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RESUMO

Neste trabalho é apresentado um protétipo de uma metodologia para a extracdo do
mapa de direcdes e classificacdo de impressdes digitais, utilizando redes neurais. No processo
de classificacdo a imagem da impressdo digital é segmentada em blocos e de cada bloco
extrai-se um conjunto de pardmetros que sdo apresentados como entrada da rede neural. Esta
tem como saida a direcdo preferencial encontrada para cada bloco referido. Apds isso, sdo
apresentados os resultados dessa rede neural, mapa de dire¢des, a uma nova rede neural, que

apresenta como saida a classificacido da impressao digital.



ABSTRACT

In this work a prototype of a methodology is presented for the extraction of the map of
directions and classification of fingerprints, using neural network. In the classification process
the image of the fingerprint is segmented in blocks and of each block a group of parameters is
extracted that are presented as entrance of the neural network. This has as exit the preferential
direction found for each referred block. After that, the results of that neural network are
presented, map of directions, to a new neural network, that presents as exit the classification

of the fingerprint.
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1 INTRODUCAO

1.1 ORIGEM DO TRABALHO

A identificagdo do individuo € feita através de varios recursos, aos quais ele é
submetido para constatacdo de sua identidade. Como conseqiiéncia temos a identificacdo
baseada em um conjunto de caracteres peculiares a cada individuo, que sdo usadas para

distingui-lo de seus semelhantes.

Sdo varios os processos ou meios usados para a identificacdo do individuo, a saber: o

visual, a voz, a arcada dentdria, a escrita e as impressdes digitais.

A busca de um processo seguro de identificagdo de individuos, vem de tempos
remotos, desde quando eram utilizados meios, classificados como barbaros pela sua
crueldade: ferros em brasa, amputacdo, ferragens nas orelhas, tatuagens e injecdes de
parafina. Contudo, nenhum destes métodos demonstrou eficicia e as pesquisas prosseguiram.
Em 1891, Don Juan Vucetich, argentino naturalizado, descobriu a ‘“datiloscopia”
(papiloscopia), que € o processo de identificacdo através de impressdes digitais. Usado na

identificagdo civil e criminal, foi introduzido no Brasil, por Félix Pacheco, em 1901 [JAN96].

A melhor maneira de se provar quem €, ainda € por meio das impressdes digitais. Elas
se formam no sexto més de gravidez e nos acompanham os individuos por toda sua vida. As
caracteristicas pessoais mudam, mas as impressdes digitais permanecem. Mesmo quando o0s
dedos sdo cortados, elas se recompdem. Embora seu uso cientifico e criminal comecasse a
partir do século 19, as impressdes digitais ja eram utilizadas como assinatura desde a pré-
histéria. A impressao digital ¢ um conjunto de cristas papilares (os desenhos) que apresenta

montanhas (as linhas pretas no papel) e vales (os espacos em branco) [JAN96] .

Até os dias atuais é usada a impressdo digital do polegar direito ou esquerdo, na
auséncia do primeiro, como a assinatura do analfabeto. E o processo infalivel de identificacdo

de individuos, de suas obras e feitos, quando ali deixam suas marcas digitais.

Desde a sua descoberta, ndo se registrou nenhuma duplicidade de impressdes digitais.
Existem impressoes digitais semelhantes na forma, contudo, nunca idénticas em nimero de

pontos caracteristicos de identificacdo, o que as tornam individuais e pessoais [JAN96].



1.2 AREA

Areas relacionadas ao trabalho proposto sdo:

a) Datiloscopia — uma que os conhecimentos especificos desta 4rea serdo
incorporados ao prototipo;

b) Computagdo Grifica — no que diz respeito ao processamento de imagens,
necessdria a preparacdo prévia dos dados de entrada.

c) Inteligéncia Artificial (Redes Neurais) — tecnologia base utilizada;

1.3 PROBLEMA

Certas capacidades do nosso cérebro, tais como reconhecimento de imagens, sdo
tarefas que o nosso cérebro executa com rapidez. Neste aspecto, o neur6nio humano é o
elemento de processamento bdsico nos modelos de redes neurais. Sua riqueza de
interconexdes e forma funcional escondem provavelmente as chaves para a compreensio das
fun¢des mais elevadas do nosso cérebro, que constituem as ambicionadas metas do estudo da
Inteligéncia Artificial. Este novo paradigma, chamado de neurocomputacio, inclusive toma

emprestado uma boa parte da terminologia da microbiologia [LOE91].

O campo de pesquisa em processamento digital de imagens tem evoluido
consideravelmente nos ultimos anos. Este avango tem possibilitado resolver eficientemente
inimeros problemas nesta drea. Neste mesmo campo, a aplicacdo de técnicas baseadas em
redes neurais vem contribuindo muito para que tarefas como inspe¢do visual e classificacdo
de objetos possam ser automatizadas. Entretanto as aplicagdes existentes ndo demonstram

como estas tecnologias sdo utilizadas na prética.

Dentro desse escopo, este trabalho propde a constru¢do de um Protétipo de

Reconhecimento de Impressdes Digitais.

1.4 JUSTIFICATIVAS

O sentido da visdo € freqiientemente utilizado como instrumento de controle de acesso
em situagdes onde, por exemplo, é verificado se a imagem de uma pessoa, vista por alguém
que controla o acesso a algum lugar, confere com a imagem registrada em uma foto. Uma

situacdo menos freqiiente de uso do sentido da visdo € aquela em que se verifica se uma



impressdo digital, colhida em algum lugar, confere com outra depositada anteriormente em
um arquivo. A automacao deste processo com o uso do computador, que normalmente requer
profissionais capacitados, pode facilitar o reconhecimento de uma impressio digital e mesmo
viabilizar seu uso como um eficiente mecanismo de controle de acesso. Tal automacio pode

ser conseguida com o uso de Redes Neurais Artificiais, como pretende ilustrar esse trabalho.

1.5 OBJETIVO

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver um protétipo de Software que utiliza
a tecnologia das Redes Neurais, em especial os modelos Perceptron e Backpropagation, para

automatizar as tarefas de classificagcdo de impressdes digitais.

1.6 ESTRUTURA

A seguir serdo descritos brevemente cada capitulo do trabalho.

O capitulo de introdugdo apresenta uma visdo geral deste trabalho, sua importincia e

objetivos.

O segundo capitulo apresenta uma fundamentacgéo tedrica das dreas envolvidas, que
sdo: Datiloscopia, Processamento de Imagens e Redes Neurais. Neste capitulo s@o discutidos

conceitos, técnicas e ferramentas mais relevantes envolvidas com o tema.

7z

No terceiro capitulo é apresentado o desenvolvimento da trabalho, comentando as

técnicas e as ferramentas envolvidas.

No capitulo quatro encontra-se algumas das possiveis aplicagdes de sistemas de

reconhecimento de impressdo digital.

No quinto capitulo sdo apresentadas as principais conclusdes e sugestdes para futuros

trabalhos.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A seguir serdo apresentados alguns conceitos e técnicas mais relevantes envolvidas
com o tema. Também serdo relatados o estado da arte sobre o tema e os trabalhos correlatos

identificados na pesquisa.

2.1 DATILOSCOPIA

E uma ciéncia que trata da identificacdo de pessoas através das impressdes digitais. A
identidade é o modo de determinar a individualidade das pessoas. Identidade, em um conceito
mais amplo, € a condi¢d@o pela qual cada ser ou cada coisa se individualiza e se diferencia de

seus semelhantes [JAN96].

E dividida em civil, criminal e clinica [KEH84]. A Datiloscopia civil trata da
identificacdo das pessoas para expedi¢do de documentos. A Datiloscopia criminal reveste-se
de trés aspectos, a saber: identificacdo do indiciado em inquérito policial, expedicdo de
documentos de idoneidade e aproveitamento das impressdes papilares encontradas nos locais
do crime. Enquanto a datiloscopia clinica estuda as perturbacdes que se verificam nos

desenhos digitais.

2.1.1 POSTULADOS DA DATILOSCOPIA

7z

Postulado é uma proposicdo que se aceita sem demonstragdo. S3o os seguintes os
postulados da Datiloscopia: perenidade, imutabilidade, variabilidade e classificabilidade
[TAVO1].

d) Perenidade € a propriedade que tem o desenho digital de existir desde o sexto més

de vida fetal até a putrefacdo cadavérica;

e) Imutabilidade é a propriedade que tem o desenho digital de ndo mudar, desde o

sexto més de vida pré-natal até putrefacdo cadavérica;

f) Variabilidade é a propriedade que tem o desenho digital de variar de dedo para

dedo e de pessoa para pessoa. A variabilidade é garantida pelos “pontos caracteristicos”;

g) Classificabilidade é a propriedade que tem o desenho digital de poder ser

classificado.



2.1.2 ESTUDO DAS IMPRESSOES DIGITAIS

Diferenca entre desenho digital e impressdo digital [KEH84]:

a) o desenho digital é formado por um conjunto de cristas e sulcos que se encontram
na polpa digital. Localizam-se na derme e se reproduzem na epiderme, formando
configuracdes diversas;

b) aimpressdo digital é a reprodugdo do desenho digital, em qualquer suporte. Tem a
denominacdo de suporte toda a superficie que receba impressdes digitais. Essa

superficie deve ser limpa e lisa.

Uma impressdo digital é formada pelos seguintes elementos: linhas pretas, linhas

brancas, delta, pontos caracteristicos, poros, linhas brancas albodactiloscépicas [TAVI1]:

h) linhas pretas correspondem as cristas papilares;

i) linhas brancas correspondem aos sulcos interpapilares;

j) delta € um angulo ou triangulo formados pelas cristas papilares;

k) pontos caracteristicos sdo acidentes que se encontram nas cristas papilares. Tem a
finalidade de estabelecer a identidade das impressdes papilares;

1) poros sdo aberturas dos canais sudoriparos. Na polpa digital, os poros aparecem
numa quantidade varidvel entre 9 e 18 por milimetro quadrado. A pericia feita através dos
poros € denominada “poroscopia”.

m) as linhas brancas albodactiloscOpicas sdo formadas pela interrup¢do de duas ou
mais cristas papilares. Ndo devem ser confundidas com as linhas brancas correspondentes
aos sulcos interpapilares; estas acompanham as linhas pretas em todo o seu trajeto e
refletem todos os seus acidentes. As linhas brancas albodactiloscopicas ndo servem como
elemento de identificagdo, porque podem aumentar em ndmero, diminuir, mudar de

forma, etc...; enfim, ndo s@o permanentes.

2.1.3 VISAO GERAL DAS IMPRESSOES DIGITAIS

As impressoes digitais de pessoas ou de dedos diferentes de uma mesma pessoa
diferenciam-se sob dois critérios principais. O primeiro critério esté relacionado ao TIPO da
impressdo e o segundo critério estd relacionado 2 distribui¢io planar das MINUCIAS. O
critério de TIPO representa uma visdo macroscopica da impressdo digital, definida pelo

comportamento das linhas datilares nos dedos. Em funcdo deste comportamento, uma



impressdo digital € classificada como Arco, Verticilo, Presilha Externa ou Presilha Interna.
Esta visdo macroscOpica permite, num processo de comparacdo de duas impressdes digitais,
afirmar a nao identidade no caso de TIPOs diferentes. Quando os TIPOs de duas impressdes
digitais (Padrio x Candidato) sdo iguais, o segundo critério, das MINUCIAS, permite afirmar
ou nado a identidade em fun¢do da ocorréncia ou nio de um mapeamento posicional entre os

diversos tipos de MINUCIAS.

2.1.3.1 SISTEMA DATILOSCOPICO DE VUCETICH

O sistema datiloscopico de Juan Vucetich foi lancado na cidade de La Plata

(Argentina), no dia 1° de setembro de 1891, como o nome de “Icnofalangometria” [KEH84].

Em 1894, o Dr. Francisco Latzina publicou, no jornal “La Nacién”, um artigo
criticando favoravelmente o sistema de Vucetich; nessa ocasido, sugeriu a mudanca de nome

de “icnofalangomentria” para o de “datiloscopia” [KEH84].
Esta palavra € constituida de elementos gregos :
Daktylos - dedos e skopéin - examinar.

