X! Brazilian Symposium on Information System, Goidnia, GO, May 26-29, 2015.

Projeto e implementacao de uma rede neural artificial para

deteccao do mal-posicionamento rotacional de dedos em

dispositivos de captura de impressoes digitais multivista
sem toque

Alternative Title: Design and implementation of an artificial neural network applied
to finger bad-positioning detection on touchless multiview fingerprints devices

Caué Zaghetto
Prog. de Pés-graduagdo em
Sistemas Mecatrénicos
Universidade de Brasilia
Brasilia, Brasil
cauezag@aluno.unb.br

Luiz Henrique M. Aguiar
Prog. de Pés-graduacao em
Sistemas Mecatrdnicos
Universidade de Brasilia
. Brasilia, Brasil
luizhenrique@aluno.unb.br

Alexandre Zaghetto
Depart. de Ciéncia da
Computagao
Universidade de Brasilia
Brasilia, Brasil
alexandre@cic.unb.br

Flavio de Barros Vidal
Depart. de Ciéncia da
Computacao
Universidade de Brasilia
Brasilia, Brasil

fovidal@unb.br

RESUMO

Este artigo apresenta um método baseado em Redes neu-
rais artificiais que avalia o mal-posicionamento dos dedos,
em fungdo da rotacgdo, em dispositivos de aquisicdo de im-
pressoes digitais multivista sem toque. O objetivo é deter-
minar se o dedo esta rotacionado ou nao, uma vez que o
bom posicionamento do dedo é mandatoério para garantir
altas taxas de correspondéncia de impressoes digitais. Um
conjunto de teste de 9000 imagens foi usado para treinar,
validar e testar um classificador baseado em redes neurais
artificiais multicamadas. Até o momento, ndo existe um
método definitivo que abordou o problema de qualidade de
impressoes digitais em scanners que utilizem a tecnologia
multivista sem toque e a detecgao da rotagao do dedo apre-
sentada neste artigo é um dos passos que devem ser levados
em conta se um futuro método automédtico para avaliagdo da
qualidade de impressoes digitais for considerado. Os resulta-
dos médios, mostram que: (a) o classificador identifica cor-
retamente o mal-posicionamento em aproximadamente 94%
dos casos; e (b) quando o mal-posicionamento é detectado,
o angulo de rotagao é corretamente estimado em 90% dos
casos.
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impressao digital, multivista, sem toque, avaliacdo de qual-
idade.

ABSTRACT

This paper presents a method based on Artificial Neural Net-
work that evaluates the rotational bad-positioning of fingers
on touchless multiview fingerprinting devices. The objective
is to determine whether the finger is rotated or not, since a
proper positioning of the finger is mandatory for high fin-
gerprint matching rates. A test set of 9000 acquired images
has being used to train, validate and test the proposed multi-
layer Artificial Neural Network classifier. To our knowledge,
there is no definitive method that addressed the problem
of fingerprint quality on touchless multiview scanners. The
proposed finger rotation detection here presented is one of
the steps that must be taken into account if a future auto-
matic image quality assessment method is to be considered.
Average results show that: (a) our classifier correctly identi-
fies bad-positioning in approximately 94% of cases; and (b)
if bad-positioning is detected, the rotation angle is correctly
estimated in 90% evaluations.

Categories and Subject Descriptors

H.4 [Information Systems Applications]: Miscellaneous

General Terms

Fingerprint quality assessment
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Vista 2 Vista 1
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Figura 1: Descrigao de um sistema de captura para
impressao digital multivista sem toque, utilizando
trés cameras (uma central e duas laterais) para cap-
tura da area central e lateral da impressao digital.

