ha ainda uma grande precisdo para sistemas de baixo custo, 0s
quais podem detectar padrdes com requisitos computacionais minimos. (CRISAN et al.,
2010).

2.4 ALGORITMOS DE PROCESSAMENTO DE IMAGENS PARA
RECONHECIMENTO DE PADROES

Ao usar uma configuragdo de hardware correta, a necessidade de um complexo
algoritmo é reduzida. Se ndo houver um forte contraste nas IMs, o padrdo pode ser facilmente
extraido e os dados relevantes guardados para a utilizacdo futura. No entanto as IMs obtidas
podem variar significativamente em termos de clareza do modelo e em alguns casos graves, a
IM resultante pode ter problemas de conectividade, e varias regibes podem apresentar
dificuldades de leitura ou até mesmo se tornarem impossiveis de se detectar os padrdes.
Assim o uso de um algoritmo “inteligente™ deve ser capaz de compensar estes problemas.
(SANTOS, 2006).

Os algoritmos designados a verificagdo, possibilitam confirmar se duas IDs séo
equivalentes, ou seja, se as mindcias relacionadas (cristas finais e bifurcadas) sdo do mesmo
tipo e estdo na mesma localizag&o. As etapas utilizam recursos contidos no software nomeado
como MATLAB®, trata-se de uma ferramenta que integra estudo numérico e calculo com
matrizes. (COSTA, 2001; INGLE; PROAKIS, 2012).

Existem algoritmos de fusdo de pontuagdo, que podem ser divididos em duas categorias
principais: algoritmos baseado em classificacdo e algoritmos baseados em probabilidade.
Algoritmos baseado em classificagdo abordam problemas de fusdo como a tarefa de
classificagdo padréo. O classificador € treinado sobre as amostras de formacdo para minimizar
0 erro de treinamento, usando o padréo tradicional com algoritmos de reconhecimento.
Existem outras técnicas avangadas de reconhecimento de padrdo, tais como, aprendizado
semi-supervisionado, aprendizado em conjunto, e identificagdo do centro. (LIANG et al.,
2016).

Dois tipos de algoritmos de deteccéo de pormenores podem ser encontrados na literatura

especializada, dependendo de como eles lidam com a imagem da impressdo digital. Assim,
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erros em ambas as fases trazerem a detec¢do de falsas minlcias. Os métodos baseados em
intensidades cinzentas, extraem diretamente a partir da imagem original em escala de cinza, as
mindcias, sem a necessidade de pré-processamento da imagem. Embora o pré-processamento
ter sido evitado, esses métodos também produzem falsas minGcias em impressdes digitais de
baixa qualidade. Por isso, independentemente do método usado para extrair as mindcias, dois

tipos de erros podem ser produzidos: ausentes ou falsas mindcias. (PERALTA et al., 2014).

2.5 SISTEMAS BIOMETRICOS

Um sistema biométrico é essencialmente um sistema de reconhecimento de padrdes
que reconhece uma pessoa com base em um vector caracteristico derivando caracteristica
fisioldgicas ou comportamentais especificas que a pessoa possui. (NEWHAM, 1995).

O reconhecimento de ID, abordado em biometria, tem se destacado no contexto do
reconhecimento de padrdes tendo como foco o desenvolvimento de sistemas automaticos que
visam facilitar o reconhecimento de individuos utilizando suas caracteristicas fisicas como

meio de autenticagdo conforme ilustra a Figura 3. (COSTA, 2001).

Figura 3 - Leitores de impressoes digitais.

Fonte: Sem autor; Moraes (2006).

Com a evolucdo da tecnologia na era da informacéo, a sociedade vem se tornando um
sistema eletronicamente conectado representado pela figura 4. Dai a necessidade de
desenvolver sistemas que facilitem a vida das pessoas no cotidiano. Percebe-se nitidamente
que as maquinas ocupam espaco consideravel no mundo atual, substituindo o trabalho do ser

humano. A implantacdo de uma tecnologia que contemple o uso da informética com o uso de
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bases de dados de impressOes digitais e de seus dados cadastrais, tornara possivel uma maior
resposta a sociedade, como por exemplo, na resolucdo de crimes. (FALGUERA, 2008).
Métodos tradicionais de verificacdo pessoal normalmente fazem uso de uma
informacdo conhecida como uma senha (PIN - Personal identification number) ou utilizam
outros recursos como, por exemplo, uma chave ou um cartdo, exemplificados na Figura 4
(HONG,; JAIN, 1998a; MEYER, 1999). O grande problema € que estes recursos podem ser
esquecidos, furtados, perdidos, copiados, armazenados de maneira insegura ou até utilizados
por uma pessoa que ndo tenha autorizacdo (LIU; SILVERMAN, 2001). Desta forma, é

justificavel que o novo campo de atracdes seja a biometria.

Figura 4 - Evolugdo dos métodos de verificacdo pessoal.
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Fonte: Conterato (2014).

Reconhecimento baseado em IDs é um dos métodos mais importantes que podem ser
utilizados para o reconhecimento pessoal porque tem muitas vantagens, porque, ID
permanecem inalteradas durante toda vida, ndo existem dois dedos com caracteristicas de
cristas iguais, e reconhecimento baseado em IDs oferecem solugfes praticas para o dia a dia.
(KASBAN, 2016).

As aplicacdes deste segmento de identificacdo biométrico, ou seja, das IDs, destina-se
ao aumento de seguranca e agilidade em operagbes empresariais, governamentais ou
institucionais, esquematizada na Figura 5.

Forcas Armadas: As forcas armadas utilizam as IDs para identificagdo criminal.

Digitais coletadas por meio de tintas em cartGes tem sido enviadas para sites (paginas da
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internet) que utilizam o sistema AFIS (automated finger identification system) para
processamento. (COSTA, 2001; PAULINO et al., 2013).

Governo e Reparticbes Publicas: Estdo estabelecendo uma larga escala de
identificacdo e sistemas de verificagdo por digitais, carteira de identidade nacional,
passaporte, controle de imigracéo, carteira de habilitacdo, seguridade social, porte de armas e
outros. (COSTA, 2001).

TransagOes Eletronicas: Arquivar dados de uma ID, biometricamente em Smart Cards
é aceito como uma medida de seguranca para identificacdo de usuarios e também proporciona

um outro nivel de seguranca para transacdes via internet. (COSTA, 2001).

Figura 5 - Aplicacdo biométrica em diversos segmentos de mercado.
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Fonte: Costa (2001).

Controle de Ponto: Industrias e empresas, usam o sistema de identificacdo de digitais
para a administracdo do ponto substituindo o sistema tradicional de controle de ponto por
cartdes. A capacidade de distinguir e controlar a entrada e saida de pessoas, gera um sistema
efetivo de controle do horério, aumentando a produtividade. (COSTA, 2001).

Controle de Acesso e Presenga: Sistemas de controle de acesso baseados na
verificacdo de ID permitem um controle muito seguro dos usuarios, aumentando o nivel de
seguranca, pois também ¢é utilizada para limitar o acesso a locais. (COSTA, 2001).

Smart Cards: Séo cartdes inteligentes, utilizados para armazenamento de informagdes
pessoais. Devido a necessidade de inserir niveis de seguranca, tem-se investido nesta
tecnologia. (COSTA, 2001).
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Atualmente as tecnologias biométricas tém sido usadas em diversas aplicacbes
facilitando o cotidiano das pessoas e aumentando a cada dia a demanda dos sistemas
computacionais. (HONG; JAIN, 1998b).

O principal enfoque do estudo das tecnologias biométricas, no contexto geral, esta
voltado para o desenvolvimento de sistemas que permitam o reconhecimento e verificagdo de
padrdes desse tipo em campo, sendo de extrema importancia o tempo de processamento,
seguranca e viabilidade das tecnologias biométricas. (HONG; JAIN, 1998a).

