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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de utatjp para reconhecimento de delta(s) e
nacleo em impressées digitais. Para este reconbatimutilizou-se uma Rede Neural
Artificial feedforwardmulticamada com treinamenb@ackpropagation Como entradas para
esta rede sdo apresentados fragmentos de imageos)aeresposta espera-se que a rede
classifique esta entrada em trés padrbes, os quacardo a qual regido este fragmento de
imagem pertence. Ainda sao mostrados neste tralalltonstrucdo de um sistema de
identificacdo das impressdes digitais atraves dapeoacdo de uma impressao digital com
outras de usuarios previamente cadastrados, bem asrtécnicas, dificuldades e resultados
referentes as etapas de estudo e desenvolvimento.

Palavras chaves: Inteligéncia Artificial; Redes MeiArtificiais; Impressdes Digitais;



ABSTRACT

This work describes the development of prototyperdoognize delta(s) and kernel in
fingerprints. It was applied a feedforward multy¢a artificial neural network with
backpropagation algorithm to classify the fingemggi Some regions of the fingerprints image
are used as training samples for this network arahswer by classify theses inputs as the
either delta or kernel. This work shows the implatagon of a fingerprints recognizing
system by comparing fingerprints with another onevipusly provided. Some techniques,
difficulties and results identified while this wank) was being done are show.

Palavras chaves: Atrtificial Inteligence; Artificiblleural Network; Fingerprints;
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0 INTRODUCAO

Neste capitulo sdo levantados alguns aspectosvoslao tema, bem como a origem

deste trabalho e as justificativas para o desemaeito do mesmo.
0.0 ORIGEM DO TRABALHO

A histéria da Identificacio Humana € contada patohiadores, arqueodlogos e
exploradores que estudaram o Homem e a vida ammalrosta terrestre. Desde a mais
remota Antigtuidade, o Homem teve sua atencao wlpada a identificagdo. Os trogloditas
usavam como meios de identificacdo, sinais divegs@sserviam para marcar suas moradias.
Aplicavam os desenhos palmares por meio de decagoiee a argila, colorindo-o, e em
seguida completavam o enfeite com cabecas dessedadaimais ou até mesmo de inimigos
abatidos em combates. Integrantes de tribos tradesanhos coloridos pelo corpo, dentes de
animais preso as orelhas, labios e nariz. Tudopata que pudessem ser identificados uns
pelos outros (APPOL, 2004).

Ao longo do tempo estes métodos de identificacamué@am, principalmente pela
necessidade crescente de se confirmar a identiaden individuo, ou seja, de se ter certeza
de que uma pessoa € quem realmente diz ser. DusiiEmos anos, as pessoas tém usado
chaves, cartdes, assinaturas e senhas para validadentidade. O grande problema destes
artefatos é que podem ser esquecidos, roubadakd@ercopiados, armazenados de maneira
insegura e até utilizados por pessoas que nao nersdorizacdo. Desta forma, ndo é
surpreendente que um novo campo de atracdes rmpsgaEssrecentes seja a biometria. Dentre
as definicbes citadas no dicionario, biometria édimo da ciéncia que estuda a mensuracao
dos seres vivos” (PROGLOBO, 1996).

Com base nos estudos da biometria e com a larjaagdio de computadores,
puderam-se criar sistemas computacionais confiadeisdentificacdo de individuos. Para
tanto estes sistemas utilizam caracteristicas limag que estudos cientificos ja
comprovaram como sendo Unicas. Entre estas cdsdici®s destaca-se, o reconhecimento
através da face, da geometria das maos, da asainda voz, da iris, da retina e das
impressodes digitais associada ao acronimo ID (AGYJI2004).
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Entre as caracteristicas biométricas citadas acimaais utilizada é a identificacao
através das IDs, por ser mais barata e muito caififAs IDs sdo reproducdes fiéis dos
desenhos digitais em alguma superficie plana. Desedigitais por sua vez, sdo as diversas
linhas e entrelinhas formadas na pele dos dedopd&s das maos dos seres humanos e de
alguns outros animais dotados de méaos, tais contacos, gambas, cotias, etc. No estudo
das IDs destacam-se como sendo caracteristicasrtantes o(s) delta(s) e ndcleo das
mesmas. Pode-se definir o nicleo como sendo oocdetencontro das IDs, e o(s) delta(s)
como sendo o(s) angulo(s) ou triangulo(s) formaaklas linhas, localizados a direita e/ou
esquerda da ID (KEHDY, 1968, p. 33).

Para extrair as caracteristicas biométricas é s@gedardware especializado. No
caso do desenho digital se faz necessario um semsscannerbiométrico. Os sistemas
biométricos baseados em IDs utilizam como base tHoBeopia agregada a técnicas e
heuristicas proprias de computacdo para gerar sf@ans que permita a autenticacdo da
identidade de um individuo. @ardware normalmente apresenta para estes sistemas de
identificacdo uma imagem digital, que por sua vexipa ser tratada na maioria das vezes
através de técnicas de pré-processamento de img@gmque estes sistemas se tornem o

mais confiaveis possivel.

Para o desenvolvimento deste trabalho serdo wdizaécnicas de Redes Neurais
Artificiais (RNA) para o reconhecimento das IDs eoaparacdo com outras IDs previamente
armazenadas. Segundo Loesch (1996, p. 5), as RdlAmsa tentativa de se copiar as redes
neurais dos seres humanos. Nelas encontram-se nambarénios, mas artificiais, que
interconectados, podem produzir resultados exm@ssio reconhecimento de padrées. No

caso deste trabalho, os padrdes a serem identi@adomparados seréo as IDs.

1.2 AREAS

As areas relacionadas ao trabalho proposto séo:

a) Datiloscopia: o0 conteudo desta area se faz nedesgara definicdo das
caracteristicas das IDs, que serdo amplamenteaalils para o desenvolvimento do
protoétipo;

b) ldentificacdo Biométrica: seus conceitos vao ameimo do protétipo, que € um

sistema de identificacdo biométrica;



15

b) Computacdo Grafica: no que diz respeito a captasairdagens das IDs, e todo o
pré-processamento destas imagem que servirdo mel@para a RNA;
b) Inteligéncia Artificial (Redes Neurais Artificiaisg RNA implementada que sera a

principal tecnologia empregada no protétipo.

0.0 PROBLEMA

Atualmente, e cada vez mais, necessita-se terss@cestrito e controlado de pessoas
a certos locais, que vao desde bancos, empresasacdbnais, locais de jogos etc. Os
sistemas de identificacdo tradicionais levantanmrmaee e conhecidos problemas na gestao de
assiduidade e acesso. Sado comuns, por exemplofres ®os codigos a digitar e 0
esquecimento dos cartbes. Além disso, sdo sisteamasuma elevada taxa de incerteza, ja
gue os codigos podem ser divulgados a terceiras @ades podem ser emprestados ou até
roubados (PROGLOBO, 1996).

Em razdo desta dificuldade, criou-se os sistemasla@#ificacdo biométrica. Estes
sistemas visam minimizar significativamente os [molas de controle de assiduidade e
acesso, uma vez que utilizam as caracteristicamdiglo individuo para identificacéo, e

somente sera possivel a comprovacao de sua iddatidapresenca fisica do mesmo.

0.0 JUSTIFICATIVAS

Inicialmente a identificac@o através das IDs eraitag por individuos treinados, ou
seja, uma ou mais pessoas tinham arquivos de Ipe#sas em papel e, quando conhecido o
nome do individuo, pegava-se sua ficha e compar#eas minucias e outras caracteristicas
da ID ja destacadas nesta ficha com a ID forneditd&ando para isto lupa e materiais como
régua e lapis. Quando ndo se tinha o nome do dwiva ser identificado com sua ficha
correspondente, como por exemplo, um crime senenestha, este trabalho se tornava
demorado e de paciéncia, onde muitas vezes o thaiviido podia ser identificado entre
tantas fichas (GUMZ, 2002, p. 4).

Este processo de identificacdo tornou-se cada \e@g precario com o0 passar do
tempo, e desde entdo os sistemas biométricos defickcdo de individuos através das IDs
vém ganhando espaco no mercado de acesso contimgafBetre os motivos geradores deste

crescimento pode-se destacar que as IDs nao sdmlgseicomo cartdes, nem divulgadas a
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terceiros como senhas, e que os aparelhos dealeltuimpressdes digitais oferecem muito
mais seguranca que estes métodos, uma vez quacaipente impossivel falsificar uma ID
humana (APPOL, 2004).

Neste trabalho pretende-se apresentar uma pesmpf@nte as dificuldades que
envolvem a criacdo de um sistema de identificagamdtrica, propondo uma solucédo de
identificacdo de individuos através do(s) delta(s)icleo das IDs. Através da utilizacdo dos
conceitos da Datiloscopia, dos conhecimentos detensas biométricos, das técnicas de
processamento de imagens digitais e das RNAs petsn criar um protétipo de

identificacdo de individuos.

2.3 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sisteana identificacdo do(s) delta(s) e

nucleo em IDs utilizando técnicas de RNASs.

Os objetivos especificos do trabalho séo:

a) realizar a identificacdo do(s) delta(s) e nucleolld& armazenadas em imagens
Bitmaps

b) realizar a identificacdo do(s) delta(s) e nucledede qualquer dedo das méos.

c) realizar a comparacdo destas IDs identificadas comras previamente

armazenadas.

2.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado como descrito arsegui

a) no capitulo 1, é apresentada brevemente uma irgédao assunto, bem como
uma idéia a que este trabalho se propde;

b) no capitulo 2 serdo apresentadas todas as areessntet a fundamentacao tedrica
deste trabalho, sendo elas: Datiloscopia, Ideatio Biométrica, Processamento
de Imagens e Redes Neurais Artificiais. Neste ahp#do apresentados conceitos,
caracteristicas, técnicas, ferramentas e outrosctsp relevantes vinculados ao

tema;
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c) no capitulo 3 sera apresentado todo o process@skneblvimento do prototipo
bem como as estruturas, algoritmos, técnicas, ahags, fragmentos de cédigos,
etc, utilizados durante esta etapa,;

b) e, por dltimo, no capitulo 4, serdo apresentadaslesdes, analise de resultados,

bem como sugestdes para trabalhos futuros.
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0 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nas proximas secdes serdo apresentados concedtoscas e ferramentas mais
relevantes ao desenvolvimento do trabalho, bem conestado da arte sobre o tema e
também trabalhos correlatos encontrados.

0.0 IMPRESSOES DIGITAIS

Segundo APPES (2004) a Papiloscopia € o mais sagetodo de identificacdo
humana. A Papiloscopia divide-se em Datiloscopiar@3copia e Poroscopia. A Datiloscopia
€ a ciéncia que estuda os desenhos papilares fosnmadpolpa digital (ponta dos dedos). A
Quiroscopia é ciéncia que estuda os desenhos fosala palma das maos. E a Poroscopia
€ a ciéncia que estuda os desenhos formados peitaplos pés. Para o desenvolvimento
deste trabalho ser& considerado apenas o estudiatittzsscopia.

0.0.0 Datiloscopia

Segundo Tavares Junior (1991, p. 19-20) algungesitmnsideram o inicio do estudo
da Datiloscopia no periodo pré-histérico, onde oneim primitivo tinha o costume de marcar
sua caverna com o desenho de suas maos sobréaamagsando apos para paises do Oriente,
onde os homens eram obrigados a opor os dedosapedegnpregnados de tintas em papéis
para a emissdo de documentos de divorcio. Masnioe e@s anos de 1664 e 1891 que a

Datiloscopia teve seu estudo comprovado como @énci

Em 1664 o anatomista italiano J. Marcello Malpifge estudos sobre as papilas da
pele encontradas na palma das maos e nas extrawidhgditais. Seus estudos foram
estendidos por varios pesquisadores, onde os gisesmaestacaram por seu trabalho foram
William Hershel que em 1.858 provou o postuladenaatabilidade; Arthur Kollmam que em
1.883 provou a formacédo dos desenhos digitais xto seés de vida fetal; Francis Galton que
em 1.888 criou um sistema com trinta e oito tipedk classificados em trés grupos: arcos,
presilhas e verticilos; Henry de Varigny que enmB1.8ublicou um artigo sobre o sistema de
Galton que foi traduzido para varias linguas; enJdacetich, argentino que leu este artigo, e
gue criou uma extensao do sistema de Galton e mtqpigpela primeira vez a identificagao de

suspeitos de crime pela ID por volta de 1.891 camroe de Icnofalangometr{@ AVARES
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JUNIOR, 1991, p. 20-22). O termo Icnofalangometoiamodificado para Datiloscopiam
1894 por sugestao do Dr. Francisco Latzina (KEHDY, 196&7).

A Datiloscopia € a ciéncia que trata a identificaga pessoas através da comparacao
de suas IDs. O termo Datiloscopia deriva de dagsnehtos gregoslaktylos =dedos e
skopéin =examinar. A Datiloscopia divide-se em civil, criraine clinica. A Datiloscopia
civil trata da identificacdo das pessoas para egfedde documentos de identidade, tais
como cédula de identidade, passaporte, etc. A d3atipia criminal reveste-se de trés
aspectos, a saber: indiciado em inquérito poliegpedicdo de documentos de idoneidade e
aproveitamento das impressfes papilares encontnagaocais de crimes. Ja a Datiloscopia
clinica estuda as perturbacbes que se verificamdesenhos digitais. Perturbacdes estas

resultantes de algumas doengas, ou exercicio ths gepfissdes (KEHDY, 1968, p. 25-27).

Segundo Kehdy (1968, p. 27) e APPES (2004), sasegsintes os postuladoda
Datiloscopia:

c) perenidade: é a propriedade que tem o desenhaldigitexistir desde o sexto més
de vida fetal até a putrefacdo cadavérica, quaadid ® descolamento da derme;

c) imutabilidade: é a propriedade que tem o desengitadde ndo mudar, desde o
sexto més de vida fetal até a putrefacdo cadayérica

a) variabilidade: é a propriedade que tem o desengibabide variar de dedo para
dedo e de pessoa para pessoa. Os gémeos, quandesdwm ovo, apresentam
desenhos papilares semelhantes, mas nunca absemitsiguais. A variedade € tao
grande que em milhdes e milhdes de IDs ja estudafiakadas em todo o mundo
jamais se encontrou duas iguais;

b) classificabilidade: € a propriedade que tem o desedigital de poder ser

classificado. Este por sua vez € classificado pmeisubtipo.
0.0.0 Estudo da Pele

Pele é uma vasta membrana que recobre todo o hamano. Tavares Janior (1991,
p. 27) detalha que a pele € constituida por duasdas: a derme e a epiderme. A derme € a

parte principal e mais profunda da pele, e estaliaxla sob a epiderme. Na superficie da

! Postulado é uma proposicdo que é aceita sem deagits
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pele ficam localizados pequenos relevos: as pajtstas existem nas superficies palmares e

plantares. Ja a epiderme é uma fina membranapaeerge, que recobre a derme.

