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Abstract

The success of deep learning based models in image processing applications promotes their
use in fingerprint preprocessing. However, poor generalization on unseen data and black box
behaviour are the general limitations of deep models. Both these limitations of deep models
are inherent to state-of-the-art fingerprint preprocessing models as well. Through this thesis,
we exploit advanced deep learning techniques, namely adversarial learning, attention mecha-

nism and uncertainty estimation for fingerprint preprocessing. We demonstrate that adversarial
learning and attention mechanism help fingerprint preprocessing models to generalize on un-
seen, disparate sensing and acquisition techniques. We also illustrate that uncertainty estimation
introduces interpretability in fingerprint preprocessing models such that a human operator can
understand when the model is likely to make a mistake. The first three contributions of this
thesis propose deep learning techniques that ensure improved generalization ability of finger-
print preprocessing models. The first contribution proposes a generative adversarial network

for fingerprint enhancement which significantly outperforms state-of-the-art and serves as an
efficient backbone network for fingerprint enhancement. Subsequently, we propose to utilize
channel-level attention to boost the generalization ability of state-of-the-art fingerprint enhance-
ment models. Next, we observe the limitation of state-of-the-art ROI segmentation methods on
new and unseen sensors. To address this, we propose a recurrent adversarial learning based
model, which has improved generalization ability on new and unseen sensors without requir-
ing human-annotated ROI for the unseen sensor. For the other two contributions, we work on
introducing interpretability in deep learning based fingerprint preprocessing models. For this,
we find Monte Carlo Dropout to be an effective method to quantify the model’s confidence in
prediction and improve the representation ability of the baseline model. Finally, we estimate
data uncertainty in fingerprint preprocessing to quantify the noise present in fingerprint images
and demonstrate its usefulness in promoting noise-aware fingerprint preprocessing.
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सार 
 

उंगलिय  ंके लिशाि  ंके पूर्व प्रसंस्करण अिुप्रय ग  ंमें डीप िलििंग आधाररत मॉडि की सफिता उंगलिय  ंके लिशाि ं 

के पूर्व प्रसंस्करण में उिके उपय ग क  बढार्ा देती है। हािांलक, अिदेखी डेटा और बै्लक बॉक्स व्यर्हार पर खराब 

सामान्यीकरण डीप मॉडि की सामान्य सीमाएं हैं। डीप मॉडि की ये द ि  ंसीमाएं अत्याधुलिक उंगलिय ं के लिशाि ं 

के पूर्व प्रसंस्करण मॉडि में भी अंतलिवलहत हैं। इस थीलसस के माध्यम से, हम उन्नत डीप िलििंग तकिीक ं का फायदा 

उठाते हैं, जैसे लक प्रलतकूि लशक्षा, ध्याि तंत्र और उंगलिय  ंके लिशाि  ंके पूर्व प्रसंस्करण के लिए अलिलितता का 

अिुमाि। हम प्रदलशवत करते हैं लक प्रलतकूि लशक्षा और ध्याि तंत्र उंगलिय  ंके लिशाि ं के पूर्व प्रसंस्करण मॉडि क  

अिदेखी, असमाि संरे्दि और अलधग्रहण तकिीक ं पर सामान्य बिािे में मदद करता है। हम यह भी बताते हैं लक 

अलिलितता का अिुमाि उंगलिय  ंके लिशाि  ंके पूर्व प्रसंस्करण मॉडि में व्याख्यात्मकता का पररचय देता है जैसे लक 

एक मािर् ऑपरेटर समझ सकता है लक मॉडि कब गिती कर सकता है। इस थीलसस के पहिे तीि य गदाि डीप 

िलििंग तकिीक  ंका प्रस्तार् करते हैं ज  उंगलिय  ंके लिशाि ं के पूर्व प्रसंस्करण मॉडि की बेहतर सामान्यीकरण 

क्षमता सुलिलित करते हैं। पहिा य गदाि उंगलिय  ंके लिशाि  ंकी रृ्द्धि के लिए एक जिरेलटर् प्रलतकूि िेटर्कव  का 

प्रस्तार् करता है ज  अत्याधुलिक रूप से बेहतर प्रदशवि करता है और उंगलिय ं के लिशाि ं के एन्ांसमेंट के लिए एक 

कुशि बैकब ि िेटर्कव  के रूप में कायव करता है। इसके बाद, हम अत्याधुलिक उंगलिय ं के लिशाि ं की एन्ांसमेंट 

मॉडि की सामान्यीकरण क्षमता क  बढार्ा देिे के लिए चैिि-स्तरीय ध्याि का उपय ग करिे का प्रस्तार् करते हैं। 

इसके बाद, हम िए और अिदेखी सेंसर पर अत्याधुलिक आरओआई लर्भाजि लर्लधय  ंकी सीमा का लिरीक्षण करते 

हैं। इसे संब लधत करिे के लिए, हम एक आर्तवक प्रलतकूि लशक्षण आधाररत मॉडि का प्रस्तार् करते हैं, लजसिे 

अिदेखी सेंसर के लिए मािर्-एि टेटेड आरओआई की आर्श्यकता के लबिा िए और अिदेखी सेंसर पर 

सामान्यीकरण क्षमता में सुधार लकया है। अन्य द  य गदाि  ंके लिए, हम डीप िलििंग आधाररत उंगलिय  ंके लिशाि  ंके 

पूर्व प्रसंस्करण मॉडि में व्याख्यात्मकता शुरू करिे पर काम करते हैं। इसके लिए, हम म टें कािो डर ॉपआउट क  

भलर्ष्यर्ाणी में मॉडि के लर्श्वास क  मापिे और बेसिाइि मॉडि की प्रलतलिलधत्व क्षमता में सुधार करिे के लिए एक 

प्रभार्ी तरीका मािते हैं। अंत में, हम उंगलिय  ंके लिशाि  ंकी छलर्य  ंमें मौजूद िॉइज़ क  मापिे के लिए उंगलिय  ंके 

लिशाि  ंके पूर्व प्रसंस्करण में डेटा अलिलितता का अिुमाि िगाते हैं और िॉइज़-जागरूक उंगलिय  ंके लिशाि  ंके पूर्व 

प्रसंस्करण क  बढार्ा देिे में इसकी उपय लगता प्रदलशवत करते हैं। 
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