A analise manual da digital é uma tarefa tediosa (Figura 6), onde os aspectos para
comparagdo sdo extremamente pequenos necessitando auxilio de lentes de aumento para obter
um melhor exame da marca da ID. (JAIN et al.,1997b; ELECCION, 1973).

Figura 6 - Anélise manual.

e L
Fonte: Costa (2001).

Outro ponto a ser considerado é o tamanho do banco de dados, o que pode fazer a
analise e comparacdo manual levar dias em alguns casos. Estes problemas podem ser
facilmente superados pela automagéo do processo de verificagdo da IDs visando otimizar o
processamento. (XIAO; RAAFAT, 1991a).

Técnicas baseadas em reconhecimento de IDs sdo as mais antigas e menos onerosas.
(MILLER, 1994; ELECCION, 1973). Estes fatores contribuem para o desenvolvimento de um
sistema de verificagdo baseado em digitais.

O leitor biométrico transforma os aspectos fisicos extraidos em um template, ou seja,
em um conjunto de caracteristicas. (JAIN et al., 1997a). Os primeiros leitores biométricos
constituiam-se em placas e prismas de vidro, alimentando cameras Opticas e com saida de
video analdgica. Apesar de serem grandes, com tamanho de 20x10 cm, estes leitores sdo
usados até hoje para aplicacdes onde a qualidade da IM é critica. A area de captura da IM
desses leitores é maior, ou seja, permite a amostragem do dedo rolado, o que é vital para

obter-se 0 maximo possivel de area Gtil na ID.
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As IDs geralmente sdo irregulares devido as condigdes da pele (marcas de nascimento,
marcas de ocupacdo, cortes, uso de cremes), marcas causadas por dilatacdo (rolamento do
dedo, excesso de tinta), dispositivos de aquisicdo e atitudes ndo cooperativas. Esses fatores
influenciam significativamente a qualidade das imagens, ou seja, nem sempre a estrutura das
cristas € bem definida, portanto ndo podem ser detectadas. As linhas tipicas no padréo da ID
sdo reconhecidas como cristas papilares. O fluxo das cristas forma diferentes padrdes
geométricos classificados como arcos, presilhas, verticilos, e outras estruturas mais detalhadas
como cristas finais e cristas bifurcadas, conhecidas como minlcias ou pontos caracteristicos.
(FALGUERA, 2008).

A biometria mais conhecida e divulgada no presente é o reconhecimento de IDs que
estd produzindo um papel importante na biometria moderna. O método de correspondéncia é
um dos componentes mais importantes no reconhecimento de impressodes digitais. (ZHANG,
2016). Técnicas atuais sobre o método de correspondéncia podem ser classificados em quatro
categorias:

e Métodos com base na correspondéncia das mindcias: em que minlcias com
terminacdes de cristas e bifurcagbes de cristas, extraidas em duas impressdes digitais
sdo combinadas;

e Métodos com base nas cristas: em que as cristas de duas impressdes digitais sdo
extraidos e combinados;

e Métodos com base nas texturas: em que as caracteristicas de textura locais ou globais
de duas impressoes digitais sdo extraidos e combinados;

e Métodos com base nas redes neurais artificiais: em que Redes Neurais Artificiais sdo
introduzidos para combinar duas impressoes digitais.

Entre estas abordagens, os métodos de correspondéncia de mindcias s&o 0s métodos

mais populares para a sua robustez e confiabilidade. (ZHANG, 2016).

2.6 CARATERISTICAS IDENTIFICAVEIS

A maioria dos algoritmos desenvolvidos para correspondéncia de IDs baseiam-se em
mindcias. Embora as mindcias transportam uma grande quantidade de informacdes
discriminatdrias, em alguns casos, com recursos adicionais, pode ajudar a aumentar a
precisdo. (PAULINO et al., 2013).
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As minucias (detalhes de Galton) sdo acidentes que se encontram nas cristas papilares
como, por exemplo, linhas que terminam abruptamente ou se bifurcam, e tem a finalidade de
estabelecer a unicidade das impressoes digitais.

Uma ID é um padrdo na superficie da pele. A singularidade de uma ID pode ser
determinada com o padrdo global de cristas, bem como anomalias de cristas locais. (HE et al.,
2007).

As minucias sao locais descontinuos no padrdo da impressdo, linhas que terminam
abruptamente ou se bifurcam. As mindcias consideradas mais importantes sdo as cristas finais
e bifurcagdes, pois ocorrem frequentemente nas imagens de impressdes digitais. Essas
minGcias estabelecem a unicidade das impressdes. Existem varios tipos de mindcias, como

mostrado nas Figuras 7 e 8.

Figura 7 - Exemplo de mindcias.
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Figura 8 - Caracteristicas da impresséo digital.
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Fonte: Kasban (2016).

Para 0 processo automatico de extracdo e comparacdo de caracteristicas é considerado
apenas dois tipos de mindcias, caracterizando a maioria delas: crista de terminagdes, ou crista
final e de bifurcagdes. Uma crista de terminacédo € interpretada como um ponto onde a crista
termina bruscamente, ja as cristas bifurcadas sdo divisdes de uma crista em duas ou mais.

Para certificar uma ID, deve corresponder, no minimo doze mindcias, as quais devem
ser localizadas da mesma forma, local e quantidade em ambas impressdes de comparac¢ao, ndo
podendo haver minucias diferentes que se encontram na impressdo do banco de dados e ndo

estdo presentes na impresséo sendo verificada.

2.7 PRE- PROCESSAMENTO

O principal objetivo das técnicas de pré-processamento € otimizar e extrair aspectos de
uma IM cujo resultado seja uma IM otimizada, ou seja, esta IM deve apresentar menos
distorgdes que a IM original. (SHERLOCK et al., 1992; HUNG, 1993; JAIN et al.,1997a).

Apo6s a realizacdo do processo de aquisicdo as IMs capturadas podem sofrer
imperfeigdes, ou ainda, ndo estarem em condi¢Oes ideais para servir como entrada a um
classificador, por esse motivo, existe a necessidade de uma fase de processamento nas
imagens, conhecida como pré-processamento, que consiga remover os ruidos encontrados nas
imagens, ou seja, eliminar erros provocados na fase anterior (aquisicdo), e preparar a IM para
as fases seguintes (extracdo de caracteristicas e identificagdo). Essa preparacdo tem como
objetivo otimizar e extrair aspectos de uma IM cujo resultado deve apresentar menos

resultados que a IM original.
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2.7.1 Filtros

As imagens digitais podem sofrer uma sequéncia de procedimentos conhecidos como
filtros. Esses realizam tarefas como destacar os elementos, suavizar ou aumentar o0 seu
contraste, detectando suas bordas e removendo ruidos, entre outras. O filtro da média é muito
utilizado na fase primaria, quando o foco € a reducéo de ruidos nas IMs. Esse filtro substitui o
nivel de cinza de cada pixel pelo valor da média de niveis dos pixels ao redor. A principal
atribuicdo desse filtro é destacar pontos com diferentes intensidades a terem valores similares
aos pontos mais proximos.

Depois de eliminados os ruidos através do filtro da média, filtros de contraste (passa-
alta) sdo aplicados. Um exemplo desse tipo de filtro implementado € o filtro direcional. A
saida desses filtros resulta em quatro imagens cujas informagBes devem ser agrupadas
novamente para a producdo de uma Unica IM. A aplicagdo do filtro de contraste & melhorar a

discriminag&o visual entre os elementos da IM analisada

2.8 MINUCIAS: ETAPAS DA VERIFICACAO

Os pontos de interesse utilizados para verificagdo sdo as cristas finais e cristas
bifurcadas extraidas das linhas do esqueleto na IM. O conceito de Crossing Number (BAJA,
1984; TAMURA, 1978; RATHA et al., 1995; MEHTRE, 1993) é muito usado para deteccao
destes pontos.

