Comparando Semelhancas em Impressoes Digitais usando
Inteligéncia Artificial

Marco C. Chaul',Alessandro R. Silva',Sandrerley R. Pires?

"nstituto Federal de Goias
2Universidade Federal de Goias
chaul@neokoros.com, alessandro.rodrigues@ifg.edu.br, sandrerley@ufg.br

Abstract

Fingerprint recognition algorithms are complex and interdependent processes with multiple
stages. The efficiency of each stage affects the quality of the subsequent ones, necessitating
optimization at every step. Recently, Artificial Intelligence (AI) has played a pivotal role in improving
these processes. This paper specifically evaluates Al’s impact on the final stage, which involves
determining the similarity between input fingerprints and those stored in a database, ultimately
identifying the source finger. The paper discusses the use of intelligent models and presents the
achieved results. In conclusion, it underscores the vital role of Al in advancing and refining
traditional fingerprint analysis algorithms.
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Resumo

Algoritmos de reconhecimento de impressdes digitais sdo complexos e envolvem vérias etapas
interdependentes. Recentemente, a Inteligéncia Artificial (IA) tem se destacado como uma fer-
ramenta poderosa para melhorar esses processos. Este artigo se concentra em avaliar como a IA
pode aprimorar a etapa final: a identificagdo de semelhancas entre impressdes digitais de entrada
e as armazenadas no banco de dados, determinando se sdo da mesma origem. Detalhes sobre os
modelos de IA usados e os resultados obtidos sdo discutidos ao longo do artigo, juntamente com a
importancia e eficacia dos recursos de A no avango e aprimoramento dos algoritmos tradicionais
utilizados na andlise de impressdes digitais.

PALAVRAS-CHAVES: Impressdes Digitais, Reconhecimento de Impressdes Digitais, Algoritmos
de Reconhecimento de Impressdes Digitais.

1. Introducao

O processo de reconhecimento de impressao digital envolve uma série de etapas funda-
mentais. Estas incluem o isolamento e realce da imagem da impressao digital, a aplicacao
de filtros de identificacdo de direcdo, a lineariza¢do da imagem, a detec¢do de minucias e a
obtencdo de um conjunto de relagdes espaciais entre as mindcias, culminando na criagao
de uma ““assinatura” Unica para cada impressao digital [Maltoni et al., 2009]. Cada uma
dessas etapas € vital para a eficacia geral do sistema, exigindo que cada atividade seja
meticulosamente analisada e refinada para maximizar a precisao e a eficiéncia do sistema.

Este trabalho se concentra especificamente na fase final do pipeline de reconheci-
mento: a comparacao da “assinatura” da impressao digital em questao com as “assinaturas”
das impressodes digitais armazenadas no banco de dados. Essa tarefa pode ser realizada
utilizando diversas abordagens, seja por modelos heuristicos, deterministicos ou por mo-
delos estatisticos. De acordo com [Xu et al., 2019] a melhoria dessa etapa pode levar a
um aumento significativo na qualidade do algoritmo de reconhecimento, melhorando sua
competitividade em relacdo a outros algoritmos disponiveis no mercado. Recentemente, a
incorporagdo de técnicas de inteligéncia artificial tem demonstrado um impacto significa-
tivo no aumento da efici€éncia desses algoritmos, abrindo novos caminhos para avangos



futuros[Jain et al., 1997]. Neste estudo, utilizamos de modelos de regressao, além de uma
rede neural profunda cléssica totalmente conectada [Goodfellow, 2016], como métodos de
comparacao de assinaturas.

Este trabalho busca, portanto, desenvolver e avaliar a aplicabilidade de modelos
inteligentes no apoio ao pipeline classico de reconhecimento de impressdes digitais. O
objetivo € avaliar o impacto desses modelos no processo de reconhecimento e contri-
buir para o avanco do campo com um aumento esperado na qualidade do processo de
reconhecimento.

Neste artigo, apresentamos um novo método de comparacao de assinaturas baseado
em um conjunto de recursos especificos. O nosso método € baseado na ideia de representar
cada assinatura como um vetor de recursos. Os recursos sdo caracteristicas das assinaturas
que sdo relevantes para a comparacao.