1. INTRODUCAO

A autenticagdo biométrica, ou simplesmente biometria,
pode ser definida como a verificagdo ou reconhecimento au-
tomético de identidade de um individuo com base nas ca-
racteristicas fisiologicas e comportamentais [19]. Impressao
digital, geometria da mao, voz, iris, face, escrita & mao e
forma/tempo de digitagdo no teclado sdo exemplos de tais
caracteristicas. Diferentes sistemas biométricos requerem
tecnologias especificas, dependendo do aspecto fisioldgico(ou
comportamental) que estd sendo usado [18]. No entanto,
a biometria baseada em impressao digital é hoje o sistema
mais usado e reconhecido pela industria e academia. Se com-
parado a outros parametros biométricos, a impressao digital
é a mais popular e amplamente utilizado em todo o mundo.
Uma grande parte de suas aplicacGes estd associada a iden-
tificagdo civil e investigagdo criminal. Praticamente, todos
os departamentos policiais [10] possuem um Sistema Auto-
matico de Identificagdo de Impressdes Digitais (AFIS) [9].
Apesar de sua maturidade e ampla divulgagdo, acredita-se
que os algoritmos de aquisicdo de impressao digital, proces-
samento de imagens e de correspondéncia nao estdao no seu
potencial pleno e definitivo [16].

Dessa forma, uma andlise mais cuidadosa mostra que ha
muito espago para melhorias nao s6 para aprimorar o estado
da arte dos algoritmos e processamento, mas também para
mostrar novas e melhores formas de realizar a biometria.
Nos descrevemos brevemente uma nova, mas ja conhecida,
tecnologia de aquisicao de impressoes digitais multivista sem
toque, ilustrada na Figura 1. Esta resolve muitos problemas
de scanners baseados em toque, mas é suscetivel a novos. O
problema mais fundamental desta tecnologia reside no fato
de que é preciso garantir o correto posicionamento do dedo
em relacdo a camara de aquisicao. Este problema surge a
partir do fato de que no processo de aquisi¢do utilizando um
dispositivo sem uma superficie de toque, os dedos estao su-
jeitos a mais graus de liberdade. Até onde se sabe, nao existe
um método definitivo, que aborda o problema da qualidade
da impressdo digital para scanners multivistas sem toque.
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Portanto, neste artigo apresentamos um algoritmo que in-
dica se o dedo foi colocado corretamente ou nao, devido a
possibilidade de mal-posicionamento rotacional do mesmo.
Este é o primeiro passo para a definicdo de um método de
avaliacao de qualidade mais completo, que pode orientar o
processo de aquisicao de impressao digitais sem toque no
futuro. Desta feita, as informagdes do processo identifica-
cao de impressoes digitais e metodologia proposta para se
alcangar os resultados sdo descritos na Segao 2 e 3, respec-
tivamente. Os resultados sdo apresentados e discutidos na
Secgao 4. Finalizando na Secdo 5, em que as conclusoes e os
trabalhos futuros sao apresentados.

2. IDENTIFICACAO DE IMPRESSOES DI-
GITAIS

Em uma forma simplificada, o processo de identificagdo
de impressoes digitais pode ser subdividido em quatro sub-
processos: (1) Captura da imagem; (2) Pré-processamento;
(3) Extragao de Caracteristicas; e; (4) Correspondéncia das
caracteristicas. Entre as diversas classificacbes que podem
ser realizadas na identificagdo de impressées digitais, a mai-
oria faz do uso de técnicas de capturas da imagem com a
necessidade do toque entre o dedo do usuario e o dispositivo
de captura utilizado. Atualmente o processo de captura é
dividido de acordo com o tipo de tecnologia: com ou sem
toque do dedo (i. e. touchless) do usudrio no dispositivo.
Se por um lado, sistemas em que o toque no sensor se faz
necessario, ja alcangaram um nivel de maturidade, por ou-
tro, sistemas que utilizam a tecnologia sem toque no sensor
ainda estao nos seus primérdios, permitindo ainda diversos
avangos no processo de identificacdo biométrica, a partir da
impressao digital.

2.1 Impressoes digitais com toque

Atualmente diversas aplicagGes nas dreas forenses, civis
e comerciais [1] fazem uso de impressoes digitais. Nestes
sistemas, a autenticacao a partir do uso de imagens digitais
das impressoes digitais, permitem uma descri¢ao real dos
dedos, aumentando a confiabilidade do sistema. Desta feita,
o processo de aquisi¢ao se torna um passo crucial do sistema,
interferindo diretamente no desempenho geral do processo
de identificagdo. A maioria dos sistemas atuais empregam
tecnologias baseadas no toque do dedo do usuério com o
sensor de captura, demandando ao usudrio pressionar o dedo
contra sua superficie.