Na etapa de verificagdo, uma IM de entrada em tons de cinza deve ser convertida para
uma IM bindria, uma vez que se tem interesse em distinguir as linhas pretas e as linhas
brancas na IM de ID. Esta operagdo é reportada na literatura como aplicagdo do limiar ou
binarizagéo (threshold). (RATHA et al., 1995; COETZEE; BOTHA, 1993; RAO, 1976).

Os passos dos algoritmos de verificagdo sdo a binarizagdo ou limiar (threshold), o
afinamento (thinning), o filtro para a limpeza do esqueleto, a extracdo e a comparacgdo de

minucias (Figura 9) conforme uma descri¢do detalhada nos itens a seguir.



Figura 9 - Pré-processamento de mindcia.
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Fonte: Kasban (2016).

2.8.1 Binarizacao ou Limiar (threshold)

A binarizacdo é utilizada quando se tem prop6sito em destacar 0s contornos e padrdes
geométricos especificos na IM. O processo pratico consiste em modificar as linhas datilares,
obtidas originalmente em 256 tons de cinza a dois niveis: preto e branco, porém, este processo
ndo pode destruir as mindcias, fim de linha e bifurcacdes.

A binarizacdo de uma escala fundamenta-se em designar um valor limiar (threshold)
de forma que todos os valores abaixo deste limiar sejam levados para o mesmo valor base.
Todos os valores superiores a este limiar seréo transformados em um mesmo valor de pico.
Partindo de uma IM, do tipo escala de cinza, obtém-se uma IM com apenas dois niveis. O
limiar pode ser estabelecido através da interagdo durante o processo de digitalizacdo, tornando
0 ajuste o mais aprimorado.

Verificam-se os valores de intensidade dos pixels para decidir se ele recebera o valor 0
(preto) ou 255 (branco). A decisdo € feita pela comparagdo numérica dos pixels com um
determinado valor chamado nivel de threshold. (INGLE; PROAKIS, 2012).

O nivel de threshold utilizado é a média de um bloco considerado, ou seja, se 0
resultado da média do bloco for maior que o valor do pixel central, este receberad o valor da
media obtido. Caso contrario, se o resultado da média for menor que o valor do pixel central,
este manterd o seu valor original. Esta operacdo é denominada de threshold adaptativo
(FARINA et al., 1999), pois a binarizagdo foi realizada em blocos. Neste caso o usuério pode

definir o tamanho deste bloco para efetuar a operagao.
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2.8.2 Esqueletizacao

A geragdo de um esqueleto digital é frequentemente um dos primeiros passos em
sistemas de visdo computacional, quando o objetivo é extrair caracteristicas de um objeto em
uma IM. Um esqueleto de um objeto visa representar a forma do objeto em um nimero menor
de pixels no qual todos eles sdo necessarios. Com essa ideia, 0 esqueleto deve ter todas as
informacdes contidas na IM original: posigéo, orientagdo e comprimento dos segmentos. Com
0 objetivo de reduzir os dados redundantes e preservar a continuidade das cristas de uma
impresséo, algoritmos para a detec¢do do esqueleto de uma IM sdo adotados na maioria de
meétodos de processamento de IM de ID. Alguns que se baseiam na morfologia do objeto,

outros usam o seu contorno e outros tratam o objeto como um pO”gOﬂO.

2.8.3 Afinamento (Thinning)

Thinning também conhecido como afinamento € uma técnica que pode ser usada para
remover pontos isolados no fundo da IM e angulos retos ao longo de bordas dos objetos
(HUNG, 1993; MEHTRE, 1993; COETZEE; BOTHA, 1993). O afinamento (Thinning) tem
por objetivo eliminar pixels indesejaveis na IM sem alterar sua estrutura. Em especifico para
ID, € reportado na literatura um algoritmo de afinamento interativo paralelo (parallel iterative
thinning algorithm). (TAMURA, 1978).

Desta forma, a escolha de pares de elementos estruturantes € fundamental. Ao invés
de se afinar uma IM com apenas um par de elementos estruturantes, as operacdes podem ser
efetuadas de forma simétrica a partir de uma familia de pares de elementos estruturantes.
Tomando-se a IM afinada, o proximo passo trata-se da limpeza desta IM obtida.

Apos o afinamento, é possivel fazer uma limpeza das linhas emagrecidas com o intuito
de eliminar as reentrancias também conhecidas como “pés de galinha” na IM de ID. Caso as
alteracbes na IM ndo sejam notaveis, sugere-se aplicar este filtro utilizando as méscaras
rotacionadas. Desta forma é possivel obter uma IM filtrada do esqueleto. (INGLE; PROAKIS,
2012; XIAO; RAAFAT, 1991a).
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2.9 MINUCIAS: ETAPAS DE EXTRACAO

2.9.1 Extracdo de caracteristicas

A IM de entrada em grande parte é composta por dados irrelevantes e redundantes,
assim aumentando o tempo de processamento da mesma, por isso, a importancia na
identificacdo de mindcias especificas (cristas e bifurcacdes) para identificacdo de IDs. Assim,
a maioria dos algoritmos realiza a extragdo de minucias a partir de imagens binarizadas e
esqueletizadas.

As técnicas de extracdo de IM tém como objetivo focar a atengdo do processo de
identificacdo apenas das caracteristicas relevantes do padrdo. Além disso, essas técnicas
também reduzem o tempo desprendido pelo computador na fase seguinte
(identificagdo/compreensdo). Nessa etapa, é fato de que a diminui¢do na dimensdo da IM
levard alguma perda de informagdo, mas o importante € que essas técnicas consigam eliminar
apenas informagfes que possuam pouca importancia no conjunto da IM. O processo de
extracdo estd intimamente ligado ao processo de classificacdo ja que, em geral, um bom
conjunto de caracteristicas ir4 propiciar uma alta taxa da classificacdo correta. As
caracteristicas que sdo utilizadas para a identificacdo de ID sdo chamadas de mindcias.

Um dos principais problemas na comparagdo de mindcias sdo os ruidos encontrados na
IM, devido a baixa qualidade da IM, e que podem futuramente ser classificados como
mindcias ou mindcias validas podem ndo ser detectadas, portanto, deteccdo de mindicias é um
processo crucial em comparacédo de ID. Os ruidos considerados como mindcias sdo chamados
de falsas mindcias, por isso nesse processo € necessdrio que as falsas minucias sejam

eliminadas.

2.9.2 Extracdo de mindcias

Em uma IM binéria onde a espessura de cada linha é de apenas um pixel, as cristas
finais ou fins de linhas séo caracterizadas por apenas 2 vizinhos em uma vizinhanga de 8
pixels enquanto as cristas bifurcadas séo caracterizadas por 4 pontos em uma vizinhanca de 8
pixels. Estas séo as propriedades definidas pelo calculo do Crossing Number com o intuito de
extrair os aspectos usados na verificacdo (cristas finais e cristas bifurcadas) e desconsiderar os
demais pontos encontrados ndo condizentes com estas propriedades, ilustrados na Figura 10 e
11. (HONG,; JAIN, 1998b).



Figura 10 - Extragdo de mindcia.

AFINAMENTO EXTRACAO CRITAS E BIFURCACOE
Fonte: Kasban (2016).

Figura 11 - Algoritmos de extragdo de mindcias.
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Fonte: Costa (2001).
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3 TRABALHOS CORRELATOS

Em uma breve pesquisa foram encontrados alguns projetos similares ao do tema
proposto, porém as semelhancas entre 0s mesmos sdo na area e no foco que abrange o tema
abordado.

Atualmente a area de Pl vem sendo bem explorada e conta com uma grande
quantidade de trabalhos de pesquisa, principalmente tendo em vista a grande evolugdo
tecnoldgica, e a cada dia ela vem sendo tratada e estudada com maior amplitude.

