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Abstract. Minutiae extraction represents a fundamental process for ensuring
reliability in fingerprint recognition systems. This paper introduces an optimi-
zed hybrid architecture combining adaptive Gabor filtering with an extremely
lightweight CNN (125,601 parameters) for robust minutiae validation. QOur
CNN post-processing stage analyzes 29x29 pixel patches from the initial Gabor
iteration, achieving state-of-the-art performance on NIST SD4 with a 1.89%
Equal Error Rate - a 30% improvement over conventional approaches. The
implementation demonstrates remarkable efficiency, processing each minutia
in Ims through optimized C++ single-thread execution. These advancements
prove that carefully designed lightweight neural architectures can significantly
enhance biometric systems while meeting real-time operational constraints in
embedded environments.

Resumo. A extracdo de miniicias constitui uma etapa fundamental para sis-
temas biométricos baseados em impressoes digitais. Este trabalho apresenta
uma arquitetura hibrida que combina filtragem de Gabor adaptativa com uma
CNN significativamente leve (125.601 pardametros) para valida¢do robusta de
miniicias. Nossa etapa de pos-processamento analisa regioes de 29x29 pi-
xels da primeira iteracdo Gabor, alcangando desempenho excepcional no NIST
SD4 com Taxa de Erro Igual (EER, do inglés Equal Error Rate) de 1,89%
- superando abordagens convencionais em 30%. A implementacdo demons-
tra eficiéncia notdvel, processando cada miniicia em Ims através de execugdo
single-thread em C++ otimizado. Estes avangos comprovam que arquiteturas
neurais leves podem aprimorar sistemas biométricos mantendo viabilidade em
sistemas embarcadas com restri¢oes de tempo real.

Palavras-chave: Filtragem de minucias, Gabor adaptativo, CNN otimizada, Biometria,
Impressoes digitais, NIST SD4.

1. Introducao

A identificagdo por impressoes digitais permanece como um dos métodos biométricos
mais consolidados devido a sua praticidade e unicidade. Sua confiabilidade depende criti-
camente da extracdo precisa de minucias - caracteristicas distintivas como bifurcacdes
e terminacdes de cristas, conforme ilustrado na Figura 1. Como destacado por
[Maltoni et al. 2009], aproximadamente 20% das impressoes digitais de baixa qualidade
sdo responsaveis por 80% dos erros em sistemas de reconhecimento, evidenciando a sen-
sibilidade desses sistemas a qualidade da imagem.
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Figura 1. Exemplos de minucias. (a) Uma minucia pode ser caracterizada por
sua posicao, orientacao e tipo. (b) Minucias sobrepostas em uma imagem
de impressao digital. Fonte: [Hong et al. 1998]

Técnicas classicas, como filtros de Gabor combinados com algoritmos de afina-
mento, sdo amplamente utilizadas para extracdo de minucias, mas frequentemente geram
falsos positivos devido a artefatos de ruido e variagdes de qualidade de imagem. Es-
ses erros tornam-se particularmente criticos quando consideramos que, em bases como
o FVC2000, mesmo uma pequena porcentagem de imagens probleméticas pode compro-
meter significativamente a eficicia do sistema. A propagacdo desses erros para a etapa
de correspondéncia eleva métricas criticas como o Equal Error Rate (EER), comprome-
tendo a seguranca em aplicacOes sensiveis como identificagdo criminal ou autentica¢io
em dispositivos moveis.

Embora abordagens baseadas em deep learning tenham mostrado avangos na
deteccao de minucias, muitas solucdes ainda enfrentam limitacdes praticas. Arquitetu-
ras leves baseadas em redes convolucionais simples frequentemente falham em detectar
corretamente as mintcias ou introduzem falsos positivos, impactando negativamente o
desempenho do sistema de reconhecimento. Isso levou os autores do MinutiaeNet a ado-
tar uma arquitetura mais profunda e robusta, com o uso de redes residuais e Inception-
ResNet, a fim de melhorar a precisdo do classificador, ainda que com maior custo compu-
tacional [Nguyen et al. 2017].

Diante desses desafios, este trabalho propde uma abordagem hibrida inovadora
que combina o filtro de Gabor adaptativo [Primo 2019] com uma arquitetura CNN oti-
mizada baseada na VGG16 [Simonyan and Zisserman 2015] para filtragem pds-extracao.
Nossa solucao demonstrou trés vantagens principais: (1) redu¢do de 30% no EER (atin-
gindo 1.89%) no NIST SD4 em comparag¢do com métodos tradicionais; (2) superioridade
em relagdo a trabalhos atuais avaliados no banco do NIST SD4 (IFViT com EER=2.71%);
e (3) eficiéncia computacional comprovada (1ms por mindcia em hardware convencio-
nal). A abordagem foi validada em multiplos bancos de dados (NIST SD4, SFinGe e
combinado), utilizando protocolos reprodutiveis e comparagao direta com métodos esta-
belecidos.

A contribuicao central deste trabalho reside na demonstracdo de que a integracao
sinérgica entre técnicas classicas de processamento de imagens e arquiteturas de apren-
dizado profundo otimizadas pode superar as limitacdes de ambas as abordagens quando



aplicadas isoladamente. Os resultados obtidos sugerem um novo paradigma para o desen-
volvimento de sistemas biométricos eficientes, particularmente relevante para aplicacoes
com restri¢des computacionais ou demandas por alta precisao.