Este artigo € dividido em cinco se¢des, comecando com esta introdug@o. A sec¢ao
dois descreve as técnicas utilizadas neste estudo, enquanto a se¢ado trés detalha a abordagem
proposta. A secdo quatro apresenta e discute os resultados obtidos e a se¢ao cinco oferece
as conclusdes deste trabalho.

2. Etapas do Processo de Reconhecimento de Impressao Digital

A extracdo de impressdes digitais € um processo utilizado para capturar e identificar
caracteristicas Unicas, chamadas mintcias, presentes nas pontas dos dedos humanos. Este
processo € sumarizado a seguir:

Captura da imagem (passo 1): A captura inicial da impressao digital € realizada
usando um dispositivo de digitalizagao, como um scanner de impressao digital ou um
sensor embutido em um dispositivo eletronico. A imagem capturada € uma representacao
visual das cristas e vales presentes na superficie da ponta do dedo.

Antes de extrair as minucias, a imagem da impressao digital passa por uma série de
etapas de pré-processamento (passo 2) para melhorar a qualidade e remover ruidos. Isso
pode envolver a aplicacado de filtros para melhorar o contraste, reduzir manchas e remover
distor¢des. Depois, a imagem pré-processada € convertida em uma imagem bindria (passo
3), onde os pixels sdo classificados como branco ou preto. Isso € feito usando um algoritmo
de limiarizacdo, onde um valor de limite € definido para distinguir entre as partes claras e
escuras da imagem.

A imagem binarizada é segmentada (passo 4), sendo dividida em regides menores,
isolando as areas de interesse que contém as impressoes digitais. Isso pode ser feito detec-
tando os contornos dos objetos presentes na imagem ou usando algoritmos de segmentagao
que analisam a conectividade dos pixels.

A deteccdo das cristas e sulcos (passo 5) € realizada por meio de algoritmos de
processamento de imagens que analisam a topologia das regides segmentadas. Esses
algoritmos buscam caracteristicas especificas para identificar as cristas e sulcos, como
mudangas abruptas na direcao do fluxo das linhas ou padrdes repetitivos.

Uma vez que as cristas e sulcos sdo identificados, as informacdes sobre sua
orientacdo, forma e comprimento podem ser utilizadas para extrair as mintcias (passo 6).
As mintcias sdo pontos de referéncia especificos ao longo das cristas, como bifurcacoes



(pontos onde uma crista se divide em duas) e terminacgdes (pontos onde uma crista termina).

A detec¢ao de minucias ocorre por meio de algoritmos que analisam as mudangas
na orientacdo das cristas e a proximidade entre elas. Esses algoritmos podem utilizar
técnicas como a filtragem de orientacdo, como o de Gabor [Gabor, 1946], que calcula a
orientacdo predominante das cristas em cada regido, e a andlise de vizinhanca, que verifica
a presenga de pontos de interesse, como bifurcacdes e terminacoes.

Representagdo e armazenamento: As minucias extraidas sdo representadas por
meio de vetores ou descritores que capturam suas caracteristicas essenciais, como posi¢ao,
orientacao e tipo. Essas informag¢des sdo usadas para criar uma representagao compacta
e unica da impressao digital, geralmente chamada de modelo de impressao digital. Esse
modelo € entdo armazenado em um banco de dados para fins de comparacgao e identificacio
futura [Maltoni et al., 2009, Jain et al., 1997].

A etapa seguinte é a comparacdo de duas representacdes que foram extraidas
previamente (passo 7).

3. Metodologia

Este trabalho utiliza de modelos de regressdo e uma Rede Neural Profunda Totalmente
Conectada (DNN). A proposta consiste em aplicar técnicas de modelagem para superar
as limitacdes dos métodos existentes e alcancar resultados mais precisos e confidveis. A
combinacdo dos modelos de regressdao e DNN visa explorar as capacidades de aprendizado
e generalizacdo dessas técnicas, proporcionando uma analise mais refinada e robusta
das amostras de impressoes digitais. Ao comparar os resultados desses modelos com as
solugdes atuais, espera-se evidenciar os beneficios e aprimoramentos alcangados por meio
da aplicagao de técnicas de inteligéncia artificial.