Dentre os diversos problemas relacionados ao uso deste
tipo de tecnologia, podemos citar as distorgdes e inconsistén-
cias causadas, durante o processo de captura, pela elastici-
dade da pele. A qualidade da impressao digital obtida pode
ser também influenciada pela sujeira, suor, secura excessiva,
umidade do ar, temperatura e impressoes digitais danifica-
das (cicatrizes). Também as variagbes no posicionamento
do dedo em cada captura, pode ocasionar em amostras di-
ferentes de imagens capturadas para o mesmo dedo. Em
algumas situagdes, estas desvantagens apresentadas em [8],
impdem a necessidade de operadores extremamente especia-
lizados e treinados, requerendo maior quantidade de tentati-
vas, e proporcionalmente elevando o tempo necessario para
um processo de captura para todos os dedos. Por exemplo,
para o cadastramento de grandes populagoes, como o cadas-
tramento biométrico eleitoral realizado em 2013 e 2014 no
Brasil, demandam de muito tempo para que as impressoes
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Figura 2: Exemplo de impressoes digitais captura-
das (1024 x 1280 pixels, 8 bits/pixels) capturadas por
um sistema sem toque com trés cadmeras: (a) Vista
0; (b) Vista 1; and (c) Vista 2.

digitais capturadas tenham a qualidade necessaria para o
processo de identificagao.

Com o passar dos anos, diversos algoritmos foram propos-
tos para compensar essas limitacoes das tecnologias baseadas
em toque, sendo que em alguns, estas melhorias geram gar-
galos para melhorias futuras na qualidade da imagem digital
proveniente destas impressoes digitais capturadas.

2.2 Impressoes digitais sem toque

Atualmente, diversas solugoes baseadas na captura de im-
pressoes digitais sem toque tem sido desenvolvidas. Todas
estas para colaborar no processo de melhoria dos problemas
intrinsecos dos sistemas, em que utilizam o toque no sensor
durante o processo de captura [18, 11, 12, 13]. A idéia bésica
de sistemas sem toque é atacar o problema de qualidade da
amostra em seu nivel fundamental: durante o processo de
captura. No caso da utilizacao destes sistemas, nao existe a
necessidade do usudrio em pressionar o dedo contra o sen-
sor, evitando os problemas listados anteriormente, e ainda,
nao dependendo da utilizagdo de algoritmos para a melho-
ria da qualidade da amostra capturada para compensar os
problemas causados pela elasticidade da pele humana.

Dentre as solugoes tecnoldgicas disponiveis, a empresa
suica TBS! desenvolveu um dispositivo [17] que utiliza uma
metodologia promissora. Este dispositivo combina técnicas
baseada na captura da reflexdo da imagem do dedo a ser
capturado, com um sistema de trés cameras sincronizadas
em posicionamentos diferentes (multiplas vistas). Uma cé-
mera é posicionada para capturar a imagem proveniente do
posicionamento normal ao dedo, em que a parte principal
da impressao digital estd localizada (deltas e bifurcagoes), a
partir de uma camera central. As outras duas cameras sio
posicionadas a 45°, sendo uma no sentido horério (SH) e
a outra no sentido anti-horario(SAH). A partir desta abor-
dagem, é garantida a captura sobreposta de todas as areas
da impressao digital capturada, como apresentado na Fi-
gura 1. A imagem final é obtida a partir do mosaico formado
das trés imagens utilizando algoritmos de alinhamento [14].
Nas Figuras 1 e 2, sao apresentadas uma representacao es-
quematica de um sistema de captura sem toque utilizando
multiplas vistas e imagens capturadas por este tipo de dis-
positivo, respectivamente.

2.3 Avaliacao da qualidade de impressoes di-
gitais

O desempenho e interoperabilidade dos sistemas biomé-

tricos dependem da qualidade do sinal adquirido [2]. En-

tretanto, uma metodologia para a estimacao da qualidade

Thttp:/ /www.tbsinc.com/
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Figura 3: Identificacao dos dedos e possiveis diregoes
de rotagoes.

das amostras biométricas coletadas sao de fundamental im-
portancia, principalmente para se obter elevados indices de
acerto.