2. Revisao da Literatura

Nesta se¢do, apresenta-se uma revisao da literatura com o objetivo de contextualizar e fun-
damentar o trabalho proposto, destacando as lacunas existentes entre acuricia e eficiéncia
em sistemas de reconhecimento de impressoes digitais.

2.1. Métodos baseados em mintcias para correspondéncia

O método baseado em mintcias, descrito por [Maltoni et al. 2009], estabeleceu-se como
padrdo-ouro para correspondéncia de impressdes digitais em sistemas automatizados
(AFIS, do inglés Automated Fingerprint Identification System) e na andlise forense. O
AFIS € um sistema computacional que armazena e processa impressoes digitais di-
gitalizadas, permitindo a comparacdo automdtica entre uma impressdo coletada e um
vasto banco de dados de registros biométricos. Sua predominéncia decorre principal-
mente de sua analogia com o processo cognitivo de comparacao realizado por peritos
humanos, conforme demonstrado por [Maltoni et al. 2009], garantindo assim validade
juridica aos resultados computacionais. Essa equivaléncia metodolégica foi formalmente
reconhecida pelo Expert Working Group on Human Factors in Latent Print Analysis
[National Institute of Standards and Technology (NIST) 2012], que estabeleceu protoco-
los padronizados para minimizar erros na analise forense.

Contudo, como evidenciado por [Chen et al. 2005], a eficacia do método € sig-
nificativamente influenciada pela qualidade da imagem. Como ilustrado na Figura 2,
que apresenta impressoes digitais de baixa e alta qualidade, fatores como variacdes nas
condicdes da pele (superficies secas, imidas ou rugosas), artefatos de aquisi¢ao (ruido em
sensores capacitivos e variacdes de iluminacdo em sensores Opticos) e resolucao espacial
inadequada comprometem a extracdo precisa das estruturas de cristas. Essas limitagcdes
foram quantificadas por meio de indices de qualidade no dominio espacial e frequencial,
conforme detalhado na Secao 1 de [Chen et al. 2005].

Low quality High quality

Figura 2. Exemplos de impressées digitais de baixa (3 primeiras) e boa
qualidade (3 ultimas). Fonte: [Alonso-Fernandez and Fierrez 2009]

2.2. Filtro de Gabor Contextual e Iterativo

A abordagem inovadora proposta por [Turroni et al. 2012] utiliza filtros de Gabor aplica-
dos de forma contextual e iterativa, conforme definido pela equagao:
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onde # e f representam orientacdo e frequéncia estimadas pixel a pixel durante
o processo, eliminando a necessidade de pardmetros prévios, enquanto [z, Y] corres-
pondem as coordenadas rotacionadas, com o, = o, para simetria radial (Sec¢ao 2.1 do
artigo). A Figura 3 ilustra o banco de filtros utilizado, com ny = 6 orientagdes € ny = 3
frequéncias.
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Figura 3. Banco de filtros de Gabor contextual utilizado no método iterativo.
Fonte: [Turroni et al. 2012].
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2.3. Filtro de Gabor Adaptativo

Uma evolugdo significativa na abordagem dos filtros de Gabor foi proposta por
[Primo 2019], com a introducdo do conceito de Gabor Adaptativo. O trabalho identifi-
cou que a utilizagao de um desvio padrao (o) fixo gera mdascaras de Gabor que produzem
resultados sub6timos quando convoluidas com imagens de impressdes digitais. Espe-
cificamente, observou-se que frequéncias mais altas criam mais linhas artificiais do que
frequéncias mais baixas ao serem multiplicadas por um ¢ fixo, o que dificulta o casamento
de padroes e prejudica a qualidade das respostas obtidas com mascaras de alta frequéncia.

A abordagem adaptativa mantém os mesmos parametros basicos na construgdo das
mascaras (ny = 8 orientagdes e ny = 3 frequéncias), reproduzindo a quantidade utilizada
por [Turroni et al. 2012], porém com uma diferenca fundamental: o desvio padrdo € de-
terminado dinamicamente de acordo com a frequéncia f de cada mdscara individual. Essa
inovacao resolve uma limitagdo critica dos trabalhos anteriores de [Turroni et al. 2012] e
[Hong et al. 1998], que utilizavam valores fixos para o, € o,,.

Como pode ser observado na Figura 4, ao comparar os sinais de saida para os
casos com o fixo e adaptativo, percebe-se uma resposta mais equilibrada entre as dife-
rentes frequéncias. Assim, a adaptagdo dindmica do desvio padrdo permite um ajuste
mais preciso as caracteristicas locais da impressao digital, melhorando significativamente
a qualidade do realce em diferentes frequéncias espaciais.

2.4. Abordagens Tradicionais para Filtragem de Mintcias

O trabalho pioneiro de [Ratha et al. 1995] introduziu um método adaptativo baseado no
campo de orientacdo de fluxo, calculado em janelas de 16 x 16 pixels, que eliminou a
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Figura 4. Sinal de saida do filtro de Gabor. (a) - fixo e (b) o adaptativo em
diferentes frequéncias. Fonte: Adaptado de [Primo 2019].

dependéncia de thresholding global e reduziu artefatos em regides degradadas. A aborda-
gem incorporou heuristicas sofisticadas para remoc¢ao de mintcias espurias, incluindo a
eliminacdo de pares de terminagdes proximas com mesma orientagdo e bifurcagdes conec-
tadas a terminagdes dentro de um limiar de 15 pixels. Apesar de alcangcar um Goodness
Index médio de 0.24, significativamente superior a distribui¢do aleatdria (GI = —1.65), o
método sofria com alto custo computacional (32,2 segundos por imagem) e dependéncia
de parametros empiricos.

