UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

WESLEY AUGUSTO CATUZZO DE BONA

CONSTRUGCAO DE DIGITAIS ROLADAS DE RECEM-NASCIDOS POR MEIO
DE TECNICAS AVANGCADAS DE REGISTRO DE IMAGEM

PATO BRANCO
2024



WESLEY AUGUSTO CATUZZO DE BONA

CONSTRUCAO DE DIGITAIS ROLADAS DE RECEM-NASCIDOS POR MEIO
DE TECNICAS AVANGCADAS DE REGISTRO DE IMAGEM

CONSTRUCTION OF DIGITAL ROLLED NEWBORN MEANS OF ADVANCED
IMAGE REGISTRATION TECHNIQUES

Trabalho de Conclusao de Curso de Graduagao
apresentado como requisito para obtengao
do titulo de Bacharel em Engenharia de
Computacdo do Curso de Bacharelado em
Engenharia de Computagdo da Universidade
Tecnolégica Federal do Parana.

Orientador: Prof. Dr. Jefferson Tales Oliva

Coorientador: Prof. Dr. Luiz Fernando Puttow
Southier

PATO BRANCO
2024

Esta licenca permite remixe, adaptacdo e criagdo a partir do trabalho, para fins ndo

@@@@ comerciais, desde que sejam atribuidos créditos ao(s) autor(es) e que licenciem as
BY MNC SA

novas criagées sob termos idénticos. Conteldos elaborados por terceiros, citados e
4.0 Internacional  referenciados nesta obra ndo sédo cobertos pela licenga.



https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/deed.pt_BR

WESLEY AUGUSTO CATUZZO DE BONA

CONSTRUCAO DE DIGITAIS ROLADAS DE RECEM-NASCIDOS POR MEIO
DE TECNICAS AVANCADAS DE REGISTRO DE IMAGEM

Trabalho de Conclusao de Curso de Graduacao
apresentado como requisito para obtencgéo
do titulo de Bacharel em Engenharia de
Computacdo do Curso de Bacharelado em
Engenharia de Computacdo da Universidade
Tecnolégica Federal do Parana.

Data de aprovacéao: 17/junho/2024

Prof. Dr. Fabio Favarim
Universidade Tecnologica Federal do Parana, Campus Pato Branco

Prof. Me. Vinicius Pegorini
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana, Campus Pato Branco

Prof. Dr. Jefferson Tales Oliva
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana, Campus Pato Branco

Prof. Dr. Luiz Fernando Puttow Southier
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana, Campus Pato Branco

PATO BRANCO
2024



AGRADECIMENTOS

Primeiramente, agradeco a Deus, fonte de toda sabedoria, forca e inspiracao. Sua pre-
senca constante me guiou nos momentos de incerteza, me fortaleceu nos desafios e me pro-
porcionou serenidade e discernimento ao longo de toda esta jornada. Sem Sua protecéo e
béncaos, este trabalho ndo seria possivel.

A minha familia, expresso minha eterna gratiddo. Aos meus pais € meu irmao, por todo
amor, apoio e compreensao em todos 0s momentos, e por me incentivarem a seguir em frente
mesmo diante das dificuldades. Vocés sdo minha base e minha inspiragao.

A minha namorada, pelo amor incondicional, paciéncia e motivagao que me proporcio-
nou. Seu apoio constante foi essencial para que eu pudesse me dedicar inteiramente a este
projeto.

Aos professores e orientadores, meus sinceros agradecimentos. Aos professores do
projeto e da banca, pela dedicacéo, conhecimento compartilhado e por todas as contribuicbes
valiosas que enriqueceram este trabalho. Especialmente aos meus orientadores, prof Jefferson
e Luiz, por sua orientagao incansavel, paciéncia e por acreditarem no meu potencial. Suas
criticas construtivas e incentivo foram fundamentais para o desenvolvimento deste trabalho.

Aos meus amigos, pela camaradagem e suporte ao longo desta jornada. Agradeco por
todos os momentos de descontracdo e por estarem sempre ao meu lado, proporcionando o
equilibrio necessario entre estudo e lazer.

Agradece-se a InfantID por seu inestimavel apoio operacional ao grupo de pesquisa em
biometria neonatal na UTFPR. Sua parceria tem sido fundamental para o avango de explora-
cao de tecnologias biométricas no atendimento neonatal. O presente trabalho foi realizado com
apoio da Coordenacao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior -Brasil (CAPES) -
Cédigo de Financiamento 001 e pelo Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tec-
nologico (CNPQ).

A todos que estiveram comigo, meu muito obrigado. Este trabalho é o reflexo da colabo-
racao e do apoio que recebi de cada um de vocés.



RESUMO

A identificacdo biométrica € um meétodo de reconhecimento de individuos com base em
caracteristicas Unicas e mensuraveis de seus corpos. A principal vantagem dessa tecnologia
€ sua alta precisdao e a dificuldade de falsificacdo, proporcionando uma forma segura de
autenticacdo. A impressao digital € dos tipos de identificagdo biométrica que possui um papel
fundamental no contexto de saude e seguranca. Levando em consideragdo os recém-nascidos
como publico-alvo, problemas como troca de bebés em hospitais, trafico de criancas, problemas
com a vacinacao e mortes sdo comuns e podem ser evitados. A captura de uma digital pode
ser realizada de duas formas: de forma pousada ou de forma rolada. Na digital rolada, mais
detalhes sdo registrados, pois a area capturada do dedo € maior. Porém, para a realizacédo
da coleta biométrica em recém-nascidos, opta-se por fazer a captura de forma pousada por
conta do tamanho do dedo, do comportamento da crianca e dos resultados razoaveis obtidos.
Sendo assim, este trabalho objetivou construir imagens de digitais roladas a partir de varias
digitais pousadas, utilizando o método de registro de imagem e o0 método da soma. O primeiro
método envolve trés etapas principais: identificagdo dos pontos-chave, correspondéncia das
caracteristicas e distorcdo da imagem. Os resultados mostraram que, embora o registro de
imagem classico tenha apresentado algumas limitacoes, a técnica de soma de imagens revelou
um aumento significativo na quantidade de mindcias extraidas. Isso demonstra que a técnica
de soma contribuiu substancialmente para a identificagdo de caracteristicas importantes das

impressoes digitais.

Palavras-chave: impressao digital; recém-nascido; redes neurais; registro de imagem; match.



ABSTRACT

Biometric identification is a method of recognizing individuals based on unique and measurable
characteristics of their bodies. The main advantage of this technology is its high precision
and difficulty in forgery, providing a secure form of authentication. The fingerprint is one of
the types of biometric identification that plays a fundamental role in the context of health and
safety. Taking newborns into account as the target audience, problems such as changing babies
in hospitals, child trafficking, problems with vaccination and deaths are common and can be
avoided. Capturing a fingerprint can be carried out in two ways: flat or rolling. In digital rolled,
more details are recorded as the captured area of the finger is larger. However, to perform
biometric collection on newborns, it is chosen to capture it in a flat manner due to the size of the
finger, the child’s behavior and the reasonable results obtained. Therefore, this work aimed to
construct rolled fingerprint images from several fingerprints placed using the image registration
method and the sum method. The first method involves three main steps: identifying key
points, matching features and distorting the image. The results showed that, although classical
image registration had some limitations, the image summing technique revealed a significant
increase in the amount of minutiae extracted. This demonstrates that the summation technique

contributed substantially to the identification of important characteristics of fingerprints.

Keywords: fingerprint; newborn; neural networks; image registration; match.
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1 INTRODUCAO

Na década de 1960, a populacdo mundial tinha em média 3,03 bilhdes de pessoas,
aumentando para 7,95 bilhdes em 2022 (Mundial, 2023). A cada ano mais de 134 milhdes
de criangas nascem no mundo, totalizando mais de 656 milhdes de menores de cinco anos
(United Nations, 2023). Com esse aumento da populagdao mundial, surgem muitas dificuldades
no controle e identificacao de criancas e recém-nascidos, segundo a UNICEF United Nations
International Children’s Emergency Fund (2023b), cerca de 13.400 criangas com essa idade
morreram por dia em 2022 por conta de doencgas ou subnutricdo. Nesse contexto, outros proble-
mas sao agravados como a troca de bebés em hospitais, 0 sequestro e o trafico infantil (Sedlak
et al., 2002), além de transtornos gerados em sistemas de salde, como de vacinagao, esse
endurecido por falta de identificacdo adequada (WHO World Health Organization, 2023a). No
mundo, a contagem de criancas que nao receberam vacinas é cerca de 14,3 milhées em 2022
(WHO World Health Organization, 2023b). Além disso, 1,5 milhdo de criangcas morrem a cada
ano devido a doengas evitaveis por vacinacao (UNICEF United Nations International Children’s
Emergency Fund, 2023a).