Segundo Kehdy (1968, p. 31) existem duas espécaegl@hdulas de secrecao
presentes na pele e que interessam no estudo tiasBatia. Sao as glandulas sudoriparas e
sebaceas. As glandulas sudoriparas existem em quaatidade e estdo presentes nas palmas
das maos, nas extremidades digitais e nas plantapés. Ja as glandulas sebaceas existem
em maior quantidade na testa, no couro cabeludopanz e nas orelhas, e produzem
substancias gordurosas. Estas glandulas e a seaagdnesmas é que permitem que sejam

deixadas ID em locais de crimes, por exemplo.

Tavares Junior (1991, p. 30) afirma que as papd#assituadas na derme e se espalham
por todo o corpo, € por este motivo que pequendsxou queimaduras leves nao afetam os
desenhos digitais. Define-se como desenho digitainabinacdo de cristas e sulcos papilares
localizados na derme e espalhados pela epidermmeamolo configuracdes diversas em IDs. E

IDs por sua vez sao a reproducdes do desenhol digitam suporte liso e limpo.

APPOL (2004) afirma que, “o datilograma € produzpdo entintamento da polpa
digital ou por manchas de suor e gorduras sobresuporte liso e polido, podendo ser
também produzido por decalque em suporte mole gukava endurecer. Em um datilograma,
as linhas impressas representam cristas papilarbag pretas ou cinza escuro) e 0S espacos

intercalados séo os sulcos interpapilares (linlnasdas ou cinza claro)”.

Tavares Junior (1991, p. 30) cita que as IDs compde de: linhas pretas, linhas
brancas, delta, ponto caracteristicos, poros, ditnancas albodactiloscépicas.

b) linhas pretas: correspondem as cristas papilares;

b) linhas brancas: correspondem aos sulcos interpagila

b) delta: é o angulo ou triangulo formado pelas csig@pilares;

b) pontos caracteristicos: sdo os acidentes que smtesnm nas cristas papilares.
Servem para identificar as impressodes por seremgremtes;

b) poros: sédo aberturas dos canais que expelem ogtpsodias glandulas sudoriparas
e sebéaceas;

b) linhas brancas albodactiloscépicas: sdo formadasimerrupcdo de duas ou mais

cristas papilares, séo formadas pelo enrugamenpelda
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Segundo Kehdy (1968, p. 34) as IDs com auséncdeltias, ndo possuem sistemas de
linhas, as demais possuem trés sistemas de linbakrme mostrados na Figura 1, sendo
definidos como:

b) regido basilar: é formada pelo conjunto de linhasstentes entre a prega
interfalangeana e a terceira linha abaixo do ram&cehdente e ascendente do
delta.

b) regido nuclear: é formada pelo conjunto de linhas cjrcunscrevem o centro do
datilograma, ou seguindo a diretriz superior aténeo ascendente do delta.

b) regido margial: é formada pelo conjunto de linhasagice e das laterais do

datilograma até a linha imediata que acompanheetridisuperior do delta.

’_,....--""_-'--."'

/ﬁ Regiiio Margial

Regiio Basilar

/

/),

Figura 1 — Regifes dos sistemas de linhas.

As IDs sdo normalmente extraidas com papel, roiot@ onde a superficie do dedo &
molhada com o rolo entintado e imediatamente puomtéra o papel. Assim sdo separados os
individuos em fichas que podem ser decadatilaresnonodatilares (dez ou uma ID por
ficha). Estas fichas sdo ordenadas por tipo degilantidade e tipo de mintcias (KEHDY,
1968, p. 14).

0.0.0 Sistema Datiloscopico de Juan Vucetich

Foi por iniciativa de Félix Pacheco, que o Predielaa Republica Dr. Rodrigues
Alves, em 05 de fevereiro de 1903, atraves do Deer&64, introduziu a Datiloscopia como
método mais simples e mais perfeito para identifioade individuos. Todo o processo de

identificagdo seria subordinado a classificacactildacopica, de acordo com o Sistema
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Vucetich, considerando-se, para todos os efeito) @omo prova mais concludente e
positiva da identidade do individuo (APPES, 2004).

Segundo Tavares Junior (1991, p. 37-38) e Kehdy6§1%P. 37), no sistema
datiloscopico de Vucetich as IDs séo classificautas tipos: arco, presilha interna, presilha
externa e verticilo. O arco apresenta como caligtitxs a auséncia de delta, onde as linhas
atravessam o campo da ID de um lado ao outro. silpeeinterna tem um delta a direita do
observador e as linhas nucleares correm para &rmelsgdo observador. J& a presilha externa
tem um delta a esquerda do observador e as linhelganes correm para a direita do
observador. E o verticilo tem dois deltas, sendcutireita e outro a esquerda do observador,
onde as linhas nucleares ficam encerradas entmoigsdeltas, assumindo configuracdes

variadas.

Os tipos fundamentais de Vucetich sdo representabi@viadamente por nimeros e
letras, a saber: Arco=A=1, presilha Interna=I=Zsgha Externa=E=3 e Verticilo=V=4. As
letras sdo empregadas para os dedos polegaresienesos para os demais dedos. Além dos
simbolos acima, ainda séo utilizados X quando tetriz e O para amputacgdo, estes ultimos
dois simbolos sdo empregados para qualquer umedios KEHDY, 1968, p. 38).

Tavares Junior (1991, p. 45) exibe a formula dstidpica como uma fracao ordinaria
para se efetuar a classificacdo decadatilar, omdere@rador indica impressdes da mao direita
e 0 denominador da méao esquerda. Os simbolos oulBisdo dispostos na ordem natural
dos dedos: polegar, indicador, médio, anelar em@nBegundo Kehdy (1968, p. 40) existem
4'° combinagdes, o que resulta em 1.048.576 difereidtmsulas datiloscépicas, que é o
resultado dos 4 tipos fundamentais elevados aosdddms. Na formula 2-1 tem-se um
exemplo de férmula datiloscépica, mao direita: anreerticilo, presilha externa, presilha

interna e arco; e na mao esquerda: verticilo, anam, presilha interna, arco.

A-432.

2-1
V-112: 1)

Kehdy (1968, p. 40) afirma que os quatro tipos &mentais de Vucetich ndo
aparecem com a mesma freqiiéncia nos datilograntas/é8 de estudos estabeleceu-se que
5% das IDs encontradas séo do tipo arco, 60% doptigsilhas e 35% do tipo verticilos. Na

Figura 2 sdo apresentados os quatro tipos fundametas IDs no sistema Vucetich.
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Fonte: Adaptado de Gumz (2002, p. 12).
Figura 2 — Tipos fundamentais de IDs no sistemdude Vucetich.

Em (KEHDY, 1968, p. 44) ainda s&o detalhados oigadbdas IDs, estes por sua vez
sao agregados aos tipos principais, a saber:

b) arco: plano, angular, bifurcado a direita e bifdaa esquerda;

b) presilha interna: normal, invadida, dupla e ganahos

b) presilha externa: normal, invadida, dupla e ganghes

b) verticilo: espiral, ovoidal, sinuoso e ganchoso.

Defrontam-se alguns casos onde o sistema de Vhagtiesenta tipos limites, quando
uma impressao tem seu desenho encaixando-se endenais tipo. Os tipos limites séo: arco
e presilha interna, arco e presilha externa, area@récilo, presilha interna e verticilo e,
presilha externa e verticilo (KEHDY, 1968, p. 36).

0.0.0.0 Mindcias

Segundo Costa (2000, p. 15), as minucias sao deglgoue se encontram nas cristas
papilares e tém a finalidade de estabelecer adaudei das IDs. Pode-se dizer que minucias

sao terminagdes e bifurcagdes dos sulcos papilares.

Kehdy (1968, p. 61) e Tavares Junior (1991, p.a8&jnam que para se confirmar a
identidade de uma ID, deverédo ser coincididos namd doze mindcias, as quais devem ser

encontradas da mesma forma, localizacdo e mesmaidpde nas duas impressbes em
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comparacdo. Também n&o pode haver mintcias queeateam na impressao testemunda

ndo estdo presentes na impressao sudpeita
0.0.0.0 Ndcleo e Deltas

O nudcleo de uma ID representa o0 “centro de graetaad impressdo. Em IDs do
grupo verticilo, o nucleo esta localizado na pat@erior da volta mais interna da linha
datilar. J& em IDs dos grupos presilhas, o nudealiza-se no ombro da lacada mais interna
da impressédo (ANTHEUS, 2002).

O delta € o angulo ou triangulo formado pelas asispapilares, pela brusca
divergéncia das linhas paralelas ou pela bifurcad@auma linha simples. Sua principal
funcéo é determinar o tipo da ID. Os deltas reptase 0 ponto de divergéncia das linhas
datilares mais internas que envolvem ou tendemvalwsr a regido nuclear de uma ID.
Verticilos apresentam dois deltas, Presilhas Eaterapresentam um delta a esquerda do
observador e as Presilhas Internas um delta dadeiobservador. O Arco normalmente nao

possui delta (APPOL, 2004). Na Figura 3, sdo mdstgaucleo e deltas.

Miicleo

Deltas

Figura 3 — Em destaque nucleo e deltas de uma ID.

Z Impressao testemunha é a encontrada em locairde. cr

% Impress&o suspeita é a tomada dos dedos do suspaihcontrada no arquivo datiloscépico.
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0.0 BIOMETRIA

Segundo Bressan (2002, p. 3), todos os métododendificacdo de individuos séo
baseados em trés conceitos fundamentais: seguraseada em algo que o individuo possui,
como uma chave de um cofre, seguranca baseadagenqwe o individuo sabe, como uma
senha, e seguranca baseada em quem o individuwm®, sua ID. A identificacdo através
deste ultimo conceito € chamada de identificac&mmétrica, pois usa caracteristicas
estudadas pela biometria.

Como ja citado anteriormente, segundo o diciondrmiometria € “0 ramo da ciéncia
que estuda a mensuracdo dos seres vivos”, mas ndontla seguranca, biometria se refere
aos métodos automatizados para identificacdo deopescom base em suas caracteristicas
fisicas, fisiol6gicas ou em seus aspectos comperitais (AGUIAR, 2004).

0.0.0 Sistemas de Identificacdo Biométrica

Segundo Pankanti (2000, p. 2), um sistema bionoétic um sistema de
reconhecimento de padrbes capaz de estabelecentidate de um individuo através de
caracteristicas fisicas ou comportamentais. Paa&sgias caracteristicas possam ser utilizadas
em um processo de identificacdo de usuario é rneiass utilizacdo de tecnologias bastante
avancadas. Bressan (2002, p. 3), enfatiza que uprat@racteristica humana, seja ela fisica,
fisiologica ou comportamental, pode ser usada pdeatificacdo biométrica, desde que
satisfacam aos seguintes requisitos:

b) universalidade: todas as pessoas devem possuiacaréstica a ser medida;

b) singularidade: indica que esta caracteristica n@de pser igual em pessoas

diferentes;

b) permanéncia: significa que a caracteristica nae gaxiar com o tempo;

b) desempenho: precisdo da identificacdo, os recuespgridos para conseguir uma
precisdo de identificacdo aceitavel e ao trabalhtatores ambientais que afetam a
precisao de identificagéo;

b) aceitabilidade: indica 0o quanto as pessoas estjwgias a aceitar 0s sistemas
biométricos;

b) protecédo: facilidade ou dificuldade de enganastesia com técnicas fraudulentas.
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Segundo Hong (1998, p. 3), os sistemas biométséosdivididos em duas partes: o
modulo de registro e 0 médulo de identificacdo.miimulo de registro as caracteristicas sao
obtidas por um leitor biométrico e processadasvésrade um modulo extrator de
caracteristicas gerando uemplateque sera armazenado. Ja o modulo de identificag@® d
fazer a captura das caracteristicas biométricaworaento do acesso, gerando também uma
representacdo através do médulo extrator, equittabsnarmazenadas atraves thwsplates
E finalmente, o resultado do modulo de identificaédalimentado ao médulo comparador de
caracteristicas que o confronta contraemsplatesarmazenados para estabelecer a identidade.
A traducdo degemplateé modelo ou gabarito, mas como as palavras madgkbarito tém
muitos significados em nosso idioma, a partir dpste#o sera utilizado o termemplatepara
indicar as caracteristicas biométricas armazenpdbs mdédulo de registro. Na Figura 4,
apresenta-se uma representacdo macro de um siedentificacdo biométrica.

Base de Dados de Templates

MModulo de Registro

Leitor ) Extrator de
Bioméirico

MMadulo de Tdentificacdo

b
Leitor > Exirator de S Comparador de . Resuliadoe da

Fonte: Adaptado de Gumz (2002, p. 15).
Figura 4 — Representacdo macro de um sistema difickcao biométrica.

Como exemplos de aplicagbes biométricas tém-se aasndes que incluem
identificacdo criminal, seguranca de prisdes e tiflemcdo de cadaveres; as civis que
agregam identificacdo nacional, carteira de mdagrisalde, travessia de fronteiras; e as
comerciais em que se destacam comércio eletrbniG®réicos bancarios como caixa

automatico, cartdo de crédito e controles de aq€33tMZ, 2002, p. 16).

0.0.0 Sistemas de Identificacdo Biométrica através dasdasdes Digitais

Os sistemas de identificacdo biométrica por IDses@ociados a sigla AFIS, do inglés

Automatic Fingerprint Identification Systeou sistema de identificacdo automatica de IDs.
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Segundo Bressan (2002, p. 8), os sistemas de fidagéio através de IDs, analisam
basicamente a posicdo das minucias, mas os sisteragsmodernos, além disto, estédo
verificando também outras caracteristicas, taisocamtos, voltas, posi¢cdo do(s) delta(s),
nacleo, etc. Tudo isto para que estes sistemasnerseus percentuais de acerto cada vez

mais préoximos de 100%.

Os templatescitados anteriormente ndo necessariamente gravamagem da ID
coletada pelo leitor biométrico, na maioria dasegeasam-se caracteristicas especificas dos
desenhos das impressbes, como o numero de linkdsmoinhos, etc., de modo que o
processo de comparacao seja feito de uma formaragda e precisa (BRESSAN, 2002, p.
3).

Segundo Bressan (2002, p. 8), existem varios til@osensores para identificacdo de
ID. Alguns trabalham com calor, outros com pres&fic, mas 0s mais comuns usam um
pequeno CCD (que é o componente basico de um sggmar@ obter imagens digitais da
impressao. Estes tipos de sensores também saocordiaveis que os de temperatura e

presséo, pois ndo dependem das condicbes ambigutarge a utilizacdo do sensor.

Mais detalhadamente podem-se citar 0s trés tiptsitdees de IDs:

b) Opticos: o dedo € colocado sobre uma plataformadile e uma imagem do dedo é
capturada. Estes dispositivos tornaram-se pequehagatos;

b) ultra-som: o dedo é colocado sobre uma plataforenmidro e uma varredura de
ultra-som é efetuada;

b) baseados em chip: o usuario coloca seu dedo @inetam chip de silicio.