2.5. Aprendizado de Maquina Aplicado a Mintcias

A evolucao para abordagens baseadas em aprendizado de maquina foi marcada pelo tra-
balho de [Nguyen et al. 2017], que propds uma arquitetura hibrida composta por duas
redes neurais convolucionais em cascata. A CoarseNet, baseada em residuos, gera um
mapa de pontuacdo de mintcias, enquanto a FineNet realiza o refinamento das candida-
tas. Embora tenha alcancado 85,9% de precisdo e 84,8% de recall no dataset FVC2004,
o método demanda GPUs dedicadas e grande volume de dados anotados, limitando sua
aplicabilidade em cendrios com restricdes computacionais.

3. Lacunas Identificadas e Contribuicao do Trabalho

A andlise critica da literatura evidencia trés lacunas principais que comprometem o
equilibrio entre acurécia e eficiéncia nos sistemas atuais de reconhecimento de impressoes
digitais. A primeira refere-se a sensibilidade de métodos classicos a presenca de ruidos
e a baixa qualidade da imagem. Embora abordagens baseadas em minucias, como as



empregadas em sistemas AFIS [Maltoni et al. 2009], sejam amplamente utilizadas e juri-
dicamente validadas, seu desempenho € fortemente impactado por imperfei¢cdes na ima-
gem, como ruido de sensor, variagdes nas condi¢des da pele e distorcdes locais. Esses
fatores dificultam a extracdo precisa das cristas e minucias, conforme demonstrado por
[Chen et al. 2005].

A segunda lacuna diz respeito a inefici€éncia computacional das abordagens tra-
dicionais baseadas em filtros de Gabor. Métodos como os de [Turroni et al. 2012] e
[Ratha et al. 1995] exigem a aplicacdo de bancos de filtros em diversas orientacdes e
frequéncias, o que acarreta um custo computacional elevado, especialmente em proces-
samentos iterativos e contextuais. Além disso, a utilizacdo de parametros fixos para os
desvios padrao das mascaras (o, 0,) resulta em respostas subotimas, principalmente em
frequéncias elevadas, como evidenciado por [Primo 2019].

Por fim, a terceira limitacdo observada na literatura recente refere-se a adocao
de redes neurais profundas para deteccao e filtragem de mindcias. Apesar do elevado
desempenho apresentado por arquiteturas como a MinutiaeNet [Nguyen et al. 2017], que
alcancou precisdo e recall superiores a 85% no conjunto FVC2004, essas abordagens
requerem GPUs de alto desempenho e grandes volumes de dados anotados, o que restringe
sua viabilidade em ambientes com restricdes computacionais ou operacionais.

Diante dessas limitacdes, este trabalho propde uma abordagem hibrida que com-
bina filtros de Gabor adaptativos [Primo 2019] com uma CNN otimizada baseadas
na VGG16 [Simonyan and Zisserman 2015] projetada especificamente para a filtragem
rdpida e precisa de mindcias. A proposta permite alcancar um tempo médio de proces-
samento de 0.1 segundos por imagem em CPUs convencionais e uma redu¢do de aproxi-
madamente 30% no Equal Error Rate (EER) no conjunto NIST SD4, dispensando etapas
manuais de pés-processamento. Com isso, o trabalho contribui de forma significativa para
o avango de solucdes mais acessiveis

4. Materiais e Métodos

Este trabalho propde uma arquitetura hibrida para filtragem eficiente de mindcias, com-
binando um filtro de Gabor adaptativo, conforme sugerido por [Primo 2019], com uma
rede neural convolucional otimizada para classificacio. Como mostra a Figura 5,
0 processo inicia-se com um pré-processamento que segue o protocolo estabelecido
por [Primo 2019], porém com adaptacdes especificas para otimizagdo computacional.
Primeiramente, aplica-se o filtro de Gabor adaptativo, selecionando exclusivamente a
combinacao das melhores respostas da primeira iteracao para evitar a propagacgao de erros
e vieses especificos de sensores. Os valores resultantes sao entdo mapeados para inteiros
de 8 bits (0-255), seguido pela deteccao inicial de mindcias utilizando o algoritmo pro-
posto por [Primo 2019].

Para cada mintcia detectada, € extraida uma regido de interesse (ROI) de 29 x 29
pixels, dimensao esta que foi cuidadosamente definida como uma adaptacao da janela 28 x
28 validada por [Zhou et al. 2020] para imagens de 500 dpi. Esta modificacdo mantém a
area de cobertura suficiente para mindcias, conforme estabelecido por [Zhou et al. 2020],
ao mesmo tempo que oferece vantagens operacionais significativas. A escolha por uma
dimensdo impar garante um pixel central exato para alinhamento da mintcia, eliminando
ambiguidades em operacdes de rotacdo ou interpolac¢ao, enquanto a eficiéncia computaci-



onal é preservada pela auséncia de necessidade de preenchimento artificial (padding) em
operacoes de convolucao.

FilterMinutia H REAL

Figura 5. Exemplo visual do fluxo de processamento para classificacao de
minucias: (a) Imagem original, (b) Combinacao das melhores respostas
do filtro de Gabor (12 iteracao), (c) Minucias detectadas e mapeadas para
a combinacao das melhores respostas do filtro de Gabor (circulos
verdes), (d) Janela 29 x 29 pixels e por fim a predicao do modelo. Fonte:
Proprio autor.