Os trabalhos correlatos encontrados foram:

a) Costa (2001). Dissertacdo: Silvia Maria Farani Costa - Classificacdo e
reconhecimento de impressfes digitais. Foram apresentadas formulas para pré-
processamento de IDs e conceitos e técnicas para classificar e extrair mindcias.

b) Hong (1998). Automatic personal identification using fingerprints. E o trabalho
mais completo, e seu autor relatou e detalhou todos os passos da construcédo da
aquisicdo de ID, pré-processamento, mapa de 35 direcdes, classificacdo e extracdo
de mindcias, além da comparacdo de templates. Tem uma base tedrica bem
fundamentada através de formulas que requerem muito conhecimento da area.

c) Pankanti (2000). Artigo: Sharath Pankanti - Biometrics: promising frontiers for
emerging identification market. Comentou todos os métodos de identificacdo
biométrica existentes. Comparou os métodos e exemplificou o funcionamento
através de um estudo de caso.

d) Silva (1999). Trabalho de Concluséo de Curso: Alex Sandro da Silva - Prototipo de
Software para Classificagdo de ID. Foi desenvolvido um protétipo para
classificagéo de ID.

Todos estes trabalhos relataram as pesquisas na area com convicgao alcangaram seus
resultados, além de trazerem relatos sobre identificacdo biométrica e identificarem as técnicas
que foram utilizadas.

Diante disso, a intengdo deste trabalho foi contribuir com as comparagdes entre as
diferentes analises realizadas, comparando seus resultados e identificando qual deles tem

melhores resultados.
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4 MATERIAL E METODO

Este trabalho foi desenvolvido em duas fases distintas. A primeira fase foi uma
investigacdo dos aspectos tedricos que foram abordados. Na segunda fase foi realizada a
aplicacdo prética dos conceitos com andlise e comparacdo entre os algoritmos utilizados, com
0 uso do software MATLAB®.

Ao longo da primeira fase foi efetuada a reviséo literéria sobre o que é PDI, um breve
historico sobre ele e as diversas técnicas utilizadas na computagdo atualmente.
Conjuntamente, foi realizado um estudo na internet e em outras fontes acerca dos diversos
tipos de algoritmos relacionados ao escopo do trabalho, os quais envolveram reconhecimento
de padrdes, anélise de imagens, técnicas e sua aplicacéo na biometria.

Este trabalho foi fundamentado através do levantamento bibliogréafico, constituido
principalmente de livros e artigos cientificos, bem como na experiéncia do autor em disciplina
especifica cursada durante o curso de graduag&o.

Na segunda fase foi realizada uma busca pelos algoritmos que foram trabalhados, essa
busca foi complexa pois a literatura cientifica ndo se mostrou clara na explanacdo dos
algoritmos, sendo que a maioria dos autores mostrava apenas a formulagdo matematica das

ideias apresentadas, sem demonstrar de forma mais clara o algoritmo em sua forma funcional.

4.1 EQUIPAMENTO

As aplicacOes e as andlises dos algoritmos foram feitas na plataforma Windows 10
Professional 64 bits, com o uso de um notebook DELL com processador Intel Core i7-4500U
de 1.80 GHz, e com memoéria RAM de 8 GB, além de placa grafica Geforce GT740M com 2

GB de memobria.

4.2 PLATAFORMA DE DESENVOLVIMENTO: MATLAB®

A prética envolveu a utilizacdo de ferramenta computacional para a aplicagdo dos
algoritmos estudados. A ferramenta utilizada foi o MATLAB®, versdo 2013 A, pois ele é
mencionado em diversos artigos cientificos (INGLE; PROAKIS, 2012; PAULINO et al.,
2013) da area e muito utilizado por algoritmos para analise e reconhecimento de padrfes em
PI.
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MATLAB ® ¢ a linguagem de alto nivel e um ambiente interativo usado por milhdes
de engenheiros e cientistas em todo o0 mundo. Ele permite que vocé explore e visualize ideias
e colaborar atraves das disciplinas, incluindo o sinal e processamento de IM, comunicagdes,
sistemas de controle e finangas computacionais. (MATLAB, 2013).

Caracteristicas:

e Linguagem de alto nivel para computagdo numérica, visualizacdo e desenvolvimento
de aplicativos;

e Ambiente interativo para explorag&o iterativa, design e resolucéo de problemas;

e FungBes matemdticas para algebra linear, estatistica, andlise de Fourier, filtragem,
otimizacdo, integracdo numeérica e resolucgdo de equagBes diferenciais ordinarias;

e Built-in gréficos para visualizacdo de dados e ferramentas para criar graficos
personalizados;

e Ferramentas de desenvolvimento para melhorar a capacidade de manutencdo e
qualidade de codigo e maximizar o desempenho;

e Ferramentas para criacdo de aplicativos com interfaces gréficas personalizadas;

e FuncOes de integracdo MATLAB ® baseado algoritmos com aplicagbes externas e
linguagens como C, Java, .NET e Microsoft ® Excel ®. (MATLAB, 2013).

O método desse trabalho foi desenvolvido em MATLAB ®, onde a interface gréfica é
apresentada na Figura 12. O objetivo dessa interface foi facilitar a visualizagdo dos

procedimentos usados na analise das impressdes digitais.

Figura 12 - Interface grafica do MATLAB® 2013.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Com auxilio desse software, a IM de digital escolhida, para analise, foi facilmente
carregada para a memodria de dados, e com isso, aplicou-se cada um dos procedimentos de
forma separada. O programa facilitou também a visualizagdo dos resultados, em cada
processo, bem como permitiu alterar diretamente alguns de seus parametros, tais como: filtros
de pré-processamento e tamanho da janela.

O programa também possibilitou a contagem do tempo através da utilizacdo de duas
fungdes existentes, a TIC e a TOC. A TIC permitia iniciar um contador de tempo em
segundos com até 6 casas decimais, e quando era necessario para-lo foi utilizada a fungédo
TOC, a qual inclusive j& retornava o valor obtido na janela de comandos do programa. Essas

funcdes foram usadas nos testes com os trés algoritmos utilizados.

4.3 ETAPAS DOS TESTES PARA IDENTIFICACAO

4.3.1 Algoritmo A

O algoritmo A foi baseado na descri¢do do algoritmo implementado por Pedronette
(2005), onde o pré-processamento é constituido pela aplicacdo de uma série de técnicas de
processamento de imagens com o objetivo de realgar a IM da digital, aumentando o contraste
entre as linhas datilares e o fundo (Figura 13).

Figura 13 - Esquema pré-processamento do algoritmo A.

Filtro de Suavizaciao
(filtro da mediana)
Passa-baixa

Filtro de contraste
(filtrada)
Passa-alta

Binarizacio
(preto/branco)

Esqueletizacio

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Séo utilizados no pré-processamento filtros como: filtro de passa-baixa para a
eliminacéo de ruidos na IM original e filtro de passa-alta para realce de contraste para melhor
extracdo das minucias. (JAIN et al, 1997a).

Na binarizagéo, a IM entra em tons de cinza, e sai em preto e branco, para realce das
linhas datilares e mindcias. A esqueletizacéo facilita a extracdo de mindcias realgando formas
morfoldgicas (cristas finais e bifurcacdes), posicdo (maior preciséo) e orientacao.

Métodos baseados em binarizagdo realizam um processo de transformacdo binéria
seguido por um afinamento da imagem obtida, produzindo uma nova imagem a partir da qual
as mindcias podem ser facilmente extraidas. (PERALTA et al., 2014).

Na Extracdo das Mindcias ocorre a procura do conjunto de caracteristicas validas que
representam a digital. Os pontos de interesse utilizados pelo algoritmo para a verificagdo séo
as cristas bifurcadas extraidas das linhas do esqueleto na imagem, desconsiderando os demais
pontos encontrados ndo condizentes com estas propriedades.