3.1. Dataset Utilizado

A escolha de um dataset adequado € fundamental para o desenvolvimento e treinamento de
algoritmos de inteligéncia artificial. Neste estudo, utilizamos como base de dados principal
os conjuntos DB1, DB2, DB3 e DB4 do FVC2006, que consistem em 6720 imagens de
impressoes digitais. Esse dataset € amplamente utilizado na literatura ([Zhang et al., 2015],
[Chen et al., 2015]). Essas imagens foram coletadas de diferentes fontes, sendo o DB1
proveniente de sensores de campo elétrico, o DB2 de sensores 6ticos, o DB3 de sensores
térmicos, e 0 DB4 composto por imagens geradas artificialmente pelo software SFinGe v3.0.
Essas bases de dados do FVC sao amplamente reconhecidas e utilizadas na comunidade
cientifica devido a sua qualidade e validacdo rigorosa. Foram adicionados imagens autorais,
contendo milhares de amostras adicionais, para aprimorar o desempenho e a generalizacdo
do modelo proposto. Essa diversidade e quantidade de dados proporcionam um ambiente
rico para o treinamento e avaliacdo dos algoritmos de reconhecimento de impressoes
digitais.

3.2. Extracao de caracteristicas

O dataset FVC contém multiplas amostras de uma mesma impressao digital, capturadas
em momentos diferentes e com variacdes de angulo e deformacao. Para realizar a andlise
de similaridade, analisamos milhares de pares de amostras genuinas e falsas, extraindo
para cada entrada um conjunto de caracteristicas. Entre as caracteristicas utilizadas estdao



source k g ] cs com ncj nck nj nk mtd aj ak al dg pn atj atk angulo time p1 p2 Pontuacao

DB4 16961.0 1.0 3090 61.0 20.0 120 180 41.0 420 50 20684.0 311340 41689.0 15606983 30740 556150 545320 -21.0 410 0232288 3.669725  0.373678
DB2 8026.0 1.0 5620 163.0 30.0 9.0 90 420 49.0 3.0 38029.0 379150 49920.0 25510130 73170.0 54451.0 69698.0 5.0 113.0 0437318 21.951220  0.602179
DB4 74840 10 00 200 120 310 270 520 51.0 4.0 17366.0 18593.0 45560.0 2636554 67.0 59099.0 59480.0 150 10.0 0.054299 0.343675  0.185531
DB4 74580 1.0 1800 580 180 340 280 590 53.0 50 304560 28989.0 42197.0 14.068550 22150 483730 50799.0 -40 450 0103614 0679245  0.267151

T A,

DB4 107590 10 3640 490 170 50 90 260 290 30 358080 361630 394030 12666974 24250 454790 496620 170 9.0 0383289 12565217 0421244

55739 DB3 160620 10 3430 690 250 240 150 590 620 40 406970 400400 722130 20274916 41090 860110 919820 00 19.0 0170858 3453039 0.405611
55740 DB4 182260 00 00 50 60 160 280 520 950 50 5027.0 5031.0 23836.0 3.289037 0.0 75207.0 678350 -46.0 10.0 0007287 0.160000  0.022430
55741 DB3 2321.0 10 -160 150 11.0 17.0 200 380 420 20 18352.0 18608.0 50962.0 5726457 20.0 583120 68709.0 20 7.0 0075815 0.707602  0.161031
55742 DE!