A etapa final do processo consiste na classificacdo por meio de uma arquitetura
CNN leve customizada, composta por 13 camadas. Esta rede produz como saida um valor
continuo no intervalo [0,1], representando a probabilidade de a mintcia ser genuina. O
sistema alcanga um tempo de inferéncia de 1 ms por mintcia quando executado em uma
CPU Intel Xeon E5-2699, demonstrando sua eficiéncia computacional. Esta abordagem
mantém a aderéncia ao principio estabelecido por [Zhou et al. 2020] de que a extracao
de minucias ndo requer campos receptivos grandes (Se¢do 3.1), enquanto resolve proble-
mas praticos ndo abordados no trabalho original, particularmente no que diz respeito a
eficiéncia computacional e precisdo no alinhamento espacial.

4.1. Arquitetura da CNN

A arquitetura proposta (Figura 6) representa uma otimizacao radical da VGG16 original,
introduzida por [Simonyan and Zisserman 2015], reduzindo de 138 milhOes para apenas
125.601 parametros — uma diminui¢do de 99,91% na complexidade computacional.
Esta reducgao foi alcancada por meio de trés transformagdes fundamentais.

Primeiramente, a estrutura convolucional foi simplificada para trés blocos essen-
ciais: um bloco inicial com 16 filtros 3 x 3, seguido por um bloco intermediédrio com 32
filtros 3 x 3 utilizando stride 2 para redu¢dao dimensional, e um bloco final com 64 filtros
3 x 3 incorporando conexoes residuais (). Esta configuracido preserva caracteristicas
espaciais relevantes enquanto elimina redundancias da arquitetura original.

Em segundo lugar, a tradicional camada flatten foi substituida por uma operacao
de GlobalAveragePooling, seguida de trés camadas densas minimas (32 — 16 — 1



neurdnios). Essa substituicdo eliminou mais de 99% dos parametros originalmente pre-
sentes nas camadas totalmente conectadas da VGG16. A camada final utiliza ativacao
sigmoid para a classificagdo bindria de minucias.

Essa otimizagao permitiu manter um EER competitivo de 1,89%, demonstrando
que arquiteturas minimalistas podem ser altamente eficazes em tarefas especializadas de
filtragem biométrica, quando corretamente dimensionadas.
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Figura 6. Arquitetura detalhada do modelo. Notacao: "Conv, kernel_size, n°
filtros, stride”. @ indica skip connections. Fonte: Proprio autor.

A implementacao foi realizada utilizando o framework TensorFlow 2.9 em con-
junto com a API Keras, com execucdo em hardware especializado (GPU NVIDIA Tesla
T4 com 16 GB de VRAM). O processo de otimizacdo empregou o algoritmo RMSProp
com taxa de aprendizagem (1) de 10~ e momento (p) de 0,9. A fungio de perda adotada
foi Binary Cross-Entropy, adequada para a natureza bindria do problema de classificacao
de mindcias. O treinamento foi conduzido com batch size de 256 amostras, rigorosamente
balanceadas entre minucias genuinas e artefatos, utilizando early stopping com paciéncia
de 100 épocas (monitorando val_accuracy) e salvamento seletivo do melhor modelo com
base nesse critério.

4.1.1. Otimizacao para Implantacao

Ao término do treinamento, visando otimizar a eficiéncia computacional para
implantacio em sistemas embarcados, o modelo foi convertido para o formato
ONNX (Open Neural Network Exchange) e implementado em C++ utilizando a bi-
blioteca ONNX Runtime. A configuragdo de execucdo adotou o modo single-
thread para garantir determinismo temporal, com nivel de otimizacdo estabelecido
como GraphOptimizationLevel: :ORT_ENABLE_EXTENDED, que aplica todas as
otimizac¢des disponiveis incluindo fusdo de operadores e eliminacdo de cdlculos redun-
dantes [Microsoft Corporation 2023]. Esta abordagem permitiu reduzir a laténcia de in-
feréncia em aproximadamente 30% em comparacdo com a implementacio original em
Python, mantendo a mesma acurécia nos testes de validagao.

4.2. Conjuntos de Dados

Foram utilizadas duas bases de dados principais em nosso estudo: NIST SD4, contendo
4 mil impressoes digitais organizadas em 2 mil pares genuinos (duas amostras por dedo),



e SFInGe, um banco sintético composta por 10 mil impressdes digitais sem pares estabe-
lecidos. Adicionalmente, criamos um terceiro conjunto combinando ambas as bases para
avaliagOes integradas.

4.2.1. NIST SD4

O Special Database 4 (SD4) do National Institute of Standards and Technology (NIST)
constitui um banco de dados de referéncia para pesquisas em biometria digital, com-
posto por 4 mil impressoes digitais organizadas em 2 mil pares genuinos. Desenvolvido
especificamente para avaliacdo de sistemas automaticos de classificacdo, este conjunto
apresenta impressoes digitais roladas que, por sua natureza de captura, oferecem maior
area de superficie util e consequentemente maior densidade de mindcias detectdveis, par-
ticularmente nas regides periféricas onde os algoritmos convencionais apresentam maior
dificuldade de detec¢do. As imagens possuem uma resolucao de 512 x 512 em 500dpi.