No sistema de Vucetich hd quatro tipos fundamentais denominados arco, presilha
interna, presilha externa, verticilo. Cada um destes tipos apresenta duas caracteristicas, sendo

uma pertinente ao delta e a outra a linhas do sistema nuclear [TAVI1].

a) o arco apresenta auséncia de delta e as linhas atravessam o campo da impressdo de

um lado ao outro, assumindo forma mais ou menos abaulada [Figura 1].
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Figura 1- Arco

b) a presilha interna tem um delta a direita do observador e as linhas nucleares

correm para a esquerda do observador [Figura 2].

Figura 2 - Presilha Interna

c) a presilha externa tem um delta a esquerda do observador e as linhas nucleares

correm para a direita do observador [Figura 3].



Figura 3 - Presilha Externa

d) o verticilo tem dois deltas, sendo um a direita e outro a esquerda do observador e
as linhas nucleares ficam encerradas entre os dois deltas, assumindo configuragdes

variadas [Figura 4].

Figura 4 - Verticilo

Simbolos - os tipos fundamentais de Vucetich sdo representados, abreviadamente, por

meio de simbolos, conforme Quadro 1 [TAV91]:



Arco A 1
Presilha interna |1 2
Presilha externa |E 3
Verticilo \Y% 4

Quadro 1 - Simbolos dos Tipos de Impressdes Digitais

As letras sdo empregadas para representar os tipos fundamentais dos polegares; os

algarismos representam os tipos fundamentais dos demais dedos.

2.1.3.2 MINUCIAS

As linhas datilares em uma impressdo digital, em seu caminho de um lado a outro da
impressdo, independente do TIPO, podem interromper-se ou bifurcar-se em pontos escolhidos
aleatoriamente pela natureza [Figura 5]. A ocorréncia e distribui¢do planar destes fins-de-

linha e bifurcacdes é o que caracteriza, de forma uUnica, uma impressdo digital e a torna

diferente das demais [TAV91].

fimrde-linha bifurcag do

Figura 5 - Mintcias
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2.1.3.3 NUCLEO E DELTAS

I=
=

Y

Figura 6 - Niicleo e Deltas

As impressodes digitais dos Grupos V, E e I apresentam duas caracteristicas adicionais
para um refinamento da classifica¢io e que auxiliam o processo de comparac¢io. O NUCLEO
de uma impressdo digital representa o "centro de gravidade" da impressdo. Estd localizado,
em impressdes digitais do Tipo V na parte superior da volta mais interna da linha datilar. Em
impressoes digitais dos Tipos E e I estd localizado no ombro da lagada mais interna da
impressdo (na Figura 6 a posicdo do nicleo estd marcada como + ). A homogeneidade das
linhas em Arcos normalmente impede o posicionamento automdtico invariante do nicleo

[Figura 6].

Os DELTAS representam o ponto de divergéncia das linhas datilares mais internas que
envolvem ou tendem a envolver a regido nuclear de uma impressdo digital. Verticilos
apresentam normalmente dois deltas, Presilhas Externas apresentam um delta a esquerda do

observador e as Presilhas Internas um delta a direita do observador.

2.2 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O processamento de imagens € uma drea de estudos da computacio que tem evoluido
muito nos dltimos anos. Seu grande crescimento se deve principalmente ao desenvolvimento
de equipamentos, cada vez mais sofisticados e baratos, utilizados para a captura e tratamento

de imagens digitais [HARS83].
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Muitos problemas praticos podem ser resolvidos com a ajuda de minicomputadores,
mais precisamente com mdaquinas com arquitetura especial. Hardware dedicado, por outro
lado, requer algoritmos apropriados para um design com base em componentes de

microprocessador padrdo [HARS3].

2

O Processamento Digital de Imagens é um estudo que estd inserida dentro do

Processamento Griéfico, junto a Computacio Grafica.

A drea de Processamento Digital de Imagens teve inicio em meados da década de 60,
com a motivagdo criada pelos programas espaciais da NASA nos EUA. O aumento da
capacidade de memoria e velocidade dos computadores contribui para dar impulso & nova
tecnologia, que passou a ser aplicada em outras dreas como: medicina, microscopia, Otica
eletronica, transmissao digital de sinais de TV ou fac-simile e em sensores visuais de robos.
Em 1975, a inven¢@o do tomoégrafo computadorizado por G. N. Hounsfield, abriu amplas

perspectivas de utilizac@o das técnicas digitais de imagens radiograficas [OSO91].

2.2.1 IMAGENS DIGITAIS

O processo de digitalizagdo consiste em realizar a aquisi¢do de uma imagem, a qual é
passada para o computador em formato adequado para que este possa manipuld-la. As
informagdes visuais s@o convertidas em sinais elétricos por sensores 6ticos, estes sinais sao
quantificados em valores binarios armazenados na memdria do computador. No processo de
digitalizagdo, os sinais sdo amostrados espacialmente e quantificados em amplitude, de forma

a obter a imagem digital [OSO91].

No processamento de imagens, a imagem digital é definida como sendo uma matriz de
M x N elementos. Cada elemento da imagem digital ¢ denominado de pixel (picture element),

tendo associado a ele uma informacao referente a luminosidade e a cor [OSO91].

Existem vdrios dispositivos associados as vdrias aplicacdes que manipulam imagens.
Como exemplo, pode-se citar: o radar, usado na obtencdo de imagens de objetos distantes;
aparelhos médicos baseados em ultra-som, usados para analisar o interior do corpo humano e
a camara de TV usada na obtencio de imagens locais. Basicamente o processo de formatacéo

das imagens nestes diversos dispositivos € o mesmo [OS092].
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Os digitalizadores de imagens sdo constituidos basicamente pelos seguintes elementos:

a) ILUMINADOR: dispositivo responsavel pela iluminacdo do objeto alvo da
digitalizagdo;

b) SENSOR: elemento fotossensivel capaz de traduzir uma intensidade luminosa
incidente, em valores de corrente elétrica proporcionais a esta luminosidade;

c) CONVERSOR A/D: o valor continuo da corrente elétrica gerada pelo sensor é
convertido em um valor discreto (analdgico [] digital). Este valor discreto pode

entdo ser armazenado sob a forma numérica na meméria de um computador.

Os dispositivos baseados em cimeras de video sdo capazes de capturar cenas de
natureza tridimensional, ji o segundo tipo de digitalizadores , os scanners, ndo possuem a
capacidade para adquirir este tipo de imagens. O objetivo alvo da digitalizagdo por um
scanner tem que ser plano, podendo ser uma fotografia, impresso ou qualquer outro tipo de
objeto plano. Os scanners sdo muito utilizados na atualidade, podendo ser de trés tipos: de

mesa, manual ou “flying spot scanners” [OS092].

z

O resultado do processo de digitalizagdo é a obtencdo de uma imagem digital
armazenada na memoria do computador. Esta imagem pode entdo ser visualizada ou

armazenada em um dispositivo de armazenamento secunddrio, para posterior processamento.

Existem basicamente dois problemas a serem tratados: a especificacdo do formato de
armazenamento destas imagens e a forma de codificagdo das mesmas. Estes itens tem que ser
analisados cuidadosamente, pois tomando-se uma imagem que represente a realidade, esta
pode chegar a ocupar 3 Mbytes de memoéria (1024 x 1024 pixels, com 24 bits/pixel) e neste
caso o emprego de algum tipo de técnica de codificacdo visando a compactagdo dos dados

para o armazenamento, € extremamente aconselhavel.

A primeira maneira de armazenar uma imagem ¢ através da gravacdo linha a linha,
coluna a coluna, sem o uso de qualquer tipo de compactag@o. Neste caso € possivel armazenar
cada pixel para imagens coloridas. Além da imagem propriamente dita, também tera que ser
armazenado o ndmero de linhas e colunas da matriz imagem, de forma que esta possa ser
novamente reconstituida. Este sem divida ndo é o melhor método, mais € o mais simples. Um
método um pouco mais sofisticado, consiste em realizar a compactagdo a nivel de bytes, ou

seja, caso a imagem possua um nimero de bits/pixel que ndo seja miltiplo exato do nimero
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de bits de um byte, compacta-se a imagem de forma que todos os bits de cada byte sejam
utilizados. Nesta técnica, alinham-se as informacdes a respeito de cada pixel, uma apés a
outra, sem considerar a organizacdo da memdria orientada a bytes, ocupando-se todos os bits

[OSO92].

2.2.2 FORMATO DE IMAGENS

Imagens digitais sdo tteis quando s@o armazenadas de uma forma que possam ser
utilizadas por outras aplicagdes. Entdo é necessdrio colocar estas imagens em uma forma
padronizada para que elas possam ser manipuladas por um grande nimero de aplicagdes.
Programas graficos podem ser classificados pela forma com a qual armazenam ou apresentam
as imagens. Para esta abordagem ha duas categorias: formato de varredura e formato vetorial.
O formato de varredura é composto por uma série de elementos de imagens, ou pixels, que
cobrem uma drea apresentada. Imagens de varredura sdo na maioria das vezes geradas por
uma varredura periddica de um feixe de elétrons sobre a superficie de uma imagem que tem
um determinado padrdo. Os pixels em uma imagem por varredura ndo s@o necessariamente
relacionados uns aos outros. Também o conceito de forma ndo é inerente a uma imagem
capturada por varredura. Imagens capturadas por varredura sdo usadas freqiientemente em
apresentacdes gréficas, onde consideracdes artisticas e qualidade de imagem sdo importantes

[FAC93].

J4 o formato vetorial envolve o uso de segmentos de linha orientados ao invés de
pixels para representar uma imagem. Uma imagem em formato vetorial é formada por formas
geométricas que por sua vez sdo formadas por segmentos de linha. Conectividade e hierarquia
sdo as principais caracteristicas de imagens em formato vetorial. Neste formato € facil

verificar quais segmentos de linha fazem parte de um objeto [FAC93].

Existe uma série de especifica¢des de formatos de arquivos utilizados na descri¢do de
imagens. Cada fabricante de um equipamento ou software para aquisicdo e manipulagdo de

imagens cria um novo formato adequado a sua aplicagdo.

A solug@o para este nimero crescente de formatos diferentes e incompativeis entre si, €
a adocdo de um formato padrdo e a criagdo de conversores deste formato para os outros

formatos de arquivos (e vice-versa) que possam Ser necessarios.
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Atualmente alguns dos formatos mais utilizados para a descricdo e armazenamento de
imagens (usados principalmente junto a softwares de desktop publishing) sio o BMP, GIF,
TIFF, CUT, PCX e NAPLPS [OSO91].

Quando uma imagem vai ser exibida em um dispositivo de saida, este dispositivo pode
ou ndo possuir a capacidade de exibi¢do “imediata” da imagem. Em alguns casos pode ser
necessdrio alterar a resolucdo espacial da imagem ou a quantificagdo dos valores de cada

pixel, para que entdo esta possa ser exibida.

2.2.3 TRATAMENTO DE IMAGENS

As imagens digitais podem sofrer algumas modificagdes, através de um tratamento
visando a alteragdo de suas caracteristicas, tanto de resolu¢do quanto de quantizacdo. Uma das
primeiras técnicas de tratamento de imagens consiste em alterar as caracteristicas de
representacdo das intensidades luminosas dos seus pontos. As imagens coloridas sdo
consideradas como um caso especial, podendo ser tratadas tomando-se apenas uma escala de

intensidades de uma dada cor por vez.

As imagens digitais podem sofrer uma série de operacdes denominadas operagdes com
filtros. Estas operacdes realizam tarefas tais como: ressaltar elementos, suavizar ou aumentar
o contraste, detectar bordas, remover ruido, etc. Os filtros podem ser implementados para

realizar transformacdes das imagens [OSO91].

2.2.4 RECONHECIMENTO DE PADROES

O objetivo de reconhecimento de padrdes junto ao processamento de imagens € o de
extrair, detectar e identificar elementos presentes em uma cena. Desta maneira, procura-se
imitar o ser humano e suas habilidades, tentando criar dispositivos e algoritmos capazes de
realizar as mesmas funcdes realizadas pelo homem como: localizar objetos, classificar
padrdes e detectar relacdes entre estes. A principal vantagem é a de capacitar mdquinas a
realizarem tarefas até entdo sé possiveis de serem realizadas por seres humanos. As
aplicacdes do reconhecimento de padrdes incluem fung¢des como: compactagdo de dados,
aumento da capacidade de aquisicdo de dados pelo computador, sensoriamento remoto,
controle de qualidade, classificagdo de objetos e uma série de outras aplicacdes cientificas e

comerciais.
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O reconhecimento de padrdes abrange uma gama muito extensa de aplicag¢des e tipos
diferentes de objetivos, estando subdivididos em duas principais dreas, de acordo com o tipo
de objetivo a ser alcangado: obteng@o de descricdes (segmentagio, vetorizacdo e deteccdo) e
obtencdo de classificagdo (casamento de padrdes, identificagdo de um elemento pertencente a

uma classe).