)

15989.0 1.0 337.0 2860 260 14.0 120 59.0 410 11.0 38758.0 379230 58354.0 20330322 8421.0 92600.0 61252.0 10 59.0 0279454 7.952941  0.462791
55743 DB3 2937.0 10 00 19.0 11.0 350 390 680 53.0 3.0 20157.0 19277.0 56691.0 5928074 45.0 87396.0 617420 00 7.0 0033574 0177160  0.104563

Tabela 1. Caracteristicas calculadas.

a quantidade de minucias em cada impressdo, a quantidade de minucias equivalentes
entre elas, a qualidade de cada regido, 4 area em comum, area de total, distorcao e outras
caracteristicas que sdo segredos industriais. No total, selecionamos 30 caracteristicas que
sdo calculadas nas etapas anteriores e definimos duas saidas para o treinamento determinar
se duas amostras sao do mesmo dedo ou nao.
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A Tabela 1 ilustra um exemplo das caracteristicas extraidas, onde a coluna “g
indica se a amostra € genuina (1) ou nao (0), e a coluna “Pontuacao” representa um valor
entre 0 e 1, indicando a similaridade obtida com a solu¢do da Equacdo 1. Essa equacgdo foi
criada através de heuristica com pesquisas e o conhecimento adquirido ao longo do tempo.
Como referéncia tedrica temos [Kock, 2016]. Os melhores algoritmos existentes utilizam
sua propria equacgdo e ela nao € disponibilizada publicamente. A coluna “Pontuacao” é o
cdlculo utilizado atualmente para determinar a similaridade no algoritmo. Na tabela temos
com j e k as amostras e podemos citar cs (segmentos comuns), cm (minticias comuns), ncj
e nck (nimero de minucias que ndo casaram em j € em k), nj e nk (niimero de minucias em
j e k), mtd (cdlculo interno), aj e ak (drea das mintcias em j e k), al (4rea intersecdo), atj e
atk (area total de j e k), dg (desvio do grafo), sendo o restante das colunas obtidos através
de equacdes internas do algoritmo de comparacao.

. 2.5-cm
Pontuacao = min | 1.0,
2.5-cm+ SIle + snck - (cmTS.O) ) (max((cirgn 1.0))
Se cm < 8 e sncj + snck > 0, entdo:
cm
Pontuacao = min | 1.0, Pontuacao - e nck
2
Célculo da Pontuagao (1)

A Figura 1 apresenta a topologia da rede DNN proposta para a andlise dessas
caracteristicas. Essa arquitetura € o resultado de vdrias testes e € uma proposi¢do propria
com o melhor resultado alcangado.

3.3. Modelos de Regressao

ApOs a extragdo das caracteristicas e criacdo do dataset, realizamos a etapa de treinamento
utilizando diferentes modelos de regressao.
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Figura 1. Modelo da rede para calculo da similaridade.

Exploramos amplamente as capacidades dos modelos, ajustando cuidadosamente
seus parametros e considerando treinamentos adicionais com polindmios de graus 2 e
3 para o MLPRegressor, a fim de capturar relacOes ndo lineares entre as caracteristicas,
buscando encontrar o0 modelo que proporcionasse o melhor desempenho e precisdao em
nossa tarefa de regressao.

O primeiro passo foi carregar a base de dados contendo as informagdes das amostras
de impressoes digitais. Em seguida, foi realizada a separacdo de 10% dos dados para a
validacdo do modelo, garantindo que houvesse um conjunto de dados independente para
avaliagdo posterior. Durante os testes a escolha de usar 90% para treinamento se mostrou
mais eficaz que a abordagem de 80%.

Nos 90% dos dados utilizados para treinamento foram utilizadas estratégias de
validagdo cruzada em k-fold com 5 execugdes e também grid-search para determinagdo
dos melhores hiper parametros.

Os modelos de regressdo foram treinados com as configuragdes padrao no k-fold,
exceto para o modelo MLPRegressor, que testamos varios hiperparametros pelo grid-search
e a melhor foi um tamanho de lote de 48 ¢ um tamanho de camada oculta de (80, 60).

[Pt

Com base nas colunas ‘“Pontuacao” e “g”, criamos uma nova coluna chamada
“PontuacaoN” (Pontuacao Ideal), com o objetivo de estabelecer uma referéncia ideal de
similaridade. Essa coluna foi criada de forma heuristica para aprimorar o resultado da
coluna “Pontuacao” e indicar o valor alvo ideal, além do O e 1 da coluna “g”, que desejamos
alcancar com os modelos. A equacdo original é falha em alguns casos e a normalizacao
visa ajustar os valores para os que queremos obter. Como veremos serdo utilizadas as

(g

colunas “g” e “PontuacaoN” como alvos para os estudos realizados nesse artigo. No final
saberemos qual serd o melhor.