As impressoes digitais roladas neste banco de dados contém 400 elementos de
cada uma das cinco classes fundamentais de padrdes dermatoglificos: arco plano, arco
tenda, presilha direita, presilha esquerda e verticilo. Essa diversidade de padrdes permite
avaliar o desempenho dos algoritmos em diferentes tipos de impressoes digitais. A natu-
reza rolada das amostras proporciona uma area de captura mais ampla em comparacdao
com impressdes planares, o que pode resultar em maior quantidade de minucias dis-
poniveis para andlise.

Dito isto, a organizacao dos dados para realiza¢do do experimento seguiu um pro-
tocolo rigoroso para garantir a separacdo de identidades entre os conjuntos de treino,
validacdo e teste. Todos os pares genuinos foram mantidos na mesma parti¢ao, assegu-
rando que diferentes amostras do mesmo dedo ndo contaminassem diferentes particoes. A
extracdo inicial de minucias baseou-se no método proposto por [Primo 2019], utilizando
o algoritmo da empresa Neurotechnology para ground truth, reconhecido como padrao-
ouro em biometria.

Consideramos como mintcias validas (reais) aquelas cujas coordenadas (z,y)
coincidiam em um raio de < 10 pixels entre a extragdo automatica e o ground truth,
independentemente do tipo (terminacio ou bifurcagdo), pois nossa CNN foi projetada
para ser invariante a classe de mintcia. O balanceamento do conjunto foi realizado com
base na classe minoritdria, garantindo igual representatividade durante o treinamento.

Tabela 1. Distribuicao dos conjuntos de dados e minucias

Conjunto Pares Genuinos Impressoes Mintcias Reais Minucias Falsas

Treino 1.000 2.000 58.624 58.624
Validagao 700 1.400 43.486 43.486
Teste 300 600 16.730 16.730
Total 2.000 4.000 118.840 118.840

Observa-se na Tabela 1 balanceamento perfeito entre minucias reais e falsas em todos os
conjuntos, com um total de 237.680 mintcias (118.840 de cada classe).



4.2.2. SFinGe

Conforme mencionado por [Cappelli 2009], o SFinGe (Synthetic Fingerprint Generator)
¢ uma ferramenta desenvolvida pelo Biometric System Laboratory da Universidade de
Bolonha, projetada para gerar imagens sintéticas de impressoes digitais com alto grau
de realismo. O sistema utiliza modelos mateméticos avangados para simular as carac-
teristicas biométricas essenciais das impressdes digitais humanas, incluindo padroes de
cristas, poros € minucias. Essa abordagem permite a criacdo de bases de dados sintéticas
em larga escala, com anotacOes precisas sobre as caracteristicas biométricas e o posicio-
namento das minucias.

Para este trabalho, foram geradas 10.000 imagens de impressdes digitais
sintéticas. Diferentemente de bancos de dados convencionais, que incluem pares de im-
pressoes (como o NIST SD4), o SFinGe, neste contexto, foi utilizado para produzir ape-
nas imagens individuais, com suas respectivas anota¢des de minucias. Essa caracteristica
torna o banco particularmente adequado para tarefas de aprendizado supervisionado em
sistemas de reconhecimento biométrico, pois elimina a necessidade de pré-processamento
adicional para extragdo manual de minucias. Adicionalmente, como mostrado na Tabela
2, a distribuicdo das minucias foi balanceada entre os conjuntos de treino, validagdo e
teste.

Tabela 2. Distribuicao das minucias nos conjuntos de dados do SFinGe

Conjunto Mintcias Reais Minitcias Falsas

Treino 26.286 28.476
Validagao 9.195 9.492
Teste 9.234 9.492
Total 44.715 47.460

Observa-se que o banco sintético apresenta uma quantidade reduzida de minucias
quando comparado ao NIST SD4. Essa diferenca decorre de trés fatores principais: (1)
a natureza sintética das impressoes digitais geradas, que possuem uma complexidade es-
trutural menor do que as impressodes digitais reais; (2) a predominancia de imagens com
posicionamento controlado (pousadas), que naturalmente contém menos mintcias; e (3) o
processo de balanceamento das classes, que resultou na eliminacao de parte das minucias
reais para equalizar a distribuicdo entre as classes.

4.2.3. Banco de Dados Combinado (NIST SD4 + SFinGe)

Para potencializar a capacidade de generalizacdo do modelo proposto, foi criado um ter-
ceiro banco de dados, combinando os conjuntos do NIST SD4 e SFinGe. Essa abordagem
hibrida permite ao algoritmo aprender simultaneamente com: (1) a riqueza estrutural e va-
riabilidade bioldgica das impressoes reais do NIST SD4; e (2) a escalabilidade e controle
preciso das caracteristicas das impressoes sintéticas do SFinGe. A fusao desses bancos
complementares resulta em um conjunto mais robusto e diversificado, particularmente
adequado para treinar redes neurais convolucionais leves, que necessitam de dados varia-
dos para evitar overfitting.



A combinagdo seguiu critérios rigorosos para manter a separacao original dos
splits (treino, validagdo e teste) de cada banco, garantindo que nao houvesse contaminac¢ao
entre os conjuntos. A Tabela 3 apresenta a distribuicao consolidada.