Para amenizar os desafios apresentados anteriormente, diversos métodos de reconhe-
cimento por biometria foram propostos, seja utilizando retina, sola do pé, a palma da mao,
entre outras. Embora o reconhecimento facial seja amplamente adotado atualmente, a coleta
de impressoes digitais em dedos é a principal abordagem de identificacdo, pois as imagens
resultantes sdo Unicas para cada pessoa, tornando-se uma ferramenta eficaz (Li, 2009). Essa
técnica permite a autenticacdo de individuos com base em padrdes Unicos denominados mi-
nacias' presentes na superficie do dedo, tornando esse método notavel pela sua capacidade
de fornecer uma identificacao precisa e confiavel (Dargan; Kumar, 2020). No entanto, é impor-
tante destacar que a coleta de impressoes digitais pode ser um desafio em certos cenarios,
como o registro de recém-nascidos. Nesses casos, as digitais sdo notavelmente pequenas, o
que pode dificultar a identificacdo das minudcias necessarias para uma correspondéncia precisa.
Além disso, bebés e criangas pequenas nem sempre sao cooperativos durante o processo de
coleta, além de suas maos serem delicadas e, muitas vezes, podendo estar umidas e/ou su-
jas, interferindo nos resultados do reconhecimento. Adicionalmente, tem-se a caracteristica de
que os sensores utilizados para essa coleta foram desenvolvido para adultos, cujas imagens de
digitais geralmente possuem resolugao de 500 pixels per inch (ppi), o que dificulta a captura
dos detalhes das digitais de recém nascidos (Southier et al., 2023). Sensores capazes de gerar
imagens com maior resolucao estao disponiveis, porém sao mais caros.

Também, as taxas de verificagao (match) com digitais adultas atingem 98.68%, enquanto
para recém-nascidos (até seis meses de idade), 0 match é de 64.27% (Jain; Cao; Arora, 2014).
Dessa forma, € necessario encontrar solugdes que contribuam para a melhoria do match em

! Caracteristicas especificas e Unicas que permitem a identificacdo individual de uma pessoa a partir

de suas impressodes digitais.
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bebés. Uma das formas de melhoria esta em contornar dificuldades inerentes da captura de
digitais em recém-nascidos.

A captura de impressodes digitais nos adultos é feita de forma rolada, ou seja, a pessoa
apoia a digital sobre o leitor do escaner e, durante a captura, realiza a rolagem do dedo de
um lado para o outro, compreendendo dessa maneira toda a superficie do dedo. Esse proce-
dimento de rolagem em adultos frequentemente gera resultados satisfatérios porque trata-se
de digitais com minlcias bem formadas e com caracteristicas bem definidas. Ja no caso dos
bebés, a captura é feita de forma pousada por conta do comportamento dos recém-nascidos e
das irregularidades encontradas na digital. Para isso, o dedo da crianga € apoiado sobre o leitor
do escéner, onde a captura da imagem é realizada. Porém, o resultado possui limitagées, por
exemplo, a regido capturada de forma pousada do dedo do recém-nascido possui menos ca-
racteristicas de identificacdo do que se fosse de forma rolada, além disso a baixa resolu¢ao do
escaner pode ser outro fator (Southier et al., 2023). Com base nessas comparagdes de proce-
dimentos e também nas taxas apresentadas, percebe-se a importancia de obter-se os registros
das digitais roladas por conta da rica quantidade de detalhes e de informagdes, fundamentais
na correspondéncia. Logo, espera-se que a obtencao das digitais roladas dos recém-nascidos
a partir das digitais pousadas possa contribuir para a melhora da correspondéncia.

Para a obtencao dessas digitais roladas, existem os métodos de registro de imagem que
sao responsaveis por fazerem correspondéncias dessas imagens a partir de angulos e posigées
diferentes. O Speeded Up Robust Features (SURF) € um exemplo de algoritmo que encontra as
relagdes entre objetos da mesma cena (Bay; Tuytelaars; Gool, 2006). Em sistemas de captura
de digitais infantis, pode ser realizada gravagdes de videos com vérios (frames) da mesma
digital, o que possibilita a aplicagdo do método de registro. Neste trabalho é aplicado registro de
imagem para construir uma composicao de digitais, utilizando os frames de alta resolugao a fim

de se obter a impressé&o digital rolada.

1.1 Objetivo geral

O objetivo desse trabalho é desenvolver um algoritmo que identifique, a partir de mul-
tiplas imagens, quais sdo as melhores partes de uma digital e realizar o registro de imagem
desses fragmentos. Essa abordagem visa aprimorar a qualidade das imagens resultantes, con-

tribuindo assim para uma correspondéncia mais precisa das impressoes digitais.

1.2 Objetivos especificos

+ Coletar uma base de dados com videos de digitais de recém-nascidos;

* Realizar o pré-processamento dos videos em frames;
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» Aplicar os métodos de registro de imagem para construir artificialmente imagens rola-
das (com mais detalhes) com base nos frames extraidos (imagens pousadas);

* Realizar testes e comparar os resultados de correspondéncia.



14
2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Reconhecimento utilizando impressoées digitais

A tarefa fundamental no gerenciamento de identidade é estabelecer a associacao entre
um individuo e os seus dados pessoais (Jain; Ross; Nandakumar, 2011). O reconhecimento
biométrico utilizando impressdes digitais € um dos métodos que estabelece a identidade da
pessoa, de forma Unica e imutavel, com base em suas caracteristicas fisicas ou comportamen-
tais.

Uma impressao digital consiste em cristas papilares e vales que formam um padrao de
textura orientado na ponta do dedo. As cristas sdo as regides mais acentuadas da pele, en-
quanto que os vales sao as regides que separam uma crista de outra. Além disso, as cristas
ainda podem ter alguns formatos diferentes ao longo do seu desenho, o que caracterizam as
chamadas minucias (Li; Jain, 2015). Uma categoria crucial de impressdes digitais sdo as seg-
mentadas, as quais sao obtidas através da segmentacdo, um processo que divide uma imagem
em seus componentes constituintes. Normalmente, uma imagem de impressao digital captu-
rada consiste em dois componentes distintos: o primeiro plano e o fundo (Bazen; Gerez, 2001).
Essas caracteristicas e classificagdes sao mostradas na Figura 1.

Figura 1 — Classificacao de digital

Original Segmentada

[ Crista
] Vale
OOMinucia

Fonte: Southier et al. (2023).

As mindcias sao classificadas a partir de trés parametros: posicao, orientacao e tipo. A
posi¢ao e a orientacdo sao refentes a localizagao e a direcdo da minucia na digital, respecti-
vamente. O tipo define a classificacao das minucias entre bifurcacao, ilhota, encerro, ponta de
linha, entre outras (Natosafe, 2022), como mostrado da Figura 2.

2.1.1 Tipos de captura de impressao digital

A aquisicao de uma impresséao digital costuma ocorrer por meio de um dispositivo de
entrada de dados, como um escéner, que converte a imagem para o formato digital. Porém,
essa captura pode ocorrer de forma pousada ou rolada, as quais referem-se ao posicionamento
dos dedos durante o processo de coleta e varia de acordo com a necessidade, como alguma
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Figura 2 - Classificacao das minucias

Terminacao

Lago

—_, -
_r Bifurcagado
—r
——

Espora
Ponto ou llha

Ponte

Fonte: NascimentoFilho et al. (2019).

limitacao do equipamento, condig¢éo fisica ou comportamental do individuo (Julido Medeiros,
2023). A principal diferenga entre esses dois métodos esta na forma com que a impressao €
capturada, como mostrada na Figura 3.

A impressao digital rolada é obtida durante a rolagem do dedo de uma extremidade a
outra (e.g. esquerda para direita) sobre uma superficie que contenha tinta ou outro material
que possa ajudar no procedimento de captura. Nesse cenério de rolagem, é possivel obter
todas as informacgdes e caracteristicas da impressao digital, como as cristas, sulcos e detalhes
minuciosos devido a possibilidade de captura de imagem de toda a area de interesse do dedo.
Essa abordagem é comum em procedimentos de identificagéo criminal, no qual um individuo é
solicitado a rolar os dedos em um papel ou superficie coberta de tinta para criar uma impressao
digital completa (Jain; Ross; Nandakumar, 2011).

A impressao digital pousada é obtida quando a pessoa simplesmente pressiona o dedo
contra uma superficie, como um escaner. Nesse caso, ndo ha rolagem do dedo sobre a superfi-
cie e o resultados terdo uma menor area coletada do dedo. O dispositivo de captura é equipado
com sensores preparados para a digitalizagdo de impressao digital na posicao em que o dedo é
colocado. Essa forma captura comumente utilizada em sistemas de autenticagao (Matos, 2000).

Figura 3 — Captura pousada x Captura rolada

Fonte: Julido Medeiros (2023).
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2.1.2 Extracdo e match

De acordo com Southier et al. (2023), para extrair caracteristicas, desenvolver modelos
e realizar correspondéncia, utilizam-se Sistemas de Identificacdo Automatica de Impressdes Di-
gitais, do inglés Fingerprint Automatic Identification Systems (FAIS). Esses sistemas, em sua
maioria, sao representados por kits de desenvolvimento de software comerciais, como o Ve-
rifinger (Neurotechnology, 2023). Para avaliar a qualidade das impressdes digitais coletadas,
trés métricas de qualidade de imagem sdo amplamente empregadas. O NIST Fingerprint Image
Quality (NFIQ) é capaz de categorizar as impressdes digitais em cinco niveis, sendo o nivel um
para representar figuras de melhor qualidade e o nivel cinco, para as de pior qualidade. Sua
versao aprimorada, o NFIQ 2, oferece vantagens em termos de precisdo e adota uma escala
de pontuagdo que varia de 0 a 100, em que pontuagdes mais elevadas indicam melhor quali-
dade (Tabassi et al., 2021). Além disso, o VERIQ é uma ferramenta proprietaria projetada para
funcionar em conjunto com o Verifinger (Neurotechnology, 2023).