Em seguida, calculamos a correlacao emparelhada das colunas do nosso dataset
em relacdo a coluna “G” e também em relacdo a coluna “PontuacaoN” (Figura 2) . Esse
calculo nos permitiu identificar quais colunas apresentavam uma correlacao significativa
com as saidas desejadas, tanto em relacdo a similaridade real quanto a similaridade ideal.

Com base nas correlagdes identificadas, foram realizados dois treinamentos: um
para o modelo com o target “G” e outro com o target ‘“PontuacaoN”. O dataset foi filtrado
para conter apenas as 24 colunas com maior correlacio absoluta.

Utilizamos a metodologia de Grid Search para determinar os melhores hiper
parametros para o modelo MLPRegressor. Avaliamos diversas combinacoes possiveis de



Figura 2. Correlacao com G (esq) e PontuacaoN (dir).

valores dos hiper pardmetros e para esse estudo escolhemos a métrica R? como indice de
desempenho.

Ap06s a obtencdo da melhor configuragdo de hiper parametros para o MLPRegres-
sor, o modelo com base no ajuste fino, foi treinado 5 vezes e também criamos modelo
acrescentando caracteristicas polinomiais de grau 2 e grau 3.

Para determinar a significancia estatistica, utilizamos o teste t de duas amostras
([Kutner et al., 2004]) . O teste t de duas amostras € um teste estatistico usado para
comparar a média de duas populagdes. No nosso caso, estamos interessados em comparar
a média dos valores de perda dos modelos treinados com as caracteristicas originais, 0s
modelos treinados com polindmios de grau 2 e os modelos treinados com polindmios de
grau 3.

A hipétese nula do teste t de duas amostras € que nao hé diferenca significativa
entre as médias das duas populacdes. A hipdtese alternativa é que hd uma diferenca
significativa entre as médias das duas populagdes.

O valor p do teste t de duas amostras € 0,027. Este valor € menor que o nivel de
significancia padrao de 0,05. Portanto, rejeitamos a hipotese nula e concluimos que hd uma
diferenca significativa entre as médias dos valores de perda dos modelos treinados com
as caracteristicas originais, os modelos treinados com polindmios de grau 2 e os modelos
treinados com polindmios de grau 3.

Em particular, os modelos treinados com polindmios de grau 2 e 3 tém valores de
perda menores do que os modelos treinados com as caracteristicas originais. Isso significa
que os modelos treinados com polindmios de grau 2 e 3 sdo capazes de fazer previsdes
mais precisas do que os modelos treinados com as caracteristicas originais. Optamos pelo
polindmio de grau 2 devido ao consumo de memdria elevado do grau 3.

Além do MLPRegressor, a cada execucdo, treinamos outros modelos de regressao,



utilizando como target a saida do MLPRegressor Grau 2. Foram utilizados os modelos Li-
nearRegression, DecisionTreeRegressor, RandomForestRegressor, KNeighborsRegressor,
Ridge, Lasso, ElasticNet, RANSACRegressor, HuberRegressor e TheilSenRegressor.

A partir dos resultados obtidos por esses modelos, selecionamos os 3 melhores
com base na métrica de R? score. Esses 3 modelos foram entdo combinados, baseados
nos seus Valores 22, em um modelo VotingRegressor, que implementa a estratégia de
votacdo, na qual cada regressor contribui com uma previsao ponderada e a previsao final é
determinada pela média dessas previsdes ponderadas. O resultado obtido foi 0.9971.

Para o treinamento dos modelos DNN (Deep Neural Network) foram realizados
duas estratégias distintas utilizando diferentes targets e configuragcdes. O primeiro treina-
mento do modelo DNN teve como alvo a coluna “G”, que representa a similaridade binaria
(0 ou 1). Utilizamos as caracteristicas de entrada extraidas da correlacao.

No segundo treinamento, o alvo do modelo DNN foi o resultado obtido pelo
VotingRegressor. Essa abordagem busca explorar a capacidade do VotingRegressor em
capturar caracteristicas relevantes, processa-las e fornecer essas informagdes para o modelo
DNN.