Existe uma grande variedade de tecnologias que realizam
a captura da impressao digital. Mesmo com os avangos e
aprimoramentos muitos desses sistemas de capturas falham
no processo de obtencado de imagens com boa qualidade. Al-
guns dispositivos de captura podem ser melhores do que
outros, sendo até imunes a fatores que afetam diretamente
a qualidade da imagem produzida, mas o problema em se
obter imagens com boa qualidade ainda permitem avangos.
Em trabalhos recentes, varios problemas que afetam a qua-
lidade da impressao digital (como por exemplo toques com
o sensor inconsistentes, nao-uniformes e irreprodutiveis [15])
propdem técnicas que resolvem estes problemas ([6, 4, 5]).
Sendo assim, a andlise da avaliacdo da qualidade sao ori-
gindrias dos mesmos principios dos sistemas baseados na
captura com o toque do dedo do usudrio no sensor, estas
propostas pelo National Institute of Standards and Techno-
logy (NIST) [20], fazendo necesséria na utilizagdo de siste-
mas sem toque se adequem aos mesmos niveis de exigéncias
do sistema com toque.

3. METODOLOGIA PROPOSTA

Uma vez que o objetivo é avaliar o mal-posicionamento
dos dedos em dispositivos de impressao digital sem toque,
0 primeiro passo é criar um conjunto de testes. As amos-
tras foram adquiridas a partir de 20 voluntarios que cede-
ram suas impressoes digitais capturadas por um dispositivo
com caracteristicas gerais semelhantes as descritas na Fi-
gura 1. Amostras provenientes de todos os dedos de ambas
as méaos foram coletadas. Aqui, a amostra é definida como
um conjunto de trés imagens (vista 0, 1 e 2) de cada dedo,
como mostrado na Figura 2. Todos os dedos (10 dedos) ge-
ram 15 amostras, o que perfaz um total de 45 imagens por
dedo. Portanto, o nosso conjunto de teste é composto por
20 x 10 x 15 x 3 = 9000 imagens. As 15 amostras de cada
dedo sao distribuidas da seguinte forma:

e 5 amostras nao rotacionadas;
e 5 amostras rotacionadas em 180°; e

e 5 amostras rotacionadas em 90° sentido horario (SH)
ou sentido anti-hordrio (SAH), dependendo da mao
(esquerda ou direita).

Quatro dedos da mao direita (2, 3, 4 e 5) e um dedo
da méo esquerda (6) foram rotacionados no sentido ho-
rério. Quatro dedos da méao esquerda (7, 8, 9 e 10) e um
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Figura 4: Efeito de diferentes angulos de rotagao
na Vista 0: (a) nao-rotacionado; (b) 90° SH; (c) 90°
SAH; and (d) rotacionado em 180°.

dedo da mao direita (1) foram rotacionados no sentido
anti-hordrio. Os polegares foram rotacionados no sentido
oposto, considerando os outros dedos da mesma mao, de-
vido a razoes ergonomicas. A Figura 3 identifica cada dedo
e os respectivos sentidos de rotagdo. O efeito dos diferentes
sentidos de rotagao sobre a vista 0 é exemplificada na Figura
4. Consequentemente, o conjunto de testes é caracterizado
por 500 amostras de dedos rotacionados em 90° sentido ho-
rério, 500 amostras de dedos rotacionados em 90° sentido
anti-hordrio, 1.000 amostras de dedos rotacionados em 180°
e 1000 amostras de dedos nao rotacionados, o que perfaz um
total de 3.000 amostras.

O préximo passo é definir as métricas que serdo utilizados
como parametros para o classificador. A primeira métrica é a
média da drea util em cada vista (mog, m1 e ma). A segunda
métrica é a varidncia destas mesmas dreas udteis (o1, o2 €
03). Noés assumimos que a luminancia média e a textura
irao variar dependendo da porgao do dedo a ser fotografado.
A unha produz, sem duvida, diferentes padroes de reflexao
em comparagdo a parte do dedo que contém o nicleo e o
delta.