A segmentacdo da imagem é de grande importancia para a andlise da imagem. Muitos
trabalhos t€m sido feito nesta drea. Quando uma figura é segmentada normalmente ocorrem
dois problemas [HARS83]:

a) Longo tempo computacional e;

b) O aperfeicoamento dos resultados.

O primeiro problema € devido ao grande volume de dados que precisam ser
inspecionados e devido a complexidade dos algoritmos “poderosos”, a segunda dificuldade
vem do fato que a verificacio otica do homem € sempre subjetiva enquanto o mapeamento do
processo de analise da imagem humana para programas eficientes de computador € restrita a
alguns aspectos especiais. A diferenca essencial entre o reconhecimento do homem e da

maquina € o grande conhecimento humano em introduzir a sua analise da imagem [HARS83].

Trés estdgios do conhecimento podem ser distinguidos: a representacdo e
armazenamento dos dados, o desenvolvimento de programas fazendo uso dos dados e a

edicdo dos conhecimentos dos dados por aprendizado.

Pesquisas convencionais para a andlise e reconhecimento de imagens consistem na
segmentacdo da imagem dentro de regides significativas, extraindo seus limites e sua
estrutura, computando variadas figuras e propriedades (ex. perimetro, centro, etc..) e
principios (ex. linha, curva, etc..) e as relacdes entre as regides, finalmente, desenvolvendo
regras decisivas de descricdo, interpretagdo e / ou classificacdo da imagem e suas sub-regides.
Num sistema convencional, cada uma destas operacdes envolve decisdes tortuosas (ex. sim ou
ndo, preto ou branco, 0 ou 1) para fazer regides, figuras, principios, propriedades, relagdes e

interpretacdes tortuosas [HARS3].
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2.3 REDES NEURAIS

Na realidade, a teoria de redes neurais ja comecara em 1943 com o cldssico artigo de
McCulloch e Pitts, no qual os autores, pela primeira vez, conceberam o cérebro como um

computador, consistindo de elementos computacionais bem definidos: os neurdnios [FAU94].

Redes Neurais sdo verdadeiras mdaquinas concebidas para trabalharem segundo o
mesmo processo de um sistema nervoso. Seus elementos de processamento sdo neurdnios
artificiais, altamente interconectados, que elaboram a soma ponderada das entradas e aplicam
o resultado a uma fun¢do de transferéncia ndo-linear, para gerar uma saida. Essencialmente,
estes modelos consistem dos elementos de processamento, uma topologia de interconexdes, e

esquemas de aprendizagem obtidos através de modelos mateméticos [LOE91].

2.3.1 NEUROCOMPUTACAO

O cérebro humano é composto por células denominadas Neurdnios. O cérebro possui
acima de 100 bilhdes de neurénios e estes dividem-se em 100 tipos diferentes. Os neuronios
sdo separados em grupos denominados Redes. As redes possuem milhares de neurdnios
altamente conectados. Entdo, o cérebro pode ser visto como um conjunto de redes de

neurdnios [TUR93].

O cérebro humano € o dispositivo mais complexo conhecido pelo homem. A
capacidade de pensar, memorizar e resolver problemas tem levado muitos cientistas a tentar
modelar a sua operacdo. Diversos pesquisadores tém buscado criar um modelo computacional
que represente a funcionalidade do cérebro, de uma maneira simples. Um destes modelos
resultou na Neurocomputagdo, que tem como objeto de estudo as redes computacionais

neurais.

2.3.2 O NEURONIO

O neuro6nio, basicamente, capta o estimulo nos dentritos e o transmite pelo axdnio para
que atinja um outro neurdnio ou outros tipos de células. A captagdo do estimulo é realizada
por receptores sensoriais especializados. Existem diversos tipos desses receptores: mecanicos,

térmicos, nociceptores, quimicos,... [TAF95].
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Os estimulos entram nos neurdnios através das sinapses, que conectam os dendritos
(ramificacdes de entrada) de um neurdnio com axonios de outros neurdnios ou com o sistema
nervoso, as quais regulam as quantidades de informacdes que passam dos dendritos para o
neurdnio. Os sinais s@o entdo passados para o somador (corpo celular), que os adiciona e os
aplica a um sensor de limiar, que determina o nivel de energia minima de entrada acima do

qual o neurdnio dispara [Figura 7].

Se a soma dos sinais € maior que o nivel de limiar, o neurdnio envia energia através do
axOnio, de onde a energia € transmitida para outras sinapses (se bem que, muitas vezes, 0s
axonios conectam-se diretamente com outros axdnios ou corpos celulares); ou também pode

realimentar a sinapse original, mas se a soma for menor do que o limiar nada acontece.

As sinapses tém um papel fundamental na memorizacdo da informacéo, pois a maioria
destas é que armazena a informagdo. Pode-se imaginar que em cada sinapse a quantidade de
neurotransmissores que podem ser liberados para uma mesma freqii€ncia de pulsos do axénio

representa a informacdo armazenada pela sinapse.

Em média, cada neurdnio forma entre mil e dez mil sinapses. O cérebro humano possui
cerca de 100 bilhdes neurdnios, e o nimero de sinapses € de mais de 100 trilhdes,

possibilitando a formacdo de uma rede muito complexa [FAU94].
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Figura 7 - Neur6nio Biolégico

2.3.3 O ELEMENTO DE PROCESSAMENTO

Um processo similar ocorre nos elementos de processamento em um sistema de
computacdo neural, onde os sinais entram nos elementos de processamento através das
conexdes ponderadas. A informagdo estd armazenada nestas conexdes. Cada sinal que entra
pelo sistema, que pode ser positivo ou negativo, é multiplicado por um ndmero, ou peso, que
indica a sua influéncia na saida da unidade. E feita a soma ponderada dos sinais, que produz

um certo nivel de atividade [Figura 8].

Um resposta de saida é gerada somente se esse nivel de atividade exceder um certo
limite (threshold). Caso contrdrio, nenhuma saida é gerada para o particular elemento de

processamento.
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Entradas

Saida

Figura 8 - Neurdnio Artificial

As conexdes ponderadas entre elementos processadores sdo chamadas de
interconexdes. A informagdo estd armazenada em um padrdo de interconexdes, que constitui a
memoria distribuida da rede. As interconexdes também estdo envolvidas no processo de

aprendizado, que € feito pelo ajuste do peso da interconexdo [FAU94].

A operacdo dos elementos processadores envolve os seguintes passos:
a) classificac@o dos sinais de entrada;

b) computagdo das somas ponderadas individuais;

¢) combinacdo das somas ponderadas individuais;

d) aplicagdo da funcdo de transferéncia na soma.

2.3.4 ANALOGIA COM O CEREBRO

Segue uma analogia do neurdnio com o elemento de processamento [Quadro 2].

NEURONIO ELEMENTOS DE PROCESSAMENTO
Dendritos Entradas

Sinapses Conexodes ponderadas

Somador Func¢do somadora

Threshold Funcdo de transferéncia

Ax0dnio Saida global

Quadro 2 - Analogia com o Cérebro
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2.3.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede de computacdo neural € um modelo matemdtico que consiste em varias
unidades simples, semelhantes aos neurdnios, denominados elementos de processamento.
Estes elementos sdo organizados em camadas, onde cada elemento tem conexdes ponderadas
com outros elementos, sendo que estas conexdes podem tomar diferentes configuragdes,

dependo da aplicacdo particular desejada [LOE96].

camadas intermediarias

Figura 9 - Rede de Computacao Neural

A rede neural €, geralmente, constituida de uma camada de entrada, que recebe os
estimulos, e de uma camada de saida, que produz a resposta. Algumas redes podem ter uma
ou mais camadas internas (escondidas). A capacidade computacional de uma rede neural esta

nas conexdes entre os elementos processadores [Figura 9].

Uma rede neural artificial pode ser organizada de diferentes maneiras, a semelhanca
das redes bioldgicas. Entretanto, nas redes bioldgicas o processamento das informacdes é
paralelo. Em contrapartida, em redes neurais artificiais simuladas por software, com
computagdo convencional (hardware com arquitetura de Von Neumann), o processamento é

limitado por ser serial [TUR93].

Basicamente, uma rede neural artificial € composta de uma colecdo de neurdnios

agrupados em camadas, envolvendo a seguinte estrutura:



a)
b)
c)
d)

2.3.5.1
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nimero de camadas de neur0nios;
nimero de neurdnios por camada;
tipo de conexdes;

grau de conectividade.

CAMADAS

Basicamente as camadas de uma rede neural pode ser classificada como:

a)

b)

2.3.5.2

Camada de Entrada: processamento da-se em valores numéricos, onde em alguns
casos cada valor de entrada corresponde a um dnico atributo. O pré-processamento
faz-se necessdrio quando do tratamento de problemas envolvendo atributos
qualitativos ou imagens, a fim de converté-los para valores numéricos equivalentes
[TUR93].

Camada de Saida: Nesta camada encontra-se a solugdo para o problema proposto.
Assim como a camada de entrada, esta ndo foge a regra, podendo somente assumir
valores numéricos. Em caso de utilizagdo de pré-processamento na camada de
entrada, ndo se exige necessariamente que isto ocorra na de saida, porém € trivial a

ocorréncia em ambas camadas.

CONEXOES

Quanto as conexdes podemos ter as seguintes consideragdes:

a)

b)

c)

Peso das Conexdes: Os pesos sdo elementos fundamentais a rede. Eles exprimem a
forca relativa, em valor numérico, dos dados introduzidos inicialmente ou as vérias
conexdes que transferem dados de uma camada para outra. Sdo eles que exprimem
a importancia relativa de cada entrada de um neurdnio artificial [FAU94].

Tipos de Conexdes: Rede FeedBack, o resultado do processamento pode ser
passado tanto para a préxima camada quanto para a camada precedente; rede
Feedforward, o resultado do processamento passa somente para a proxima camada;
rede Feedlateral, o resultado do processamento passa para os elementos da mesma
camada, uma vez que ela apresenta conexdes laterais [TAF95];

Fungdo Soma: Efetua calculos de multiplicacdo e soma a fim de estabelecer a
média dos pesos que compreendem as conexdes dos neur6nios da camada de

entrada [TAF95];
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d) Funcdo de Transferéncia: Com base no resultado da fung¢do soma, o neurdnio
produz ou ndo determinada saida. A partir de entdo a fungdo de transferéncia
modifica o valor de saida do neurdnio para que o mesmo respeite uma determinada

faixa de dominio [TAF95].

2.3.6 TOPOLOGIAS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A seguir serdo apresentadas as topologias existentes nas redes neurais.

2.3.6.1 REDES DIRETAS (FEEDFORWARD)

Sdo aquelas cujo grafo ndo tem ciclos. Freqiientemente, € possivel representar estas
redes em camadas; neste caso, sdo chamadas redes em camadas. Os elementos que recebem
sinais de excitagdo pertencem a camada de entrada. Os elementos que t€m sua saida como
saida da rede pertencem a camada de saida. Os elementos que ndo pertencem a nenhuma
destas camadas s@o internos a rede e pertencem a uma ou mais camadas internas (hidden

layers) [Figura 10].

| | | J
cammada camada interna (oculta)  camada
de de
entrada saida

Figura 10 - Rede direta com 4 camadas
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2.3.6.2 REDES COM CICLOS

Sdo aquelas cujo grafo de conectividade contém ao menos um ciclo e cujos elementos
de processamento apresentam a possibilidade de realimentarem outros elementos. Quando,

além disto, envolvem neuronios dinadmicos, sdo chamadas de recorrentes.

2.3.6.3 REDES SIMETRICAS

Sdo aquelas cuja matriz de conectividade é uma matriz simétrica [Figura 11].

Figura 11 - Rede Simétrica com uma camada interna

2.3.7 TIPOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes computacionais sdo associativas e podem ser de dois tipos: Autoassociativa e

Heteroassociativa.