A melhoria ou piora percentual em relacio ao modelo heuristico serd calculada
usando a Equacao 2:

. Resultado Modelo — Resultado Heuristico
Melhoria Percentual = x 100

Resultado Heuristico

Melhoria Percentual 2)

4. Resultados e Analise

Utilizando a base de treinamento, avaliamos as métricas de desempenho verificando a
capacidade dos modelos em capturar a similaridade entre as impressdes digitais como
apresentado na Tabela 2. Selecionamos os trés melhores para criar o Voting Regressor.
A Tabela 3 mostra a avaliacao dos modelos finais utilizando a base de treino e a base de
validagdo com o modelo escolhido para aplicagdo prética. Essa etapa nos permitiu avaliar
a capacidade dos modelos de generalizar e fazer previsoes precisas em dados nao vistos
anteriormente.

MLPRegressor2, r2: 0.9978 RandomForestRegressor, r2: 0.9953
DecisionTreeRegressor, r2: 0.9875 KNeighborsRegressor, r2: 0.9826
LinearRegression, r2: 0.8877 Ridge, r2: 0.8868

HuberRegressor, r2: 0.8792 TheilSenRegressor, 12: 0.8083

RANSACRegressor, r2: 0.7545 Lasso, r2: -0.0001
ElasticNet, r2: -0.0001

Tabela 2. Resultado dos modelos de regressao.
Ao final dessa metodologia de andlise, obtivemos os resultados dos modelos de

regressdo e do modelo DNN. Esses resultados foram avaliados com base nas métricas de
desempenho e na capacidade de capturar a similaridade entre as impressoes digitais.



Tipo Limiar Verdadeiras Falsas Erros % melhoria
Heuristica Treino 0,135 44111 9.329 2.304
DNNOoul Treino 0,988 45.758 9.329 657 3,7%
Vot. Regressor Treino 0,525 45.164 9.329 1.251 2,4%
DNN + VR Treino 0,135 40.957 9.329 5.458 -7,2%
Heuristica Validacdo 0,290 4984 957 249
Vot. Regressor Validacdo 0,129 5.151 957 82 3,4%

Tabela 3. Resultados Treino e Validacao.
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Figura 3. Histogramas das saidas

4.1. Analise da similaridade dos parametros espaciais obtidos durante o treinamento
dos modelos

Utilizamos um dataset composto por 55.744 linhas de caracteristicas, das quais 46.415
linhas correspondem a amostras genuinas (verdadeiras) e 9.329 linhas correspondem a
comparacdes de impressodes digitais de diferentes dedos (falsas).

Nosso objetivo € eliminar completamente falsos positivos, ou seja, eliminar casos
onde duas impressoes digitais de dedos diferentes sdo classificadas como genuinas (falsos
positivos), além de minimizar a exclusao de amostras genuinas (falsos negativos), ou seja,
amostras genuinas classificadas como ndo-genuinas.

Com base nos resultados obtidos, analisamos nao somente sua saida absoluta, mas
a capacidade de ser usado em ambientes de producdo. Para isso localizamos o valor da
pontuacdo (limiar) que separa a saida do modelo em duas classes distintas e cujo foco €
eliminar todos os falsos positivos. O limiar de cada modelo é obtido no ponto onde o valor
da pontuacdo € tal que o nimero de falsos positivos acima desse valor € O (zero).

Os histogramas da Figura 3 representam graficamente a separacio entre amostras
genuinas (verdes), falsas (vermelhas) e a regido de sobreposi¢cao. Quando mais afastado



estiver o conjunto verde do vermelho melhor o resultado.

No histograma da solu¢@o heuristica original, utilizada como base para os estudos
de melhoria, (Figura 3a), podemos observar que, ao usar um limiar de 0.135, foram
removidas 2.304 amostras genuinas.

No histograma da pontuagao DNN com alvo na coluna “g” (Figura 3b), podemos
observar que, ao usar um limiar de 0,988, foram removidas apenas 657 amostras genuinas.