Os sistemas apresentados nessa secao determinam a pontuagdo biométrica compa-
rando o modelo armazenado com a impressao digital do usuario (Li, 2009). Caso a pontuagao
biométrica ultrapasse um limite predefinido, o usuario é autorizado. No entanto, um sistema bi-
omeétrico perfeito, que sempre aceitaria usuarios legitimos e rejeitaria impostores, € improvavel
(Southier et al., 2023). Como ilustrado na Figura 4, a aceitagao ou rejei¢cao de usuarios legitimos
e impostores depende do limite estabelecido e do escore biométrico.

Figura 4 — Distribuicdo de pontos com limite definido
Limite
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Fonte: Southier et al. (2023).

A porcentagem de usuarios legitimos que sao erroneamente rejeitados é quantificada
pela Taxa de Falsas Rejei¢des, do inglés False Reject Rate (FRR). Seu complemento (1-FRR),
que representa a porcentagem de usuarios legitimos corretamente autorizados, € conhecido
como Taxa de Aceitacao Verdadeira, do inglés True Acceptance Rate (TAR). A porcentagem de
impostores rejeitados é denominada Taxa de Rejeicdo Verdadeira, do inglés True Reject Rate
(TRR), e a porcentagem de impostores autorizados € a Taxa de Falso Aceitacao, do inglés False
Accepted Rate (FAR), sendo TRR = 1 - FAR. Essas quatro medidas estdo interligadas e depen-
dem do limite selecionado. A variacao desse limite € comumente representada por duas curvas
para ilustrar o desempenho biométrico do sistema: a curva de Caracteristicas Operacionais do
Receptor, do inglés Receiver Operating Characteristics (ROC) e a curva de Caracteristicas de
Deteccéo de Erros, do inglés Detection Error Trade-off (DET) (Li, 2009; Jain; Kumar, 2012).

Quanto a identificacao, cada biometria é comparada com todas as amostras da galeria
em tempo real. As pontuacdes resultantes sdo classificadas e ordenadas. A Taxa de ldentifi-
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cacao Positiva Verdadeira, do inglés True Positive Identification Rate (TPIR) é calculada para
determinar a classificacdo em que ocorre uma correspondéncia verdadeira e para mensurar a
probabilidade de reconhecer corretamente a identidade nas K primeiras classificagbes. A Ca-
racteristica de Correspondéncia Cumulativa, do inglés Cumulative Match Characteristic (CMC)
¢é utilizada para apresentar os resultados de identificagdo. A Figura 5 apresenta exemplos das
curvas DET, ROC e CMC para dois sistemas biométricos. A curva DET representa as taxas de
erro (FAR e FRR) nos dois eixos usando uma escala logaritmica. A Taxa de Erro Equivalente,
do inglés Equal Error Rate (EER) de um sistema biométrico é o ponto em que FAR=FRR. A
curva ROC mostra a Taxa de Aceitacao Verdadeira (TAR) em varios valores de FARs. Normal-
mente, os valores de TAR em FAR = 0,1% e 1% sao usados para a comparacgao entre diferentes
sistemas. A curva CMC é tragada para mostrar o TPIR em relagéo as classificagoes.

Figura 5 — Exemplos de curvas DET (esquerda), ROC (centro) e CMC (direita)
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Fonte: Southier et al. (2023).

2.2 Registro de Imagem

O registro de imagem é um processo fundamental na visao computacional que consiste
sobrepor diversas imagens de uma cena em um sistema de coordenadas unificado, podendo
ser originadas a partir de momentos distintos (registro multitemporal), por sensores variados
(registro multimodal) ou de perspectivas diferentes (Emna Kamoun, 2022). Esse processo é
dividido em trés etapas: deteccao de pontos-chave e descricao de caracteristicas (Secao 2.2.1);
correspondéncia dessas caracteristicas (Secao 2.2.2); e distorcdo de imagem (Secao 2.2.3).

2.2.1 Deteccao de pontos-chave e descricao de caracteristicas

Um ponto-chave, também conhecido como ponto de interesse, € um elemento que iden-
tifica o que é significativo e Uinico em uma imagem, como cantos, bordas, entre outros aspectos.
Cada ponto-chave é associado a um descritor, que € um vetor de caracteristicas que contem
informagdes cruciais. A robustez do descritor é fundamental, pois ele deve resistir a diferentes
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Figura 6 — Deteccao dos pontos-chave

Fonte: Emna Kamoun (2022).

transformacgdes na imagem, como mudancgas na localizagao, escala, brilho e outras variagcoes
(Emna Kamoun, 2022). Na Figura 6, é possivel visualizar os pontos de interesse identificados
na moldura da Mona Lisa e algumas outras na prépria pintura.

A descricao de caracteristicas é o processo de calcular a abstracdo das informacoes
e criar um local de decisdao em cada ponto da imagem. Técnicas consideradas eficientes para
a detecgao dessas caracteristicas precisam ser robustas na andlise de escala, ruido, rotagao,
iluminagcao e transformacao (Shan, 2010). Além disso, caracteristicas ideais devem ser alta-
mente distintivas, de modo que uma Unica caracteristica seja combinada corretamente com
alta precisao (Shan, 2010). Diversos algoritmos sdo empregados para realizar a detecgcao de
pontos-chave e a descricao de suas caracteristicas, os quais sao apresentados a seguir.

2211 SIFT

Scale-invariant feature transform (SIFT) € um algoritmo de deteccdo de pontos-chave,
utilizado para identificar objetos parecidos em multiplas imagens. O SIFT tem quatro fases com-
putacionais que incluem: construgdo do espacgo de escala, deteccdo de extremos em escala
espacial, localizacao de pontos-chave, atribuicdo de orientacao e definicao de descritores de
pontos-chave (Vaghela; Naina et al., 2014). A etapa inicial do processo, consiste em identificar
potenciais pontos de interesse determinando a localizacdo e a escala. Na etapa seguinte, a se-
lecdo é baseada em sua estabilidade para garantir a resisténcia as distor¢des. Durante a fase
de orientagéo, o algoritmo SIFT calcula a direcdo dos gradientes nas proximidades dos pontos-
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chave. Por fim, sdo atribuidas uma ou mais orientacées para cada um deles. Embora seja lento
comparado a outros algoritmos que realizam a mesma tarefa, o SIFT é considerado adequado
para deteccao de objetos em imagens com alta resolucédo (Vaghela; Naina et al., 2014).

2.2.1.2 SURF

SURF é um descritor de caracteristicas que emprega duas fases distintas: a extracao
e a constru¢do do descritor. A fase inicial envolve estabelecer uma orientagéo reproduzivel
com base em dados provenientes de uma darea circular ao redor do ponto de interesse. Pos-
teriormente, cria-se uma regido quadrada alinhada a orientacao escolhida e dela é extraida o
descritor (Bay; Tuytelaars; Gool, 2006). O SURF otimiza o processo de deteccao em relagdo ao
método SIFT, baseado em propriedades semelhantes com uma complexidade reduzida, apri-
morando a qualidade dos pontos detectados (Bay; Tuytelaars; Gool, 2006). A matriz Hessiana
fornece informacdes sobre como as derivadas parciais de uma funcéo variam a medida que
se desloca pelo espago de entrada e é usada junto com descritores de baixa dimensionalidade
para aumentar significativamente a velocidade de correspondéncia (Vaghela; Naina et al., 2014).
Primeiramente, a filtragem gaussiana é aplicada na imagem. Em seguida, a matriz Hessiana é
obtida pelo método da diferenca gaussiana. Os pontos-chave sdo obtidos a partir das compa-
ragcoes entre as caracteristicas da matriz (Li et al., 2017). Em relagdo ao desempenho, para
dispositivos de baixo consumo ou sistemas em tempo real (e.g. odometria visual), o algoritmo

SURF possui um menor custo computacional (Bay; Tuytelaars; Gool, 2006).

2.2.1.3 ORB

Oriented Fast and Rotate Brief (ORB) é um descritor binario de alta velocidade que
resulta da fusdo do detector de pontos- chave Features from Accelerated Segment Test (FAST)
com o descritor Binary Robust Independent Elementary Features (BRIEF). O FAST é eficiente e
encontra pontos-chave de canto razoaveis, ademais muitos detectores de pontos-chave incluem
um operador de orientagao (SIFT e SURF sao dois exemplos proeminentes), mas o FAST nao
(Rublee et al., 2011). J&4 o BRIEF possui desempenho semelhante ao SIFT em muitos aspectos,
incluindo resisténcia a variagdo de luz, desfoque e distorcdo de perspectiva. Esse método é
notavel por sua invariancia a rotagao e robustez contra o ruido e representa uma alternativa aos
dois algoritmos apresentados anteriormente (Rublee ef al., 2011) .