Hong (1998, p. 15) e Bressan (2002, p. 9) destapsrum problema ligado a&FIS
encontra-se na sua aceitabilidade pelo usuarid, @arque IDs tém sido associadas a
investigagcdes criminais e trabalho policial, fazentbm que estes usudrios se sintam
desconfortaveis, e também que a tecnologia requex grande quantidade de recursos
computacionais além de que uma pequena parte ddagép nao possibilite a identificacdo
pelas IDs devido a razbBes genéticas, de idade,nt@ente ou ocupacionais como as
estudadas pela datiloscopia clinica.
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0.0 PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O sentido da vis@o pode ser considerado o meio @figisnte que 0s seres humanos
dispéem para captar informacdes do ambiente queems. Prova disso € a necessidade
crescente de automatizar algumas atividades de mogliano e que pode ser considerada
umas das responsaveis pelo grande crescimento edie@néntas de processamento de
imagens. Estas ferramentas podem realizar tarefss wpriam desde um simples
aprimoramento de uma imagem até a compreensdo deanimmos complexos (FACON,
1993, p. 6).

A area de Processamento Digital de Imagens teemiam meados da década de 60,
com a motivacao criada pelos programas espaciaiBlABA nos EUA. O aumento da
capacidade de memdéria e velocidade dos computadorggbuiu para dar impulso a nova
tecnologia, que passou a ser aplicada em outras &mamo: medicina, microscopia, o6tica
eletrdnica, transmissao digital de sinais de T\famisimile e em sensores visuais de robds.
Em 1975, a invencdo do tomégrafo computadorizadoGaoN. Hounsfield, abriu amplas
perspectivas de utilizacdo das técnicas digitaisndgens radiograficas (OSORIO, 1991, p.
24).

0.0.0 Imagem Digital

Imagens digitais podem ser definidas como send@septacdes digitais de imagens
capturadas do mundo real, através de sensoresn@e@onzalez e Woods (1992, p. 7), para
esta captura, sdo necessarios dois elementos.n@ipié um dispositivo fisico que seja
sensivel a uma banda de espectro de energia esgnética, tais como raios-X, ultravioleta,
banda visivel ou banda infravermelha, e que produzainal elétrico de saida proporcional a
um nivel de energia percebida. O segundo é chamhadigitalizador, que € um dispositivo

gue converta a saida elétrica para forma digital.

Segundo Gonzalez e Woods (1992, p. 5), uma imadgitaldoode ser considerada
como sendo uma matriz cujos indices de linhasuneslidentificam um ponto da imagem, e
o correspondente valor do elemento da matriz ifieamto nivel de cor naquele ponto. Cada
elemento dessa matriz é chamado de elemento d&nmag elemento da figura, originarios

do ingléspixel ou pelsque sao abreviacdes dieture elements
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A qualidade das imagens capturadas e exibidasi@depelodpi, do inglésdots per
inch ou pontos por polegada.dpi trata da medicdo da quantidade de pontos em uageim
digital por polegada, ou seja, quanto njaielsa imagem apresentar por polegada, melhor
sera sua qualidade e definicdo (GUMZ, 2002, p. 20).

A dimensdo de uma imagem digital, podera ser umidsional (1D = variavel),
bidimensional (2D = ponto), tridimensional (3D =np® no espaco), quadrimensional
(4D=ponto no espaco tempo) ou até N-dimensionaldikensdes superiores a 2D sdo mais
utilizadas para visualizacado cientifica (GUMZ, 200221).

0.0.0.0 Definicao de Cores

Quanto a coloracdo, as imagens podem ser classiiceem dois grupos:
monocromaticas e coloridas. As monocromaticasreageéns binarias, e apresentam somente
duas cores, preto ou branco. As imagens coloriddem ser representadas através de varios
modelos, a saber: RGB (Red Green Blue), CMY (Cyagémta Yellow), HSI, RYB, YIQ,
etc (BROWN; SHEPHERD, 1995, p. 106).

O sistema mais usado em monitores de video cok®do RGB. No modelo RGB
cada cor aparece nos seus componentes especiraéri@ps de vermelho verde e azul.
Imagens no modelo RGB consistem em trés planomdgeans independentes, um para cada
cor priméria (GONZALEZ; WOODS, 1992, p. 160).

O ser humano possui em seu sistema visual trés W@ sensores capazes de
identificar trés faixas diferentes de “espectrosedergia’. Estas faixas correspondem as
tonalidades de Vermelho (Red), Verde (Green) e ABllie). Logo o ser humano vé na
realidade a combinacdo resultante da mistura déiascores bésicas. Através de testes
realizados com o ser humano chegou-se a conclus@oaqutilizacdo de 256 variagoes
diferentes de intensidade em cada uma das coresbé&scapaz de gerar um namero de cores
superior a capacidade visual do ser humano, ou fesgapraticamente impossivel distinguir
entre duas cores “vizinhas” (CASACURTA et al, 19989-10).

Segundo Casacurta et. al. (1998, p. 10), no sisk@, o valor (0, 0, 0) equivale a
cor preta com intensidade zero nas trés componedtealor (255, 255, 255) equivale a cor

branca onde as trés componentes estdo presentesa@rnntensidade maxima. As diferentes
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combinacfes entre RGB serdo capazes de gerar qudipo de cor, sendo que se as trés
componentes tiverem sempre valores iguais seraidiefima escala de tons de cinza do preto

ao branco, é a chamageay scale

0.0.0.0 Formato de Imagens

Existem diferentes formatos de arquivos para o zemamento de imagens, uma vez
que se tém varias classes diferentes de repre8entage imagens. O armazenamento da
imagem envolve basicamente trés elementos priscigaiforma como a imagem esta
representada, o tipo de compactacdo empregadoapegaiho contendo as informacdes a
cerca desta imagem (resolucdo, nimero de coressectia imagenpalette compactacao,
etc). Um mesmo tipo de arquivo pode inclusive pgrno armazenamento de diferentes
classes de imagens e também permitir a utilizagdovatios métodos de compactacao
(CASACURTA et al, 1998, p. 14).

Segundo Facon (1993, p. 28), quanto maior o nurder@plicacbes em que uma
imagem digital pode ser tratada, diz-se que mai@ sua padronizacdo. Normalmente
programas graficos podem ser classificados petadaom a qual armazenam e apresentam
as imagens. Para esta abordagem ha duas catefjumaato de varredura e formato vetorial.
Entre os formatos de imagens digitais mais utiizgadstdo: BMP, JPG, GIF, TIFF, PCX,
CGM, ICO, RLE, TARGA, PostScript, entre outros (BRN; SHEPHERD, 1998, p. 73).

0.0.0 Técnicas de Processamento de Imagens

Segundo Gonzalez e Woods (1992, p. 11), o procesdande imagens digitais
geralmente é expresso de forma algoritmica e imgiado em software, que uma vez
aplicados a uma imagem geram um aprimoramento owgé&m da mesma, no que diz
respeito a eliminacdo de ruidos, realce de imagestauracdo de regides da imagem, etc.
Este processo normalmente € direcionado para urnugasp deste modo técnicas que

funcionam em um problema, podem se mostrar totdbrieadequadas para outro problema.

Entre técnicas de processamento de imagens podaritasias algumas técnicas como
a de restauracdo que busca compensar distorcOesifess, normalmente geradas no
momento de aquisicdo. Quando se pode identificaperanentalmente a funcdo que

representa a deformag&o ou construir um modelomdditeso adequado, é possivel buscar a
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funcao inversa e aplica-la sobre a imagem deforntaaeaplicacbes como: correcéo de foco,
Imagens borradas por movimento. J4 a Segmentagaorarisolar regides dexels e aplicar

operagbes para “extracdo de atributos”. A operad@osegmentacdo mais comum é a
limiarizagdo por um tom de corte. Tudo que esténaaleste tom vira branco, tudo que esta

abaixo vira preto, obtendo-se uma imagem binaiGUSI, 1999, p. 55).

Gumz (2002, p. 22), detalha alguns filtros conhesidsendo eles, filtro de média
(mean filte}, filtro da medianarfedian filtey, filtro minimo-méximo, suavizacdo controlada
por gradiente, suavizacdo gaussiangaugsian smoothing suavizagdo conservativa
(conservative smoothijgremocao de manch&immins(Crimmins speckle removafiltros
de freqUéncia passa-baiXaw-pas$ e passa-altah{gh-pas$, laplacian of gaussian filtee

unsharp filter

0.0 REDES NEURAIS

Silva (1999, p. 16) comenta que o cérebro humawodéspositivo mais complexo
conhecido pelo Homem, e que a capacidade de pensarorizar e resolver problemas tem
conduzido muitos cientistas a tentar modelar suarag@do. Diversos pesquisadores tém
buscado criar modelos computacionais que repraseatduncionalidade do cérebro. Um

destes modelos resultou na criacdo das Redes Bldutgiciais (RNA).

0.0.0 Sistema Nervoso e Neurdnio Biolégico

O cérebro é uma das partes do sistema nervosorqué pma grande quantidade de
controle sobre as fungdes do corpo. Nele existamtgms de células: as glias, responsaveis
pelo suporte e nutricdo e 0s neurdnios que saélalks especializadas na atividade nervosa
(LOESCH, 1996, p. 8). Tafner, Xerez e Rodrigudsd-{1996, p. 32) afirmam que o cérebro
possui cerca de 10 bilhdes de neurbnios, e que madnio é capaz de ter até 10.000

conexdes com outros neurbnios ou até mesmo coesErtproprio neurdnio.
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O neur6nio biologico possui um corpo e diversasifreagdes, que sdo chamadas de
dendritos, que por sua vez conduzem sinais dedentta neurénio para o corpo da célula. A
partir do corpo da célula surge um filamento codgilenominado axénio, na extremidade
deste filamento existem micro-ramificacdes, denahos terminais dos neurdnios, que tém
por objetivo transmitir um sinal do corpo para autxtremidade do neurénio. Os terminais
dos neurdnios sdo conectados aos dendrites des mgtwdnios, cuja conexao da-se o nome
de sinapse (LOESCH, 1996, p. 8). Na Figura 5, & f@ina representacdo de um neurdnio
biolégico.

. Sinapse
* Nicleo
Corpo Celular
Segmento Inicial
Dendrito

Axbnio

e " Sinapse

a

Fonte: Osoério e Bittencourt (2000, p. 8).
Figura 5 — Representacdo de um neurdnio biolégico.

Segundo Loesch (1996, p. 9) e Silva (1999, p. d¥kstimulos entram nos neurbnios
através das sinapses de outros neurbnios, conse@adadendrites deste primeiro, e quando
chegam ao corpo da célula, ocorre um processotdgratédo (soma), deste estimulos. Ao
resultado desta soma pode ser gerado um impulsTel@éue comeca no axonio e se propaga
para todas as sinapses. O processo de controleodacpo destes impulsos elétricos se da
normalmente através de uma funcéo de limiar quéuarama saida, caso esta soma supere

este limiar.



33

0.0.0 Redes Neurais Artificiais

Segundo Loesch (1996, p. 15), a histéria das redasis artificiais é recente, com
pouco mais de meio século de estudos. Estes mipor volta de 1940, quando as primeiras
simulacdes foram feitas com papel e lapis por Dbidbb e Karl Laschey. Seguidos por
McCulloch e Pitts que propuseram uma modelagemm@diea para os neurdnios bioldgicos
através dos fatos que: neurbnios comportam-se ceoneadores algébricos; adicionam
entradas excitatorias ou subtraem entradas inigétGneurdnios possuem uma propriedade de

limiar, entre outras.

Loesch (1996, p. 5) define as RNAs como sendo rseste computacionais de
iImplementacdo emsoftware ou hardware que imitam as habilidades dos neurdnios
biolégicos, usando para isto um grande numero dedn®s artificiais interconectados. Os
beneficios obtidos pela utilizacdo de uma RNA se déacas a sua massiva estrutura
distribuida e paralela, e sua habilidade de apremdgneralizar saidas de entradas que nao
estavam amostradas durante o seu treinamento. Besteficios permitem que ela resolva
problemas complexos (HAYKIN, 2001, p. 4).

Existem varios tipos de RNA, onde os mais conhecgBibADALINE/MADALINE
Backpropagation Perceptrorfou feedforward, Time-Delay Recurrent BAM (Memdria
Associativa Bidirecional)Hofield e Kohonen(LOESCH, 1996, p. 46). As RNA podem ser
algumas vezes superiores a outros métodos porquiadss sobre os quais se efetuam

conclusdes sao confusos, cadticos e inconsisttvieSTERS, 1993, p. 6-7).

Uma RNA pode ser auto-associativa ou hetero-ads@ci® mapeamento de entrada,
ou auto-associacdo, permite a uma RNA ser treipada correlacionar um padrao com ele
mesmo. E 0 mapeamento de saida, ou hetero-asspcasgbcia um padrdo treinado com
outro. Elas podem também aproximar fungdes ja qo@tar de uma entrada produzem uma

saida o que os qualifica como uma funcdo (MASTERSS3, p. 24, 68).

Gumz (2002, p. 24) comenta que, para que as RNAsapo resolver 0os problemas
para o qual foram projetadas, as mesmas devemegsidas. Toda o desempenho da RNA
esta ligado ao processo de treino que deve adsgiarpesos e sinais de saida de acordo com

0s objetivos finais. O processo de treino envoluestar os pesos das conexdes entre 0s
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neurénios (ajuste sinaptico) e configurar os valate saida para cada caso verificando a

quantidade de erro apontado por um calculo sobedan de saida do neurénio.

0.0.0.0 Neurbnio Artificial

Em Tafner, Xerez e Rodrigues Filho (1996, p. 56foatram-se outros nomes para 0s
neurénios artificiais, como “Elemento de Processaoieou “Nodo”. Segundo o autor todo
neurénio artificial tem um funcionamento muito magde com o neurénio biolégico, uma vez
gue todo neurénio artificial possui um ou mais isike entrada, e apenas um sinal de saida.
Estas entradas dos neurdnios artificiais podent@mparadas aos estimulos recebidos pelo

neurénio bioldgico.

Um importante atributo dos neurdnios artificiais 8& pesos associados ao mesmo. Os
pesos \Weigh) sdo valores que representam o grau de importaneauma determinada
entrada possui em relacdo ao neurdnio. Sempresgeetidas sao apresentadas ao neuronio,
elas sdo multiplicadas pelos valores dos pesosiesmditados destas multiplicacbes séo
somados e apresentados a uma funcdo de ativacdeNHR, XEREZ; RODRIGUES
FILHO, 1996, p. 56-58). O neurdnio é ativado seomente se, o resultado da funcdo de
ativacdo alcancar um valor estipulado, chamadandiarl Pode existir também um valor de
entrada adicional, giésou bias, que € determinado no treinamento, com o objgtnrcipal
de modificar o valor de limiar da funcéo de athv@@&OESCH, 1996, p. 20).