Para calcular os valores destas duas métricas, primeiro
uma uma area util deve ser delimitada. Inicialmente, apli-
camos um processo de binarizacdo com o método de Otsu
[21]. Uma vez que o fundo é muito mais escuro do que o pri-
meiro plano, o processo retorna uma segmentacao do dedo
muito precisa. Em seguida, o elemento de imagem branco
mais a esquerda é considerado como a ponta de um dedo.
Considerando-se que o comprimento do dedo L em pixels
pode ser estimado como o nimero de colunas entre a ponta
do dedo coluna f. e a tltima coluna da imagem, a regido de
interesse (ROI) é definida como todos os pixels brancos que
encontram-se entre f. e fo + L/2. A unica garantia é uma
area significativa do dedo estar representada dentro desta
regidao. Pelo menos a unha deve ser incluida. A Figura 5
ilustra como a regido de interesse é capturada. Além das
métricas descritas anteriormente, as razoes entre a largura
dos dedos projetadas em cada vista também sao considera-
das. Como mostrado na Figura 6 as razdes entre as larguras
das vistas 1 (w1) e 2 (w2) em relagdo & vista 0 (wg) podem
ser utilizadas como um parametro discriminativo.

Uma vez que as métricas sao apresentadas, o vetor de
caracteristicas X, que vai ser entrada para o classificador,
pode ser definido. Este vetor é composto por 6 elementos,
de x1 a x6, descrito como se segue:

X =[mi/mo ma/mo o1/00
02/&70 w1/wo w2/w0] (1)

Com intuito de detectar quando o dedo estd, ou nao, de-
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(a) (b) () (d)

Figura 5: Recuperacao da regiao de interesse (Vista
0): (a) Imagem original; (b) Resultado da binariza-
¢ao; (c) Selecdo da Mdscara; e (d) drea selecionada
para o cdlculo da média e variancia. O mesmo pro-
cedimento é aplicado para as vistas 1 e 2.

(a) (b) ()

Figura 6: Dedo projetado em diferentes vistas de
uma amostra: (a) Projecao da Vista 0; (b) Projecao
da Vista 1; e (c) Projecao da Vista 2. Razdes en-
tre as larguras das Vistas 1 e 2 em relagao a Vista
0 também podem ser usadas como um parametro
discriminativo no vetor de caracteristicas.

vidamente posicionado durante a aquisicdo biométrica, uma
Rede Neural Artificial é proposta. O classificador é um
Perceptron Multicamada [7] treinado com o algoritmo de
Levenberg-Marquardt [22] que tem quatro camadas: (a) uma
camada de entrada, onde nenhum cdlculo é realizado; (b)
duas camadas intermedidrias; e (¢) uma camada de saida.
A primeira camada simplesmente insere vetor X para a rede
neural proposta. A primeira e a segunda camadas ocultas
tém 20 e 5 neurdnios, respectivamente. A camada de saida
tem um tnico neurénio. Exceto para a camada de entrada,
todos os neurdnios tém a fungdo de ativagdo Tangente Hi-
perbdlica. Sabe-se que as redes neurais sem realimentagao
(feedforward) com apenas uma camada escondida podem
aproximar satisfatoriamente qualquer fungdo com um nu-
mero finito de descontinuidades arbitrarias [3]. No entanto,
apos testes exaustivos, observamos em nossos experimentos
que melhores desempenhos foram alcangados com duas ca-
madas ocultas. A arquitetura proposta é resumida na Figura
7.

Em nossos experimentos, dois cenarios diferentes foram
considerados. Em um primeiro cenéario, o classificador ape-
nas indica se existe um mal-posicionamento rotacional do
dedo ou ndo. Em um segundo, caso o classificador tenha
detectado mal-posicionamento rotacional, também detecta
o angulo de rotagdo (90° hordario, 90° sentido anti-hordrio e
180°).