Apbs a deteccdo dos pontos caracteristicos na impressdo, ou seja, minucias, o
algoritmo retorna o nimero de bifurcacdes e o tempo gasto para extrair as informacdes da

digital (Figura 14). Esse algoritmo néo faz a deteccéo das cristas.

Figura 14 - Resultado da extragdo da mindcia do algoritmo A.
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4.3.2 Algoritmo B

As mindcias sdo caracteristicas Unicas de impressfes digitais que sdo usadas para
identificagdo positiva de seus detalhes como cristas finais e bifurcagdes. Neste algoritmo
utilizado na segunda andlise, o qual foi descrito por Narayanan (2011), foi feita a extracdo das
cristas finais e das bifurcacGes através do pré-processamento (Figura 15) com segmentacdo da
IM, eliminando suas bordas, o que diminui a quantidade de falsas mindcias, demonstrados no

esquema da Figura 16.

Figura 15 - Esquema pré-processamento do algoritmo B.

Figura Original Binarizacao Segmentagao Afinamento

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 16 - Extracdo de minucias de impressdo digital do algoritmo B.

Imagem Original Imagem Melhorada Imagem Binarizada Afinamento Extragdo das Minucias

Fonte: Kasban (2016).

O estdgio de pos-processamento é crucial para obter um reconhecimento exato das
impressoes digitais (ZHAO; TANG, 2002). Quanto mais falsas mindcias eliminadas houver,
maior serd a performance de comparacdo das impressdes digitais (Figura 17). O tempo de
comparacdo das impressdes digitais seré significativamente diminuido devido a reducédo de
minucias (ZHAO; TANG, 2002).
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Figura 17 - llustragéo da sequéncia de processamento do algoritmo B.
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4.3.3 Algoritmo C

O algoritmo C, descrito por Kussener (2007) recebe destaque diferentemente dos
algoritmos A e B por realizar como etapa do processo de extracdo o recorte das bordas da 1D,
assim eliminando um maior nimero de falsas mindcias. Além disso, ele faz uma limpeza ap6s
a deteccdo das mindcias excluindo aquelas ndo verdadeiras, aumentando assim a
confiabilidade do niumero total de minucias extraidas.

Um passo critico na identificacdo automatica das I1Ds é extrair de forma confiavel a
IM de entrada, assim o desempenho de um algoritmo de extracdo de mintcias depende muito
da qualidade dessas IMs. (KUSSENER, 2007).

A Figura 18 mostra as etapas do processamento efetuado pelo algoritmo C, mostrando
a eliminacdo das bordas da imagem da ID e sua exclusdo no processo de detec¢do. Além

disso, € mostrado a identificacdo e posterior eliminacéo das falsas minucias encontradas.
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Figura 18 - Processamento do algoritmo C.
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A Figura 19 exibe em destaque as fases do algoritmo C em que sdo efetuados a
remoc¢do das bordas da imagem eliminando as falsas minucias reconhecidas como cristas
finais. Também é mostrada na figura a identificacdo das falsas minucias reconhecidas e a

imagem final apenas com as verdadeiras.

Figura 19 - Etapa de corte e remoc&o de falsas mindcias do algoritmo C.

Cristas Finais e Bifurcacdes Encontradas Cristas Finais e Bifurcagdes Finais
Minucias fora das extremidades serdo excluidas 8’—/‘@% 3 @ 3

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Definido os trés algoritmos (A, B, C), eles foram testados em quatro IDs, escolhidas
aleatoriamente dentre as imagens representadas na Figura 20 do banco de dados cedido pelo

Prof. Esp. Alex Setolin Beirigo.

Figura 20 - Banco de dados de impressdes digitais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As minUcias extraidas por esses métodos foram comparadas em termos de quantidade
e tempo de processamento. No algoritmo C também foi contemplado a deteccdo de falsas
mindcias, e sua eliminagdo na contagem total.

Na primeira analise, efetuada com o algoritmo A e demonstrada pela Figura 21, temos
as quatro IDs na fase final de extragdo da minucia (bifurcacoes).

O algoritmo A demonstrou o seguinte desempenho, descrito na Tabela 1. Para cada
digital do algoritmo A, foi medido o tempo gasto em segundos, e 0 tempo médio de

processamento do algoritmo A foi de 1,633 segundos.



Figura 21 - Extragdo de mintcias (bifurcagdes) do algoritmo A.

Digital 1 Digital 2

Destaque das Bifurcagdes Encontradas Destaque das Bifurcacdes Encontradas

Digital 3 Digital 4

Destaque das Bifurcacdes Encontradas Destaque das Bifurcacdes Encontradas

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 1 - Desempenho do algoritmo A na extra¢do das minucias.

41

Tempo médio de

o Cristas ) 3 Qtd total
Digital o Bifurcacoes o processamento
finais* Minucias
(segundos)
1 - 157 157 1,465
2 - 239 239 2,176
3 - 331 331 1,447
4 - 195 195 1,446
Média - 230,5 230,5 1,633

Fonte: Elaborado pelo autor.
*Esse algoritmo ndo extrai cristas finais, somente bifurcacgdes.
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Na segunda andlise, o algoritmo B demonstrou o seguinte desempenho, descrito na
Tabela 2. Para cada digital do algoritmo B, foi medido o tempo gasto em segundos. O tempo
medio de processamento do algoritmo B foi de 2,370 segundos.

Na Figura 22 € mostrado as quatro IDs ap0s a extracdo das mindcias pelo algoritmo B.

Os pontos em vermelho s&o as cristas finais e 0s pontos em azul séo as bifurcacoes.

Figura 22 - Extracdo das mindcias (cristas finais e bifurcacdes) do algoritmo B.

Digital 1 Digital 2

Minucias Encontradas Minucias Encontradas

Digital 3 Digital 4

Minucias Encontradas Minucias Encontradas

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 2 - Desempenho do algoritmo B na extragdo das mindcias.

Tempo médio de

o ) o ) . Qtd total
Digital Cristas finais Bifurcacoes o processamento
Minucias
(segundos)
1 192 161 353 2,183
2 335 374 709 3,068
3 298 206 504 2,088
4 293 232 525 2,144
Média 279,5 243,25 522,7 2,370

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na terceira analise, o algoritmo C, para cada digital foi medido o tempo gasto em
segundos. O tempo médio de processamento do algoritmo C foi de 7,642 segundos. Segue na
Figura 23 as quatro IMs de extracdo das mindcias onde os pontos vermelhos séo as cristas

finais e os pontos verdes as bifurcacoes.

Figura 23 - Extracdo das minucias (cristas finais e bifurcagdes) do algoritmo C.

Digital 1 Digital 2
Cristas Finais e Bifurcagdes Finais Cristas Finais e Bifurcacdes Finais

Digital 3 Digital 4
Cristas Finais e Bifurcacdes Finais Cnistas Finais e Bifurcacdes Finais

y

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O algoritmo C demonstrou um média de 90 minucias para cada digital analisada com
media de 7,64 segundos (Tabela 3), em contradicdo com os resultados do trabalho de
Rodrigues (2011), onde a média de mindcias detectada foi de 408, com tempo médio de 12
milissegundos, em ambas as anélises procederam a eliminacdo de falsas mindcias. A média de
minucias encontradas no algoritmo C foi reduzida em comparacdo a media do trabalho

relatado.

Tabela 3 - Desempenho do algoritmo C na extracdo das mindcias.

Tempo médio de

. ) o ) . Qtd total
Digital Cristas finais Bifurcacoes o processamento
Minucias
(segundos)
1 22 80 102 6,767
2 29 36 65 7,404
3 21 75 96 7,501
4 33 64 97 8,899
Média 26,25 63,75 90,00 7,642

Fonte: Elaborado pelo autor.