Tabela 3. Distribuicao combinada dos conjuntos de dados e minucias

Banco Conjunto Mintcias Reais Minutcias Falsas Total Mintcias
Treino 58.624 58.624 117.248
NIST SD4  Validacao 43.486 43.486 86.972
Teste 16.730 16.730 33.460
Treino 26.286 28.476 54.762
SFinGe Validacao 9.195 9.492 18.687
Teste 9.234 9.492 18.726
Treino 84.910 87.100 172.010
Total Validacao 52.681 52.978 105.659
Teste 25.964 26.222 52.186
Geral 163.555 166.300 329.855

Esta estratégia de combinacdo permite ao modelo aprender padrdes gerais de
mindcias independentemente da origem dos dados, aumentando sua robustez para di-
ferentes cendrios de aplicagdo. A presenca simultanea de impressdes roladas (NIST) e
pousadas (SFinGe) simula condi¢des operacionais variadas, enquanto a natureza comple-
mentar dos bancos mitiga possiveis vieses individuais.

4.3. Protocolo Experimental

O protocolo experimental foi delineado em trés etapas principais: configuracdo do mo-
delo, defini¢do das métricas de avaliacdo e procedimento comparativo. Utilizou-se uma
unica arquitetura CNN otimizada, com hiperparametros fixos, avaliada em trés cendrios
distintos de treinamento: (1) treinamento exclusivo no banco NIST SD4 (4.000 im-
pressoes digitais reais); (2) treinamento exclusivo no banco SFinGe (10.000 impressdes
sintéticas); e (3) treinamento em um banco combinado (14.000 amostras, incluindo NIST
SD4 e SFinGe). Em todos os cendrios, aplicou-se early stopping com base na acuricia de
validagdo, utilizando uma paciéncia de 100 épocas. A arquitetura da CNN e os parametros
de treinamento foram mantidos idénticos nos trés cendrios, de forma a permitir uma
comparacao direta entre os resultados.

As métricas de avaliacdo foram selecionadas de acordo com o0s objetivos es-
pecificos de cada experimento. A acuricia foi calculada separadamente em um conjunto
de teste correspondente a cada cendrio de treinamento, permitindo avaliar o desempenho
intrinseco de cada configuracdo. O EER (Equal Error Rate) foi utilizado exclusivamente
no NIST SD4 como métrica para comparacao com o método tradicional de extracdo de
minucias. Os scores de correspondéncia (matching) foram calculados utilizando o Neu-
rotec SDK 12.4 [Neurotechnology 2023], uma solu¢do amplamente reconhecida como
padrao-ouro na industria biométrica.

O procedimento comparativo seguiu uma abordagem hierdrquica. Inicialmente,
estabeleceu-se como base o método tradicional de extracdo de minucias, conforme im-
plementado por [Primo 2019], utilizando a SDK da Neurotechnology para o banco do



Tabela 4. Esquema comparativo das métricas por objetivo experimental

Métrica Aplicacao

Acuricia Avaliacdo do desempenho interno de cada mo-
delo em seu respectivo banco de teste

EER Validagdo do desempenho relativo ao método
tradicional e trabalhos recentes no NIST SD4

NIST SD4 para extragdo de caracteristicas como ground truth. A avaliagdo ocorreu em
trés niveis: (1) analise intra-banco através da acurdcia nos respectivos conjuntos de teste;
e (2) benchmark do melhor modelo contra o algoritmo de base sem filtragem de mintcias
através do EER no mesmo subconjunto. Todos os testes de correspondéncia de minucias
foram realizados com os parametros padrao do Neurotec SDK 12.4, garantindo reprodu-
tibilidade.

A selecio do NIST SD4 como padriao ouro para as comparacdes cruzadas
fundamenta-se em trés aspectos principais: seu reconhecimento internacional como ben-
chmark para pesquisas em biometria digital, a presenca de impressdes roladas com maior
densidade e variedade de mindcias, e a quantidade distinta de classes de impressoes di-
gitais. Esta abordagem permite avaliar tanto a capacidade de generalizacdo dos modelos
(através do teste cruzado) quanto seu desempenho absoluto em relacdo as técnicas consa-
gradas de extracdo de mindcias.

5. Resultados e Discussao

Nesta secao discutiremos os resultados obtidos com o sistema proposto de filtragem de
minucias, avaliando tanto a precisao quanto a eficiéncia computacional. Os experimentos
foram realizados no banco NIST SD4, utilizando como métricas principais o Equal Error
Rate (EER) e o tempo de processamento por minucia.

5.1. Comparacao entre Modelos

Os resultados demonstram a capacidade diferenciada dos modelos conforme o banco de
treinamento utilizado:

Tabela 5. Desempenho comparativo dos modelos de classificacao de minucias

Base de treino Acuracia (Treino) Loss (Treino) Acuracia (Teste) Loss (Teste)

NIST SD4 0,938 0,149 0,901 0,255
Combinado 0,889 0,263 0,858 0,345
SFinGe 0,870 0,311 0,821 0,416

Os resultados demonstram variagdes significativas no desempenho conforme o
banco de treinamento utilizado. Conforme apresentado na Tabela 5, o modelo treinado
exclusivamente no NIST SD4 alcancou a melhor performance global, com acuricia de
90,1% no conjunto de teste. Este resultado evidencia a capacidade da arquitetura proposta
em aprender efetivamente os padrdes de mindcias em impressoes digitais genuinas, man-
tendo robustez mesmo em regides de maior complexidade, como as bordas das imagens.
A andlise das curvas de treinamento (Figura 7) revela ainda que este modelo apresentou a
convergéncia mais estavel durante o processo de otimizacao.
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Figura 7. Evolucao das métricas durante o treinamento: (a) Modelo SFinGe,
(b) Modelo NIST SD4, (c) Modelo Combinado. Nota-se convergéncia mais
estavel no modelo treinado com dados reais. Fonte: Préprio autor.