2.3.7.1 REDE AUTOASSOCIATIVA

Em uma rede autoassociativa, quando o sistema € estimulado por uma informacao
ruidosa, a rede é capaz de produzir um padrio que tenha um minimo de ruido. O

comportamento deste tipo de rede pode ser descrito pela seguinte expressao:
f(X +#) --->x (n)

onde a fun¢do f(X + #) mapeia o padrido de entrada X, mais algum ruido # para o
padrao de saida x. Dada uma entrada ruidosa, a rede € capaz de inferir uma saida clara livre de

ruido [TAF95].
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2.3.7.2 REDE HETEROASSOCIATIVA

Uma rede heteroassociativa difere da anterior no tipo de interpretacdo que ela faz de
uma informacdo ruidosa. Fornecido um padrio ruidoso, este tipo de rede é capaz de produzir
uma classe de padrdo a que ndo pertence, necessariamente da mesma classe do padrao original

a expressao:
f(X+#)-->x+%$ 1)

onde f(X + #) representa a fungdo de uma heteroassociativa. Fornecida uma entrada
ruidosa, € gerada um versdao do padrdo x com algum desvio $ relacionado com o ruido #

[TAF95].

2.3.8 METODOS DE CONTROLE DO APRENDIZADO

A monitoracdo € o processo de controle do aprendizado da rede. Este processo de
aprendizado acontece, basicamente, de duas formas: o aprendizado supervisionado e o

aprendizado ndo-supervisionado [TAF95].

2.3.8.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

O treinamento supervisionado do modelo de rede Perceptron consiste em ajustar os
pesos e os thresholds de suas unidades para que a classificagdo desejada seja obtida. Para a
adaptacdo do threshold juntamente com os pesos, pode-se considerd-lo como sendo o peso
associado a uma conexdo, cuja entrada € sempre igual a -1 e adaptar o peso relativo a essa

entrada.

Quando um padrdo € inicialmente apresentado a rede, ela produz uma saida. Apés
medir a distancia entre a resposta atual e a desejada, sao realizados os ajustes apropriados nos
pesos das conexdes de modo a reduzir esta distancia. Este procedimento é conhecido como

Regra Delta [Figura 12].
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Figura 12 - Regra Delta

Desse modo, tem-se o seguinte esquema de treinamento:

a) Inicie todas as conexdes com pesos aleatorios;

b) Repita até que o erro E seja satisfatoriamente pequeno (E = e);

c) Para cada par de treinamento (X, D), calcule a resposta obtida O;

d) Se o erro ndo for satisfatoriamente pequeno (E > e), entdo atualize os pesos

(Wnovo = Wanterior + 1 E X).

Onde:

a) o par de treinamento (X, D) corresponde ao padrido de entrada e a sua respectiva
resposta desejada;
b) o erro E é definido como a diferenca entre a resposta desejada e a resposta obtida

(D-0);
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c) ataxa de aprendizado 1 € uma constante positiva que corresponde a velocidade do

aprendizado [Figura 13].

E = Resposta Desejada - Resposta Ohtida

Figura 13 - Esquema de treinamento do Perceptron

2.3.8.2 APRENDIZADO NAO-SUPERVISIONADO

As redes ndo-supervisionadas, por sua vez, tem a capacidade de determinar uma
correlacdo entre os possiveis padroes de entrada e sdo particularmente tteis nos problemas em
que as entradas variam com o tempo de forma conhecida [Figura 14]. Podemos considerar
este mecanismo de aprendizado como sendo a capacidade que a rede possui de abstrair

correlagcdes entre os estimulos de modo a obter as respostas desejadas [MAR96].

p/  Rede Neural >

Regra de
Aprendizado

Figura 14 - Aprendizado Nao-Supervisionado
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2.3.9 MODELOS DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A seguir serdo apresentados os principais modelos de redes neurais e algumas

aplicagdes.

2.3.9.1 APLICACOES, VANTAGENS E DESVANTAGENS POR

MODELO

Model o) Apll cagées Ano Vantagens Desvantagens
Basicas
Adaline/Madaline |Filtragem de sinal adaptativo, | 1960 | Rdpida e Facil de|Somente é possivel
equalizagdo adaptativa implementar classificar espagos
linearmente
separdveis
Adaptative Reconhecimento de Padrdes 1983 | Capaz de aprender | Naturaza dos
Resonance Theory novos padrdes exemplares
(ART) categéricos podem
mudar com o
aprendizado
Backpropagation | Reconhecimento de padrdes, | 1974 | Operagdo  rapida, | Tempo de
Perceptron filtragem de sinal, controle robdtico, | - bem compreendida | treinamento longo
compressdo de dados, segmentacdo| 1986 |e com  muitas
de sinal, etc. aplicacdes de
SUCesso
BAM — Memdria | Heteroassociativa (memoria | 1987 | Simples, prova | Capacidade de
Associativa enderecada por conteido) clara da | armazenamento e
Bidirecional estabilidade precisdo
dindmica recuperacio pobres
Boltzmann Reconhecimento de padrdes | 1984 | Capaz de formar | Tempo de
Machine, Cauchy | (imagens, sons, radar), otimizagdo representacao aprendizado longo
Machine 6tima das
caracteristicas dos
padrdes
Brain-State-in-a- | Revocacdo autoassociativa 1977 | Bom desempenho | Incompleta em
Box (BSB) termos de
aplicacdes em
potencial
Hopfield Evocagdo autoassociativa, | 1982 | Simples e | Incapaz de
otimizagdo establidade aprender novos
dindmica estados
Neocognitron Reconhecimento  de  caracteres | 1975 | Capaz de | Estrutura
manuscritos / imagens reconhecer padrdes | complexa
independente  da
escala, translacdo e
rotacdo
Quantizagdo de | Revocagdo autoassociativa | 1981 | Capaz de auto- | Treinamento lento
Vetor de (complementacdo de uma padrdo a organizar vetores
aprendizagem outro parcial apresentado),
compressio de dados
Recurrent Controle robdético, reconhecimento | 1987 | Excelente para | Rede complexa
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de fala, previsio do elemento classificacao,
seqiiencial mapeamento de
informagdes
variando no tempo
Redes de ligacdes | Classificagdo, mapeamento 1988 | Répida para treinar [Ndo € claro o
funcionais modo de
identificar funcgdes
adotadas
Time-Delay Reconhecimento de fala 1987 | Répida operagdo Janela fixada para
a atividade
temporal
representada

FONTE: [LOE96]

Quadro 3 - Aplicagdes - Redes Neurais

2.3.9.2 MODELO PERCEPTRON

Perceptron foi a primeira rede neural a emergir. Possui o conceito substanciado de
neurdnio artificial o qual é ainda hoje usado, onde cada neur6bnio computa uma soma
ponderada de suas entradas, e passa esta soma em uma funcido ndo-linear com limiarizacao.
Credita-se a Frank Rosenblatt a criagdo do Perceptron, projetado para o reconhecimento de
padrdes e para servir como ferramenta de pesquisa de modelagem de possiveis mecanismos

cerebrais [LOE96].

A rede neural perceptron € formada pelos seguintes elementos [TAF95]:

a) camada de entrada: cada elemento da camada de entrada faz a distribui¢do do sinal
que ele recebe para todas as unidades de processamento;

b) neurdnios: sdo constituidos de unidades sigma (X)) e de funcdes de transferéncia
(T). As unidades sigma fazem a soma ponderada dos sinais vindos pelas conexdes
como os elementos de entrada. As fungdes de transferéncia determinam a saida de

cada neur6nio (unidade de processamento) em func¢io da soma ponderada.
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Figura 15 - Rede Neural Perceptron

Na rede apresentada pela Figura 15 temos:

a) x : sinais de entrada

b) w : peso da conexdo entre a unidade de entrada i e a unidade de sigma j, onde
i=[1,n] e j=[1,m]

¢) s:soma ponderada da unidade sigma

d) y : sinal de saida do neurénio

As redes perceptron tem apenas uma camada de processamento. Ndo existe um
procedimento para ajustamento de pesos em redes Perceptrons com mais de uma camada (ao
menos quando Perceptron foi criado). Estes problemas foram superados em modelos de redes
que surgiram a partir dos anos 80 com o desenvolvimento de técnicas de aprendizado como,
por exemplo Backpropagation. Mas, estas redes receberam outros nomes. Deixaram de ser

Perceptrons [TAF95].

2 N

Para o funcionamento da rede, um padrdo de entrada é apresentado a camada de
entrada do Perceptron com n unidades, o que significa um vetor de comprimento n, um valor
para cada elemento na camada de entrada. Calcula-se a entrada como sendo a soma ponderada
de todas as ativacdes da primeira camada (esta soma ponderada € obtida pelo produto do
vetor de entrada da primeira camada e a matriz de pesos). Deste valor obtido € subtraido um

2

valor limiar (que € fixado para cada elemento). O resultado é aplicado a funcdo de
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transferéncia para obter a ativacdo do elemento. Portanto a ativagdo do j-ésimo elemento de

processamento € dado por [Figura 16]:

SJ = ZW'J-X:U + wn!
i

+1ses 20

—:"J'zf(sﬂ):{-] ges < 0

Figura 16 - Funcdo de Transferéncia

Onde

a) Yj— ¢ aativacdo do j-ésimo elemento

b) f-¢ afuncdo de transferéncia

¢) Xij— ¢ ai-ésima entrada do elemento

d) Wij — € o peso na conexdo da entrada i para o j-ésimo elemento; j=0 € o viés que

controla o valor limiar.

O Perceptron suporta um aprendizado supervisionado, o que significa que para treinar
a rede um conjunto de dados de treinamento deve ser construido e padrdes de treinamento

devem ser definidos.

No caso do Perceptron, a regra de aprendizagem é muito simples. E modificado cada

peso (conexao) de acordo com a expressao [Figura 17]:

Wij ¢ Wy +u_xij8j

Figura 17 - Regra de Aprendizagem

2.3.9.3 MODELO FEEDFORWARD / BACKPROPAGATION

O modelo Feedforward com aprendizado Backpropagation, surgiu por meados da
década de 80 e constitui, segundo pesquisadores, a mais difundida e largamente usada entre

todas arquiteturas e modelos de redes neurais conhecidas [WIL95]. As inovagdes
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incorporadas em relacdo aos modelos existentes até entdo foram as multiplas camadas, com a

possibilidade de valores de entradas e saidas continuos (ex. 1.0001 a 2.9999).

O modelo apresenta limitacdes quanto ao nimero de camadas, pois a partir de certa
quantidade, as camadas anteriores sdo repetidas, de forma a ndo demonstrar avanco no
processo de convergéncia [LOE96].Tal modelo utiliza-se de valores continuos (ex. 0.0001 a

0.9999), o que difere do modelo Perceptron que utiliza valores discretos (ex. O ou 1).

Uma aplicacdo modelada nesta topologia, necessita de padrdes de entrada e saida, para
a qual a rede converge e se estabiliza, constituindo o que denomina-se de treinamento ou
aprendizado da rede. Este modelo utiliza-se de aprendizado supervisionado, ou seja, a cada

padrdo de entrada estd associado a uma saida desejada.

Os Elementos de Processamento das camadas ocultas ddo ao modelo a capacidade de
abstracdo e generalizagdo, ou seja, € capaz de classificar um padrdo complexo mesmo quando

este ndo pertenceu ao conjunto de treinamento. A rede €, portanto imune a pequenas falhas.

A forma sistemadtica pela qual os valores sdo passados de uma camada a outra é a
seguinte: a soma ponderada de cada elemento de processamento com os pesos associados as
conexdes existentes entre os neurdnios, feita pelo médulo somador, é levada ao médulo de
ativacdo que gera um sinal de saida [Figura 18]. Este sinal de saida serd a entrada dos

elementos da préxima camada.

M
Yji = > Xi.Wij
i=1

Figura 18 - Funcdo somadora do EP

Onde:

a) Yj =saidada rede neural do elemento j;

b) ¥ = somatdrio dos valores de entradas multiplicados por seus pesos;
¢) Xi =valor de entrada do indice i;

d) Wij= peso associado ao elemento j de indice i.
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O treinamento deste modelo de rede consiste em ajustar os pesos de conexdes das
camadas para que o conjunto de entradas atinja o conjunto de saidas desejadas. O algoritmo
de treinamento introduz os pares de entradas na rede, calcula as saidas (funcdo soma e
transferéncia) e verifica se as saidas obtidas com o cdlculo estdo proximas das saidas
desejadas, considerando a taxa de erro. Caso o erro seja superior ao parametrizado para o
modelo, os pesos serdo corrigidos da saida para a entrada. Estas operacdes sdo repetidas
quantas vezes forem necessdrias até que a rede assimile os padrdes (pares de entrada) a ela

submetida.