Alguns problemas foram encontrados: utilizando-se o método (A e B), detectam-se
muitas falsas mindcias, problema decorrente de desconectividade nas linhas datilares em
consequéncia do afinamento. Outro problema é que, nas pontas de cada crista das impressoes
digitais, sempre eram detectadas mindcias finais de linha, o que ndo se verifica.

Para desfazer este erro foi modificado o algoritmo e foi feita uma delimitagdo no
algoritmo C. Foi percorrida a imagem, verificando-se onde estdo os limites superiores,
inferiores e laterais, dessa forma ndo eram detectadas as pontas de cada crista como finais de
linha. Dessa forma evita-se encontrar algumas falsas minucias, ou seja, deixou de se
considerar a ponta das linhas datilares como mintcia do tipo final de linha.

Muitos métodos de pos-processamento chegam a modificar a imagem afinada,
removendo pontos indesejaveis. Nesta etapa foi implementado apenas o algoritmo “A”
proposto por Pedronette (2005), “B” proposto por Narayanan (2011), e “C” proposto por
Kussener (2007), onde eles tém em comum a extragdo de mindcias.

O melhor desempenho no tempo de processamento dos algoritmos A e B se deve
principalmente pela caracteristica de ndo detectar as falsas mindcias, assim aumentando a

incidéncia de erros de deteccéo.
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O algoritmo C, pds-processamento, fez uma redugdo de mindcias detectadas. Depois
da extracdo de mindcias na IM de digital 1, pelo algoritmo B, foram encontradas 196 cristas
finais e 161 bifurcacdes totalizando 345 minucias. Apés a limpeza das falsas mindcias, pelo
algoritmo C, o nimero total de minucias caiu para 102 minucias, sendo 22 cristas finais e 80
bifurcacdes na imagem testada.

Analisando os resultados, é possivel constatar que ha necessidade de otimizacdo de
tempo para o algoritmo C, uma vez que todo o processo estd levando em média (7,642
segundos) para realizar a extracdo das mindcias. No caso de dispositivos biométricos
comerciais disponiveis no mercado, este tempo varia em termos de milissegundos, ou seja,
dependendo da aplicagéo o sistema faz a extracdo instantanea.

E conveniente lembrar que para alguns casos a qualidade da imagem n&o corresponde
a um padrdo aceitidvel. Imagens borradas, com juncdes nas linhas datilares, sdo as que
apresentam mais falsas minucias sendo necessaria a utilizagdo de um algoritmo de pds-

processamento.
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6 CONCLUSAO

Durante o processo de analise dos algoritmos, conclui-se que a extracdo de
caracteristicas das mindcias e a compreensdo dos procedimentos sdo excessivamente
complicados e depende muito da qualidade das IMs.

Na avaliacdo dos algoritmos A, B e C, o método de extracdo de caracteristicas
proposto pelo algoritmo C apresentou o melhor desempenho quando comparados ao A e ao B
em relacdo ao numero de minucias encontradas. J4 no quesito tempo de processamento, 0
algoritmo A se destacou, entretanto apresentou um alto nimero de falsas mindcias.

Pode-se constatar que os métodos de reconhecimento de IDs é uma “colcha de
retalhos” de varias técnicas de processamento de imagens unidas a conceitos tedricos e
préticos, que utiliza as informagdes estruturais das IDs para classifica-las em classes ou

padroes.

Como proposta para trabalhos futuros, podem ser abordados outras perspectivas do

tema, como:

e Achar o angulo e a rotacdo para conseguir identificar a dire¢éo das bifurcagoes;

e Trabalhar com algoritmos que fagam a localizagdo e identificagdo da posicéo e rotagdo
da ID capturada pelo leitor digital;

e Buscar algoritmos mais eficazes com menor tempo de processamento e menor
identificacdo de falsas mindcias;

e Realizar estudo aprofundado buscando algoritmos que melhorem o pré-

processamento, melhorando a qualidade das imagens a serem processadas.
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APENDICE A - ALGORITMO A

[T] LefuRight S E E E @ ™1 Highlight current line
E Top/Bottom Show line numbers.
M Alphabetize Nene | Lef Topi  Expand Collapse Expand Collapse o _ N
=5 custom = | Bottom Al Al doulie vitde ding
| TILES | DOGUMENT 84R SPLIT DOCUMENT _CODE FOLDING | DISPLAY |
Algoritmo_Am  x
1- clear all,glose =1l,clc AlE] 52 Lo licando tos Est para Bifurcagbes——— =
2 -  tic binicia a contagem do tempo 5a -  imagem saida = imerode(imagem esquel,mascara hr);
3 -  imagem = imread('imprdig_4.tif'); s afiqurs, imshow(img_out),title( 'Teste elsmento Horizental Right’]
& = figure, imshow({imagem), title('Original®); a8 - imagem saida = imagem saida + imercde(imagem esquel,mascara hl);
5 - ser(ger, position’, [0 60O 400 400]); s6 Afiqure, imshow{img_out),title('Teste elemento Horizental Left’
€ 57 - imagem saida = imagem saida + imerode(imagenm esquel,mascara_vtl;
B 25 sa 4figure, imshow ,title!'Teste elemente Vertical Top');
B 32plicagio de Filtros pars = Eliminagsc de Ruides 59 imagem saida = imagem saida + imerode({imagem esquel,mascara vb);
s #2plicando do Filtro da Mediana 0 ifigure, imshow (img_out) ,title'Teste elemento Vertical Botton');
10 - imagem filt = medfiltZ(imagem, [3 31); €
11 -  mascara = [-1 -1 -1 &2 3-—-Destacands =s Bifurcagh
12 -1 8 -1 € %aplica dilate do tipe disco com parameatc 7 (4 & o padrdo
12 -1 -1 -1 €2 - edilate = strel{'disk',7);
4 &5 -  imagem saida = imdilate(imagem saida,edilats);
= a2plicando o Filtro DPassa-Alval € -  setigef,'position’, [0 0 400 4001);
16 - dmagem filt = imfilter(imagem_filt,mascara,’'conv'); & ™ "
17 #2plicando o Filtro da Mediana € -  imagem bif = and (imagem_esquel,imagem_saida);
18 - dmagem f£ilt = medfilsZ(imagem filc, [3 3117 € -  figure,imshow(imagem bif),title('Bifurcagdes’);
1 - figure,imshow(imagem £ilt),title('Imagem Filtrada'); 70 - imagem final = or (imagem esquel,imagem_saida);
20 - set(gef, 'position’, [450 €00 400 4001); 7 - setigek,’ L [500 0 400 40013;
2 1z sexibe a imagem final
2z #plicando a Binarizagac 72 - figure,imshow(imagem final),title{’Destaque das Bi
2a -  imagem bin = imZbw(imagem filt,0.5); 74 - set(gef,'positica’, (900 0 400 4001);
28 - figure,imshow(imagem bin),titls('Imagem Binarizada 75 -  toc ivermina a convagem do semps
25 - setlgef, 'positica’, [900 €00 400 4001); 2
26 77 %% Extraindo as Minucias
z 32plicando o Negativo 78 - tam=size(imagem_ssquel);
28 - imagem bin = not(imagem bin); 78 - =3;
2 afigure, imshow(imagem bin), titls{’Imagem Negativa'); a0 - -1y /27
a0 - imagem bin = bwmorphlimagem bin, 'spuz'l; 81 - r=tam(1)+2*n;
a 82 - e=tam(2)42%n;
az S2plicando a Esquelitizagac 83 -  double templz,c);temp=zeras(r,c);
a3 - imagem esquel = bwmorph(imagem bin, 'skel' Inf); 8q = bifurcacoes=zeros(r,e);
24 - figure,imshow(imagem esquel),title('Zsqueletizagac’); 85 - ecristasszeros(r,c);
as - set(gef, 'position’, [1100 €00 400 4001); 86 - temp((a+l):(end-n), (a+l) =
26 87 - img out=zeros(r,s,3)7
a 88 - img_out| temp .+ 2557
a8 Elementos Estruturantes para Bifureacles 85 - img_oun( temp .+ 2857 :
as - so - img our(: = temp .+ 255;
a0 o
a e2 - [lfor x=(a+1+10): (sam{1)+n-10)
az - =rio00 s1- L for y=(m+1+10): (tam(2)+n-10)
i T ea- z r
a4 s - 0 for k=x-mixtn
as - =ro1an os - b=1;
a6 s7 - H for l=y-n:yin
a o8 - mat{a,b)=tempik, 1) ;
a8 - r1o1 s - b=b+l;
as | 200 - end r
s0 101 - a=at1;
51 102 - end;
sz struturantes para Bifurcagdes 0 103 - if tmat(2,2)=0) &
2 - 1 FN :
[ script [tn 24 Col 39