Resumindo, um neurdnio é formado por um conjuntsii@gpses que contém 0S pesos,
um somador para calcular os sinais de entradapficdtiios aos pesos (soma ponderada), e
uma funcdo de ativacdo para limitar a amplitudesidal de saida para um valor numeérico
finito (HAYKIN, 2001, p. 36). A Figura 6 ilustra umeurdnio artificial, onde os sinais de
entradax;..x podem ser saidas de outros neurdnios; as vari&yeig, armazenam os valores
dos pesos sinapticos diretamente responsaveisgiela esperada do neurdnio apds somatorio
ponderado; o valowjp € 0 viés que sera somadoreds; redg € o resultado da soma
ponderada da entrada; a fungdo de ativdg@udlg) é a responsavel pela ativagdo com a
resposta da RNA sobre dada entrada se alcangaalorode limiarl; o qual impde os valores

limites maximos e minimos que resultara numa sgida
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Pesos

Sindpticos

Fonte: Adaptado de Haykin (2001, p. 36).
Figura 6 — Representacdo do funcionamento de undmecartificial.

Segundo Masters (1993, p. 79-82), a saida do nieuedralculada como:

redg= (Wo+ > X*Wj) (2-2)
i=l

aplicada em

saida=f(redg (2-3)

Onde os pesos; sdo primariamente responsaveis pelas caractagsiferacionais da
rede, pela ja conhecida soma ponderada com adlaskaA funcdo de ativacaf(reds)

calcula o valor da saida do somatorio ponderadmttadas daedeje,wj € o valor do viés.

Segundo Tafner, Xerez e Rodrigues Filho (19963p. @& neurdnios artificiais sempre
sao dispostos em camadas, toda rede neural a@reseatcamada de entrada e uma camada
de saida. Algumas RNA podem apresentar camadasned&rias ou ocultas como sao
chamadas, estas sempre se situam entre a camad#ratia e a camada de saida e nao tém
contato com o0 mundo externo. As camadas de entegagas recebem os valores de entradas
e repassam para as camadas seguintes, as can@atesesendo ocultas ou de saida € que

realizam o processamento da rede.

As ligacfes entre os neurdnios das RNA podem feretites fluxos, sendeedback

(realimentag&o), quando o sinal de saida de unbnieuservir de entrada para um outro, ou
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para 0 mesmo neurdnio, deedforwardquando o fluxo seguir apenas em uma direcdo. Na

Figura 7, apresenta-se os dois tipos de fluxo.

Saida

Saida
Oculta

Enirada
Enirada

Fonte: Gumz (2002, p. 27).
Figura 7 — Representacdo dos Fluxos das RNA.

0.0.0.0 Rede Neural ArtificiaFeedforwardMulticamada

Loesch (1996, p. 67) afirma que as RIedforwardmulticamadas (RNA-FM), ou
MLP (Multi Layer Perceptron- Perceptronsde mdultiplas camadas) como também s&o
chamadas, séo as mais utilizadas e difundidasedastRNAs. AMLP sdo uma extenséo dos
primeiros Perceptrons também sao hetero-associativas e podem possuar aummais
camadas ocultas, porém possuem capacidades muito poientes e genéricas que seu
primeiro modelo. Segundo Welstead (1994, p. 5@seséio as RNAs mais utilizadas, onde

estimativas apontam para 90% de todas as aplicdedeBlA implementadas.

Numa RNA feedforward todos os neurbnios de uma determinada camada s&o
plenamente conectados aos neurbnios da camadatsegda Figura 7, no lado esquerdo
tem-se uma RNA-FM, com uma camada de entrada, amada oculta e uma camada de
saida. As RNA-FM podem apresentar mais de uma camadta, mas é conhecido que uma
camada é suficiente para resolver problemas detisticos (MASTERS, 1993, p. 79). A
camada oculta além de né&o ter contato com o murtisne tem a funcdo de mediar a
entrada externa e a saida da rede (HAYKIN, 20019p.

Haykin (2001, p. 183) enfatiza que este modelo &\ Rém sido aplicado com

sucesso para resolver problemas dificeis atravéseddreinamento supervisionado com um
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algoritmo muito conhecido comalgoritmo de retropropagacao de er(backpropagatioh
Normalmente uma RNA-FM consegue aprender uma fumgiinada. Se esta apresentar
problemas, ndo é devido ao modelo em si, mas potreimamento insuficiente, nimero
pequeno de neurdnios na camada oculta ou tentdéivaprender uma funcdo que nédo é
deterministica (MASTERS, 1993, p. 87).

Segundo Loesch (1996, p. 77), apesar de muitasagpks bem sucedidas,
inconvenientes podem ocorrer durante o process@ii@mento, onde problemas complexos
podem requerer dias e até semanas para que a RE#dapMesmo com todo este tempo de
treinamento um RNA pode ndo aprender todos os pdgeseinamento que lhes foram

apresentados.

0.0.0.0 Funcdes de Ativacao

A funcéo de ativacdo de um neurdnio é uma funcaeinéar que quando aplicada as
entradas de um neurbnio determina a saida do me&mdaixas de valores de algumas
fungbes sao limitadas de 0 a 1 enquanto outraslde +1. As fungbes de ativacdo mais
usadas sdo a funcdo sigmoide binaria, a funcdo égigmbipolar, a funcdo tangente

hiperbdlica e a funcdo arco-tangente escalar (GUNZ2, p. 39).

A maioria dos modelos de RNA-FM usam a funcdo deagdio logistica sigmobide
binaria (formato de S), que é representada na &igurEla pode ser definida como uma
funcéo real cujo dominio sdo os numeros reais,r@adia € sempre positiva e a faixa de
valores é limitada (MASTERS, 1993, p. 81). A fungioativacdo logistica sigmoéide da-se

por:
f(x)=1/(1 + %) (2-4)
cuja derivada é

f(x) = f(x)*(1- f(x)) (2-5)
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onde o valor maximo usado é + 1,0 e o valor mingn@0. Lembrando sempre que as
funcdes sigmoides nunca alcancam seus teéricosnmi@imaximo, geralmente os neurdnios
sao considerados totalmente ativados por volta@le @desativados por volta de 0,1. Onde se
pode dar como entrada numa rede os valores extr@end® e 0,0; mas nunca tentar treinar a
rede para alcanca-los. Em muitos casos tém-sdceeldf que a forma exata da funcdo tem
pouco efeito no poder final da rede, embora pomsarpacto significante na velocidade de
treino (MASTERS, 1993, p. 81).

Fonte: Masters (1993, p. 81).

Figura 8 — Funcéo logistica de ativagao sigmoidéra.

0.0.0.0 Treinamento e Aprendizado

Segundo Tafner, Xerez e Rodrigues Filho (1996,5), 6 treinamento das RNAs
acontece basicamente de duas formas, sendo podga@o supervisionado e aprendizado
nao-supervisionado. No aprendizado supervisionad@presentados a RNA pares de entrada
e saida, ou seja, um conjunto de entradas e urardorje saidas desejadas para cada entrada.
Ja no aprendizado ndo-supervisionado ndo existé@assdesejadas, para o treinamento da
rede sdo usados apenas os valores de entradasjravés destes valores que a rede se

organiza de modo a classificar as entradas.

A maioria das aplicagbes das RNAs sdo treinadaavédr do aprendizado
supervisionado, onde o objetivo principal de treimaa rede é ajustar seus pesos de tal forma
que para um vetor de entrada produza-se um vesejaim de saida, onde para cada entrada

amostrada, emparelha-se uma saida (LOESCH, 19%8).p.
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0.0.0.0.0 Aprendizado por Retropropagac@ackpropagatioh

O método de treino por retropropagacao paakpropagationfoi o primeiro método
de treino para a RNA-FM. Este método consiste basnte de duas etapas executadas
através das camadas da rede: um passo para frgmopagacdo e um passo para tras, a
retropropagacao. Na sua forma basica, a retropagpagé chamada por analistas huméricos

de algoritmo de inclinac&o de gradiente, que detera dire¢cdo de um passo de calculo.

Na propagagcdo um vetor de entrada € aplicado asss p#a rede e seu efeito é
propagado para frente camada por camada até a @ateadhida, produzindo um conjunto de
valores de saidas como resposta da rede. Apésfiéadsy se a resposta desejada da rede era
igual a esperada de acordo com o vetor de saida,né® seja é calculado um erro e este é
retropropagado para correcdo de todos os pesexldgdHAYKIN, 2001, p. 184). Este ajuste
dos pesos € executado de acordo com uma taxaeledgado, em que se for muito pequena
ird convergir muito devagar e se for muito grandd, saltar e nunca ira convergir
(MASTERS, 1993, p. 100).

Primeiramente o treino comecga com todos os pes&d\dainiciados com pequenos
valores ndo-zero, freqientemente gerados randoraidanou por algoritmos especificos
como o fortalecimento simuladaihulated annealing Entdo pares de treinamento da
colecédo de amostras séo apresentados a rede, cadalgez (MASTERS, 1993, p.111). Uma
medida do erro € feita pela rede, através da cap@arde seus valores de saidas, apos €
calculado um valor que ir& auxiliar na correcdo plesos da rede, designado como detta
por ultimo os pesos da rede séo atualizados de odo @ reduzir o erro. Todo este processo
de apresentar as entradas a RNA, calcular as atisatas camadas, calcular os valores dos
deltas e o erro, é chamadoajmch As medidas de erro mais conhecidas séo: erroradad
médio (ean square errdr erro absoluto médiomean absolut errgr erro deKalman-
Kwasny entropia cruzadacfoss entrop)y, erro maximo quadradan@ximum squared errir
mean log erroralém de outros (MASTERS, 1993, p. 40-49).

A medida mais comum do erro é dada pelo erro qdadraédio ou EQM, nas

ativagoes de saida. A correta ativagdo alvo dooméude saidg € designada comd, e a

* E importate salientar que quando houver referéaoigermo “delta”, o mesmo pode significar um ponto
caracterisitico da ID, ou o valor utilizado no algjno de aprendizado da rede. Para tanto deve-aéano
contexto em que o termo encontra-se.
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ativagéo observadaye Se existirenn neurdnios de saida, o erro para a simples apagsent

é

€= i (d - »)° (2-6)

=

A férmula para calcular o delta dos neurdnios difentre a camada de saida e as
camadas ocultas. Para simplificar o calculo poddirgéir as férmulas sendo o céalculo do
erro da férmula 2-7 para a camada de saida e 2aBapaamadas ocultas.

i =dj-y (2-7)
S k+1) (k+1)

ef® =3 (g4 wy € (2-8)
<

Aplicando as férmulas 2-7 e 2-8 na férmula 2-9 & calculo do valor do delta na
camadek.

gl = &/®* f(rede) (2-9)

Ondek é o nimero da camada atug’ é o valor do delta calculado na camépa; é

0 peso que conecta o neurdjidesta camada oculta com o neuréinita camada anterior. E
importante lembrar que na férmula 2-838“" refere-se ao valor do delta calculado na

camada seguinte e que € utilizado para o calcultetta da camada atual.

ApoOs realizar todo este calculo é realizado o eju todos os pesos da RNA,

conforme a férmula 4-5.
w® = w4 2, g (2-10)

Ondevv,-(k) € 0 peso a ser ajustado do neurgnma camad; « é o valor da taxa de
aprendizadogd® é o valor do delta calculado na cam&d@ ox¥ € o valor de entrada do

neurdnioj na camad& (LOESCH, 1996, p. XX).
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2.4.2.5 Escolha da Estrutura das Redes

Normalmente a quantidade de neurdnios existentés tea camada de entrada como
na camada de saida é determinado pelo tipo deepnab& ser resolvido, ja a quantidade de
neurbnios na camada oculta podem variar considenamge. O neurdnio na camada oculta

sera associado ao acrénimo NO de agora em diante.

Uma solucao inicial para a quantidade de NOs deRiN € dada na férmula (2-11).
O = Jm¥n (2-11)

Ondem é a quantidade de neurbnios de saitlaaede entrada © a quantidade de
NOs.

Apods ser treinada e testada, a RNA pode ndo apeesesultados satisfatorios, isto
pode ocorrer devido a existéncia de muitos NOs i@mcasdo 0 superajustamento.
Recomenda-se iniciar o treino com poucos neur@aniiciais nesta camada (GUMZ, 2002,
p. 44).

2.5 CONTEXTO ATUAL DO TRABALHO

Analisando-se os trabalhos de Costa (2000), H©888), Gumz (2002) entre outros
verificou-se que, muitos sistemas biométricos dilzam o reconhecimento através das IDs
usam como base um fator importantissimo que s@oraparacdes das minucias. Mas poucos
trabalhos, pelo que se tem conhecimento, utilizarimae técnicas, como por exemplo a

comparacao entre as distancia do(s) delta(s) €écem
2.5.1 Trabalhos Correlatos

Os trabalhos correlatos encontrados foram os tiabale:

a) Hong (1998). Este € o trabalho mais completo, cmplesentou-se um estudo
detalhado sobre os passos da construgcdo deARI8® aquisicdo de ID, pré-
processamento, mapa de direcdes, classificacaimag@x de minucias.

b) Silva (1999). Foi desenvolvido um protoétipo parassificacdo de ID nos tipos

fundamentais: arco, presilha interna, presilhareate verticilo. Para tanto o autor
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também utilizou a construcdo de mapa de direcbegrbtoétipo foi utilizada uma
RNA perceptron feedforwartteinada por retropropagacao.

b) Costa (2000). Foram apresentadas formulas pargprpog&ssamento de IIDs,
conceitos e algumas técnicas para classificac&tragéo de mindcias. Efetuou-se
apenas conclusdes sobre o mapa de direcdes das papilares.

b) Pankanti (2000). Comentou varios métodos de ideatifio biométrica existentes,
dando destaque especialAelS realizando @omparagéo entre 0s mesmos.

b) Gumz (2002). Foi desenvolvido um protétipo paranidieacdo e classificacdo das
minucias de uma ID. O trabalho € bem detalhado €trm@asso a passo o estudo
realizado.

b) Reis (2003). Neste trabalho € apresentada umagsopara deteccdo das minucias

e um célculo para o encontro do nucleo de uma ID.

Todos os trabalhos relatam com bastante coerénestudo/desenvolvimento de seus
trabalhos. Em especial nos trabalho de conclusdmid® de Alex Sandro da Silva e Rafael
Aratjo Gumz foram sugeridos como extensdo a idea¢iio automatica do(s) delta(s) e

nucleo das ID.
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0 DESENVOLVIMENTO DO PROTOTIPO

Nas proximas secdes serdo apresentados os regjaisifrototipo, uma viséo geral da

solucao proposta bem como o desenvolvimento ddtgpot
0.0 REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

O protétipo do sistema deve atender aos seguiatgessitos:

c) criar, treinar,validar e executar a RNA

c) possibilitar o treinamento manual ou automaticdRti através de fragmentos de
imagens;

c) possibilitar salvar os pesos da RNA ap0s o0 senane¢nto;

c) possibilitar carregar os pesos da RNA para a coatifio de um treinamento;

c) possibilitar a validagdo manual ou automatica déARittavés de fragmentos de
imagens;

c) possibilitar o cadastramento de usuarios juntamamtesua IID;

c) possibilitar carregar uma IID para comparacao cemesnais IIDs ja cadastradas;
0.0 VISAO GERAL

Antes da secéo de especificacdo, se faz neceas@iabordagem prévia de como sera
o funcionamento geral do prototipo para que o Hefiossa conhecer alguns conceitos

necessarios para as proximas secoes.