A revocacdo € feita diante dos pesos das conexdes armazenadas em arquivos. Nesta
etapa, um novo padrdo de entrada é oferecido (como par de entrada) a rede, ela computa e

gera uma saida.

Sua rapida operacionalizacdo, apresentando capacidade de generalizagdo, robustez e
abstracdo sdo suas principais vantagens. O fato de requerer um longo tempo de treinamento,
em funcido da necessidade de estabilizacdo e convergéncia da rede € sua desvantagem,

segundo Loesch [LOE96].

2.4 CONTEXTO ATUAL DO TEMA

Existem alguns produtos com software e hardware, que utilizam este método para
controle de acesso a computadores, anunciados no mercado por cerca de 100 ddlares cada kit,
a exemplo o kit da Compagq. Existem ainda, criadas por diversas empresas que atuam no ramo
de seguranca ou simplesmente empresas de software, DLL's que integram o leitor de
impressdo digital com qualquer sistema especifico. Enfim, varias aplicagdes comerciais estio
em desenvolvimento, entretanto, esta € uma drea na qual o "como fazer" € um segredo
industrial de cada fabricante. Os poucos trabalhos académicos existentes sobre o tema, teses
de doutorado e de mestrado, enfocam apenas partes especificas do problema ou sdo

superficiais.

Outro produto que ganha funcdes em reconhecimento de impressdes digitais € o
Smartcard. O cartdo traz embutido em memdria um reconhecedor de impressdes digitais, e

pode servir como um excelente mecanismo de acesso, a exemplo o Smartcard da Siemens. O
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reconhecimento € realizado de um chip contido no cartdo que é conectado diretamente com

um porta paralela do microcomputador.

2.5 TRABALHOS CORRELATOS

Seguem a descricao de alguns trabalhos correlatos encontrados.

2.5.1 DESCRICAO DOS TRABALHOS

Os trabalhos correlatos encontrados foram:

a) Dissertacdo de Mestrado — Hugo Vieira Neto — Reconhecimento Automatico de
Impressoes Digitais - Um protétipo foi inteiramente projetado e construido para o
desenvolvimento do sistema onde sdo considerados estdgios de pré-processamento,
segmentacdo, extragcdo de caracteristicas e classificacdo das impressdes digitais.

b) Dissertacdo - Alvaro Matos - Especifica¢do, Implementacio e Validacdo de um

Algoritmo para Comparacao de Impressdes Digitais (1993 - Curitiba).

2.5.2 AVALIACAO COMPARATIVA

Poucos trabalhos tratam do assunto e nenhum dos trabalhos e produtos encontrados
esclarecem as técnicas utilizadas. Todos sdo superficiais na forma em que a solugdo para o
problema foi proposta, apenas comenta-se que o problema foi solucionado. Ndo existem

padrdes para o reconhecimento, portanto as técnicas sao segredos de cada fabricante.
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3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

3.1 ESPECIFICACAO

Assim como existem modelos para o processo de desenvolvimento de software os
quais especificam as atividades a serem seguidas para a geragdo de um produto, existem
também procedimentos para o desenvolvimento de redes neuronais artificiais largamente
aceitos e que sdo comumente adotados. A computacio neural € também uma abordagem para
o processamento de informagdes destinada a aplicacdo em problemas para os quais algoritmos
e regras nem sempre sdo conhecidos, e os softwares para implementd-los sdo caros,
consomem muito tempo ou sdo incovenientes para desenvolver, dai a importincia do uso de

uma metodologia de base para desenvolver [ROB90].

3.1.1 TECNICAS E FERRAMENTAS UTILIZADAS

Seguem as principais fases de uma rede neural.

3.1.1.1 FASES DE UM PROJETO DE REDES NEURAIS

A aplicagdo dessa tecnologia tem variado muito, mas, de uma forma geral, o objetivo é
quase sempre o mesmo, reconhecer e classificar padrdes, e, possivelmente, também predizer e
generalizar informagdes. Sabe-se que um projeto utilizando redes neurais deve ser orientado
para esse tipo de finalidade. Seria incoveniente desenvolver um projeto dessa ordem para, por
exemplo, cadastrar clientes de uma loja. Seria mais condizente, porém, aplicar esse tipo de
tecnologia para classificar o perfil dos clientes cadastrados dessa loja. O campo de aplicacio
de redes neurais € extenso. Deve-se tomar muito cuidado ndo somente ao aplica-las, mas,
também com o onde, o como e o quando aplicéd-las. A rede, apesar de vasta aplicacdo, possui

seus limites e sua drea especifica de atuagdo.

Uma vez diante de um projeto de uma rede neural, ndo pode-se mais pensar em
procedimentos, regras ou formulas algoritmicas de processamento de dados, mas em tipos de

dados de entrada, dados de saida e tratamento de dados.

A rede baseada nos dados terd dois momentos de explicitacio do processamento: o

momento de aprendizado e o momento de utilizag¢do (a aplicacdo da rede de fato). Deve-se
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atentar para o fato de que, esses dois momentos de operagdo de uma rede neural, apesar de
serem proximos, sdo bem distintos e aplicados em periodos diferentes no projeto da rede. O
aprendizado é um processo de ajuste dos pesos das conexdes em resposta a quantidade de
erros gerada pela rede. Ou seja, a rede possui a propriedade de modificar-se em fungdo da
necessidade de aprender a informagdo que lhe foi apresentada anteriormente. J4 o processo de
utilizacdo é a maneira pela qual a rede responde a um estimulo de entrada. A principal
diferenca entre a utilizacdo e o aprendizado é que nenhum ajuste de pesos é efetuado, e, da

mesma forma, ndo hd célculo para a quantidade de erros ocorridos [TAF95].

Definigiio da | Manutencio da
Eede Meural Eede MNeural
h 4
Treinamento da p  Uhlizagho da
Eede MNeural Eede Neural

Figura 19 - Ciclo de vida de uma rede neural

Apesar do projeto de rede possuir essas duas fases distintas, aprendizado e utilizagéo, o
mesmo pode ser organizado num processo de implementacdo de 4 fases diferentes para
consolidar uma utilizagdo mais segura. O ciclo de vida de uma rede, como é o conhecido, é
composto pelas seguintes fases: Defini¢do, Treinamento, Utilizacdo e Manutencdo [Figura

19].

Essas fases do projeto podem ser divididas em muitas outras fases intermedidrias.
Essas 4 fases, porém, definem de uma forma mais generalizada os contextos diferentes em

que uma rede pode-se encontrar.
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3.1.1.1.1 CONCEPCAO DA REDE NEURAL

As fases de Definicdo e Treinamento sdo as fases iniciais do projeto, seguidas, depois,
das fases de Utilizacdo e Manutengdo da rede. Seria interessante acrescentar, ainda, uma fase

que antecedesse a todas as outras 4 fases, a fase de concepc¢ao [Figura 20].

CONCEPCAOD

I

DEFINICAQ

Figura 20 - Estagio da Concepcdo

Essa fase constitui o planejamento da construcio da aplicacdo, ou seja, a validagdo da
proposta e a selecdo do paradigma neural. Neste ponto devem ser colocados em pauta, e
devidamente julgados, aspectos que, por quaisquer outros motivos, ndo recaiam por surpresa,
posteriormente, sobre o projeto. Aspectos como tecnologia inadequada, dados incompletos,

ou dados com ruidos [TAF95].

3.1.1.1.2 DEFINICAO DA REDE NEURAL

A fase de Definicdo € delicada, pois envolve, além da escolha do modelo da rede, a
obtencdo do conjunto de varidveis significativas para a resolu¢do do problema. Essa obtencdo
envolve, além da identificacdo das varidveis que estdo relacionadas com o problema, a
remocdo de varidveis ndo confidveis para o processo, ou cujo uso seja impraticdvel por razdes

técnicas ou econdmicas [TAF95].

A defini¢do também ¢ entendida como uma selecdo do paradigma neural na qual sdao

levados em consideracio os seguintes aspectos da rede:
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a) tamanho da rede — selecionado o tamanho da rede, serd delimitado também o
escopo do problema. Por isso, a escolha e a visualizacido desse escopo € essencial
para selecionar o tamanho da rede neural.

b) tipo de problema a ser resolvido — este € mais um ponto importante pois o tipo de
saida limita o paradigma a ser selecionado, A saida pode ser interpretada de
diversas formas: classificacdo, padronizagdo e otimizacgdo.

c) classificagdo — faz o mapeamento da entrada em categorias discretas.

d) padronizagdo — neste tipo de saida, neurdnios miiltiplos potencialmente ativos
formam um padrio de respostas as entradas apresentadas.

e) otimizacdo — é um padrdo especial interpretado como conjunto de decisdes. A
saida deverd representar a entrada, porém com bem menos neurdnios, ou seja,
houve uma compactacio.

f) tipo de associag@o — o tipo de associacdo € dividido basicamente em dois: memoria
auto-associativa (aprendizado n@o supervisionado) e memoria hetero-associativa

(aprendizado supervisionado).

Para o desenho da rede € preciso especificar os valores e as condicdes iniciais para o
paradigma selecionado. Essas especificagdes acontecem em 3 niveis: neurOnio, rede e

treinamento [Figura 21].

M et Gt os Rede I eural Tteinatmento

—™ —M

Figura 21 - Desenho da rede

Para o nivel de neurdnios é escolhido o tipo de entrada, a integracdo dessas entradas e
a fungdo de transferéncia do neurdnio. No nivel de rede, a escolha ¢é feita para o nimero de
camadas, os nimeros e os tipos dos neurdnios de entrada, saida e intermediarios, além do tipo
de conectividade. Deve-se tomar certo cuidado com a escolha do nimero de camadas, pois,
quando o nimero de camadas intermedidrias é muito grande, pode acabar fazendo com que a
rede memorize os dados em vez de generalizd-los. E finalmente, para o nivel de treinamento é

escolhido o algoritmo de aprendizado juntamente com o pardmetro de aprendizado.
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3.1.1.1.3 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

A fase de treinamento compreende, inicialmente, a definicio de um dos dois
conhecidos de métodos de treinamento: o aprendizado supervisionado e o aprendizado nao-
supervisionado [TAF95].

a) aprendizado supervisionado — requer, para o treinamento, pares de dados
constituidos de um padrdo de entrada e um padrdo de saida (valor desejado na
saida);

b) aprendizado ndo-supervisionado — o treinamento ndo-supervisionado classifica
padrdes de entrada internamente, ndo exigindo a defini¢do de valores desejados na

saida.

Quando fala-se de pares de dados para o modelo supervisionado, fala-se de dois
vetores de dados. Cada vetor de entrada possui um vetor correspondente de saida. Estes dois

vetores distintos, ndo necessariamente de mesmo tamanho, possuem uma relacio entre si.

Quando fala-se de treinamento nao-supervisionado, nio existe a necessidade do
segundo vetor pois, como ndo existe uma supervisio (a saida Y para a entrada X), ndo existe

também a necessidade de existir o vetor de saidas.

O treinamento, pode-se assim dizer, inicia quando um exemplo € mostrado a rede e
termina quando todas as conexdes estdo devidamente ajustadas (treinadas) para reconhecer
todos os exemplos mostrados a rede. A partir deste momento a rede neural estd pronta para a

fase de testes e, a seguir, para a execugdo [Figura 22].

Quanto ao conjunto de dados que serda submetido a rede, pode-se dizer que, quanto
mais completo o conjunto, mais tempo computacional sera utilizado para ajustar as conexdes

e, certamente, melhor serd o seu treinamento.
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C Problema definido )

Escolher os dados
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rede neural criada

Treinar a rede neural

rede treinada
com sucesso?

Testar a rede neural

rede treinada
com sucesso?

C Fase de execugido )

Figura 22 - Fluxo de treinamento

Com o intuito de se obter uma qualidade representativa dos dados para formar um bom

conjunto deve-se levar em conta aspectos como:

a) tipos dos dados a serem coletados — buscar dados que tenham um grau de
pertinéncia elevado em relagdo ao escopo do problema;

b) quantidade desses dados para obter um nimero elevado de conjuntos de dados
para que, submetidos a rede, efetuem um bom treinamento. Vale a regra: quanto
maior a experiéncia melhor o desempenho;

c) preparacdo dos dados — dependendo do tipo dos dados que serdo submetidos a

rede, estes devem sofrer uma preparagdo para melhor representar a informagao.