No histograma da pontuacao do VotingRegressor (Figura 3c), podemos observar
que, ao usar um limiar de 0,525, foram removidas 1.251 amostras genuinas.

No histograma da pontuacdo do modelo DNN cujo alvo do treinamento foi o
resultado do VotingRegressor (Figura 3d), podemos observar que, ao usar um limiar de
0,469, foram removidas 5.458 amostras genuinas.

O modelo DNN com alvo 0 e 1 apresentou o melhor desempenho em termos
da quantidade de amostras genuinas que nao foram removidas. No entanto, o limiar
utilizado foi extremamente alto, o que pode gerar problemas em aplicagdes praticas. Ao
investigar a causa desse limite tdo alto, identificamos que o erro estd nas etapas anteriores,
especificamente na extragdo das mindcias das impressoes digitais. Esse problema fez com
que algumas amostras falsas atingissem uma classificacdo muito proxima de 1 (um). Ja
estamos trabalhando um novo modelo de DNN para a etapa de extragdo de minucias.

Para aplica¢dao em producdo, o melhor modelo foi a estratégia do VotingRegressor,
que conseguiu identificar 1.053 impressoes digitais adicionais em compara¢do com uma
solucdo anteriormente desenvolvida usando uma abordagem heuristica.

Substituindo os valores na Equacgdo 2 temos:

45.164 — 44.111
44.111

Melhoria Percentual = ( ) x 100 = 2.4%

Esse resultado mostra a eficicia do modelo VotingRegressor na andlise da similaridade dos
parametros espaciais obtidos a partir das mintcias das impressoes digitais. Com base nessa
melhoria percentual de 2.4%, podemos concluir que o modelo do VotingRegressor possui
um grande potencial para aplica¢Oes praticas na identificacdo e verificacdo biométrica de
impressoes digitais.

4.2. Resultados com a base de Validacao

A etapa de validacdo foi fundamental para verificar a eficicia dos modelos desenvolvidos.
Durante essa fase, os modelos foram avaliados usando uma base de dados de validagao
separada, na qual os modelos nao tinham conhecimento prévio.

Os resultados obtidos na validagdao foram equivalentes aos resultados do treina-
mento, o que demonstra a capacidade dos modelos de generalizar o aprendizado para novos
conjuntos de dados. Essa validacdo prética € essencial para garantir que os modelos sejam
efetivos em situagdes reais.

A heuristica foi capaz de identificar corretamente 4.984 das 5.233 amostras genuinas,
enquanto o modelo do VotingRegressor obteve um desempenho melhor, identificando 5.151
amostras genuinas. Essa diferenca de desempenho reforga a superioridade do modelo do
VotingRegressor.



5. Conclusao

A utilizacdo de recursos de Inteligéncia Artificial, como os modelos do VotingRegressor e
DNN, demonstrou um avango significativo na etapa de cdlculo da similaridade no processo
de verificagdao de impressoes digitais. Durante a andlise dos resultados da similaridade dos
parametros espaciais obtidos a partir das minudcias das impressoes digitais, constatamos
a eficicia e o potencial dos modelos do VotingRegressor e DNN, além de destacar a
importancia de melhorar a qualidade dos dados de entrada.

Como trabalhos futuros, este estudo evidenciou a necessidade de aprimorar as
etapas de segmentagdo da digital e extracao de minucias para obter resultados mais precisos
e confidveis na identificacdo e verificacdo de impressoes digitais. Segundo Champod
et al. [champod] e Maltoni et al. [maltoni09], a segmentacdo da digital e a extracdo
de mindcias desempenham um papel crucial no processo de verificacdo biométrica. A
adogdo de técnicas mais avangadas nessas etapas € fundamental para garantir a precisdao
e confiabilidade dos modelos desenvolvidos. Nesse sentido, Goodfellow [Goodfellow] e
Mitchell [mitchell1997] destaca o potencial do uso de técnicas de aprendizado profundo,
como redes neurais convolucionais, para aprimorar essas etapas iniciais, enquanto Russell
e Norvig [russell2016] exploram as aplicagdes mais amplas da inteligéncia artificial.
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