52

HEL__I N_'I [ Highlight current line
) e Show line numbers.
[ Alphabetize mmwmm&:mcimmﬁw {bs while editing
SPLIT DOCUMENT CODE FOLDING DISFLAY
= N
B0 - n=(N-1)/2; ~
b1 - r=tam(1)+2*n;
ez - c=tam(2)+2*n;
B3 -  double tempir,c);temp=zeros(r,c);
B4 -  bifurcacoes=zeros(r,cl;
85 - cristas=seros(r,cl;
BE - temp( (n+l1) : (end-n), (n+1) - (end-n) ) =imagem esquel(:
7 - img_cut=zeros(r,c,3);
L img ocut( 1) = temp .* 2855;
85 - img_out{ temp _* 2855;
s0 - img_out (= temp _* 2855;
51
sz - [lfor x=(n+l+10) = (zam{1)+n-10)
sa- for y=(n+1+10): (tam(2)+n-10)
54 -
s -
56 -
57 - for l=y-n:yin
8 - mat (2, b)=temp(k,1);
oR: = b=b+1;
100 - end
101 - a=atl;
102 - end;
103 - if (matiz,2)=—0)
104 - eristas(x, y)=sum(sum{~mat));
FUERS bifurcacoes (x, y) =sum(sum{~mat));
108 - end
107 - end;
108 - end;
108
110 %% Encontrando as Bifurcagbes
111 - [bifx bifyl=Ffind(bifurcacoes=d);
112 - tamanho=length(bifx) ;
113
114 - TotalBifurcacoes=0;
115 - [l for i=l:tamanho
116 - img_out ( (bifx(1)-3): (bifx(i)+3), (bify(i)-3),1:2)=0;
17 - img out( (bifx(i)-3): (bifx(i)+3), (bify(i)+3),1:2)
118 - img_out ( (bifx(i)-3), (bify(i)-3): (bify(i)+3),1:2)=0;
115 - img_out { {bifx(1]+3), (bify(i)-3): (bify(i)+8),1:2)=
1z0
121 - img_out ( (bifx(i)-3): (bifx(i)+3), (bify(i)-3),3)=255;
122 - img out ( (bifx(i)-3): (bifx(i)+3), (bify(i)+3),3
123 - img_out { (bifx(1)-3), (bify(i)-3): (bify(i)+3),3
124 - img_out { (bifx (1)+3), (bify(i)-3): (bify(i)+3},3)=255;
FEERS TotalBifurcacoes=TotalBifurcacoes+l;
126 -
127 -
128 mg_out) ;title('Bifurcagbes’);
129
130 - figure; imshow (img out);title{'Minucias Encontradas');
131 - set(gcf, 'position’, [1300 0 400 4001): v
| scriot [in 108 Col 5
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" Editor - D:\Decuments\MATLAB\Algoritmo B.m*

Left/Right
| F] Bar Position ~ El E
= Top/Botom
I Alphabetize
[ custom =
TILES |  DOCUMENT BAR SPLIT DOCUMENT ‘CODE FOLDING

I Highiight current fine
Show line numbers
[ Enable datatips while editing

DISPLAY

| Algoritmo B x|

1 - clear =11,close =11,cle |} g ~ |
. H 5 T & se end :
- 5 a conta o
ic $inicia a contagem do temp = P
a
. T ~ . se end;
4 Sremy Lr\:gemlde ntzada i e
5 -  imagem=(imread('imprdig 4.tif')); o e S
& -  tamanho=size(imagem);
€1 bifurcacoes (x, y)=sum{sum(~mat));
7 - figure;imshow {imagem) ; title( Imagem de Entrada’ = Sa
8= t £, " po: ar 0 600 400 400]);
set (gef, "position’, [ n & end;
e end;
10 - imagem bin=imZbwlimagem ; =
_ 5 2 e ST i
11 fiqura;imshow{imagem bin);title{'Imagem Binarizada'); i T i Catay TR
12 - set (gef, "position’, [400 €00 400 400]); 7 .
et it & ferist x crist yl=find(cristas
13 %% Binarizagao 7 s
s €8 compri=length (crist_x);
1 ,1)>180; 5 =
{*Imagem Bi aiE
1= :1;: 3;:‘“9“‘ Binarizaca’) 70 TCristas=0;
7 S nr) 71 for i=l:comprl
17
— e 72 img out((crist x{i)-3): (crist x(i)+3), lcrist_y(i]-3)
D ptrendiafaram 7a img_out({{erist_x{i)-3): {erisc_x(i)+3), (crisc_y(i]+3)
12 Do Cimsqmm Hin); , - 74 img_out {{erist_x{i)-3), (crist_y(i)-3): (crist_y{i)+3),2:3)=0;
A aagem hin), tlels('Imsgem;Negstival)s 75 img out({erist_x(i)+3), (erist_y{i)-3): (crist_y(i)+3),2:3
21
o 76
= “""g“‘\ 77 img put(lcrist_x(i)-3):lcrist_x(i)+3), lerist_y(i)-3),1)
ez : T 3 0 img_out((erist_x(i]=-3): lerist_x(i)+3), (erist_yli)+3),1)
=1 — 11f\aqem7b1r:|(50_?00,4?_‘50): i 73 img_out ({erist_x{i]-3), lcrist_y(i)-3): (crist_y(i)+3),1)=255;
il f“?““'f”"‘s}‘“"‘1"‘5‘?“‘;2;“)6;;13:‘qz:le‘fﬂ de ums regifo'); 80 img_out(lerist_xlil+3), lerist_y(i)-3): (crist_yli)+3), 1)=255;
ze set {gef, 'position’, [ Di a1 TCristas=TCristas+l;
27
az
28 % Afinamento da imagem o =
2 imagen_afin=-bumozph (iagem bin, 'thin', Inf) i aa imshow(img_put) ;title({ Cristas Finais');
a0 - figure;imshow(imagem afin);title('Imsgem Afinada — Thinned'); o P R
a1 - set (gef, 'positieon’, [1200 600 400 400]); a6
az
= i a7 %% Encontrando as Bifurcacbea
= o i L a8 [bifure_x bifurc_yl=Ffind [bifurcacoes=—4];
24 - tam=size (imagem afin); Ml oss
= B3 comprZ=length (bifurc_x);
55 N=3; =
W-1) /2 =
36 - = (N
Eal 91 TBifurcacoes=0;
37 - r=tam(1)+2*n; I
B i 92 for i=l:compr2
& S a3 img_out ( (bifure_x(1)-3): (bifurc_x(i)+8], (bifure_y(i)-3),
ey :D‘;bla emplr, ) temmwerasin o) o a2 img_out ( (bifure_x(1)-3): (bifurc x(i)+3], (bifure_y(1)+3),1:2)=0;
= ot oy 85 img put(({bifurc_x(i)-3), (bifurc y(i)-3): (bifurc_y(i)+3),
a1 - tas= : : 3
o e el o6 img out((bifure x(i)+3), (bifurc y(i)-3): (bifurc y(i)+3),
a2 - temp((n+1) : (end-n), (n+1) : (end-n) )=imagem afin(:,:); o - N - B
S M T as img_out ( (bifure_x(1)-3): (bifurc x(i)+3], (bifure_y(i)-3),3)=255;
44 - Tmgridat s, et — e - f:: a3 img_out { (bifurc_x(i)-3) - (bifurc_x(i)+3), (bifurc_y(i)+3),3)=255;
i o LT —hLemn ‘55' 100 img out((bifure x(i)-3), (bifurc y(i)-3): (bifurc y(i)+3),3)=255;
6 - t = temp .* 255; 5 = = N
img_out{ =3 101 img_out((bifurc x(i)+3), (bifurc y(i)-3): (bifurc_y(i)+3),3)=255;
Sl 102 TBifurcacoes=TBifurcacces+l;
48 - [lfor x={n+1+10):(tam(1)+n-10) o
s - for y=(n+1+10) : (tam(2)+n-10) s
s0 - a1z
3 105
51 - £ =5
i 106 set(gcf, 'position’, [500 0 400 4001);
52 - b=1;
107
B cochl 108 figure;imshow(img_out);title('Minucias Encontradas');
== Zaz (8, b)=cemp (k, 1) ; 108 set (gef, 'position’, [900 0 400 4001);
85 - b=b+1;
110 2 contagenm do tempo v
Lecoint Lo 4l Lol 20
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APENDICE C - ALGORITMO C