Essa fase (treinamento) costuma receber atencdo especial, pois quanto melhor o

conjunto de treinamento, melhor o resultado da atuagéo da rede.
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3.1.1.1.4 UTILIZACAO DA REDE NEURAL

Essa fase é a execugdo da rede, iniciando quando uma entrada é apresentada a rede e

terminando com o rede gerando uma saida.

Antes de prosseguir com a utilizacdo em campo, € indispensdvel, no minimo, um teste
na rede para nela verificar a incidéncia ou ndo de erros. Para tal atitude, é recomendavel a
apresentacdo de uma série de casos teste e avaliar profundamente as respostas geradas. Para
os testes devem-se utilizar casos ja experimentados e casos completamente novos, ou seja,
ainda ndo vistos pela rede. Usem-se também casos de rotina e casos extremos. Contudo, é
bom lembrar que, para avaliar as respostas da rede deve-se antes determinar um limite de
aceitacdo da resposta da rede. Se a fase de testes for satisfatdria, considera-se a rede bem

treinada para a finalidade em questdao [TAF95].

Dependendo da maneira que se utiliza a rede, ela apontard ou ndo uma performance
satisfatéria, e, mostrando-se inadequada, deverd ser avaliada em termos de origem do
problema, que por sua vez, poderd ocorrer tanto na fase de defini¢do da rede quanto na fase de

treinamento, sem excluir, em tdltima andlise, a fase de concepgao.

Lembramo-nos que, apesar de terem sido feitos testes para qualificar um treinamento,
nada impede que aparecam falhas durante a fase de utilizacdo. Afinal, uma rede neural ndo é
treinada para 100% de acertos, uma vez que ndo foi treinada com 100% dos casos possiveis.

A inviabilidade para tamanha precisdo é muito alta.

3.1.1.1.5 MANUTENCAO DA REDE NEURAL

Sobre a manutengdo, pode-se dizer que a maioria das redes sdo treinadas para
solucionar problemas dindmicos. Uma avaliacdo continua, portanto, € necessdria e
indispensdvel para garantir uma boa utilizacio. A medida que o tempo avanca, poderdo surgir
novos conjuntos de dados reais ainda desconhecidos pela rede, e, dessa forma,. Sera
necessdrio um novo aprendizado ou, dependendo do caso, até mesmo uma nova definicdo

[TAF95].
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Caso os testes indiquem erros significativos, o projetista da rede neural deve resolver o
problema iniciando pelo processo de treinamento [Figura 23]. Examine a qualidade dos casos
usados, a representatividade, os pardmetros do algoritmo usado para treinar. Preste atencdo

também na arquitetura utilizada na rede, sua conectividade e as caracteristicas dos neuronios.

Sendo uma manutengdo, um processo dindmico, é bom prestar atencdo em detalhes
como a queda de precisdo durante o processo de utilizacdo, como também nos problemas que

possam vir a ser detectados na avaliacdo do sistema realizado de tempos em tempos.

( Problema definido )

Escolher os dados
e apresenta-los a <
rede neural criada

Treinar a rede neural

rede treinada Nao

com sucesso?

C Fase de testes )

Figura 23 - Fluxograma de Treinamento e Testes

3.1.2 APRESENTACAO DA ESPECIFICACAO

As impressdes digitais sdo diferenciadas sob dois critérios principais. O primeiro
critério estd relacionado ao TIPO da impressdao e o segundo critério estd relacionado a
distribui¢io planar das MINUCIAS. O critério de TIPO representa uma visio macroscépica
da impressdo digital, definida pelo comportamento das linhas datilares nos dedos. Em funcéo
deste comportamento, uma impressao digital é classificada, como Arco, Verticilo, Presilha

Externa ou Presilha Interna. Esta visdo macroscOpica permite, num processo de comparacio
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de duas impressoes digitais, afirmar a ndo identidade no caso de TIPOS diferentes. Quando os
TIPOS de duas impressoes digitais sdo iguais, o segundo critério, das MINUCIAS, permite
afirmar ou ndo a identidade em funcdo da ocorréncia ou nio de um mapeamento posicional

entre os diversos tipos de MINUCIAS.

Neste trabalho, estd se propondo uma automatiza¢do da classificagdo do TIPO da
impressdo digital. Essa automatizacdo envolve desde a aquisicdo da imagem de uma

impressao digital até as operagdes de classificacdo do tipo da mesma [Figura 24].

Aouisicdo da Impressdo Digital

v

Fré-Processamento da Imagem

'

Extracdo da Mapa de Direcdes

!

Classificagdo do Tipo de Im presshes
Digitais

Figura 24 - Processo de classificacdo da impressdo digital

No processo de aquisi¢cdo, as imagens sdo obtidas a partir da digitalizacdo de
impressoes digitais adquiridas por meio tradicional (tinta em ficha de papel). As impressdes
digitais sdo capturadas através de um scanner, obtendo-se uma imagem de 120 x 120 pixels

com 256 niveis de cinza, em formato BMP.

No processo de pré-processamento, a imagem deve entdo ser binarizada (preto e

branco). Para tal foi utilizado um algoritmo desenvolvido para essa tarefa, que efetua a



43

binarizacdo da imagem, ou seja, analisa o grau de luminosidade do pixel, onde se for igual a 0

(zero) € considerado preto sendo é considerado branco.

z

Num processo seguinte € ocorrida a extracdo do mapa de dire¢des da imagem
binarizada. Uma opg¢éo vantajosa, face as caracteristicas do problema em questio (obtencio
do mapa de dire¢Ges), € a utilizacdo de uma rede neural dada a sua reconhecida capacidade
de generalizac@o e pouca sensibilidade a ruido. Outro ponto positivo € a reducdo da imagem,

facilitando o préximo passo, que € o reconhecimento do tipo da impressdo digital.

Para que a rede possa apresentar o resultado desejado, os dados de entrada na rede
devem ser escolhidos de forma a criar classes com caracteristicas independentes entre si.
Apds um exaustivo estudo e testes com diferentes padrdoes de entrada correspondentes as
principais caracteristicas presentes nas impressdes digitais (linhas e formas), verificou-se a
possibilidade de uma separagio em classes de padrdes de dire¢des principais das linhas.
Chegou-se a esta conclusio pelo fato de que os espagos entre as linhas possuem em média a
mesma largura das linhas. Logo, o espago inter-linhas também pode ser considerado um

padrdo de direcdo.

O tamanho do bloco escolhido para servir como entrada da rede neural, apds o testes
de outras possibilidades, foi de 6 x 6. Esta escolha foi baseada na largura média das linhas

nessa resolugdo ( 2 a 3 pixels).

A préxima etapa do processo € a identificacdo do tipo da impressdo digital através do
mapa de dire¢des. Para tal também foi escolhida uma rede neural, dada sua grande capacidade
de generalizacdo. Uma vez que a tarefa em questdo era mais complexa que a anterior optou-se
por uma arquitetura de rede de maior capacidade, no caso uma Feedforward

Backpropagation.

Para que essa rede apresente um resultado satisfatério, o mapa de direcdes deve
permitir a distincdo correspondente da impressdo digital, pois os dados deste serdo os dados
de entrada para a rede neural nesta etapa. Assim, a rede serd treinada para reconhecer os

quatro tipos de impressdes digitais.
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3.1.2.1 DEFINICAO DA REDE NEURAL

Foram selecionados para esse projeto dois modelos de redes neurais:
a) Perceptron;

b) Backpropagation.

Para a realizacdo do processo de extragdo da mapa de direcdes, foi escolhida uma

estrutura neural Feedforward, baseada no algoritmo Perceptron para seu treinamento.

Esta rede apresenta como entrada 36 neurdnios, que representam um bloco de 6 x 6
pixels, e na saida apresenta 16 neurdnios que representam 8 classes distintas relativas as
dire¢des principais das linhas e 8 classes relativas as direcdes principais das inter-linhas
(espacos entre as linhas), exemplificadas nas figuras 25, 26 e 27. Tais classes estdo
relacionadas as seguintes dire¢des: 0°, 22.5° 45° 67.5° 90° 112.5° 135° 157.5°. Essas
classes s@o codificados pelos digitos de 1 a 16. Essa escolha de treinar os espagos como
classes independentes, ou seja, separadas das linhas, foi detectada na fase de treinamento. Pois
ndo obteve-se um bom resultado com o treinamento sem a separa¢do, a rede ndo tornava-se

genérica suficiente para reconhecer os padroes.

Figura 25 - Padrio definido representando uma linha de 0°

Figura 26 - Padrio definido representando um espaco (inter-linha) de 0°
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Figura 27 - Padrio definido representando uma linha de 45°

O treinamento da rede foi efetuado para se ter na saida desta apenas um neurdnio ativo
representando cada uma dessas classes. Para aplicacdo em questdo, este nivel de precisao foi
julgado suficiente, pois de um lado ele permite discriminar com razodvel defini¢do as dire¢des
principais das linhas que constituem as impressoes digitais de outro, aproveitar a0 maximo a
resolucdo angular (linhas, em média, com 2 a 3 pixels de largura) contida em cada bloco de 6

X 6 pixels.

Ap6s o processo de definicdo do mapa de direcdes a entrada passa de uma imagem da
impressdo digital para uma imagem de um mapa de dire¢cdes conforme ilustrado nas figuras

28 € 29:

Figura 28 - Impressdo Digital
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Figura 29 - Mapa de Direcdes correspondente a impressdo digital anterior

Numa segunda etapa, para realizacdo do processo de classificacdo dos tipos de
impressoes digitais, foi escolhida uma estrutura neural Feedforward, baseada no algoritmo

Backpropagation para seu treinamento.

A rede apresenta como entrada 400 neurdnios que representam a matriz do mapa de

dire¢des (20 x 20) gerada pela rede anterior (Perceptron).

O treinamento da rede foi efetuado para que se tenha como resultado um niimero entre
0 e 1, de forma que o valor resultante possa identificar o tipo de impressao digital (Arco 0 —

0.25, Presilha Externa 0.25 — 0.50, Presilha Interna 0.50 — 0.75, Verticilo 0.75 — 1.00).

3.1.2.2 TREINAMENTO DAS REDES NEURAIS

Na figura 30 € apresentado um fluxograma demonstrando o treinamento das redes

neurais.
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Figura 30 — Fluxograma da etapa de treinamento
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Para o treinamento da primeira etapa, extragdo do mapa de dire¢des, foi utilizado um
aprendizado supervisionado. Foram criados blocos de imagens bindrias, de tamanho de 6 x 6
pixels, correspondendo a cada um dos definidos padrdes de dire¢do. Estas imagens indicam a
presencga de linhas com 2 e 3 pixels de largura, representando a média da largura das linhas
encontradas nas imagens binarizadas da impressdes digitais. Foram utilizados padrdes com
deslocamento de linhas e com vdrios niveis de ruidos. Desta forma gerou-se diversos blocos
de imagens com 3 pixels invertidos em média para cada padrdo obtido [Figura 31]. Esta
estratégia foi utilizada para possibilitar um treinamento exaustivo, utilizando-se um grande
numero de padrdes de imagens. Com isso, obteve-se um grupo de 320 padrdes que resultam

em 16 classes distintas de direcdes.

Figura 31 - Padrao definido representando uma linha de 22.5° com ruido

Para o treinamento da segunda etapa, identificacdo do tipo de impressdo digital, foi
utilizado também um aprendizado supervisionado. Como entrada foi utilizado o mapa
dire¢des gerado na etapa anterior. Com isso, obteve-se um grupo de 80 padrdes (matrizes) que
podem ser classificados nos 4 tipos de impressoes digitais (Arco, Presilha Externa, Presilha

Interna e Verticilo).

3.1.2.3 UTILIZACAO DA REDE NEURAL

Para avaliacdo do desempenho da rede na primeira etapa (extragdo do mapa de
dire¢des) foram selecionadas uma seqiiéncia de impressdes digitais para teste. As imagens
foram segmentadas em blocos de 6 x 6 pixels. E resultaram em uma seqiiéncia de blocos
similares aos blocos apresentados na fase de treinamento. O reconhecimento da dire¢dao
preferencial de cada bloco foi obtido com sucesso, bem como a geracdo da matriz com os

codigos das diregdes preferenciais.
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Num processo seguinte foi avaliado o desempenho da rede neural Backpropagation,
por meio da apresentagdo de varios mapas de direcdes que ndo haviam sido treinados. Esta

rede também acertou a classificacdo de todos os padrdes de impressdes digitais.

3.2 IMPLEMENTACAO

Seguem algumas consideragdes sobre as técnicas e ferramentas utilizadas para fazer a

implementacdo a partir da especificacao.