180°, se —1<T < -0.65
90 SAH, se —0.65<T <0.05
90 SH, se 0.05 < T <0.70
0° (Nao-rotacionado), se 0.70 <T <1

ao(T) =

(2)
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Figura 7: Arquitetura proposta para a rede neural
artificial utilizada: camada de entrada com 6 neuré6-
nios, de z1 a xzs; primeira camada oculta com 20
neurodnios; segunda camada oculta com 5 neuroénios;
e camada de saida com 1 neurdénio. Todos os neuro-
nios possuem como funcgao de ativagao a tangente
hiperbdlica.

No primeiro cenario, o neurénio da camada de saida re-
torna T' = —1 (no caso de rotagdo) ou 7' =1 (no caso de
correto posicionamento). Quanto ao segundo cendrio, os va-
lores de saida sao quantificados em um determinado angulo
de rotacao «, de acordo com Eq. 2.

O primeiro conjunto de testes usado em nossos experi-
mentos é composto por todas as amostras disponiveis: 1000
dedos nao rotacionados (20 individuos, 10 dedos diferentes
por individuo, cinco amostras por dedo) e 2.000 dedos rota-
cionados (20 individuos, 10 dedos diferentes por individuo,
10 amostras por dedo: todos os dedos rotacionados por 180°,
e por 90° SH ou 90° SAH, dependendo de cada dedo).
Cerca de 1/3 de cada classe, ndo rodados e rodados (por
180°, 90°  SH ou 90° SAH) foi utilizado para compor o
conjunto de treinamento, validagdo e teste da rede neural.
O conjunto de treinamento é usado para atualizar as sinap-
ses e biases da rede, o conjunto de validacao é usado para
monitorar o processo de formacdo e evitar super-ajuste. O
conjunto de teste é utilizado para avaliar o desempenho da
rede e nao é utilizado durante o treinamento.

Um caso especial também foi investigado. Uma vez que o
polegar é um dedo largamente utilizado na identificagao bi-
ométrica, os dois cendrios descritos acima também sao apli-
cados para este dedo apenas. Neste caso, o subconjunto
de ensaio é composto por 600 amostras de polegares: 200
representando a classe de dedos nao rotacionados e 400 re-
presentando a classe de dedos rotacionados. Também neste
caso, cerca de 1/3 de cada classe foi distribuida entre o trei-
namento, validacao e conjunto de teste.

4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os testes foram divididos em quatro categorias:

e Rotacionado x Nao rotacionado: detecgao de rotagao
para todos dedos; e;

e Rotacionado x Nao rotacionado: detecgdo de rotagado
dos polegares.
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Tabela 1: Resultado da detecgao de todos os dedos:
Rotacionado x Nao-rotacionado.

Predicdo
_ Nio rot. Rot.
E Miorot. 86.90% 13.10%
Rot. 7.00% 93.00%

Tabela 2: Resultado da deteccao do polegar: Rota-
cionado x Nao-rotacionado.

Predigdo
_ Na&o rot. Rot.
& Ndorot. 96.50%  3.50%
Rot. 2.75%  97.25%

e Deteccao do angulo de rotagdao de todos os dedos; e;

e Detecgdo do angulo de rotagdao dos polegares.

As Tabelas 1, 2, 3 e 4 apresentam os resultados para cada
categoria avaliada, descrita anteriormente. As porcentagens
apresentadas nas Tabelas 1 e 2 indicam as taxas em que
um dedo rotacionado ou néo é corretamente classificado. As
Tabelas 3 e 4 indicam as taxas em que casos para angulos
de rotagao reais sdo classificados de acordo com a rotagao
predita. As diagonais representam os valores de verdadeiros
positivos e sdo descritos nos graficos de barras das Figuras
8(a) e (b).

No primeiro cendrio, em que o classificador somente indica
se ocorreu um mal-posicionamento devido a rotagdo ou nao,
a média das taxas de Verdadeiros Positivos foram de 90%,
para todos os dedos, e 97%, para o polegar somente. Na
detecgao do angulo de rotagdo (segundo cendrio), a média
das taxas de Verdadeiros Positivos foram de 90%, para todos
os dedos, e 94%, para o polegar somente.

Vale observar que o polegar possui uma area util maior,
e também a projecdo em diferentes vistas produzem clara-
mente larguras diferentes, desta forma permitindo que os
resultados da classificagdo do polegar sejam melhores. As
taxas de classificacdo demonstram claramente esta caracte-
ristica para a andlise do polegar.