Inicialmente o protétipo deve permitir que o esplstia treine a RNA passando como
entrada para a rede um vetor que sera gerado cem rms fragmentos de imagens de
tamanho 20x2(@ixels Estas imagens serdo de “regides dos deltas”io&sglo nicleo” e
“regibes quaisquer”, conforme € apresentado nar&iguEste treinamento como j& citado na
secdo 3.1, podera ocorrer de forma automética couahaUma vez que a RNA esteja
treinada seréo gravados os pesos da mesma eradpagtitdo o usuario do prototipo podera

iniciar o cadastramento de usuarios bem como exeauip¢do comparacao das IDs.

® O termo RNA sera utilizado a partir de agora papresentar a RNA-FM, pois esta sera a Gnica rede
implementada no protoétipo.
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Figura 9 — Exemplo de regides da IID passadas @ntrada para a RNA.

Ao realizar o cadastramento de um novo usuario fuwarespectiva lID, o sistema ira
armazenar algumas informacdes importantes derivaidadiD, para a extracdo destas
caracteristicas foi utilizada uma heuristica que agera em diante iremos chamar de
“heuristica do calculo da distancia”. Através ddwstaristica € que o protétipo ira identificar
se uma IID é igual a outra ou ndo. Para que sapogsicar o funcionamento desta heuristica
fazem-se necessarias algumas definicbes. Uma chadimnicial é apresentada na Figura 10,

onde dividiu-se uma IID em 5 regides, chamadosgdeaaem diante de “quadrantes”.

Figura 10 — Definicdo da divisdo de quadrantes nililha

A idéia inicial da “heuristica do calculo da distéi é de varrer os quadrantes 3, 4
para obter as posicfes dos deltas bem como o quedsgpara obter a posicdo do nucleo.
Esta varredura consistird em passar fragmentosageins 20x20 para validacdo da RNA de
todo o espaco dos quadrantes incrementando-sehas le colunas dos mesmos. Quando for

encontrado o delta no quadrante 3 e 4, ou um nidepadrante 5 deve-se guardar a posicao
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e interromper a varredura no quadrante atual. Bitapte lembrar que uma vez que a RNA
esteja bem treinada a mesma ira encontrar obrigatente um ou nenhum delta nos
quadrantes 3 e 4, e um nucleo no quadrante 5. i€@sndo ocorra pode-se constatar que a
IID estd com pouca nitidez, ou que a RNA ainda seomtra com um desempenho

insatisfatorio.

Uma vez com as posi¢cdes encontradas do(s) de#ta@}leo através das coordenadas
iniciais do fragmento 20x20, ir4 se utilizar dasr®nadas (X,y) das regides para se calcular
a distancia entre delta(s) e nucleo, ou até ergrproprios deltas. No caso da ID ser uma
presilha externa ou presilha interna apenas sagada uma distdncia como pode ser
visualizado na Figura 11 pelo valor A, em contragarquando a ID for um verticilo podera
se ter uma maior exatidao, pois poderdo ser calasld distancias para a comparacao, entre
cada um dos dois deltas e o nucleo e entre osipsopeltas, conforme a Figura 11, para os
valores A, B e C. Quando a ID for um arco, ndo pdde calcular nenhuma distancia, ou

seja, esta heuristica apenas funcionara para 8 tjogs fundamentais.

-
-
=

Figura 11 — Exemplo de distancias calculadas paatipos fundamentais de ID.

0.0 ESPECIFICACAO

A especificagdo do protétipo serd apresentadaésrdus diagramas de casos de uso
primario e secundario, e do diagrama de classdid@samas apresentados seguirdo a notacao

da UML. Assim como as classes implementadas noofguot seguirdo 0s conceitos de
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orientacdo a objetos. Todos os desenhos dos diagrémnam realizamos na ferramenta
Rational Rose 2002 versdo demo da Rational Rosgo@ion. Maiores informacdes sobre a

ferramenta pode ser obtidas no site Rational (2002)

0.0.0 Casos de Uso

Os casos de uso primarios e secundario, mostradilosuocha idéia dos processos

envolvidos no protétipo, conforme mostrados nasitiéig 12, 13 e 14.

:

/’E/;renar Rede Meural Artificial

Especialista

:

Realizar Comparagdo das
Impressdes Digitais

Figura 12 — Diagrama de caso de uso primario do‘Bspecialista”.

x

Usuaria Realizar Comparagéo das
Impressdes Digitais

:

Figura 13 — Diagrama de caso de uso primario do‘asuario”.
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Usuario Cadastrar Usuarios

Figura 14 — Diagrama de caso de uso secundaritodtisuério”.

0.0.0 Diagramas de Classes

Na Figura 15 é apresentado o diagrama de classgmodi@tipo, onde podem ser
visualizadas as 3 classes existentes no mesma) stawl Integracdo, RedeNeural e Usuario.
A classe Integracéo € a classe que contempla tdogtodos que irdo comunicar-se com as
outras duas classes. Um exemplo destes métodosspode método de conversdo de um
fragmento de imagem 20x28ixels para os dados de entrada da Rede Neural. A classe
Usuério comunica-se com a classe Integracdo pots gom o cadastramento do usuario e
sua digital, j& sdo gravados os valores das disinmalculados através do método da
“heuristica do célculo da distancia”. E por fim lasse RedeNeural contempla todos os
métodos referentes ao treinamento e validacdod#a @omo ja citado qualquer método que
deva auxiliar a rede, mas néo faz parte do senatr@nto e validacdo foi encapsulado na

classe Integracéo.

RedeMeural
&ywheuroniosEntrada
Verdia MeuroniosOculta
Sl EwellauroniosSaida
@WSDmE i Taxarprendizado
@wREG}m &wToleranciaErro
&wCPF ghﬂaxlteracoes
EQM
ggntde[\rjecu &wivetDeltaOculta
Qwaa aHast &w\vetDeltaSaida
%WCDTE; EivetAtvOculta
EE “.lar EpwivetAtvSaida
@WFQ?I gvetPesosOculta
o owivetPesosSaida
&wDigital
¥pRandomizaPesos()
@ P
‘pgadastraro ¥pTreinaRNABackPropagatian)
pGravar) SpAtivalleuronios()
¥pCalculaDetaSaidal)
Integragdo :pCaIcuIaDeItaOcuItaO
GowAltFragim 2 jusiel o)
QwaarFraggmgg SfCalculaEQMI)
uncaoAtivacaol)
SpConverteBitMapP aravetorEntradal) $MDerivadaFuncaoAtivacan)
SpCarregatatrizPesos)
$¥pRetornaDistanciazDigital])

Figura 15 — Diagrama de Classes do protétipo.
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Por ndo ser o foco principal do protétipo o cadasénto do usuario, apenas sera

detalhada a seguir a classe da Integracdo e RexdNeu
0.0.0 Integracao

A classe Integracdo é uma classe mediadora enttasses Usuario e RedeNeural,
nesta classe estao presentes todos os métodosarexepara o funcionamento do protétipo,
mas que ndo poderiam fazer parte de nenhuma das olutas classes. Como o préprio nome
ja diz, é uma classe que integra as demais clasgesdo de “ponte” para a troca de

mensagem entre elas.

Segue uma explicacdo dos principais atributos aimssae:

c) wAItFragimg: Altura do fragmento das imagens a secenvertidos nos dados de
entrada da RNA, utilizado 3fixels

c) wLarFragimg: Largura do fragmento das imagens ansaronvertidos nos dados
de entrada da RNA, utilizado pixels

Seguem o0s principais métodos desta classe:

c) pConverteBitMapParaVetorEntrada: este é o métodoagmverte um fragmento
de imagem 20x2fixelspara os dados que servirdo de entrada para a RNA;

c) pCarregaMatrizPesos: método que carrega a matrigedes do arquivo para a
memoria;

c) pRetornaDistanciasDigital: método que calcula astadcias entre os pontos

caracteristicos das IIDs.
0.0.0 Classe da Rede Neural

Na classe RedeNeural a maioria dos atributos s@adms, com excecéo dos vetores
de pesos da RNA que sdo acessados por varios pdatasstema. Na classe também
encontram-se alguns métodos privados que sédo owdpulacio interna da classe e outros

publicos que sdo chamados de alguns pontos farkaskse.

E Importante destacar dois tipos de dados muitmitaptes para a classe da Rede

Neural, sdo eles os tipo: “TArraylD” e “TArray2[lEstes tipos de dados como mostrados a
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seguir, sédo tipos darrays (vetores) dinamicos, que podem ter seu tamantepadlh em
tempo de execucéo, sao eles:

a) TArraylD = Array of Double tipo usado para definarrays dindmicos de uma
dimensdo (1D) do tipdouble O Double representa nimeros reais com ponto
flutuante ocupa 8 bits de espa¢co em memoéria

b) TArray2D = Array of Array of Doubletipo usado para definarrays dinamicos
de duas dimensdes (2D) do tipouble

Segue uma explicacdo dos principais atributos aselRedeNeural:

a) wNeuroniosEntrada: quantidade de neurdnios da cachaéntrada;

b) wNeuroniosOculta: quantidade de neurdnios da cameuléa,;

¢) wNeuroniosSaida: quantidade de neurbnios da cadedaida;

d) wTaxaAprendizado: valor da taxa de aprendizad@atih durante a correcédo dos
pesos da RNA,;

e) wToleranciaErro: valor da tolerancia de erro a gréalndicar se a RNA aprendeu
ou Nao;

f) wMaxlteracoes: valor maximo de iteracfes a quaNA Rerad submetida. Espera-
se que a rede sempre convirja antes deste valor;

g) wVetPesosOculta: vetor que ira guardar os valoosspesos entre 0s neurdnios da
camada de entrada e camada oculta;

h) wVetPesosSaida: vetor que ira guardar os valoredsos entre 0s neurdnios da
camada oculta e camada de saida;

i) wVetAtivacoesOculta: vetor que guarda os valoresatieacbes de todos o0s
neurdnios da camada oculta, ativados durante @gsoale propagacao;

]) wVetAtivacoesSaida: vetor que guarda os valoresatleacbes de todos os
neurdnios da camada de saida, ativados durantecesgso de propagacao;

k) wVetDeltaSaida: vetor que guarda os valores dosaslefle cada neurbnio,
calculados na camada de saida;

) wVetDeltaOculta: vetor que guarda os valores dokaslede cada neurdnio,

calculados na camada oculta;

Segue uma explicacdo dos principais métodos dsecRedeNeural:
a) pRandomizaPesos: método que randomiza os pesasAladn valores proximos
a zero para a inicializacao do treinamento;
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b) pTreinaRNABackPropagation: método principal dengeiento que chama os
demais métodos para que a RNA seja treinada;

c) pAtivaNeuronios: método que ativa os neurdnios alaada oculta e camada de
saida. Para tanto séo utilizados os valores dadani os valores dos vetores de
pesos;

c) pCalculaDeltaSaida: método que calcula os valores deltas de todos os
neurdnios da camada de saida;

c) pCalculaDeltaOculta: método que calcula os valades delta de todos os
neurdnios da camada oculta;

c) pAjustaPesos: método que realiza o ajuste dos pes®s/etores quando uma
determinada amostra gerou um erro acima da tolierdecerro;

c) fFuncaoAtivacao: método da fungcéo sigmoide bin&riatilizada na ativacdo dos
neuronios;

c) fDerivadaFuncaoAtivacao: método da derivada da &angigmoéide binaria, €
utilizada para o célculo do delta dos neurbniosataada de saida e oculta;

c) fCalculaEQM: método que calcula o erro quadradoin@QM) de uma amostra
de treinamento;

c) fTestaRNA: método que testa a RNA ap0s efetuaddereglamento;
0.0.0 Estrutura da Rede

Inicialmente uma das preocupacdes numa aplicaghpantdo RNA deve ser com
relacdo a quantidade de camadas ocultas da red@antdade de neurbnios presentes tanto
na camada de entrada, quanto na(s) camada(s)(efelteamada de saida. Sabe-se que se um
mesmo problema for dado a varios projetistas de Rddos podem apresentar solugdes com
RNAs estruturadas de maneira completamente difsgseRara a implementacdo do prototipo

definiu-se o uso de apenas uma camada oculta.

O numero de neurbnios utilizados na camada dedanfia de 400, este valor € a
representacdo de cagaxel dos fragmentos das IIDs de tamanho de 20gB@ls A
quantidade de neurdnios na camada de saida sef&idu que indicara através de faixas de

valores a regido dada na entrada da rede. E poroultiefiniu-se a quantidade de neurénios

na camada seguindo a formula (2-11) descrita apos2dd ondeD = Y4001, totalizando 20

neurdnios nesta camada.
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Inicialmente se treinard a rede com 20 neurdniogsamada oculta, caso esta rede
mostre pouco poder de generalizacéo, ira se seglitacdes de alguns autores, onde devera
se aumentar ou diminuir esta quantidade de newd@mio a um até que se encontre um

melhor desempenho.
0.0.0 Parametros de Treino

Os parametros de treino sdo tdo importantes quardefinicdo da quantidade de
neurdnios presentes em cada camada. O algobiakpropagationmplementado conta com
3 parametros extremamente importantes sendo elestidade maxima de iteracfes, taxa de

aprendizagem e valor da tolerancia ao erro.

A quantidade maxima de iteracdes é o mais simples um critério de parada, onde
se o0 erro desejado ndo for alcancado é usado pe@omper o processamento apos
iteracdes, este valor normalmente é estipulado @retantes muito altas. Para o protétipo o
valor escolhido foi de 100.000 iteracbes. E impugalembrar que todo o conjunto de
treinamento poderd ser apresentado para cada ustas dE00.000 iteracdes caso o erro

gerado esteja acima do valor esperado.

O valor da tolerancia do erro é outro critério deagda que encerra o ajuste dos pesos,
uma vez que este for alcancado diz-se que a RN&ndpu. Segundo Haykin (2001, p. 200),
a taxa de variacdo do EQM é considerada pequesstase encontrar entre 0,1 e 1 por cento
de cadaepoch Este valor de erro pode interromper prematuragnemtprocesso de
aprendizagem ou fazer com que a rede perca suaidape de generalizacdo obrigando-a a

treinar até que este erro seja alcancado. O vadmilddo para o protétipo foi de 0,0001.

Como ultimo parametro e também muito importanteoemtaxa de aprendizagem ou
multiplicador gradienteléarn rate. Fausett (1994, p. 305) afirma que é recomendsdo
valor pequeno para este parametro para evitar e@wmioompimentos na direcdo de
aprendizado quando um padrdo de entrada fora dornognapresentado. Haykin (2001, p.
220) também sugere que os valores para esta Viadiéweriam encontrar-se entre 0,01 e 0,5.
O valor escolhido para o prot6tipo foi de 0,1.