2.21.4 KAZE

KAZE, palavra em japonés que significa vento, € um algoritmo de deteccao e descri-
¢cao de caracteristicas 2D em mudltiplas escalas, em espagos de escala nao linear (Alcantarilla;
Bartoli; Davison, 2012). Diferentemente do métodos anteriores que envolviam diferentes niveis
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de escala, dependendo do espago gaussiano, 0 KAZE é baseado em espacos de escala nao
linear. No entanto, o desfoque gaussiano ndo leva em consideragao as fronteiras naturais dos
objetos e tende a suavizar tanto os detalhes quanto o ruido de forma equivalente, resultando
na diminuicao da precisdo e na dificuldade de distinguir as localizacdes com clareza. Assim, o
KAZE realiza uma filtragem de difusao linear, o que o capacita a ajustar o desfoque de forma
adaptavel aos dados da imagem, reduzindo o ruido sem comprometer os contornos do objeto.
Isso resulta em uma preciséo e clareza de localizagédo superiores. (Alcantarilla; Bartoli; Davison,
2012). Comparado com os algoritmos anteriores, houve aumento moderado do custo compu-
tacional. A versd@o acelerada do algoritmo, a Accelerated-KAZE (AKAZE) (Alcantarilla; Nuevo;
Bartoli, 2013), é baseado no determinante da Matriz Hessiana e seus espacos de escala nao
linear sdo construidos usando uma estrutura de filtragem chamada Fast Explicit Diffusion (FED)
(Tareen; Saleem, 2018). Esse estrutura foi projetada para melhorar o desempenho computaci-
onal, especialmente em termos de velocidade de processamento e tende a ser mais sensivel a
pontos-chave de baixo contraste em comparagéao com o KAZE.

2.2.2 Correspondéncia de caracteristicas

Uma vez identificados os pares de pontos-chave, formado em ambas as imagens, é
necessario vincular esses pontos, ou seja, determinar quais deles correspondem ao mesmo
local. Um método viavel para essa tarefa é utilizar um Combinador de Forga Bruta, do inglés
Brutal Force Matcher (BFMatcher), algoritmo responsavel por avaliar a menor distancia entre
0s descritores de cada par de pontos-chave e, em seguida, atribuir a cada um desses pontos
as suas k melhores correspondéncias. BFMatcher explora todas as opgdes e as melhores cor-
respondéncias sao entdao encontradas (Appana et al., 2021). Na Figura 7, é possivel observar
a correspondéncia de caracteristicas entre imagens de tamanhos diferentes, evidenciada pela
conexao de tragos.

Figura 7 — Correspondéncia dos pontos-chave

Fonte: Emna Kamoun (2022).
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2.2.3 Distorcdo de imagem

A distorcao de imagem é o ato de deformar uma imagem de origem em uma imagem de
destino de acordo com um mapeamento entre 0s espacos de origem e de destino (Heckbert,
1989), ap6s a concordancia de um conjunto de pontos. Essa etapa é usada no processamento
de imagens principalmente para a correcao de distorgdes geométricas introduzidas por sistemas
de imagem imperfeitos (Gonzales; Wintz, 1987). Tratando-se de duas imagens em uma super-
ficie plana no espaco, essa distorcao é representada por uma homografia, uma transformacgéao
geométrica que possui 8 parametros livres representada por uma matriz 3x3.

A Figura 8 ilustra o efeito da distor¢cdo da imagem. Pode-se notar que, ao combinar as
imagens, algumas deformacgdes surgiram ao redor dela, devido as diferengas nos angulos e

tamanhos das imagens individuais.

Figura 8 — Imagem apos a distorcao

Fonte: Emna Kamoun (2022).

2.3 Redes neurais

Redes Neurais Artificiais sdo abordagens computacionais que se baseiam em um mo-
delo matematico inspirado na estrutura neural humana e tém a capacidade de adquirir conhe-
cimento por meio de experiéncia. Redes neurais profundas podem conter varias (de centenas
a milhares) unidades de processamento interconectadas, formando camadas. A camada de
entrada é onde dados (e.g. conjunto de treinamento) sdo apresentados a rede. As camadas
intermediarias, também conhecidas como camadas ocultas, € onde realiza-se o processamento
das informagodes. A camada de saida fornece o resultado do processamento da entrada (Wu;
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Feng, 2018). As Redes Neurais sdo compostas por nés (ou neurdnios artificiais) conectados
entre si (Jenkins; Tanguay, 1995) e organizados em camadas. Cada neurbnio artificial tem uma
funcdo de ativacdo, que determina se e em que medida ele deve ser ativado com base na en-
trada recebida, permitindo que a rede neural aprenda e modele relagdes complexas nos dados.
A conexao entre cada par de neurénios é representado por um valor de peso determinado du-
rante o treinamento da rede, ele é ajustado iterativamente para minimizar a diferenca entre a
saida predita pela rede e a saida desejada, esse valor de peso é equivalente a memoria de rede
neural artificial (Bulsari, 1993), como mostrada na Figura 9.

Figura 9 — Rede Neural
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Fonte: Barros et al. (2020).

A caracteristica fundamental das redes neurais € sua capacidade de aprendizado a partir
de técnicas de reforgo, supervisionado ou nao supervisionado, resultando em melhorias no seu
proprio desempenho (DE LEON F. DE CARVALHO, 2009). Esse aprimoramento € alcangado
por meio de um processo iterativo de ajustes nos pesos da rede, chamado treinamento. O
aprendizado se concretiza quando a rede neural alcanga uma solucdo generalizada para o
problema. Outro aspecto significativo é a forma como uma rede neural interage com o ambiente,
recebendo ou ndo uma resposta desejada para o padrao de entrada do agente externo. (DE
LEON F. DE CARVALHO, 2009).

2.3.1 Deep learning

O aprendizado profundo, ou deep learning, € uma subcategoria do campo de apren-
dizado de maquina e consiste, fundamentalmente, na construgéo de redes neurais compostas
por varias camadas ocultas, como apresentada na Figura 9. O aspecto principal do aprendizado
profundo é que essas camadas nao sao projetadas por engenheiros humanos, elas absorvem
informagobes de varias fontes de dados durante o treinamento e sdo apresentados a rede neural
em lotes. Cada camada da rede processa esses dados, aplicando transformacdes matematicas
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que sdo ajustadas iterativamente para minimizar a diferenca entre as previsdes da rede e as
saidas desejadas. Além disso uma vez que a rede tenha sido treinada ela pode ser usada para
analisar esses dados em tempo real, sem a necessidade de intervengcao humana (LeCun; Ben-
gio; Hinton, 2015), isso é possivel porque as operacgbes realizadas em cada camada da rede
sao geralmente simples o suficiente para serem calculadas rapidamente. Métodos de apren-
dizado profundo permitem que modelos computacionais compostos de miltiplas camadas de
processamento aprendam representacées de dados com varios niveis de abstracdo (LeCun;
Bengio; Hinton, 2015).

Varios sdao os motivos para se utilizar aprendizado profundo como sua flexibilidade e
capacidade de treinamento em uma ampla variedade de dados e aplicagdes; maior precisao
na andlise de dados; melhora no reconhecimento de padrdes; e aprendizado automatico de
recursos.

Na literatura foram propostos diversos métodos de aprendizado profundo, como as re-
des neurais convolucionais, utilizadas principalmente em aplicativos de visao computacional e
processamento de imagem (Albawi; Mohammed; Al-Zawi, 2017a).

2.3.1.1 Redes Neurais Convolucionais

Rede Neural Convolucional (RNC) é uma conhecida arquitetura de aprendizado pro-
fundo inspirada no mecanismo natural de percepc¢ao visual das criaturas vivas (Gu et al., 2018).
O termo "convolugao"deriva da operacao matematica linear que ocorre entre matrizes, e seu
objetivo é apreender caracteristicas relevantes a partir dos dados de entrada. A camada de
convolucao é constituida de varios kernels convolucionais também conhecidos como filtros. As
RNCs superaram o desempenho dos métodos classicos em diferentes campos especialmente
no reconhecimento de padrdes (Albawi; Mohammed; Al-Zawi, 2017b). Na literatura encontra-se
diversas variagdes de arquiteturas de RNCs que foram desenvolvidas ou reformuladas acarre-
tando em avancos significativos para a area de aprendizado profundo.

A Figura 10 ilustra que a RNC é composta por dois estagios distintos: extracao de carac-
teristicas e classificagdo. Ao receber uma imagem como entrada, composta por pixels organiza-
dos em matrizes, a rede passa por procedimentos de convolucao e pooling durante o estagio de
extracao. Apds a extracdo, as caracteristicas obtidas sdo entao utilizadas para realizar a classi-
ficacdo, por meio do aprendizado dos padrdes presentes em cada umas das caracteristicas.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Na literatura, a fim de entender e explicar o estado da arte, a maioria dos artigos rela-
cionados ao registro de imagem, aplicados a impressdes digitais, possuem como publico alvo
os adultos. Além disso, segundo Kwon, Yun e Lee (2010), a constru¢do de impressdes digitais
roladas convergem na maioria das vezes em mosaicos, considerando sensores de pequenas
areas. Logo, dado que diversas impressdes do mesmo dedo em sensores de area reduzidas
frequentemente compartilham uma sobreposicao limitada. Essa area especifica se revela cru-
cial para aprimorar o desempenho do reconhecimento de impressdes digitais (Kwon; Yun; Lee,
2010).