3.2.1 DELPHI

A programacdo, a tempos atrds, era uma atividade restrita a usudrios “experts” em
computagdo, pois exigia ndo apenas ldgica, mas um profundo conhecimento dos recursos e
das limitacdes das ferramentas disponiveis. A nova geracdo de ferramentas de programacio
visual estd surgindo para possibilitar usudrios, com algum conhecimento em desenvolvimento
de aplicacdes, desenvolverem seus proprios programas, tornando menos abstrato a relacéo

homem/méquina [RUB95].

O ambiente de desenvolvimento escolhido para a implementagdo do protétipo foi o
Delphi 3.0 (Borland), tendo em vista a familiaridade do autor do trabalho com este ambiente e

sua adequacdo a implementacdo dos procedimentos ja citados.

3.2.1.1 CARACTERISTICAS

Duntemann [DUN95], Rubenking [RUB95] e Matcho [MAT96] descrevem algumas
caracteristicas do Delphi:

a) descendente do Turbo Pascal;

b) programagdo orientada a objetos;

c) programacdo baseada em eventos;

d) linguagem compilada e ndo interpretada;

e) desenvolvimento rapido de aplicagdes (RAD);

f) padrao SQL em banco de dados;

g) conectividade através de ODBC.
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O Delphi contém um conjunto de recursos que vai desde seu criador de formularios
(Form Designer) até o suporte transparente a todos os formatos mais comuns de banco de
dados. Alguns dos principais recursos segundo Matcho [MAT96] e Osier [OSI97]:

a) componentes reutilizaveis e amplidveis;

b) surporte a OCX;

¢) modelos de aplicativos e de formuldrio;

d) ambiente personalizado de desenvolvimento;

e) programas compilados;

f) recursos eficientes de acesso a dados;

g) criagdo de bibliotecas de fun¢des, as DLLs;

h) assistente para criagdo de formularios.

Entre os recursos citados acima, destacam-se dois: os componentes reutiliziveis e
amplidveis; e a criagdo de DLLs, pois com o surgimento dos mesmos aprimoraram-se as

formas de programacdo em médulos [MAT96].

3.2.2 DIAGRAMA DE CONTEXTO

Segue o Diagrama de Contexto apresentado na Figura 32.

\
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Classificagdo

Lreinamento Diregao Preferencial

y

Direcdo Preferencial

Figura 32 - Diagrama de Contexto

3.2.3 CODIGO DAS REDES NEURAIS IMPLEMENTADAS

A seguir serdo apresentados os algoritmos de aprendizado das redes neurais

Backpropagation e Perceptron.



3.2.3.1 REDE BACKPROPAGATION

Segue o algoritmo de aprendizado da rede Backpropagation:

Procedure Multiplica_B (Ent
Var
x : Word;
FSoma, FSomaAux, e Double;
Begin
FSoma := 0;
x:=0;
FSomaAux := M_Apr_BI[x];
For x := 1 to Ult_Pa_Ent_B Do
FSoma := Fsoma + (M_Apr_B[x]
FSoma := FSoma + FSomaAux;
e := Exp(FSoma*-1);
Saida :=1 / (1 + e);
End;

Tp_Pa_Ent_B;

* Ent[x]);

Procedure TFTreinalID.Calc_Mat_Aprendizado_B;

Var

C_Int, C_Pa, C_Pa_Ent

Erro Boolean;

Saida, Saida_Real, Sinal_Erro,

V1_Novo, Entrada Double;

Begin
Erro := True;
C_Int 0;

{ ate acabarem os erros =

While (Erro) And (C_Int <=
Begin
Erro := False;

Inc(C_Int);
{ para todos os padroes }
For C_Pa :=

Begin

integer;

Qt_Max_Iter_B)

1l to Ult_Padrao_B Do

Esperado,

var Saida

Do

V1_Antigo,

aprendeu ou atingir o maximo de interacoes

Multiplica_B(Vet_Padroes_B[C_Pa].E_B, Saida);

Esperado i=

Vet_Padroes_B[C_Pa].S_B;

Double) ;



Saida_Real := Saida;
{ Calcula novos valores na matriz de aprendizado}
If (Saida_Real > Esperado) or (Saida_Real <
(Esperado-0.25)) Then

Begin
Erro := True;
Sinal_FErro := (Esperado-
Saida_Real) * (Saida_Real* (1-Saida_Real));
For C_Pa_Ent := 1 to Ult_Pa_Ent_B DO
Begin
Entrada := Vet_Padroes_B[C_Pa].E_B[C_Pa_Ent];
Vl_antigo := M_Apr_BI[C_Pa_Ent];
V1_Novo := V1_Antigo + (Passo*Sinal_Erro * Entrada)
M_Apr_B[C_Pa_Ent] := V1_Novo;
End;
Entrada := 1;
Vl_antigo := M_Apr_BI[0];
V1_Novo := V1_Antigo + (Passo*Sinal_Erro * Entrada);
M_Apr_B[0] := V1_Novo;
End;
End;
LMens.caption:=' Iteracao : '+IntToStr (C_Int);
End;
If Erro Then
LMens.caption:=' Nao Aprendeu, '+IntToStr(C_Int)+' iteragdes !!'
Else
LMens.caption:=' Aprendeu, '+IntToStr(C_Int)+' iteragdes !!';
End;

3.2.3.2 REDE PERCEPTRON

Segue o algoritmo de aprendizado da rede Perceptron:

Procedure Funcao_Trans(var S : Tp_Pa_Sai);
Var
I : Word;

Begin
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For I :=1 to Ult_Pa_Sai Do Begin

If S[I] >= 0 Then S[I] := 1
Else S[I] := O;
End;

End;

Procedure Multiplica(M : Tp_M Apr; E : Tp_Pa_Ent; var S : Tp_Pa_Sai);
Var
I, J : Word;
Begin
FillChar (S,Sizeof(S),#0);

For I := 1 to Ult_Pa_Sai Do

Begin
For j := 1 to Ult_Pa_Ent + 1 Do
Begin

S[I] := (M[I,3J] * E[J]) + S[I];

End;

End;

End;

Procedure TFTreinaDirecao.Calc_Mat_Aprendizado;

Var
C_Int, C_Pa, C_Pa_Ent,C_Pa_Sai : integer;
Erro : Boolean;
Saida : Tp_Pa_Sai;
Esperado, Saida_Real, V1_Antigo, V1_Novo, Entrada : Integer;
Begin
Erro := True;
C_Int := 0;
{ ate acabarem os erros = aprendeu ou atingir o maximo de iteracoes

While (Erro) And (C_Int <= Qt_Max_Inter) Do Begin
Erro := False;
Inc(C_Int);

{ para todos os padroes }

For C_Pa := 1 to Ult_Padrao Do Begin
Multiplica(M_apr,Vet_Padroes[C_Pa] .E, Saida);

Funcao_Trans (Saida) ;

}
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For C_Pa_Sai:=1 to Ult_Pa_Sai Do Begin
Esperado := Vet_Padroes[C_Pa].S[C_Pa_Sail;
Saida_Real := Saida[C_Pa_Sail;
{ Calcula novos valores na matriz de aprendizado}

If Esperado <> Saida_Real Then Begin

Erro := True;

For C_Pa_Ent := 1 to Ult_Pa_Ent DO Begin
Entrada := Vet_Padroes[C_Pa] .E[C_Pa_Ent];
Vl_antigo := M_Apr[C_Pa_Sai,C_Pa_Ent];
V1_Novo := V1_Antigo + (Tx_Apren* (Esperado - Saida_Real) *

Entrada) ;
M_Apr[C_Pa_Sai,C_Pa_Ent] := V1_Novo;
End;
End;
End;
End;
LMens.caption:=' Iteragao : '+IntToStr(C_Int);

End;
If Erro Then

LMens.caption:=' Nao Aprendeu, '+IntToStr(C_Int)+' iteragdes !!'
Else
LMens.caption:=' Aprendeu, '+IntToStr(C_Int)+' iteracdes !!';

End;

3.2.4 OPERACIONALIDADE DA IMPLEMENTACAO

Inicialmente, caso ndo exista a matriz de pesos do mapa de direcoes ou da
classificacdo, os botdes de “Abrir arquivo”, “Classificar” e “Mapa de Direcdes” estardo

inibidos [Figura 33].
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* Claszificagao de Impressoes Digitais

Figura 33 - Tela Inicial

O préximo passo, entdo, serd treinar as classes de impressdes digitais. Pressionando o

botdo “Treinar” da tela inicial serd exibida a seguinte tela [Figura 34].

* TremnalD

IITEf i

Figura 34 - Tela de treinamento das ID

Caso ndo exista a matriz de pesos das dire¢Oes preferenciais estardo exibidos somente
os botdes “Treinar Direcdes Preferenciais” e “Cancelar”. Apds isso pressionando o botdo

“Treinar Dire¢des Preferenciais” serd exibida a seguinte tela [Figura 35].
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Figura 35 - Tela de treinamento das direcdes preferenciais

O préximo passo serd configurar o niimero de entradas para cada classe e o diretdrio

onde estdo as imagens [Figura 36].

‘,ﬁ' TreinaDirecao H=] E3

— Treinamento Teslis
~Direge Linha (I ki arquivu:ul
0 [graug) o Linha =
¢ 225 (graus] || © InterLinha [Classifiear |
= 45 [graus]
F E7.5 [graus] ' |
90 [graus]
1125 [graus) i |
£ 135 [graus) c I
157 5 [graus) ancelar |
5
M® entradas
Iu::'\ale:-c\pd
Driretario

Figura 36 - Tela de treinamento das dire¢des preferenciais

A seguir serdo treinadas as dire¢des preferenciais de acordo com as classes de direcoes
apresentadas. O treinamento deverd ser feito nas linhas e inter-linhas para cada direcdo

[Figura 37].
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Figura 37 - Tela de treinamento das dire¢des preferenciais

A TreinaDirecao
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Figura 38 - Tela de treinamento das dire¢des preferenciais

E assim sucessivamente até chegar ao nimero maximo de padrdes, que no exemplo
citado é 80 [Figura 38]. Ao chegar ao nimero médximo de padrdes o treinamento ocorre

automaticamente [Figura 39].
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Figura 39 - Tela de treinamento das dire¢des preferenciais

Ap6s isso serdo testadas algumas classes de direcdes que ndo participaram da fase de
treinamento para averiguar o aprendizado da rede. Para isso, basta abrir o arquivo desejado e

pressionar o botao “Classificar” [Figura 40].

j'fi' TreinaDirecao [ _ O]
C:halexhfurbhzem3hprojetotPa_t_GY045gM 2 brop

Diregda Preferencial - 45 graus Treinamenta Testes
Diregdes Linhaz E Abrir arquivo
0 [grauz) * Linha . :
™ 225 [graug] ™ Inter-Linha i
™ 45 [graus)
" B7.5 [graus] 0K
90 [graus)
1125 [graus) Gravar
™ 135 [graus]
& 1575 [agraus) Cancelar

—

M? entradas

|u::'xale:-:'x|:ua
DCriretdrio

Figura 40 - Tela de treinamento das dire¢des preferenciais

Estando satisfeita a fase de teste entdo o proximo passo serd gravar a matriz de pesos.
Para isso basta pressionar o botdo “Gravar”. Esse botdo somente estard ativo apds o

aprendizado da rede [Figura 41].
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Figura 41 - Tela de treinamento das dire¢des preferenciais

Estando concluida essa fase, podera ser realizada a fase de treinamento das classes de

impressoes digitais [Figura 42].
A TreinalD =]

Treinamento Testes

Tipos
" Arco ok
" Prezilha Interma

" Presilha Externa
" Yerticilo

M® de entradas

| Cancelar

Diiretario

R

‘ Retreinar Direcdes Preferenciaiz

Figura 42 - Tela de treinamento das classes de impressdes digitais

Nota-se agora que, pelo fato de existir a matriz de pesos das dire¢des preferenciais, os

botdes para treinamento estio habilitados.

O préximo passo serd configurar o niimero de entradas para cada classe e o diretdrio

onde estdo as imagens [Figura 43].
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A TreinalD H=]

Treinamento Testes

Tipoz
" Aco UK
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" Presiha Externa
" Werticilo

5
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||::'xale:4'xu:|i$ Cancelar

Diretario

Retreinar Diregdes Preferenciais

i1

Figura 43 - Tela de treinamento das classes de impressdes digitais

A seguir serdo treinadas as classes de impressoes digitais [Figura 44].