O algoritmo de treinamento requer um vetor de sedua valor alvo (desejado) para

cada entrada, que é usado para calcular o EQMmApsira uma dada entrada espera-se que a
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RNA responda com uma saida igual ou proxima dallggidoi ensinada. Haykin (2001, p.
207) relata que € importante que os valores ale@srsescolhidos dentro do intervalo da
funcéo de ativacdo sigmodide mas que se afastereugelimites minimos e maximos. Neste
caso, a funcéo sigméide binaria tem seus valore 6re 1. Masters (1993, p. 82) também
expbe que ndo se deve treinar uma RNA para alcasre extremos, as entradas podem
conter estes valores, mas ndo as saidas. Com Ishseenapos alguns testes, decidiu-se
utilizar os seguintes valores:

c) 0,15 para deltas;

c) 0,45 para nucleo;

c) 0,8 para regides quaisquer.

A inicializacdo dos vetores de pesos foi feita paladomizacdo comum de valores
entre —0,5 a +0,5. A escolha destes pesos inigaisforte influéncia sobre o aprendizado,
porque deles serdo calculadas ativacbes para eacaost deltas e o EQM. Existem outras
técnicas para inicializacdo dos pesos. Mas ja é¢mmrado que para a maioria dos casos a

randomizacao mostrou-se eficiente.
0.0 IMPLEMENTACAO

Serdo apresentadas a seguir todos os itens que@mpa parte de implementacéo do

protétipo, sendo eles: técnicas, ferramentas, feados de codigos, softwares utilizados, etc.
0.0.0 Técnicas e Ferramentas Utilizadas

Para realizar a implementacdo do prototipo utiigeua linguagem de programacao
Object Pascal no ambiente de desenvolvimento Borland HQelpa versdo 7.0. Maiores
informacdes sobre a ferramenta pode ser obtida€amu (2002). E o SGBD Interbase, em
sua versao 5.0. A seguir serdo apresentados fragsnde codigos fontes das principais
rotinas da Classe RedeNeural e dos principais psosedo protétipo que nédo fazem parte da

classe RedeNeural.

No Quadro 1 apresenta-se a rotina principal denameento da RNA, que faz a
chamada para as demais rotinas de treinamentoe l§aatro pode ser percebido que para

cada iteracdo € apresentado todo o conjunto aeinento.
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/I Procedure que realiza o Treinamento da Rede Neur al Artificial
pr ocedur e TRedeNeural.pTreinaRNABackPropagation(prVetEntrada s, prVetSaidas: TArray2D;
prQtdAmostras: Integer; var p rRetPesosOculta: TArray2D;
var prRetPesosSaida: TArray2D );
var
wEQM ,
wAcumulaEQM : Double;
wlteracao
wAmostras  : Integer;
begi n

I Incicializa a Variavel de Erro
wAcumulaEQM :=0;

/I Realiza o laco para a quantidade de Iteragbes

f or wilteracao :=0 t o wMaxlteracoes do
begin
Il Incicializa a Variavel de Erro
wAcumulaeEQM := 0;

/I Laco sobre todos as Amostras de Entradas

for wAmostras :=0 t o prQtdAmostras-1 do
begin
wVetAtuEntrada := TArray1D(prVetEntradas| wAmostras]);
wVetAtuSaida := TArraylD(prVetSaidas[wA mostras]);
pAtivaNeuronios(wNroNodosEnt,wNroNodosOcu WVetPesosOculta,wVetAtuEnt,wVetAtivOcu);
pAtivaNeuronios(wNroNodosOcu,wNeuroniosSa i,wVetPesosSaida,wVetAtivOcu,wVetAtivSai);
/I Chama a fungdo que Calcula o Erro Quad rado Médio
WEQM := fCalculaEQM;
/I Verifica se precisa ajustar para este caso de treinamento
if WwWEQM >wToleranciaErro t hen
begin
/l Chama as procedures que calculam os Deltas.

pCalculaDeltaSaida;
pCalculaDeltaOculta;

/l Chama as procedures que realizam 0 ajuste dos pesos nos Vetores de pesos.

pAjustaPesos(wVetDeltaSai,wVetAtvOcu wVetPesosSai,wNroNodosSaida,wNroNodosOcu);

pAjustaPesos(wVetDeltaOcu,wVetAtuEnt wWVetPesosOcu,wNeuroniosOcu,wNeuroniosEnt);
end;

wAcumulaeEQM := wAcumulaEQM + wEQM;
end;

/I Realiza a média dos erros
wAcumulaEQM := wAcumulaEQM / prQtdAmostras;

/I Verificar Tolerancia ao Erro
i f (wAcumulaEQM < wToleranciaErro) t hen
begi n
prLabelTela.Caption := ' *** Rede Treinad a com Sucesso ... *¥** '
Break;
end;
end;

/I Se chegou neste ponto com valor de erro maior qu e atolerancia é pq a rede nédo aprendeu
i f wAcumulaEQM > wToleranciakrro_ t hen
prLabelTela.Caption := ' *** Rede NAO APRENDEU L R

/I Passo os pesos dos Vetores de Pesos para a tela
prRetPesosOculta := wVetPesosOculta;
prRetPesosSaida := wVetPesosSaida;

end;

Quadro 1 — Rotina principal de treinamento da el&sdeNeural.

No Quadro 2 apresenta-se a rotina que realizavacath de todos os neurbnios de

todas as camadas da RNA. Este rotina € chamadagaaamada oculta e para a camada de
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saida. A camada de entrada ndo chama esta roisa ptivacdo dos neurénios desta camada

sao as proprias entradas da rede.

pr ocedur e TRedeNeural.pAtivaNeuronios(prNrNodoCamadaAnt, prN rNodoCamadaAtu: Integer;
prVetPesosAntAtu: TArray2D; p rVetAtvCamadaAnt: TArraylD;
var prVetAtvCamadaAtu: TArray 1D);
var
wContaAtu ,

wContaAnt : Integer;
wSoma : Double;

begi n

/I Esta procedure passa por cada Neur6nio da Camada Atual e Multiplica todas as Entradas da
/I camada anterior pelos Pesos ligados a esta camad a, 0 Resultado da Soma destas

/I multiplicacGes é passada para a fungdo Logistica de Ativagéo, que retorna o valor de

/I ativacéo para cada Neurdnio da Camada Atual.

/I Laco sobre todos os Neur6nios da Camada Atual
f or wContaAtu :=0 t o prNrNodoCamadaAtu-1 do
begi n
/I Inclui o Bias
wSoma := (1 * prVetPesosAntAtujwContaAtu,0]);

/I Laco sobre todos os Neur6nios da Camada Ant erior
f or wContaAnt := 0 to prNrNodoCamadaAnt-1 do
wSoma := wSoma + (prVetAtvCamadaAnt[wCont aAnt] *
prVetPesosAntAtu[wContaAtu,wContaAnt+1]);
/I Carrega o Vetor de Ativacdo desta camada de Acordo com o Valor da Fungéo de Ativagao
prVetAtvCamadaAtu[wContaAtu] := fFuncaoAtivaca o(wSoma);
end;
end;

Quadro 2 — Rotina de ativagao dos neurdnios daadasrocultas e de saida.

Nos Quadros 3 e 4 encontram-se fragmentos dasasotle calculo dos deltas da
camada de saida e camada oculta respectivamerstesNgiadros é possivel verificar que os
valores dos deltas calculados na camada de saddatifZados para calcular os deltas dos

neurénios da camada anterior, ou seja da camadta.ocu

/I Procedure que Calcula os valores do Delta de tod 0s 0s neurdnios da camada de saida
pr ocedur e TRedeNeural.pCalculaDeltaSaida;
var

wContaAtu : Integer;

wDelta : Double;

begi n
/I Esta fungéo realiza o célculo do Delta de cada n eurdnio da camada de saida que sera
/I utilizado para a geracao do vetor de Delta das C amadas Ocultas.

/I Laco sobre todos os Neur6nios da Camada de Saida

for wContaAtu :=0 t o wNeuroniosSaida-1 do
begin
/I Calcula o Delta do Gradiente
wDelta := (wVetAtuSaida[wContaAtu] - wVetAtiva coesSaida[wContaAtu]) *
fDerivadaFuncaoAtivacao(wVetAtivacoe sSaida[wContaAtu]);

/I Guarda o Delta de cada Neurdnio
wVetDeltaSaida[wContaAtu] := wDelta;
end;
end;

Quadro 3 — Rotina de célculo do delta dos neurddosamada de saida da RNA.
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/I Procedure que Calcula os valores do Delta de tod 0s 0s neurdnios da camada Oculta
pr ocedur e TRedeNeural.pCalculaDeltaOculta;
var
wContaAtu
wContaProx : Integer;
wDelta ,
wSoma  : Double;
begi n
/Il Esta fungéo realiza o célculo do Delta de cada n eurdnio da Camadas Ocultas.
/I Ap6s o célculo do Delta de todos os neurdnios da camada Oculta podera ser ajustados os
pesos
/I dos vetores caso necessario

/I Laco sobre todos os Neur6nios da Camada Oculta

for wContaAtu :=0 t o wNeuroniosOculta-1 do
begin
wSoma := 0;
/I Laco sobre todos os Neur6nios da Camada de Saida
for wContaProx := 0 t o wNeuroniosSaida-1 do
wSoma := wSoma + (wVetDeltaSaida[wContaPr ox] *
pVetPesosSaida[wContaProx,wCont aAtu+1]);
/lwDelta := wSoma * fDerivadaFuncaoAtivacao(wV etSomaAtvOculta[wContaAtu]);
wDelta := wSoma * fDerivadaFuncaoAtivacao(wVet AtivacoesOcultajwContaAtu]);

/I Guarda o Delta de cada Neurdnio
wVetDeltaOcultajwContaAtu] := wDelta;
end;
end;

Quadro 4 — Rotina de calculo do delta dos neréagosamada oculta RNA.

O ajuste dos pesos entre os neurdnios da redesgodesrificado no Quadro 5. Esta
rotina € chamada duas vezes, uma para o0 ajusteedos entre os neurbnios da camada de
entrada e camada oculta e uma segunda vez pauate dps pesos entre a camada oculta e a

camada de saida.

/I Procedure que realiza as corre¢gfes nos Pesos ent re as Camadas da RNA
pr ocedur e TRedeNeural.pAjustaPesos(prVetDelta, prVetAtivacoe s: TArraylD; var prVetPesos:
TArray2D;
prNrNodoCamadaAtu, prNrNodoCa madaAnt: Integer);
var
wContaProx ,
wContaAtu : Integer;
begi n
/I Laco sobre toda a Matriz de Peso para as corre¢d es
for wContaProx :=0 t o prNrNodoCamadaAtu-1  do
begin
/I Peso do Viés
prVetPesos[wContaProx,0] := prVetPesos[wContaP rox,0] + (2 * wTaxaAprendizado *
prVetDelta[wContaP rox] * 1);
f or wContaAtu :=0 t o prNrNodoCamadaAnt-1 do
prVetPesos[wContaProx,wContaAtu+1] := prV etPesos[wContaProx,wContaAtu+1] +
* wTaxaAprendizado *
prVetDelt a[wContaProx] *
pr VetAtivacoes[wContaAtu]);
end;
end;

Quadro 5 — Rotina de ajuste dos pesos de todasvexia da RNA.
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Nos Quadros 6 e 7 respectivamente sdo apreserdsadaasnas de célculo do EQM, e
as funcbes de Ativacdo Sigmoide Binario e a Dedvdd funcdo de ativacdo Sigmoide

Binéria.

/I Procedure que calcula o EQM - Erro Quadrado Médi o]
function TRedeNeural.fCalculaEQM : Double;
var
wContaSai : Integer;
wSoma : Double;
begi n
wSoma := 0;

/I Lago sobre os Neurdnios da Camada de Saida
for wContaSai:=0 t o wNeuroniosSaida-1 do
/I Diferenca de Valores Esperado e Real elevad 0 ao quadrado
wSoma := wSoma + Sgr(wVetAtuSaida[wContaSai] - wVetAtivacoesSaida[wContaSai]);

Result := wSoma / wNeuroniosSaida;
end;

Quadro 6 — Rotina de célculo do Erro Quadrado ME@M.

/I Funcado que Realiza o Célculo da Funcéo Logistica de Ativagdo - "Fungao Sigmoide Binaria".
f unct i on TRedeNeural.fFuncaoAtivacao(prValor: Double) : Dou ble;

begi n

Result := 1.0/ (1.0 + Exp(-1 * prValor));

end;

/I Fungao que realiza o Calculo da Derivada da Fung ao Logistica de Ativacédo
functi on TRedeNeural.fDerivadaFuncaoAtivacao(prValor: Double ) : Double;
begi n

Result := prVvalor * (1.0 - prValor);

end;

Quadro 7 — Rotinas da Fungdo Sigmadide Binaria elstigada.

A seguir no Quadro 8, é apresentado a rotina goneecte um fragmento de uma 11D
de tamanho 20x2(ixels para a entrada da RNA. E possivel verificar quevalsres
atribuidos sdo binéarios, o valor sera igual a b aagpixel seja preto do contrario o pixel

certamente sera branco e neste caso sera atribualor 0.2.

/I Procedure que transforma uma imagem BitMap no ve tor de Entrada para a RNA
pr ocedur e pConverteBitMapParaVetorEntrada(primgEntrada: Tima ge; var prVetEntrada: TArraylD);
var
wColuna,
wLinha ,
windice : Integer;
begi n
/I Inicializa e Limpa o Vetor
SetLength(prVetEntrada, cNeuroniosEntrada);
FillChar(prVetEntrada, 0, 0);

windice := 0;
/I Laco sobre todas as linhas e colunas da imagem 2 0 x 20 Pixels
for wLinha:=0 to19 do
for wColuna:=0 to19 do
begin
/I Verifica se o Pixel é Preto, se for ca rregado 1 para o vetor, sendo carrega 0
i f primgEntrada.Canvas.Pixels[wColuna, wLinha] = cl Black then

prVetEntrada[wlIndice] := 1
el se prVetEntrada[wIndice] := 0.2;

Inc(windice);
end;
end;

Quadro 8 — Rotina de conversao de imagens 20x20gsavalores de entrada da RNA.
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No quadro 9 € apresentado o algoritmo da “heuaistic célculo da distancia”,

utilizado para se tracar as distancias entre o®pararacteristicos, conforme citado na secéo

3.2.