Em um estudo relacionado com registro de imagem, é explorado a utilizacdo de algo-
ritmos genéticos para otimizar o alinhamento de pares de imagens de impressdes digitais. O
procedimento é feito por meio do alinhamento entre duas regides de interesse nas digitais uti-
lizando operacdes de rotacao e translacdo. Apds atingir a regiao de interesse, o algoritmo ge-
nético é aplicado. Em testes de desempenho com outros algoritmos de alinhamento de imagem
2D e 3D, ambos essencialmente aleatérios, foi verificado que o algoritmo de forga bruta 3D,
ao tentar todas as possibilidades, sempre encontra a melhor correlagao possivel (Ammar; Tao,
2000). Ao comparar o desempenho do algoritmo genético com o algoritmo de busca 2D, eles
verificam como a precisdo do registro melhora ao utilizar o algoritmo genético. Ja na compa-
racdo com o algoritmo de forca bruta 3D, o objetivo deles é determinar com que frequéncia o
algoritmo genético encontra a solug¢do ideal e avaliar seu desempenho médio. Utilizaram o co-
eficiente de correlagdo como medida para a precisdo do registro em todos os casos e dessa
forma verificaram que o algoritmo genético € uma abordagem eficaz para o registro de imagens
de impressodes digitais (Ammar; Tao, 2000).

Um outro cenério que aparece na literatura, envolve a utilizagdo de um algoritmo am-
plamente empregado na realizagdo de alinhamento de modelos geométricos tridimensionais, o
Iterative Closest Point (ICP). Esse algoritmo, comparado com o mosaico de imagem, pesquisa
iterativamente os conjuntos de pontos mais préximos e calcula a transformacgao correspondente
usando matrizes de covaridncia até que a mudanca no erro entre os conjuntos de pontos esteja
abaixo de um valor limite T (Moon et al., 2004). Seu objetivo é encontrar a matriz de trans-
formagao que define a relacao espacial entre as duas impressdes digitais (Jain; Ross, 2002).
Apoés os testes com os algoritmos ICP e a técnica de mosaico de imagem, foi percebido que
ambos foram capazes de melhorar a precisdo da verificagdo de impressdes digitais, mas que o
tamanho da imagem se torna um fator critico na decisdo (Moon et al., 2004).

Uma outra abordagem na construcao de impressoes digitais roladas é realizada por
meio da incorporacdao do método de registro de imagem baseado em um modelo de Campo
Aleatério de Markov, do inglés Markov Random Field (MRF) (Kwon; Yun; Lee, 2010). A técnica
proposta estabelece correspondéncias densas entre imagens de sequéncias de impressdes di-
gitais roladas, realizando distor¢gdes abrangentes na area da impressao digital para criar uma
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representacao rolada mais auténtica. Esse método pode gerar impressoes digitais roladas con-
ceitualmente mais precisas, preservando as propriedades geométricas da superficie do dedo,
em oposi¢ao as impressoes roladas a base de tinta e outros métodos existentes. Para vali-
dacdo da precisao dessa abordagem, foram conduzidos diversos experimentos comparativos,
revelando diferengas substanciais entre os métodos de construgao rolado. Os resultados evi-
denciam a eficiéncia do método proposto em diversos aspectos quando comparado a outras
estratégias.

Em outro estudo é proposto uma nova abordagem para a correspondéncia de impres-
soes digitais chamada Representacao Interpretavel de Comprimento Fixo para Correspondén-
cia de Impressdes Digitais via Vision Transformer, do inglés Interpretable Fixed-Length Repre-
sentation for Fingerprint Matching via Vision Transformer (IFViT), que funciona em dois estagios
principais. No primeiro estagio, € usado um mddulo de registro denso interpretavel com uma
rede siamesa baseada em Vision Transformer (ViT). Isso ajuda a captar dependéncias de longo
alcance e o contexto geral em pares de impressoes digitais, proporcionando correspondéncias
detalhadas e interpretaveis nos pontos caracteristicos das impressoées digitais (Qiu et al., 2024).
Isso melhora o alinhamento e a clareza na correspondéncia das impressées. No segundo es-
tagio, é considerado as representacdes locais e globais das impressdes digitais alinhadas para
extrair e corresponder representagdes de comprimento fixo de forma interpretavel. Utiliza-se
os ViTs treinados no primeiro estagio, acrescentando uma camada adicional e treinando nova-
mente para gerar uma representacéo clara e detalhada de comprimento fixo, bem como corres-
pondéncias densas nos pontos caracteristicos (Qiu et al., 2024). Experimentos extensivos com
diversos bancos de dados de impressdes digitais publicos mostram que a abordagem nao sé
oferece um desempenho superior em registro e correspondéncia, mas também melhora signifi-
cativamente a interpretabilidade das correspondéncias de impressdes digitais (Qiu et al., 2024).
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4 MATERIAIS E METODOS

41

Materiais

Os materiais empregados na realizagao deste trabalho, abrangendo ferramentas e tec-

nologias utilizadas, estao detalhadamente relacionados no Quadro 1.

A linguagem de programacao Python foi escolhida para a execugao deste projeto pois,

além de se tratar de uma linguagem Open Source de alto nivel com uma sintaxe mais simples,

ela possui inimeras bibliotecas dedicadas que foram utilizadas para executar diversas tarefas.

Dentre essas tarefas pode-se citar o aprendizado de maquina e a identificagdo de pontos-chave,

e entre as bibliotecas o Scikit-learn ', o Keras 2 e 0 OpenCV 2.

Além disso, Python é a linguagem adotada pelo Google Colab, ferramenta que viabiliza

a escrita compartilhada e execugao de codigos em uma maquina virtual através do navegador,

comumente utilizada na area de inteligéncia artificial. Além disso, o Colab possui grande parte

das bibliotecas que sao rapidamente instalaveis e configuraveis. A ferramenta permitiu executar

0s codigos das etapas de coleta no caso da leitura dos videos e na comunicagao do escaner

com o computador, além do pré e pos-processamento das imagens.

A seguir, sdo apresentadas breves descri¢cdes das bibliotecas do Python que foram em-

pregadas na construcéo deste trabalho:

NumPy(Harris et al., 2020): biblioteca do Python que foi utilizada para manipulagao de
matrizes, permitiu a manipula¢do simples de matrizes durante o desenvolvimento dos

codigos.

Matplotlib(Hunter, 2007): biblioteca que permitiu gerar os graficos para comparagao de
resultados.

OpenCV(Bradski; Kaehler, 2008): biblioteca desenvolvida visando eficiéncia computa-
cional e com especial énfase em aplicacdes em tempo real. Permitiu a identificacéo e
correspondéncia dos pontos-chave.

Scikit-learn(Kramer, 2016): biblioteca que possibilitou a criagao e utilizagao de diversos
modelos de algoritmos de aprendizado de maquina e modelagem estatistica, incluindo
algoritmos de classificacao, regressao e agrupamento.

TensorFlow(Gulli; Pal, 2017): biblioteca robusta, porém acessivel, para construgao de
modelos de aprendizado de maquina.

1
2
3

https://scikit-learn.org/stable/
https://www.tensorflow.org/install ?hl=pt-br
https://opencv.org/get-started/


https://scikit-learn.org/stable/
https://www.tensorflow.org/install?hl=pt-br
https://opencv.org/get-started/
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* MINDTCT (Ko, 2007): detector de minucias de impressao digital contida em um arquivo
ANSI/NIST 2000

Quadro 1 — Ferramentas empregadas no desenvolvimento do trabalho.

Tecnologias/Ferramentas Finalidade

Magquinas virtuais do Google que possibilitam rapida escrita

Google Colab e execugao de codigo em Python diretamente no
navegador.
Biblioteca para a linguagem Python, que suporta o
NumPy ;
processamento de matrizes e vetores.
Matplotlib Biblioteca para a linguagem Python, que permite a geragao

de gréficos e histogramas.

Biblioteca para linguagem Python que permite o
OpenCV desenvolvimento e utilizagao de fungdes na area de visao
computacional.

Python Linguagem de programacé&o.

Biblioteca para linguagem Python com recursos de

Scikit-learn aprendizado de maquina

TensorFlow Biblioteca para linguagem Pyth_on com recursos de redes
neurais

MINDTCT Detectar minlcias de impressdes digitais

Fonte: Autoria propria (2024).

A base de dados utilizada neste trabalho € composta por um video de captura de digi-
tais de forma rolada, disponibilizada pela Natosafe, do grupo Akiyama, empresa dedicada ao
desenvolvimento de tecnologias de identificacdo biométrica para criangas. Ja as coletas reali-
zadas nos hospitais, pelo grupo de pesquisa Biometria neonatal da Universidade Tecnolégica
Federal do Parana (UTFPR) serdo utilizadas futuramente. Esses videos serdo capturas feitas
por escaneres com alta resolucao que registram varios momentos (frames) das impressodes di-
gitais. Eles ndo estarao disponiveis ao publico, somente para os membros do grupo de pesquisa
que assinaram a liberagdo no Comité de Etica em Pesquisa (CEP) #, concordando que trata-se
de uma pesquisa que envolve seres humanos.