5. CONCLUSOES

A avaliagdo da qualidade tradicional para sistemas basea-
dos em contato com o sensor, proposta pelo NIST, ndo pode
ser totalmente estendida e aplicada para sistemas de im-
pressao digital sem contato com sensor utilizando multiplas
vistas. Os sistemas sem contato tem caracteristicas especifi-
cas, devendo ainda ser consideradas para se estabelecer uma
avaliacdo da qualidade da impressédo digital adequada. O fa-
tor mais importante, que se deve considerar, é em relagao a
completa auséncia de uma superficie de contato, permitindo
com que durante o processo de captura, o dedo do usuério
possua maior quantidade de graus de liberdade.

Este trabalho apresentou uma metodologia baseada na
utilizagao de redes neurais artificiais, que permite a detecgao
do mal-posicionamento dos dedos na captura de impressoes
digitais para sistemas multivistas sem contato. A idéia prin-
cipal desta proposta concentra-se na definicdo de um ponto
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Angulos detectados - Todos os dedos

100% 04.40% )
88.80% 440 89.40% £6.00%

M3o rot. 90" SH 80" 5AH 180" rot.

(a)

Angulos detectados - Polegar

94.00% 97.00% 100.00%

86.00%

Nio rot. 80" SH 8307 SAH 12807 rot.

(b)

Figura 8: As porcentagens nas Tabelas 3 e 4 apresentam todos os resultados de acordo com os angulos
de rotagao preditos. As diagonais que representam os verdadeiros positivos sao apresentadas nos graficos de
barras em (a) e (b). A taxas médias de Verdadeiros Positivos em (a) e (b) sao de 90% e 94%, respectivamente.

Tabela 3: Resultado da detecgao de angulo de rota-
cao: todos os dedos.
Predicdo

MNaorot. 90°SH 90°SAH 180° rot.
MNiorot. 83.30% 0.50% 0.40%  10.30%
90° SH 0.30% 94.40%  0.40% 4.40%
90° SAH 1.60% 1.60% 89.40% 7.40%
180° rot. 9.70% 3.40% 0.90%  86.00%

Tabela 4: Resultado da detecgao de angulo de rota-
cao: polegar.
Predicdo

M3orot. 90°SH 90°SAH 180°rot.
Ndorot. 94.00% 2.50% 0.50% 3.00%
90° SH 0.00%  97.00% 3.00% 0.00%
90° SAH 0.00% 0.00% 100.00% 0.00%
180° rot. 3.50% 7.00% 3.50% 86.00%

Real

de partida para que as metodologias de avaliagdo de quali-
dade para este tipo de sistema possa ser formalizada.

Os resultados obtidos pela metodologia proposta alcanga-
ram os seus objetivos, permitindo que fosse detectado o mal-
posicionamento dos dedos e polegares com 93% e 97.25% dos
casos, respectivamente. Esta metodologia considera cendrios
em que o classificador pode verificar o dngulo de rotacao de
todos os dedos, com média de acerto de 90% para os dedos
e 94% para os polegares.

Reforga-se também que a metodologia proposta nao faz
uso de qualquer pré-processamento nas amostras avaliadas
e nenhuma das amostras coletadas foi descartada na mon-
tagem da base de dados. Desta feita, a base de dados foi
construida utilizando um conjunto de imagens heterogéneas
com as mais variadas caracteristicas de iluminagao, trans-
lagado, borramento e contraste. Sendo assim, ficou demons-
trado que a metodologia proposta é robusta e capaz de lidar
com situagoes complexas em que estes fatores implicariam na
qualidade da imagem capturada, proporcionando resultados
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em que classificador utilizado fornece melhores resultados.

Em trabalhos futuros serdo incluidos estudos de caracte-
risticas complementares que permitam uma distingao mais
refinada de detecgdo dos angulos de rotagao das imagens
capturadas por este tipo de sensor. Além disso, outras mé-
tricas de qualidade podem ser consideradas e suas correla-
¢oes com o mal-posicionamento rotacional dos dedos podem
ser investigadas.
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