/I Procedure que retorna as distancias entre o Nucl
pr ocedur e TIntegracao.pRetornaDistanciasDigital(var prDisSDNE

var
type
TPosicaoReg = Record
wPosX ,
WPosY : Integer;
end;
var

wLinIni , wLinFim , wCollni , wColFim : Intege
wPosDE , wPosDD , wPosN : TPosicaoReg;

begi n

/I ** Processos para o Quadrante 3 **
wLinIni := Round(cAlturalmagem / 2);
wLinFim := cAlturalmagem;

wCollni :=1;

wColFim := Round(cLarguralmagem / 2);

/I Chama a procedure passando os dados do quadrante
pRetornaPosicaoReg(wLinIni, wLinFim, wCollni, wColF

/I ** Processos para o Quadrante 4 **
wLinIni := Round(cAlturalmagem / 2);
wLinFim := cAlturalmagem;

wCollni := Round(cLarguralmagem / 2);
wColFim := cLarguralmagem;

/I Chama a procedure passando os dados do quadrante
pRetornaPosicaoReg(wLinIni, wLinFim, wCollni, wColF

/I ** Processos para o0 Quadrante 5 **
wLinIni := Round(cAlturalmagem / 4 * 1);
wLinFim := Round(cAlturalmagem / 4 * 3);
wCollni := Round(cLarguralmagem / 4 * 1);
wColFim := Round(cLarguralmagem / 4 * 3);

/l Chama a procedure passando os dados do quadrante
pRetornaPosicaoReg(wLinIni, wLinFim, wCollni, wColF

/I Verifica quais posicdes retornou e calcula a dis
/I Para calcular as distancias utilizao teorema de

// Distancia do Quadrante 3
i f (wPosDE.wPosX <> 0)
prDisDNE := Sqrt(Sqr(wPosN.wPosX - wPosDE.wPos

/I Distancia do Quadrante 4
i f (wPosDD.wPosX <> 0)
prDisDNE := Sqrt(Sqr(wPosDD.wPosX - wPosN.wPos

// Distancia do Quadrante 5
i f (wPosDE.wPosX <>0)
begi n
/I Verifica se estd na mesma linha, pois neste
i f (wPosDE.wPosY =wPosDD.wPosY) t hen
prDisDNE := wPosDD.wPosX - wPosDE.wPosX;

and (wPosDD.wPosX <> 0)

wPosDN.wPosY));
end;
end;

el se prDisDNE := Sgrt(Sqr(wPosN.wPosX - wPosDE.wPosX) +

eo e os Destas
: Double; var prDisDND: Double;
prDisDeD: Double);

3 e o tipo de dado a ser buscado
im, 'D', wPosDE);

4 e o tipo de dado a ser buscado
im, 'D', wPosDD);

5 e o tipo de dado a ser buscado
im, 'N', wPosN);

tancia

Pitagoras (Triangulos retangulos)

and (wPosN.wPosX <> 0) t hen

X) + Sgr(wPosDE.wPosY - wPosDN.wPosY));

and (wPosN.wPosX <> 0) t hen

X) + Sgr(wPosDE.wPosY - wPosDN.wPosY));

t hen

caso a distancia é o proprio valor de X

Sqr(wPosDE.wPosY -

Quadro 9 — Rotina da heuristica do célculo da i
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0.0.0 Imagens de Impressdes Digitais

O tipo de arquivo utilizado por todas as rotinaspdatétipo serd o mapa de bits ou
bitmap (BMP) porque ndo necessita de qualquer processanmara compactacdo ou
descompactacdo. Durante o desenvolvimento desballita verificou-se quatro formas
distintas para obtencdo das IIDs, a saber: tintadapapel e capturadas atravéssdaners
oOticos; capturadas diretamente atravésamersbiométricos; capturadas na Internet, na qual
nao se sabe qual o método de captura; ou ainddageastificialmente através de um software

que sera detalhado adiante.

Segundo Gumz (2002, p. 64), para a obtencédo detihi2xlas em papel e capturadas
através descanersbticos com uma boa qualidade, ndo deve-se utifjaalquer tipo de tinta,
como as tintas de carimbos normais por exempls puiitas delas sdo a base de agua e
entram facilmente nos sulcos interpapilares, fagermin que se percam os detalhes das IDs.
Para se ter um melhor resultado deve-se usar tiptgrafica, que € uma tinta mais
consistente, a mesma utilizada na impressao daigoentipograficos em geral. Esta pode ser
aplicada sobre o dedo com um rolo comum de pirdera a espuma de revestimento. O
método de extracdo com tinta tipografica permilesImais limpas e nitidas, pois esta tinta

gruda mais facilmente nas linhas do desenho digitelo borra com tanta facilidade.

Na Figura 16, apresenta-se duas |IDs capturadagéatdeste método, uma com tinta
comum (esquerda) e o outra com tinta tipografideeifd). Mesmo assim deve-se tomar
cuidado pois este tipo de método ainda pode apgegsproblemas como borramento e/ou
manchas, causados pelo excesso ou falta de tmtpresséo inadequada ao papel (Costa,
2000, p. 8).
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Fonte: Gumz (2002, p. 64)
Figura 16 — Exemplo de 1IDs capturadas com tintawga e tinta tipografica

O método de captura das IIDs atravéssdanersbiométricos pode ocorrer com
leitores de diferentes tecnologias, como citadoseatio 2.2.2. Sabe-se que em geral este
método de captura deixa as lIDs com bastante mitdequeza de detalhes. Em virtude do
pouco tempo para o desenvolvimento deste traballoofai possivel a realizacdo de testes
com estes tipos de leitores. Na Figura 13 € mastuach [ID capturada através de um leitor

biométrico.

Fonte: Costa (2000, p. 18)
Figura 17 — 1ID capturada através de um leitor lgiivo

O terceiro método que encontrou-se para a obtetgdtDs foi através da Internet.
Inicialmente achou-se que seria muito facil achrargrande namero de IIDs publicadas nas

centenas de paginas encontradas sobre 0 assurdoezngue a Internet € uma imensa fonte
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de pesquisa, mas o resultado ndo foi bem este. ¥jmisms horas de pesquisa encontrou-se
poucos sites, e que forneciam pequenas bases ds dach poucos desenhos de IIDs. As
bases de dados de diferentes |IDs encontradas pselebmixadas de Fingerprints (20047?),
FVC (2004).

Em FingerPrints (20047?) encontrou-se um grupo @abhostras, estas 1IDs séo de 8
dedos de 21 pessoas diferentes com tamanho fi2b@&e256pixels Neste grupo ndo estao
presentes as |IDs dos dedos minimos esquerdoi®dia Figura 18 sdo apresentadas alguns
exemplos destas IIDs, mantidas por um laborat@ibidmetria italiano.

Figura 18 — Exemplos de IIDs capturadas na Internet

J4& em FVC (2004), que é um site de um campeonatwdiaiude validacdo de
algoritmos de identificacdo biométrica através tas encontrou-se 3 grandes grupos de
[IDs, um para cada versdo da competicdo, respewtivee para os anos de 2000, 2002 e
2004. Em cada um destes 3 grupos encontrou-se IBB0nb formatobitmap que sé&o
divididas em 4 séries de 80 imagens com 10 dedosaem série, estes dedos em 8 diferentes

posicdes, pressdes, cores e tamanhos. Na Figenacb8tram-se exemplos destas IIDs.

Figura 19 — Exemplos de 1IDs capturadas na Internet
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A quarta e ultimo forma encontrada para se olsdiles foi através de um software
italiano de nome Sfinge. Este software gera IIDfi@almente através de configuracdes
simples, entre estas configuracbes destacam-sirebde nitidez, a quantidade de borrdes,
tamanho, grau de rotagao, angulo de inclinacae enttras. Para o processo de treinamento e
validacdo da RNA do prototipo, utilizou-se apenaisias geradas através deste software. Na
Figura 20 e 21 séo apresentadas algumas telamtiguracao deste software para a geracao
da 11D, onde na Figura 20 tem-se configuracdes tpuaisua altura e largura, do tipo quanto a
sua classificacdo e um exemplo de como o sistemaaagtD inicial. Apdés a geracgdao inicial
podem ser aplicadas outras alteracbes na imagemo @oclusdo de falhas, rotacdo de

inclinacdo imagem entre outras, como € mostradeqaa 21.

R e T — ] B - ety o s s st e =
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s i e s B s AT 1 e (R L i £ funad Tha gereyson pocesrean beirterupted by prasng Yo’
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Figura 20 — Exemplos de configuracdo do Aplicagvmge.
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Figura 21 — Exemplos de configuracdo do Aplicagvmge.

As imagens neste aplicativo podem ser geradas rma@ni@, ou seja, uma a uma

conforme mostrado através das Figuras 20 e 21e@dgs em grupos automaticamente pelo
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sistema. Para este processo automatico serdo aeasseutras configuracdes como por
exemplo a quantidade de IID a serem geradas, tgstasl 1IDs, etc. Mas este processo
somente esta disponivel na versdo completa daasiptice que para versées académicas custa
em torno de 1.800 dolares. Na Figura 22, sdo amadas algumas |IDs geradas através deste

aplicativo.

Figura 22 — Exemplo de 1IDs geradas pelo aplica$finge.

0.0.0 Pré-Processamento em Imagens de Impressdes Digitais

ApoOs a geracao das IIDs pelo software Sfinge cammencionado na secéao 3.4.2,
realizou-se pré-processamentos extremamente sinmass®s imagens. Primeiramente se
eliminou os tons de cinza das mesmas transformasdem monocromaticas, e apdés isto
diminuiu-se a imagem para que seu tamanho ficagserseem de 80% de seu tamanho
original. Isto se fez necessario, pois do contré@@eriam mais neurbnios na camada de
entrada da RNA e, escolheu-se este percentuakptasalteracdo se mostrou muito boa néo

comprometendo os detalhes das imagens.

Estes pré-processamentos sdo tdo simples, que ssiameforam realizados na
ferramenta MS-Paintla Microsoft, que € uma ferramenta extremamentelegne de
conhecimento geral. Apds estes processos as lkBsafh com 26%pixelsde largura por 305

pixelsde altura.
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0.0.0 Treinamento da Rede Neural Artificial

Para o treinamento da RNA serdo apresentados fragsde 1IDs de tamanho 20x20
pixels Estes fragmentos deverdo ser de qualquer regé@dll pois quanto maior a
heterogeneidade dos dados de treinamento, maioplalplidade da RNA ter um bom
desempenho. Todos os fragmentos de 1IDs que serénteada da RNA deverao ter apenas
trés valores para a saida, a saber: deltas, n(elegdes quaisquer, como ja citado na secao
3.3.6.

Fausett (1994, p. 300) expbe que treinar uma RNi&arido entradas binarias torna
seu treino relativamente lento, porque qualqueréma que receba uma entrada de O (zero)
para um padrdao em particular ndo pode aprender pegledo. Isso acontece na soma
ponderada da execucdo da RNA. O caso exemplifipeuioFausett foi o de uma RNA
treinada para resolver o problema do XOR. Este trazta graficos de erro, em relacdo a
seusepochsque foram convincentes em demonstrar a quantidadesinamento necessaria.
Fausett (1994, p. 299) entdo sugeriu que o treineo@de ser melhorado se as entradas séo
representadas na forma bipolar e a funcdo sigmidiEar seja utilizada como funcdo de
ativacdo ou que se modifique o valor das ativagiimss neurbnios de entrada. Seguindo a
sugestdo de Fausett, continuou-se a utilizar adfturgjgmaoide binaria como funcdo de

ativagao, mas atribuiu-se 1 a cada entrada deretar @ 0,2 a cada entrada de cor branca.

Segundo Masters (1993), Haykin (2001) entre outrasitas vezes ndo sera possivel
treinar a rede com toda a populacdo, porque espalagiio pode ser inatingivel. Este
problema de populacdo ocorre neste trabalho. Urssiye solucdo pode ser um treinamento
com uma quantidade grande de casos onde estesesdsfasn bastante embaralhados para o
treinamento, isto para que a RNA ndo memorize alg@sos, uma vez que sempre deveria

generaliza-los.

Como ja citado anteriormente o treinamento da RNAepa ser executado de duas
formas: manual ou automatico. No treinamento macaakga-se uma |IID e escolhem-se as
regides a serem passadas para treinamento da RMNAde cada vez, acompanhada de cada
fragmento da IID define-se também a qual regidopeldence. Este tipo de treinamento é

extremamente lendo, mas mesmo assim foi disparabidi este recurso no protétipo.
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Ja no treinamento automatico define-se um conjdatarquivos de extensdes BMPs,
para serem treinados. Uma vez que um destes asgastéd sendo apresentado a rede para
treinamento deve-se saber qual o valor esperadaida, e como 0 processo € automatico e
nao pode ser interrompido, os arquivos devem oleedeam padrdo de nomes para que 0
sistema saiba qual valor carregar no vetor alvea Ragmentos de 1IDs do tipo Delta deve
ser criados arquivos com o nome “D01.Bmp”, paraléag “NOO1.Bmp” e para regioes
Quaisquer “Q0001.Bmp”, o numero de zeros apds acteme que difere o0s tipos das

imagens pode variar indefinidamente.

Haykin (2001), Loesch (1996) e outros autoresjrafin que o treinamento de uma
RNA nédo é um processo trivial, pois além de todopte investido para definir sua estrutura,
muitas vazes sdo gastos dias, semanas e até mmsese acertar os parametros de
treinamento para a mesma. Por isto muitas vezen @racesso de paciéncia e dedicacéo.
Para se treinar uma RNA com sucesso € necessaitio t@mpo, pois deve-se treinar a rede
com conjuntos de amostras de treinamento de tamsatifeventes, além do que ainda pode-se
mudar a taxa de aprendizagem e sua tolerancia@oledos estes fatores misturados podem

causar uma enorme bateria de treinamento.

Para o treinamento da RNA do protétipo pretendifes@mar 8 grupos de amostras,
entretanto apenas consegui-se formar os 3 primgitgeos devido ao tempo, pois a geracao
das amostrar de deltas e nucleos foram feitas rraante. Os grupos deveriam dobrar de
tamanho gradativamente, sendo formados confornadbald 1.

Tabela 1 — Quantidade de amostras por Grupo pdeatig de regido
Tipo de Regido GruppGrupo | Grupo | Grupo| Grupo | Grupo | Grupo| Grupo

1 2 3 4 5 6 7 8
Deltas 25 50 100 200 400 800 1.600 3.200
Nucleos 25 50 100 200 400 800 1.600 3.200

Regides Qualqugr 50 100 200 400 800 1.600 3.200 6.400

Nas Figuras 23, 24 e 25 séo apresentados algungpksede fragmentos das IIDs que
serviam de amostras de treinamento da RNA. As nesda respectivamente de regides do

nacleo, regides dos deltas e regides quaisquenaggens estdo ampliadas 5 vezes.
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Figura 24 — Amostras de treinamento de regidesidoeos ampliadas em 5 v

ZANZAN
H=Z W=

Figura 25 — Amostras de treinamento de regidesquar ampliadas em 5 v
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Apébs o processo de treinamento da RNA seus pesasndeser armazenados, para

serem futuramente utilizados pelos processos d#agadlo da RNA e utilizacdo da RNA.
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A validacdo da RNA é um processo muito importaéteele que se verifica 0 quanto a
rede aprendeu. Para realizar-se a validacdo dadex@en ser apresentadas a mesma amostras
totalmente novas, e verificar se a mesma conseggeadra-las corretamente dentro dos
grupos de saidas. Se o resultados da validacaodior ou igual ao resultado esperado diz-se
gue a RNA aprendeu, apos isto ela ja pode sezxaddi. Para o prototipo, a validacdo da RNA
foi realizada com uma quantidade de 50 amostradge dentre estas haviam fragmentos de

imagens de regides dos 3 tipos possiveis.