O modelo treinado com o banco combinado demonstrou um comportamento inte-
ressante. Embora tenha registrado uma queda de 4,3% na acurdcia em comparagdo a0 mo-
delo NIST puro, sua performance sugere que a combinacao estratégica de dados sintéticos
e reais pode ser vantajosa em cendrios com limitacao de amostras genuinas, especialmente
quando consideramos sua menor variancia nos resultados de validacao cruzada.

O modelo treinado exclusivamente no SFinGe apresentou limitacdes significati-
vas, com acuracia de teste 8% inferior ao modelo NIST SD4 e maior valor de loss (0,416).
Esta diferenga pode ser atribuida a trés fatores principais: (1) a menor variabilidade mor-
fologica das impressdes sintéticas em comparacdo com amostras reais, particularmente
nas regioes proximas as bordas; (2) a auséncia de artefatos e ruidos caracteristicos de ima-
gens reais no conjunto sintético; e (3) diferencas na distribuicao estatistica dos padroes de
mindcias. A Figura 7(a) mostra que este modelo também apresentou maior instabilidade
durante o treinamento, com flutua¢des mais acentuadas nas métricas de validagao.

Esses resultados reforcam a importancia do uso de dados reais para treinamento
de modelos biométricos, embora indiquem que dados sintéticos podem desempenhar um



papel complementar valioso, especialmente quando combinados com amostras reais. A
diferenca de desempenho entre os modelos também ressalta a necessidade de desenvolver
técnicas mais avangadas de geracdo de impressoes digitais sintéticas que capturem melhor
a complexidade das amostras naturais.

5.2. Impacto Visual da Filtragem de Minucias

Para ilustrar o impacto da filtragem de mindcias proposta, a Figura 8 apresenta um exem-
plo visual de uma regido de impressao digital antes e depois da aplicagdo do melhor
modelo de filtragem (treinado apenas com o banco de impressoes reais, NIST SD4).

a)

Figura 8. Comparagao visual dos resultados de filtragem: (a) Minucias
detectadas sem filtragem; (b) Classificacao do sistema proposto (azul:
minucias validas, vermelho: falsas minucias); (c) Resultado final apés

remocao das minucias falsas. Observa-se a eliminagao efetiva de
artefatos, particularmente em regioes periféricas e areas de baixa
qualidade da impressao digital. Fonte: Proprio autor.

Observa-se que a filtragem inteligente removeu diversas minucias falsas locali-
zadas nas bordas e em regides de baixa qualidade da impressdo, preservando ao mesmo
tempo as minucias genuinas. Esse comportamento € consistente com os ganhos quanti-
tativos observados nas métricas de desempenho apresentadas anteriormente, e evidencia
a capacidade do modelo em contribuir para a robustez do sistema de reconhecimento
biométrico.

5.3. Analise Comparativa do Desempenho com Filtragem de Minticias

A avaliagdo comparativa entre o método proposto e a abordagem tradicional foi realizada
utilizando como métrica principal o Equal Error Rate (EER) no conjunto de teste do NIST
SD4. Como demonstrado na Tabela 6, 0 modelo baseado na arquitetura hibrida (filtro de
Gabor adaptativo + CNN leve) alcancou uma reducdo significativa na taxa de erro:



Tabela 6. Comparacao do EER com e sem filtragem de minucias

Meétrica Sem Filtragem Com Filtragem
EER (%) 2,70 1,89
Reduciao Relativa - 30%

Os resultados evidenciam dois avangos principais: (1) reducdo absoluta de 0,81
ponto percentual no EER, correspondendo a uma melhoria de 30% em relacao ao método
tradicional sem filtragem de mindcias; e (2) eficiéncia computacional, com tempo médio
de processamento de 1 ms por mindcia em implementagdo single-thread em C++. Este
tempo inclui todas as etapas: extracdo da regido de interesse (29x29 pixels), inferéncia da
CNN leve (125.601 parametros) e classificacao final.

A melhoria de desempenho pode ser atribuida a trés aspectos técnicos: (a) o filtro
de Gabor adaptativo [Primo 2019], que real¢a seletivamente estruturas de cristas; (b) a
arquitetura CNN otimizada (Secdo 4.1), que elimina 99,9% dos parametros da VGG16
original; e (c) a implementacdo eficiente em C++ com ONNX Runtime, que reduz a
laténcia significativamente comparado a versao Python.

5.4. Comparacao com Trabalhos Recentes

Para validar a eficicia da abordagem proposta, comparou-se o Equal Error Rate (EER)
obtido com métodos recentes que utilizam a base de dados NIST SD4. Conforme a
Tabela 7, o modelo proposto — que emprega uma CNN leve para filtragem de falsas
mindcias — atingiu um EER de 1,89 %, superando resultados recentes como DeepPrint
(2,85 %), AFRNet (2,80 %) e IFVIiT (2,71 %), este ultimo sendo um dos melhores resulta-
dos publicados para o NIST SD4 até o momento.

Além da superioridade em acuricia, o modelo destaca-se pela efici€éncia compu-
tacional, realizando inferéncia em aproximadamente 1 ms por mintcia. Esses resultados
evidenciam que a filtragem inteligente de mintcias pode simultaneamente elevar a pre-
cisdo de sistemas biométricos e manter baixo custo computacional, tornando-a vidvel para
aplicacdes embarcadas ou em larga escala.