4.2 Meétodo

Esse trabalho objetiva aplicar métodos de registro de imagem para melhorar 0 match de
impressoes digitais de recém-nascidos. Mais especificamente, nessas imagens foi pretendida
a construcéo de digitais roladas a partir de digitais pousadas, coletadas por meio de varios
frames capturados de um mesmo dedo. Sendo assim, foi tomado como base para a realizagdo

4 Estudo aprovado com Certificado de Apresentacdo de Apreciacdo Etica 73791023.7.0000.0177 na

Plataforma Brasil.
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desse projeto, estudos sobre registro de imagem em digitais de adultos (Kwon; Yun; Lee, 2010;
Ammar; Tao, 2000; Moon et al., 2004), método esse que combinado com outros algoritmos &
também aplicado em estudos de outras areas, como os de andlise de imagens de retina.

A seguir sdo apresentadas as etapas que foram adotadas, para o desenvolvimento deste
trabalho, tais como: coleta dos videos, separagao dos frames, extracao dos pontos-chave, cor-
respondéncia de caracteristicas e comparacdo dos datasets. A Figura 11 fornece uma visao
geral destas etapas.

Figura 11 — Protocolo de pesquisa proposto

= 2

Separacao dos Extracao dos Pontos-
Frames i Chave

Coleta dos Videos >

o
Correspondéncia de - )@

v . Comparacio de .
caracteristicas l datasets

Fonte: Autoria propria (2024).

O trabalho foi dividido em quatro experimentos, o registro de imagem aplicado nas ima-
gens sem pré-processamento, o registro aplicado nas imagens com pré-processamento, o re-
gistro aplicado nas imagens com pré-processamento e segmentagao e, por fim, o ultimo experi-
mento a composi¢ao das imagens utilizando um método de soma. Os trés primeiros experimen-
tos seguem, igualmente, com as etapas de coleta dos videos, separacdo dos frames, extragéo
dos pontos-chave e correspondéncia das caracteristicas. Ja4 o experimento da soma mantém
apenas 0s passos da coleta, separacao e nao utiliza a técnica de registro de imagem.

Estdo apresentadas e descritas, nas se¢des a seguir, as etapas utilizadas no desen-
volvimento desse trabalho. Cada secdo fornecera uma visao detalhada dos procedimentos e
materiais adotados.

4.2.1 Registro de imagem sem processamento

Nesse primeiro experimento, coletas foram realizadas por escaneres concedidos pela
empresa parceira Akiyama que capturaram em alta resolucdo varias partes do mesmo dedo.
O video utilizado nos experimentos tem duracdo de 1 minuto e 2 segundos e resolucdo de
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4160x3104 pixels, refere-se a um recém-nascido do sexo masculino e foi capturado 24 horas
apds o nascimento da crianga.

ApoOs a coleta, o passo seguinte foi obter o contetido do video e separa-lo em 628 fra-
mes. Essa separacao foi realizada utilizando a linguagem Python e algumas fungdées como
VideoCapture do OpenCV e array do NumPy que permitiram a manipulagao e visualizagédo de
qualquer frame de forma facil e rapida. Dessa forma, foi possivel escolher manualmente alguns
deles para a realizagédo do registro de imagem

Nessa etapa iniciou-se o registro, independente da posi¢édo, os pontos-chave das ima-
gens foram identificados e extraidos. Essa extragao foi realizada por um dos algoritmos classi-
cos, como o KAZE, disponibilizado pela biblioteca OpenCV. Primeiramente, o algoritmo recebeu
as imagens (frames) e as converteu para escala de cinza, jA que 0 mesmo opera em imagens
monocromaticas para simplificar o processamento e melhorar a precisdo da detec¢do de ca-
racteristicas. As configuracdes do algoritmo incluiram o ajuste do threshold para balancear a
sensibilidade e evitar a inclusdo de ruidos, e a configuracao da diffusivity para controlar a sua-
vidade da imagem, melhorando a precisdo em condi¢des de ruido. Apds isso, o0 KAZE utilizou
um descritor para detectar e computar os pontos em comum por meio de vetores descritivos
que representam as caracteristicas locais das imagens. Finalmente, o algoritmo desenhou as
marcagodes de pontos em ambas as figuras.

Apoés a etapa de extracao, foi iniciada a etapa de correspondéncia das caracteristicas.
Nessa etapa, inicialmente, foi utilizado o combinador de for¢a bruta com um classificador K-
Nearest Neighbors (KNN). O combinador de forga bruta foi configurado para comparar direta-
mente todos os descritores de pontos-chave de uma imagem com todos os descritores de outra
imagem, permitindo encontrar as melhores correspondéncias com base na distancia minima,
uma abordagem eficaz devido a sua simplicidade e precisdo. O KNN foi utilizado com k£ = 2,
significando que para cada descritor de ponto-chave, os dois descritores mais préximos foram
identificados. Esta configuragao foi escolhida para aplicar a técnica de razao de distancia, que
ajuda a filtrar correspondéncias ambiguas e melhorar a robustez da correspondéncia ao consi-
derar a razao entre as distancias dos dois vizinhos mais préximos. A razao de distancia foi usada
para validar as correspondéncias, onde apenas as correspondéncias com uma razao de distan-
cia inferior a 0,75 foram consideradas validas, eliminando correspondéncias falsas positivas e
aumentando a precisao geral do processo.

Os pontos correspondentes obtidos serviram de entrada para a matriz de transformacao.
Esta matriz foi calculada usando o método de Random Sample Consensus (RANSAC) para ga-
rantir a robustez contra valores significativamente diferentes do resto. A matriz de transformagéo
foi entao utilizada para alinhar as imagens, corrigindo distor¢des e permitindo a composi¢ao das
imagens.
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4.2.2 Registro de imagem com pré-processamento

Nesse segundo experimento, a mesma etapa de coleta foi reaproveitada, utilizando-se o
mesmo video de 1 minuto e 2 segundos. No entanto, algumas mudancas foram implementadas
na etapa de separacgao dos frames. Utilizando novamente a linguagem Python e fungdes como
VideoCapture do OpenCV e array do NumPy, procedeu-se a separagdo. Em seguida, foi feita
a selecao dos frames de melhor qualidade, por meio da rede neural fornecida (InfantiD, 2024),
que atribui valores entre 0 (qualidade inferior) e 1 (qualidade superior) as imagens.

Figura 12 — Pontuac¢éo dos Frames
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Fonte: Autoria propria (2024).

A Figura 12 apresenta a pontuagédo de cada frame no video, além disso é importante
destacar que antes da verificacao de qualidade, entre a separagdo e a obtengao do score, 0o
frame passa por um procedimento de Recorte da Regido de Interesse, do inglés Crop the Re-
gion of Interest (CropRoi). Em seguida, o frame passa por um remapeamento de coordenadas
que é realizado utilizando a funcéo cv2.remap da biblioteca OpenCV, ela aplica uma transfor-
macao geométrica aos pixeis da imagem. A fungéo usa dois mapas (map1 e map2) para definir
como os pixeis do frame original devem ser reposicionados na imagem remapeada. Esses ma-
pas especificam as novas coordenadas para cada pixel, permitindo ajustes precisos conforme
necessario. O remapeamento garante que o frame tenha a configuragao correta para o proces-
samento subsequente pela rede.

Apo6s a atribuicao de pontos, observou-se que era preciso identificar no grafico quando
o dedo estava em contato com o sensor (digital pousada) e quando o dedo era retirado. Em
alguns testes utilizando métodos de derivadas e filtros, foram obtidos resultados considerados
insatisfatérios. Por fim, a ideia foi utilizar um método simples de analise, que consiste em verificar
a presenca de um agrupamento consideravel de pixeis brancos no frame. A presenca desse
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agrupamento indica que o dedo estd em contato com o sensor do escéner; caso contrario, ndo
h& contado do dedo, conforme ilustrado na Figura 13.

Figura 13 — Digital em contato e sem contato com o scanner

Fonte: Autoria propria (2024).

Com a andlise na cor de pixeis e aplicacdo de um filtro passa-baixa foi possivel suavizar
os dados, reduzir a influéncia de variagdes rapidas e manter as mudancgas mais lentas. Isso foi
util para identificar as pousadas do dedo em todo o video que antes possuia uma sinal ruidoso
e altamente variavel. Conforme apresentado na Figura 14, quando a digital esta visivel, ou seja,
em contato com o sensor, a linha vermelha permanece em um nivel de qualidade entre 0.6
e 1. Esse comportamento coincide com os frames de maior pontuagcdo mostrados pela linha
azul, indicando que esses sao os momentos de melhor qualidade. Ja no momento em que essa
linha vermelha desce para a pontuacao 0, significa que o dedo é retirado e somente volta a
subir quando o dedo é novamente posicionado. E possivel notar com clareza as trés regides de
pousadas no grafico, por exemplo do frame 0 ao 220, 280 ao 440 e 520 ao 600.

Por fim, o registro de imagem foi realizado com as mesmas configuracées do primeiro
experimento, seguindo as mesmas exigéncias nas etapas de extragao de pontos-chave e cor-
respondéncia de caracteristicas.
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Figura 14 — Pousadas ldentificadas
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Fonte: Autoria propria (2024).