7 Editor - m] X
=
B s Pion = (4 = 7] 1 Highiight current fne
=i m Hone Top/  Expand Colapse Expand Colapse £ St o putioers
s = custom ¥ LRt ! Bottom. A R O Bt ke A IR
TiLES | DOCUMENTEAR |  SPLITDOCUMENT | CODE FOLDING 1 DISFLAY ]
Algoritmo_Cm x|
uments\MATLAB\Algoritmo_C.

1

S hacety S L o K [1,31=find(FalsasMinueias) ; I
a- i tinicia a contagem do temps Bfjgr  ComtroTarmli, o)=ile
2 -  TImagemsimread('imprdig &.1pa’}; 87
A fiure imehow(Taagemt, Binte | Toagem Origingl )y 58 -  figure,imshow(~B), title('Minucias Verdsdeiras')
€ - setiges, 'positicn’, [0 700 300 3001); 22 gevlost Rosdeion®, FeS0)0 “100:4001)
iy & -  hold o
5 SiEetncEb € - plot(CentroTezm(:,1),CentzoTemm(:,2), zo')
A ST e ] €2 -  plot(GentroBif(:,1),GentroBif(:,2), g0’
10 - figure,imshow(A),title(’Imagem Binarizada’); Sl e
11 - set(gef, 'position’, [310 700 300 300]); i -
o\ e 2% Definindo as Minucias nas bordas
13 i | s6-  C=imclose(B,strel( square’,7)); IN
o] e B S S € - CClean= imfill(C, 'holes’)
s - figure, imshow(~B) ,title (' Imagem A: Sy  Ccicem bwszesocpenicCless,. B
16 - setiges, ‘position’, [620 700 300 3001); e e T
A 70 - CCleen(:, [1 end])
= R e e —| 72 -  ROI-imercde(CClean,strel{'disk’,101); =
16 - Find = nifilver(,[3 3,@minuviel; 72 - figure,imshow(ROI), title('Bordas a serem removidas');
o)« (R S 72 - set(gef, 'position’, [1230 700 300 300]);

- figure,imshow(FindTerm),title{ 'Localizando as Minucias'); gLy o X

- setigef, 'positicn’, (530 700 300 3001); 75 - figure,imshow(ROI),title('Minucias fors das extremidades serfio excluidas');
= % Defiminds ss Criemas Fimeis 76 - set(gef, 'position’, [1550 700 300 3001);
25 - FindTermLab=bwlabel [FindTerm ; 77 - alpha(0.5)
25 - Termeregionprops(FindTermlab, 'Cencroid'); ey oo —
26 - CentroTermeround(cat(l,Tezm(:).Centzoid)); 78 - plo(Censrolemm(: 1), Censrolemm(:,2), 'zo")
27 - figure,imshow(~B),title('Crissas Finais e Bifurcagdes Encentradas'); 80 - plot(CentroBif(:,1),CentroBifi:,2), 'go’} 1
28 - set(gef, 'position’, [0 0 400 400]); By  bold o
29 - hold on ez _
a0 - plot(CentzoTerm(:,1),GentroTerm(:,2), 'zo') ® %% Remogio das Minucias das extremidades
- 84 - [m,nl=size(Imagem{:,:,1});
2 2% Dafininde == Bifurcagbes 8- T (tm 5], CentzaTesmis, 1), Contralarmis, 2)) 7
a3 - FindBif=(Find=3); E5|= Semp=zeros(m,n);
32 - FindBifLab=pwlabel (FindBif); 87 - temp(Term)=1;
35 - propBif=regionprops (FindBiflab, Centroid’,'Image’); Bl  espTarm—tomp. *ROT
3 - CenvroBif-round{eat(l,propBifi{.| Cencroid)); B3 - [CentroidTermx,CentroidTermy]=find (tempTerm);
a7 - plotiCentzoBif(:,1),CentzoBifiz,2), "ga’) =0
- s1-  Bi {m,n],Cent: 1), CentroBif(z,2));
a8 2% Removendo as falsas Minucias 82 - vemp=zerosimn);
w0- D sa - temp(mif
" 34 - tempBifstemp “ROI';
22 - Distance=DistEuclidian(CentreBif,CensroTerm); s = [CentroidBif, CentroidBif¥]=find{vempBif);
22 - FalsasMinucias=Distance<D; o= .
42 - [i,3]-find(FalsasMinucias); 97 - figure,imshow(Imagem), title('Cristas Finais e Bifurcages Finais'l;
el 38 - set(gef, 'position’, [1250 0 400 400]);
26 - CentroTemm(s, pafly  boid on
- 100 - ploti(GentroidTermX,CentroidTerm¥, ‘o', linewidsh',Z)
48 -  Disvamce=DistEuclidian (CemtroBif); 101 - plot(CentroidBifX,CentroidBifY, 'go',’linewidsh’,Z)
28 - FalsasMinueias=Distance<D; —
S0 - [i,i]=find(FalsssMinucias); | 203 - cristas=size(CentroidTerm¥,1); —
s1-  CenmuroBifii,:)=[1; — | 104 - erissas _
o 105 - bifurcacoes=size(CentroidBif¥,1);
53 - Distance=DistEuclidian{CentroTerm); am= =
4w - v 07 - toe; %finaliza a contagem do tempo v

['seript [In 9 Col 21

7 Editor - DA\Documents\MATLAB\DistEuclidian.m™ s | X

| DistEuclidian.m® x|

1 [ function D=DistEuclidian(a,b) ()
2

3- | n = waitbar(o, ‘Celculo da Distancia’);

4~ | switch nargin

s - case 1

5 - (m1, nll=sizefa);

7- m2=m1;

6 - D=zezos (ml,m2) 7

s- for 1=l:m

1 - Dii,3)=Nallz
1 - else
15 - Dii,3)=sqre((aii,1)-a(3,1)) "2+ (a(L,2)-a(3,2) 1 "2);
1€ - end

15 - case 2

m
waithar (i/ml)

as - for j=1:mz
26 - Ui, 3)=sqrtt(ali, 1)-b13, 1)) "2+ (al1,2)-B(3,2))°2) ;
=- f end

- f end

25 - otherwise

a0 - erzoz{ input arguments’)

a1- |end

22 - Lplosem

[Di [tn 32 Col 1