Tabela 7. Comparacao do Equal Error Rate (EER) na base NIST SD4. Fonte:
Adaptado de [Sun et al. 2024] (Tabela 4) e resultados deste trabalho.

Técnica Base de Dados EER (%)
DeepPrint [Engin et al. 2023] NIST SD4 2,85
AFRNet [Xue et al. 2023] NIST SD4 2,80
IFViT (melhor resultado recente) [Sun et al. 2024] NIST SD4 2,71
Sistema proposto NIST SD4 1,89

6. Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem hibrida para filtragem eficiente de mindcias em
impressoes digitais, combinando filtro de Gabor adaptativo com uma arquitetura CNN
leve. Os resultados demonstraram a eficdcia do método proposto, que alcancou um EER
de 1,89 % no NIST SD4 — representando uma reducdo de 30 % em relacdo a linha
de base tradicional (EER=2,7 %) e superando os melhores resultados recentes (IFViT



com EER=2,71%). A efici€éncia computacional foi comprovada pelo tempo médio de
processamento de 1 ms por miniicia em execucdo single-thread em C++, viabilizando
aplicacao em sistemas embarcados e de grande escala.

As principais contribui¢des deste trabalho incluem trés aspectos fundamentais.
Primeiro, a inovacdo metodoldgica alcangada pela integracdo sinérgica entre técnicas
classicas de processamento de imagens (filtro de Gabor adaptativo) e abordagens moder-
nas de aprendizado de mdquina leve (CNN otimizada), mantendo a interpretabilidade do
processo de filtragem. Segundo, a eficiéncia comprovada através da redugdo simultianea
tanto do EER quanto do custo computacional, resolvendo assim o tradicional trade-off en-
tre precisdo e desempenho que afeta muitos sistemas biométricos. Terceiro, a validacao
rigorosa do modelo através de avaliacio em multiplos bancos de dados (incluindo NIST
SD4, SFinGe e sua combinag¢do), utilizando protocolos reprodutiveis.

6.1. Limitacoes e Trabalhos Futuros

Embora os resultados apresentados sejam promissores, diversas oportunidades de apri-
moramento foram identificadas para trabalhos futuros. A primeira delas diz respeito a
modernizacdo da arquitetura proposta, por meio da implementagdo de convolugdes se-
paraveis (separable convolutions), com o objetivo de reduzir ainda mais a complexidade
computacional e o nimero de pardmetros do modelo. Uma segunda direcdo relevante
seria a ampliacdo do conjunto de treinamento, incorporando tanto técnicas avangadas de
data augmentation especificas para impressoes digitais — como deformacdes eldsticas
controladas e variagdes de iluminagdo simuladas — quanto a inclusdo de bancos de dados
complementares e diversificados, como os das competi¢des FVC2002 e FVC2004.

Outro caminho promissor é o desenvolvimento de arquiteturas multimodais, que
combinem caracteristicas locais (minucias) e globais (padrdes de fluxo e textura) em um
mesmo pipeline de aprendizado, visando maior robustez em cendrios de baixa qualidade.
Além disso, pretende-se otimizar a execugao do modelo para diferentes tipos de hardware,
especialmente para dispositivos de borda e ambientes embarcados, como aceleradores
neuromorficos e FPGAs. Isso € particularmente relevante no contexto da Internet das
Coisas (10T, do inglés Internet of Things), um paradigma em que dispositivos inteligentes
e interconectados realizam tarefas computacionais localmente, muitas vezes com severas
restricdes de consumo energético, processamento € memoria.

Finalmente, uma dire¢@o de pesquisa futura inclui a aplicagdo do filtro de mintcias
desenvolvido neste trabalho como etapa de pré-processamento em sistemas biométricos
mais recentes e robustos, como o DeepPrint [Engin et al. 2023]. A integracdo com mo-
delos como esse poderd melhorar ainda mais a precisdo e a confiabilidade dos sistemas
de verificacdo e identificacdo, além de fornecer uma forma interpretdvel de validacao das
regides relevantes extraidas pelas redes profundas.

6.2. Impacto e Aplicacoes

A solucdo proposta tem relevante potencial de aplicacdo imediata em diversos cenérios
praticos de reconhecimento biométrico. Ela pode ser particularmente 1til em sistemas de
identificagdo civil em larga escala, onde a eficiéncia computacional é um requisito critico,
assim como em dispositivos mdveis de autenticacao biométrica com recursos limitados de
processamento. Na drea forense, o método poderia ser empregado para complementar a



andlise humana em sistemas automatizados de exames digitais. Outro campo de aplicacao
promissor sdo as plataformas de matching distribuido, onde o pré-processamento local de
minucias poderia reduzir significativamente a carga computacional nos servidores cen-
trais.

Em sintese, este trabalho nao apenas demonstrou a viabilidade préitica de uma
abordagem hibrida para a filtragem de minucias, mas também estabeleceu um novo pata-
mar de desempenho no banco NIST SD4. Os resultados obtidos reforcam a importancia
fundamental de desenvolver solu¢des balanceadas que considerem simultaneamente trés
aspectos cruciais: a precisdo biométrica, a eficiéncia computacional e a aplicabilidade
pratica em cendrios reais de implementagcdo. Estas conquistas abrem caminho para fu-
turas pesquisas que busquem combinar de forma ainda mais eficaz técnicas cléssicas e
modernas no processamento de impressoes digitais.
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