A TreinalD H=]

o halextids' A5 brp
Entrada padrdn 5 de 20

Treinamento Testes
Tipoz
* Arco
" Prezilha Interna
" Presilha Externa
" Werticilo

Ul s
B

— [
EEE
|

M® de entradas

||::"\a|e:<"\ids Cancelar

Diretario

Retreinar Direcdes Preferenciaiz

Figura 44 - Tela de treinamento das classes de impressdes digitais

Esse treinamento ocorrerd até chegar o nimero maximo de padrdes, que conforme
representado na Figura 44 é 20. Apds isso serd informado se a rede conseguiu aprender ou nao

[Figura 45].
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Figura 45 - Tela de treinamento das classes de impressdes digitais

Retreinar Diregdes Preferenciais

il I

Estando com a fase de treinamento concluida, a proxima etapa serd testar o
aprendizado da rede com impressdes digitais que ndo participaram da fase de treinamento

[Figura 46].

A TreinalD H=]
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Retreinar Direcdes Preferenciaiz

i

Figura 46 - Tela de treinamento das classes de impressdes digitais

Estando esse passo testado e aprovado, serd entdo gravado a matriz de pesos. Para isso

basta pressionar o botdo “Gravar” [Figura 47].
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M=l 3
Treinamento Testes
Tipos Abrir arguivo
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* erticilo

5
M2 de entradaz

||::'xale:4'xiu:|$ Sair
Diretario

Clazzificar
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Figura 47 - Tela de treinamento das classes de impressdes digitais

Ap6s esse passo conclui-se a fase de treinamento. Inicia-se entdo a utilizag@o de fato,

voltando-se a tela inicial [Figura 48].

ﬁ' Classificacao de Impressoes Digitais

[| Abrir arguivo

Clazsificar

Sair
Mapa Diregdes

Figura 48 - Tela inicial

Nota-se agora que todos os botdes estdo exibidos. Pois agora existem as matrizes de

pesos tanto das classes de impressdes digitais como das classes das direcdes preferenciais.



63

Estando com as matrizes de pesos gravadas agora serd possivel utilizar o protdtipo para

classificacdo das impressdes digitais [Figura 49].

ﬁ' Classificacao de Impressoes Digitais

C:halestfurbhzem3hprojeto’ld_QuenteshPresE st brp

= WM

Sair

Mapa Diregdes

"
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Figura 49 - Tela inicial

Também serd possivel visualizar o mapa de direcdes resultante da impressao digital

analisada. Ao pressionar o botio “Mapa Direcdes” serd exibida a seguinte tela [Figura 50].
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[ f

Figura 50 - Tela demonstrando o mapa de direcdes
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4 ALGUMAS APLICACOES

Pode-se empregar o reconhecimento de individuos por meios de tecnologia biométrica,

como exemplo o reconhecimento de impressdes digitais, para o controle de entrada e saida de

edificagcdes ou dreas fechadas, pagamento de salario, procura de pessoas, etc. Como exemplos

podem ser considerados:

a)

b)

c)

d)

e)

Empresa: Uma empresa utilizaria um relégio ponto biométrico para controlar o
horério de seus funciondrios, ao contrario do ponto com cartdao ou até mesmo com
codigo de barras, o funciondrio deve estar presente para que seja feita a coleta do
horério de entrada e saida. Outra utiliza¢do dentro de uma empresa seria na hora
do pagamento do saldrio, para se evitar que hajam fraudes como de um funcionério

receber o seu saldrio e o de um colega.

Escola: No caso da escola seria possivel saber se algum aluno deixou de ir a aula,
com o auxilio de uma porta automadtica ou uma catraca obrigaria o aluno 4
identificar-se na entrada e na saida da escola. Para uma escola mais exigente

poderia-se colocar este controle em cada sala de aula.

Condominio: Da mesma forma que os anteriores controlar-se-ia a entrada de
pessoas em um condominio, substituindo a chave que pode ser copiada por algum
funciondrio demitido, um morador que vai embora e leva consigo uma cépia da

chave ou até mesmo o chaveiro que fez a copia da chave para um novo morador.

Areas restritas: Existem empresas que possuem dreas que nem todos os
funciondrios tem acesso, por exemplo o local onde estdo certos equipamentos
caros, materiais explosivos ou radioativos, componentes quimicos ou remédios
controlados. O que se faz atualmente, além de uma chave, € colocar uma porta
com tranca acionada com cartdo magnético, senha ou ambos, mas ja conhecido

que pode-se roubar o cartdo e ver a senha.

Bancos: Para o saque no caixa eletronico seria desnecessdria a presenca do cartio
magnético, o cliente do banco identificaria-se escolheria a conta, no caso de ter

mais de uma, digitaria a quantidade e pronto. Porém por questdes de
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compatibilidade com outros caixas eletrdnicos mais antigos, que sdo os novos de

hoje, manteria-se no cadastro a senha.

f) Previdéncia: No pagamento de aposentados, por exemplo, com a implantacdo de
um sistema de reconhecimento de impressdo digital as fraudes seriam menores,
uma vez que poderia ser feita uma consulta no banco de dados interno a procura de
uma pessoa que fosse cadastrada mais de uma vez. O mais importante € ainda o
fato que os idosos ndo teriam que digitar sua senha, as vezes até esquecida, o que

diminuiria em muito o tempo gasto para o pagamento de cada pessoa.

g) Entre Paises: No momento que uma pessoa consegue o visto para entrada em um
pais ela seria cadastrada num sistema internacional de pessoas que podem viajar,
juntamente com o tempo de permanéncia permitido, e, ao chegar no aeroporto ou
simplesmente em uma alfindega qualquer, a pessoa se identifica e é liberada ou

nao.

h) Crime: Ap6s implantado o sistema seria possivel cadastrar pessoas procuradas,
uma vez que esta pessoa tentasse trocar de pafs as autoridades encarregadas seriam

avisadas imediatamente.

1) Compras: Ao invés de utilizar o cartdo de crédito que pode ser roubado, perdido ou
copiado, o cliente se identificaria no computador da loja, entraria em contato com
o banco e, uma vez comprovado o crédito do cliente, o valor da compra seria
transferido da conta do cliente para a conta da loja no mesmo instante ou em forma
de parcelas agendadas no sistema do proprio banco, quase eliminando a

possibilidade de se atrasar o pagamento de uma conta.

j) Eleicdes: Seria eliminada a necessidade de ter mais de duas pessoas por secao
eleitoral, uma vez que a prépria urna eletronica identificaria o eleitor e liberaria a

votagdo. Mais uma vez diminuindo possiveis fraudes.

Como pode-se ver as aplicagdes que podem empregar métodos de identificacdo
biométrica sdo os mais diversos possiveis. Basta que esta tecnologia esteja em um bom
estagio de confiabilidade e disponivel em quantidade e custo compativeis para que seja usada

no dia a dia de todo o mundo.
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5 CONCLUSAO

Sistemas Biométricos de Identificagdo sdo os sistemas que utilizam caracteristicas
fisicas tnicas de cada individuo para identificd-lo. Atualmente um dos meios que poderd em
um futuro préximo ser utilizado amplamente é o de reconhecimento através da impressao

digital.

Em tempos de comércio eletronico, a seguranga ndo pode mais ser garantida pelos
meios convencionais e nesse contexto os sistemas de reconhecimento de impressdes digitais
contribuem muito. Por ser utilizado peculiaridades do dedo humano, a autorizagdo ou acesso
nio pode de forma alguma ser transferida a outra pessoa, como ocorre com senhas e cartdes
que podem ser facilmente emprestados ou roubados e ainda com a necessidade de uma
renovagdo periddica, o que significa que seu sistema de seguranca pode ser violado a qualquer
momento. Para empresas que oferecem servigcos, o custo da seguranca depende do valor da

informacgéo.

Neste trabalho foi ilustrada a potencialidade de uso das tecnologias das redes neuronais
para a obtencdo do mapa de direcdes e de classificacio de impressdo digital. Quando do
desenvolvimento do trabalho, conclui-se que a fase de andlise do problema e a definicdo do
pré-processamento e forma de representacio em cada fase € muito importante, tendo em vista
que as redes neurais apesar da vasta aplicacdo, possuem limites que dependem muito das

representacdes utilizadas.

Com o decorrer do trabalho observou-se na pratica algumas vantagens e algumas

desvantagens do uso de redes neurais.
As vantagens observadas foram:

a) Auto-aprendizado: ndo necessitam de conhecimentos de especialistas para tomar
decisdes; elas se baseiam unicamente nos exemplos histéricos que lhes sdo
fornecidos: ndo é necessdrio informar porque tal situacdo resultou em tal decisdo
no passado, ou porque tal decisdo resultou em tal conseqiiéncia (no caso do
modelo perceptron por exemplo, os diversos padrdes ndo treinados foram

reconhecidos sem terem nunca sido apresentados a rede anteriormente). O sistema



b)

c)

d)
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substitui a andlise do especialista humano para a classificacio mesmo sem ser

capaz de explicar o como se faz;

Capacidade de generalizagdo: mesmo com dados incompletos ou imprecisos as
redes podem preencher as lacunas sem sofrer degradagdo; é algo parecido com a
interpolacdo e extrapolacdo da estatistica, porém operacionalmente muito

diferente;

Imunidade a ruidos: os dados reais sempre contém ruido (varia¢des aleatérias
adicionadas aos valores originais); as redes conseguem separar o ruido da
informacao relevante, tendo sido utilizadas mesmo como filtros de dados. Varios
testes foram efetuados inserindo ruidos tanto no mapa de direcdes quanto na

imagem;

Adaptabilidade: uma vez construida uma rede eficiente em dada aplicagdo, ela
pode ser utilizada em aplicagdes de tempo-real, sem necessidade de ter sua
arquitetura alterada a cada atualizagfo; basta que seja retreinada com base nos

novos dados histéricos que forem surgindo.

Porém algumas desvantagens também foram detectadas. Tais como:

a) Caixa-preta: é impossivel saber porque a rede chegou a tal concluséo; seus critérios

decisorios s@o encriptados, ndo se sabendo até 0 momento que pesos sdo relevantes
a tomada de uma dada decis@o; os milhares de pesos ndo aceitam interpretagdo e

nem sdo passiveis de interpretacio légica: sabe-se apenas que funcionam;

b) Preparacdo de dados: os dados de entrada necessitam de tratamento prévio: devem

ser normalizados e devem ser cuidadosamente selecionados para que a rede seja
corretamente ensinada a agir: dados de mé qualidade produzem resultados falhos

(como por exemplo omitir algum pardmetro importante no treinamento);

c) Trabalho artesanal: ndo hd regras gerais para se determinar o volume de dados de

entrada para treinamento, quantas camadas devem ser utilizadas, a melhor
estratégia de treinamento, que percentagem de dados deve ser destinada ao

treinamento e ao teste da rede: esses pardmetros sé podem ser estabelecidos
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através de bom-senso, experiéncia com redes e de tentativa-e-erro. Vdrias
tentativas de definicdo do nimero e formato de entrada tiveram que ser feitas antes

de se chegar a configurag¢do final utilizada.

Encontrou-se grande dificuldade em obter-se material bibliografico relativo a técnicas
eficientes de anélise e reconhecimento de impressado digital. Mesmo os que foram encontrados
abordam o tema de forma superficial. Sendo assim, foi necessario investir um razodvel tempo
em pesquisa para que se pudesse chegar a técnica para o tratamento das mesmas proposta

neste trabalho.

Considera-se que o objetivo principal do trabalho, a constru¢do de um protétipo de
software para a classificacdo de impressdes digitais baseado no uso da tecnologia das redes
neurais, foi alcancado. No entanto por se tratar de um protdtipo, ainda existe muitas
possibilidades de melhorias. O pré-processamento da imagem, onde a centralizagdo ainda é
manual e a aquisi¢do que € realizada através de meios convencionais, no papel, e ndo através

de leitores oticos, sdo exemplos de melhorias que podem ser implementadas no futuro.

5.1 EXTENSOES

Sugere-se alguns passos ndo contemplados no proposto trabalho, visando automatizar a
aquisicdo, armazenagem e classificacdo de impressoes digitais. Tais como:

a) tratamento automatico da imagem (centralizagdo);

b) localizacdo automatica do nicleo;

¢) localizacdo automética das mintcias;

d) utilizagdo de um formato de armazenamento.
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