4.2.3 Registro de imagem com pré-processamento e segmentagao

Nesse terceiro experimento, todas as etapas anteriores, desde a coleta até o pré-
processamento, foram realizadas novamente. Além disso, foi introduzida a técnica de segmen-
tacdo que é um processo fundamental na analise e processamento de imagens de impressoes
digitais. Esse processo envolve a separacéo ou extracdo de regides de interesse da imagem,
geralmente a area contendo os padrdes de cristas e vales que sao utilizados para a identifica-
cao e verificagdo de individuos. Além disso, serve para a melhoria da qualidade da imagem,
pois técnicas de filtragem e realce podem ser aplicadas para melhorar a nitidez e o contraste
das cristas e vales, facilitando a detecgéo e extragao de mindcias.

Para os testes, foi utilizado o segmentador SEGV4, disponibilizado por (InfantlD, 2024),
com o objetivo de melhorar a qualidade das digitais € o registro de imagem. Foram necessarias
algumas configuracdes no algoritmo para realizar a segmentacao, como a organizacao das
imagens em uma pasta de origem, a escolha de uma pasta destino e a sele¢cao da resolugéao
adequada, que foi de 3000 ppi.

4.2.4 Soma de imagens

Esta etapa adicional de composicao, utilizando mascaras e roi, foi realizada especifica-
mente no experimento quatro. Inicialmente, utilizando as bibliotecas OpenCV, NumPy e Mat-
plotlib, as imagens séo carregadas e invertidas para escala de cinza para facilitar o processa-
mento. Em seguida, sdo aplicadas operacdes de dilatacio e erosao para a criacdo de mascaras
que destacam certas caracteristicas das imagens. Essas mascaras sao entdo combinadas de
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acordo com uma condicdo que garante que apenas 0s pixeis que estao presentes em uma ou
duas mascaras, mas nao em todas as trés, sejam incluidos na imagem resultante. Isso € feito
para destacar regides que sdo distintas em pelo menos uma ou duas das imagens originais.
Por fim, a resultante é gerada somando as regides das figuras originais com base nas masca-
ras. Pixeis que ndo atendem a condicao especificada sao zerados. Além disso, pixeis que estdo
presentes em todas as trés imagens originais sao definidos como brancos no resultado final.
Por fim, a comparacéo das imagens foi realizada com base na quantidade de mindcias
presentes na impressao digital de um Unico frame e no resultado obtido pela soma dos frames.
Foi utilizada uma ferramenta de identificagdo de minucias chamada MINDTCT, que recebe uma
imagem como entrada e salva um arquivo contendo informacoes de posicdo X e Y, angulo e
qualidade das minucias. A posicao X e Y pode variar conforme a largura e altura da imagem,
enquanto o angulo pode variar entre 0 e 180 graus e a qualidade entre 1 e 100. O principal
interesse do experimento é determinar a quantidade de minucias, representada por cada linha
do arquivo. O detector processa a imagem de entrada, converte-a para escala de cinza e entao

calcula as quatro varidveis mencionadas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Registro de imagem sem processamento

Experimentos com a deteccao de pontos-chave foram realizados, utilizando o algoritmo
AKAZE, uma versao otimizada e acelerada do KAZE, apresentada na Secéao 2.2.1.4. Para isso,
foi utilizado um video disponibilizado pela (InfantlD, 2024) e a biblioteca OpenCV do Python. Na
Figura 15, é exibido um frame do video, mostrando o momento em que o dedo entra em contato
com o sensor do scanner, capturando assim uma das regides da digital. Essa imagem, sem ne-
nhum pré-processamento, foi selecionada manualmente e inserida no algoritmo, que identifica
e destaca varios pontos-chave. Esses pontos podem representar potenciais minucias, que sao
caracteristicas cruciais para a identificagdo. Contudo, observou-se um desafio adicional, pois
alguns pontos foram marcados fora da regido de interesse, além disso, a qualidade da prépria
impressao digital dificultou a diferenciacao entre cristas e vales.

Figura 15 — Deteccéao dos pontos-chave utilizando o algoritmo KAZE.

Fonte: Autoria propria (2024).

Apds a detecgdo dos pontos-chave na digital, mais dois frames foram escolhidos aleato-
riamente, cada um com uma posi¢ao e angulacao diferente, como mostra a Figura 16. Esse no-
vos frames também tiveram seus pontos-chave identificados e destacados. Entdo as imagens,
juntas, foram submetidas ao BFMatcher, que avaliou a menor distancia entre os descritores de
cada par de pontos-chave e realizou as correspondéncias ligando os pontos de acordo com as
retas tracadas. Observou-se uma grande quantidade de pontos conectados, inclusive fora das
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areas de interesse das digitais, os quais ndo contribuem para o processo. Além disso, é evidente
a presenca de linhas conectivas que cruzam, ligando pontos localizados em areas superiores
de uma impressao digital a pontos inferiores de outra. Este padrao é inesperado, uma vez que
o objetivo era buscar pontos em comum entre as imagens.

Figura 16 — Correspondéncia das caracteristicas utilizando um BFMatcher.

Fonte: Autoria propria (2024).

Com base nas etapas anteriores de detec¢ao dos pontos-chave e de correspondéncia
das caracteristicas, foi possivel construir uma imagem da digital rolada a partir de trés imagens
com digitais pousadas. Porém, ainda é necessario realizar um pré-processamento na quanti-
dade de informacgoes presentes nas cenas, preservando as partes importantes como possiveis
regides de minucias e eliminando os elementos dispensaveis, como os ruidos. Na Figura 17
€ possivel visualizar o resultado da sobreposi¢do das digitais, nota-se que algumas partes da
imagem continuam saturadas, o que ainda pode dificultar o reconhecimento de algumas carac-
teristicas como vales e cristas. Essa saturacao é observada desde a captura da imagem e é
atribuida tanto ao tamanho da impressao digital quanto a pressao aplicada durante o contato
com o sensor. Partes como o centro da composicdo estdo menos prejudicadas mas mesmo
assim ainda o resultado é considerado insatisfatério.
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Figura 17 — Digital rolada construida a partir de trés digitais pousadas.

Fonte: Autoria propria (2024).

5.2 Registro de imagem com pré-processamento

No segundo experimento, antes de executar os procedimentos de registro de imagem,
3 frames foram escolhidos aleatoriamente dentro da cada uma das 3 regides de pousada, con-
forme ilustrado na Figura 14. Embora a escolha tenha sido aleatéria, ela foi baseada nas pontu-
acles atribuidas pela rede de qualidade, descritas na Se¢ao 4.2.2 que incluiu o recorte da area
de interesse, remapeamento de coordenadas e inversao das cores. O resultado dessas etapas
podem ser visualizadas na Figura 18.

A imagem a esquerda retrata o estado antes do pré-processamento. Nela, observa-
se um trapézio correspondente a abertura do sensor, com a impressao digital em branco e
uma area preta significativa ao redor. A imagem a direita representa o estado depois do pré-
processamento, houve uma inversao de cores, com a impressao digital em preto e o fundo em
branco, ocorreu um achatamento vertical (remapeamento) e um recorte da area de interesse,
permitindo uma visualizagao mais proxima.

Com os 3 frames selecionados em cada regido de pousada e o pré-processamento
concluido, como ilustrado nas Figuras 19, 20, 21 foi possivel avancgar para a técnica de registro.

Por fim, o registro de imagem foi realizado, ainda utilizando o método classico com o
AKAZE detectando os pontos-chave e o BFMatcher fazendo a correspondéncia das caracteris-
ticas. Os resultados sdo apresentados nas Figuras 22, 23, 24, nas quais podem ser observados
que o registro de imagem gerou resultados insatisfatérios e mostrou que esse método nao funci-
onou por conta do nivel de detalhes, também dos cantos e bordas que as imagens apresentam.
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Figura 18 — Frames antes e depois do pré-processamento

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 19 — Frames 12 pousada pré-processados

Fonte: Autoria propria (2024).
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Figura 21 — Frames 32 pousada pré-processados

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 22 — Registro dos frames da 12 pousada pré-processados
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Fonte: Autoria propria (2024).



Figura 23 — Registro dos frames da 22 pousada pré-processados
|

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 24 — Registro dos frames da 32 pousada pré-processados

Fonte: Autoria propria (2024).
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5.3 Registro de imagem com pré-processamento e segmentacao

Nesse terceiro experimento, optou-se por realizar a segmentacéo das imagens resul-
tantes do pré-processamento. Foi utilizado o segmentador SEGV4, que recebe como entrada
as imagens e a resolucdo de 3000 ppi, e fornece como saida as imagens segmentadas, como
apresentada nas Figuras 25, 26, 27.

Figura 25 — Frames da 12 pousada pré-processados e segmentados

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 26 — Frames da 22 pousada pré-processados e segmentados
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Fonte: Autoria propria (2024).
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Figura 27 — Frames da 32 pousada pré-processados e segmentados

Fonte: Autoria propria (2024).

Novamente, conforme observado nas Figuras 28, 29, 30, mesmo deixando as caracte-
risticas da digital mais notaveis (cristas e vales) em comparacao com o experimento anterior,
resultados foram gerados novamente como o registro de imagem e falharam. Apesar da sobre-
posicdo dos frames, o algoritmo de alguma forma mesclou, mas néo de forma satisfatoria. E
possivel ver como as imagens estdo em planos diferentes e posi¢des diferentes.

Figura 28 — Registro dos frames da 12 pousada pré-processados e segmentados

Fonte: Autoria propria (2024).
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Figura 29 — Registro dos frames da 22 pousada pré-processados e segmentados

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 30 — Registro dos frames da 32 pousada pré-processados e segmentados

Fonte: Autoria propria (2024).



44

5.4 Soma de imagens

Nesse quarto experimento, foi utilizado um método de soma de imagens em frames
aleatdrios. Porém, dessa vez, durante o pré-processamento foi feito apenas o remapeamento,
conforme ilustrado nas Figuras 31, 32, 33, nota-se que as impressodes digitais ndao estao recor-
tadas na regido de interesse e que aparecem alguns riscos nas laterais por conta da abertura

do sensor.

Figura 31 — Frames da 12 pousada remapeados e segmentados

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 32 — Frames da 22 pousada remapeados e segmentados
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Fonte: Autoria propria (2024).
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Figura 33 — Frames da 32 pousada remapeados e segmentados

Fonte: Autoria propria (2024).

Apo6s o remapeamento das imagens, procedeu-se a segmentacao e a soma das mes-
mas. Contudo, logo apds a conclusao deste processo, foram observados pontos brancos na
impressao digital que nao foram identificados anteriormente pelo segmentador. Essas areas fo-
ram submetidas a soma, utilizando opera¢gdes com as mascaras criadas a partir das imagens
em escala de cinza invertidas, utilizando um kernel retangular de tamanho (25, 25). Essa tenta-
tiva de soma das bordas das trés imagens resultou no surgimento de algumas ranhuras, além
de um aumento na area de contato da impressao digital, como pode ser verificado nas Figuras
34, 35, 36.

Figura 34 — Soma resultante dos frames da 12 pousada

Fonte: Autoria propria (2024).



46

Figura 35 — Soma resultante dos frames da 22 pousada

Fonte: Autoria propria (2024).

Figura 36 — Soma resultante dos frames da 32 pousada

Fonte: Autoria propria (2024).

Ao analisar esses resultados, tornou-se crucial avaliar se a técnica proporcionou alguma
vantagem ou melhoria. Para realizar essa avaliagao, utilizou-se a ferramenta MINDTCT para
examinar a quantidade de minudcias encontradas tanto nos frames individuais quanto nos resul-

tados da soma. As quantidades de minucias foram as seguintes conforme a Tabela 1.
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Tabela 1 — Quantidade de mintcias extraidas

Pousada(s) | 12 Frame | 2° Frame | 3° Frame | Soma das imagens
Primeira 44 42 57 68
Segunda 39 64 38 122
Terceira 55 41 64 184

Fonte: Autoria propria (2024).

Apos andlise da Tabela, constatou-se que em todas as ocasides, a soma dos trés fra-
mes revelou um niimero maior de mindcias. Isso evidenciou que, com a técnica empregada, foi
possivel obter mindcias que antes ndo haviam sido detectadas.

5.5 Discussoes

Os resultados apresentados no Capitulo 5 mostram, com detalhes, os estudos e ex-
perimentos realizados desde o inicio do projeto até o momento. Apesar de muitos resultados
negativos, eles foram de grande importancia para as discussoes de modelos e métodos que de-
veriam ser utilizados ou ndo no trabalho, moldando dessa forma, o assunto registro de imagem
em digitais. Avalia-se que o estudo nesse contexto de registro de imagem aplicado em digitais
de recém-nascidos que, apesar de ser embrionario, € amplamente exploravel.

A escolha de uma técnica para a separacdo dos frames demandou tempo, porém
acreditou-se que tenha sido feita uma 6tima escolha ao analisar as cores dos pixels somado
a utilizacao da rede de qualidade que confere uma pontuacao a cada um deles. As estratégias
se somaram e contribuiram para a escolha das melhores imagens. O video utilizado, com dura-
¢ao de 1 minuto e 2 segundos e composto por mais de 600 frames, apresentando variagées nas
posicoes e colocagdes do dedo, contribuiu de forma positiva para a realizacdo de experimentos
com amostras mais bem distribuidas.

No primeiro experimento em que foram utilizadas os frames sem nenhum tipo de pro-
cessamento, visualmente o registro de imagem néo colaborou para um reconhecimento ou cor-
respondéncia consideravel das digitais e as caracteristicas como cristas, vales e minucias séo
dificilmente detectaveis. Porém, esses resultados desempenharam um importante papel para os
experimentos seguintes, principalmente no passo de deteccido de pontos-chaves que mostrou
a necessidade de filtrar aquilo que era (possiveis minucias) ou nao era (pontos fora da digital)
necessario, além do tratamento da saturacdo que dificultou a diferenciacao das cristas e dos
vales.

No segundo experimento feito com as imagens pré-processadas esperou-se que pelo
menos com a utilizagdo de uma rede de qualidade filtrando os melhores frames, o resultado
fosse melhor. No entanto, no registro de imagem as digitais ficaram sobrepostas em planos
diferentes 0 que acabou gerando um resultado que n&o era pretendido. Dessa forma, foi no-
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tado a necessidade de utilizar alguma outra técnica adicional além do pré-processamento, a
segmentacgao.

No terceiro experimento foi entdo utilizada a ferramenta de segmentacdo que ajudou
definindo melhor, visualmente, as caracteristicas da digital. Os vales e cristas ficaram bem defi-
nidas e demarcadas nas imagens, assim imaginou-se que 0s pontos-chaves das figuras seriam
melhor aproveitados e que o0 mesmo registro feito anteriormente aplicado agora, geraria melho-
rias. O resultado obtido foi 0 mesmo, a sobreposicéo das digitais em planos diferentes ao invés
da juncao das imagens. Embora mais um teste tenha apresentado resultados negativos, pontos
positivos também foram observados e absorvidos para o teste seguinte.

Os pontos positivos citados anteriormente contribuiram para o ultimo experimento, foi re-
alizada uma soma de imagens sem pré-processamento mas com segmentacao. Os resultados
foram promissores: ao somar as trés figuras, observou-se um aumento na area de contato da im-
pressao digital e o surgimento de pontos que ndo estavam presentes anteriormente. Ao analisar
a tabela, € evidente que o numero de mindcias extraidas aumentou com a soma das imagens.
Esse aumento € bom e significativo, pois demonstra que a técnica contribuiu para a identifica-
cao de caracteristicas importantes da impressao digital, fundamentais para a correspondéncia
e identificacao. Além disso, 0 emprego dessa técnica pode ser vantajoso na preparagao de ima-
gens destinadas ao treinamento de uma rede neural. Com a extra¢cdo de mais caracteristicas,
ou seja, mais dados, a qualidade do treinamento tende a ser aprimorada.
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6 CONCLUSAO

A identificacdo biométrica, especialmente através de impressoes digitais, oferece alta
precisao e segurancga, sendo particularmente relevante na area de salde para recém-nascidos
porgue garantem a seguranga do individuo, acesso as informac¢des médicas e precisdo na iden-
tificacdo. As impressdes digitais possuem caracteristicas Unicas, como minuicias, vales e cristas,
em cada individuo. A captura de digitais em recém-nascidos é geralmente realizada de forma
pousada devido ao tamanho do dedo e ao comportamento da crianga, embora a captura rolada
ofereca mais detalhes. Com isso, este trabalho visou desenvolver um algoritmo capaz de iden-
tificar as melhores partes de mdltiplas imagens de digitais pousadas €, por meio do registro de
imagem, construir digitais roladas artificiais de alta qualidade.

O regqistro de imagem é uma técnica que, por meio da correspondéncia de caracteristi-
cas, tem como objetivo compor uma imagem a partir de outras com posicoes diferentes. Suas
ferramentas e implementacoes forneceram um bom suporte para as tarefas, assim como a lin-
guagem Python e suas bibliotecas.

Um dos maiores desafios foi a escassez de trabalhos especificos sobre digitais utili-
zando a técnica de registro de imagem. Essa técnica é amplamente utilizada na medicina, mas
em abordagens que envolvem imagens de tomografia computadorizada. Até o momento, os re-
sultados positivos sdo limitados, mas considerados promissores. A maior parte dos objetivos foi
cumprida, como a extracao e escolha de frames, o teste das técnicas classicas de registro de
imagem e a utilizacdo da soma como preparacao de imagens para entrada nas redes neurais.
No entanto, permanecem em aberto os testes nas redes neurais e os testes de melhoria.

Perspectivas futuras englobam a continuidade e aprimoramento do projeto, incluindo a
exploracao e teste de novas abordagens. Isso envolve a comparacdo de datasets utilizando
TAR/FAR e CMC, a utilizacdo de redes convolucionais para analisar imagens somadas, e a
andlise de extragao para determinar a validade das mindcias. Espera-se também aprimorar as
abordagens e técnicas apresentadas ao longo do desenvolvimento do trabalho, visando alcan-
car resultados ainda mais robustos e aplicaveis na identificagdo biométrica de recém-nascidos.
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