0.0.0 Operacionalidade da Implementacao

Ao executar o aplicativo do prototipo € apresentadala com os menus do sistema
conforme a Figura 26. No menu “Rede Neural” séopahgilizadas as telas de
“Treinamento” e “Validagdo” da RNA voltadas ao espksta; enquanto que 0sS menus
“Cadastro” com a opcao “Usuarios” e “ldentificacdodbm a opcdo “Comparacdo das

Impressdes Digitais” sdo voltadas ao usuario comum.

}-“ Sistema de Reconhecimento de Impressoes Digitais atraves de Redes Neurais & o ] [

Rede Meural Cadastro  Identificagdo  Sobre

Figura 26 — Tela principal do protétipo.

A tela de treinamento da RNA é composta por 3 passando: “Treinamento
Automatico”, “Treinamento Manual” e “Pesos”. Na &ig 27 € mostrada a pasta de

“Treinamento Automatico”, nesta tela é possiveéaehar o tipo de inicializacdo dos pesos
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entre “N&ao Inicializar”, “Zerar Pesos” ou “RandoizPesos”. ApOs a escolha desta opcéo
deve ser selecionado o diretério em que esta geeserconjunto de amostras com 0s
fragmentos das IIDs 20x3fixelscom as quais a RNA serd treinada, feito isto bestatar o
botdo “Treinar Rede”. Por ultimo sera demonstraplditulo acima da barra de progresséo se

a RNA aprendeu ou néo, e a quantidade de iteragessarias.

?-“ Treinameto da Rede Neural Artificial =181

Treinamenta Autamatico | Treinamento Manuall Pesos I

Inicializagdo de Pesos———
= M&a Inicializar

™ Zerar Pesos

@ Randomizar Pesos

Diretdrio: IE:\Eaio\BEE\TEC\Material Caio Rafael Silva Matiazh TCC 1WFigurazilID - Treinamento 1 @,l

** Rede Treihada com Suceszo depois de 538 [teragdes == - Duragdo: 00:00:13

H Treinar Rede

Listagem dos Arquivos Treinados

[ 04. brnp MO3.brp
001 5.brmp Q011.bmp
E02bmp M09.brp
M 05, brap MIOE.brap
G013 brp G014 bmp
110.bmp Q0710.bmp
001 7.brp EO1.brp
MOZ brp (005.bmp
G003 brp E03.bmp
0007 brp E04.bmip
001 6. bmp D03 brp
1408, brnp D05 .brnp
1. brop D02 brop
G018 brp E05.bmip
0003 brp G008, brmp
0002 bmp [019.bmp
G004 brp G012 brp
L0071, brp HO1.brmp
MO7 brp (Q020.bmp
M 04, brap

008 bp

Figura 27 — Pasta Treinamento Automatico da telerdmmamento da RNA.

Na Figura 28 é mostrada a pasta de “Treinamentoulania RNA, onde como na
pasta de “Treinamento Automatico” deve-se escadhtgno de inicializacdo de pesos e apos,
deve ser aberto uma IID e marcada a regiao queesgadrealizar o treinamento na RNA.
Uma vez marcada a regido deve-se definir o tipoeassgta regido pertence: regido dos deltas,
regido dos nucleos e regido qualquer. Feito is$0 élicar no botédo “Treinar Rede”, ainda

existe nesta tela uma imagem ampliada em 5 vezesyid selecionada para o treinamento.
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}-“Treinameto da Rede Neural Artificial =10 ]

Treinamento Automdtica  Treinamenta Manual I Pesos I

" Zerar Pesos

Iniciglizagdo de Pesos———
¢ N3o Inicializar
£ Randomizar Pesos

Arquive: IE:\CaiD\BCC\T CC\M atenial Caio Rafael Silva MatiashTCC 115FigurashlID - Originais\Y alidagdo - Diminuidas 80%AG01 . bp |

Listagem dos Arquivos
E:\Caio%BCCATCCAM aterial Caio Fafael Sikva MatiashTCC

Tipo de Treinamento——
f* Delta

" Nilzeo

= Reqifo Qualquer

H Treinar Fede

Figura 28 — Pasta Treinamento Manual da tela dedmento da RNA.

Tanto na tela de treinamento quanto na tela delagio da RNA existe uma pasta
chamada “Peso0s”, esta pasta apresenta os pesdegeyjaando na tela de treinamento, ou
pode carregar os pesos armazenados quando na t@adhcao. Na tela de treinamento estao
disponibilizados tanto o botdo “Salvar Matriz desd®s, quanto o botdo “Carregar Matriz de

Pesos”, ja na tela de validacdo apenas o segunéo esta disponivel.
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Treinamento .ﬁutométl’col Treinamento Manual  Pesos I
Pesos entre Camadas: Entrada -+ Deulta
Cal 1 Cal. 2 |cal 2 |Cal 4 |cal 5 |cal &
Lin, 1 0,0927852646932592 | 0,392738185746616 | 0.493369095282212  0,0933750071053269 | -0,4070241873014°
Lin. 2 |-0,4951455414291 -0,289334657 0863 0,132678870302489  0,188761801186107  |0,341845183856491 -0,13478081 04373
Lin. 2 |-0.139511696950544  0391137291597127 | -0,392036934029105  -0.308604143267091  -0,335865941369956. 0,247437E0468062
Lin. 4 J0.213313459160785  -0197122397895778  |0,394863183031126 | -0.0898341047146704 | -0,105223547665168 0,28299557096715
Lin. 5 |0.127602834865728  0188701846078363 | 0.0872607219922453 -0 516074654568292  0473291567513735  -0.534551 3961 768"
Lin. & |0.138626038626527  0,49235E62850686288  0,093956503959934  0502740353041842  0,104283216663994  0,204604473675132
Lin. 7 |-0.0176038675114651  -0,251372278828391 | -0,355525088526621 | -0,30203375959501 -0,295856541428865 05024739310027¢E
Lin. B |0.22272368511969 -0.488040056667701  -0,13351675333564 0101919176936315  0,323077983579682 0,31854541325657
Lin. 9 |-0.0887287650941593 0,369613104355583 | 0,2567297275724911 -0,358456493426282  -0,296325557214509 | -0.3055061 3405621
Lin 0 |-0,758232253783425  0,367168814928544 | 0,0739942374035022 -0157175808570734 | 0,489862648904684  05020636162871E
Lin. 11 |-0.16847E605789832  -0,0F30573726340355 |0,408425499993467 0.291445376868756  0,395939237370017 -0.1955722887909:
Lin 12 |-0,284856078208797  -0,54126326405193 A0,334036597085596 | 0,0839205123012922 | 0,48271183373601 0,2912143447030C
Lin 13 |0.0933140832677841  0,284035033728688  -0516711443697851  |0.291356E88635308  -0,0989531974677917  0,401045950920362
Lin 14 |0.424314031915026  0,105750734200244 | 0505750101195352 0505670538206888  0405715105321124  -0,3942890686720
Lin. 15 |-0,344926250959417  -0,212696244113073 | 0,187336292215561 0.287077832277504  0,0888793991683564 | 0,1873889698415C
Lin, 16 |0.480781541542438  -0,355954600588546  -0,163306180228659  |-0.35317719289345 0414575131763016  -0,4935137784268
Lin 17 |0.730943258097182  -0,254705387167964  -0,356096736215149  -0175402821544209 0133316752145674 0621071288417
Lin. 18 |0.380293234047367  0,253624040031419  0,267215720834326 |0111503447173366 0,11405634455919 -0,291221 3155537
Lin. 19 |-0.11682215763896 0,12911452441957 0.435044404435876 | 0.123430874223801 -0.157708661760003. | -0.1038304534457.
Lin. 20 |-0,0241082953606298 | 0,207805355974525 | 0,341017439294847  |0,389862011967092 | -0,530857326547927  0,1042775680133
L] s
Pezos entie Camadas: Dculka -» Saida
Cal 2 |cal 2 |cal 4 Cal & Col &
0,295709272769654 | -1,00183647022443 1,21961593907315 1.4214637646153 -0,061071 6550094
i
F._l Gravar Matriz de Pezoz I LCarregar Matriz de Pezos |

Figura 29 — Pasta de Pesos da tela de TreinamarROIA.
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Nas Figuras 30 e 31 sdo mostradas as pastas dietélalidacdo” da RNA, que por
sinal se parecem muito com a tela de “Treinamedi®@’RNA. Na pasta de “Validagao
Automatica”, quase ndo ha diferenca, apenas existebotdo para validacdo ao invés de um
botdo de treinar a RNA, na pasta de “Validacdo MHra Unica diferenca € que ao marcar a
regido ndo se escolhe qual é o tipo da regidao aodquegmento pertence, uma vez que € a
RNA gque envia uma mensagem com um dos trés tipssiy@s. E por ultimo na pasta de
pesos a Unica diferenca € que ndo existe um b@atvdr Pesos”, mas apenas o botdo

“Carregar Pesos”.



70

T-‘Halidagio da Rede Neural Artificial =181

“alidagdo Automatica I‘v"alidacﬁo b anwal | Pesos I

Diretdrio: IE:'\Caio'\B CCATCEMM aterial Caio Rafael Silva MatiaghTCC INFigurashliD - ValidagEo EI

Walidagao 23 de 50

Yalidar Rede

Listager dos Arquivios W alidados

C01.bmp - Delta Q02.bmp - Delta
D02 bmp - Regido Hualquer (03 brp - Regido Qualguer
[02 brp - Regido Oualquer

[104. bmp - Regido Qualquer

D105 brp - Mucleo

[ 06.bmp - Mucleo

E01.brp - Regiao Qualquer

ENZ bmp - Delta

E03 bmp - Delta

E04 brp - Delta

E 05 brmp - Micleo

E0E brp - Micleo

M. bmp - Dela

M2 bmp - Dela

MO3.bmp - Regido Oualquer
04 brmp - Regido Qualquer
105 brip - Mocleo
MOE.bmp - Regido Dualquer
M7 brip - Dela

102 bmp - Mucleo
L101.bmp - Regido Hualquer

Figura 30 — Pasta de Validacdo Automatica da eMalidacdo da RNA.

?:-‘Ualidal_;éo da Rede Nei -0l x|

Validapdo Automatica  Yalidagdo Manual | Pesos I

Arquivg: IE:\Caio\BCC\T CCAMatenal Caio Rafael Silva MatiashTCC [1WFigurashlID - Qriginaizialidacdo - Diminuidas 80%5\E02 brp |

Listagem dog Argquivos

E:%CaiosBCCHTCCAM aterial Caio Fafael Silva Matiash TCC 1INF
E:WCaiohBCCWT CCWM aterial Caio Rafael Silva MatiashTCC [INF

information ST

@ Miclea!

| 5] Valider Rede |

Figura 31 — Pasta de Validacdo Manual da tela didatiio da RNA.

Ainda tem-se no sistema as telas de cadastramentsiudrios e de Identificacdo de
usuarios através de suas IDs, conforme mostradespraximas figuras. Na Figura 32
apresenta-se a tela de cadastro de usuarios, oddengser visualizados seus campos basicos

para o cadastramento, bem como a sua foto e imdgesna Impresséao Digital. Uma vez que
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0 usuario é cadastrado com sua IID o sistema ealasl distancias entre os pontos
caracteristicos através da “heuristica do calcaldidtancia” conforme mencionado na secéo

3.2 e armazena-os em 3 campos diferentes, um cpanpa@ada distancia.

I’ tadastro de Usuarios

== 82 7OV W

x|

Cadigo: I'I

Mome: (ETNEENES

C.F.F. IDD?.28?.?99-51 Sexo——
& Mazculino
R.G.; |3.995.9585

Endereco: I

Fone: I[ I Celular: I[ 1 - Data Mazcimento: |4e" 741982

e-mail: Icaio@inf.furb.br

Foto 3xd

" Femirino

L

Figura 32 —Tela de cadastramento de usuarios.

E por ultimo na Figura 33 basta-se selecionar ubnalie automaticamente o sistema
calcula as distancias através da “heuristica doultalda distancia”, e a compara com 0s

valores armazenados para 0s usuarios ja cadastradis.

Normalmente em aplicacdes de identificacdo atrdedsIDs, € considerado uma taxa
maxima para o angulo de rotacdo das IIDs captweadeelacdo a outras IIDs ja armazenadas,
uma vez que ao tomar uma nova ID para comparacée pede estar um pouco deslocada,
para o protétipo esta taxa foi definida como umuimge 20°. Com base nesta defini¢cdo, caso
se tenha uma IID capturada com um angulo de rotaedb® por exemplo em relagéo a sua
imagem inicialmente cadastrada, o resultado darf$teza do célculo da distancia” pode ser
pouca coisa diferente para uma mesma |ID, poriigt@e usar uma tolerancia de 10% do

resultado deste céalculo para identificar se umaélibmesma ou nao.
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5 -"Identifical_:.'in das I ;Iglil
Sewo———
Codiga: I = Masculino
Mome: I = Femining
nme Foto 3xd
CPF: I L
R.G.: I

Enderego: I

Fore: I[ s Celular: I[ I Data Nascimento:l i
il |

x

@ Impressao Digital ndo consta no Banco de Dados!

Figura 33 —Tela de identificacdo das IIDs atrav@samparacédo das distancias.

0.0 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo serdo abordados os resultados obtdo® ¢reinamento e validagdo da
RNA, através dos diversos grupos de treinamenttoome apresentados na Tabela 1.

Como ja citado anteriormente, os tamanhos das msaggizadas foram de 265x305
pixels pois necessitava-se de uma alta qualidade dagemmacapturadas, uma vez que a
entrada para RNA eram fragmentos da propria imadfrificou-se que tanto a diminuicédo
da imagem em 80% do seu tamanho original, quant@resformacdo da imagem para

monocromatica ndo alteraram a qualidade da IID.

Como ja citado anteriormente os fragmentos das emsgtanto utilizadas no
treinamento quanto na validagdo da RNA foram, pastortados manualmente e parte
gerados através de um software desenvolvido e$mpecite para este protétipo. Desta

maneira conseguiu-se realizar a montagem das asakdracordo com o desejado.

Inicialmente utilizou-se 20 neurbénios na camaddtaceste valor foi o resultado da
formula (2-11) contida na secdo 2.4.2.5. Mas alizati esta quantidade de neurdnios na
camada oculta verificou-se que a RNA nao apresamtobom desempenho. Com base nisto
tentou-se alterar a estrutura da rede seguind@agdés de alguns autores, que é a de

aumentar e diminuir gradativamente a quantidadeedgonios da camada oculta da rede e
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verificar onde a rede encontra melhor desempeni®.Thbela 2 e na Figura 34 sao
apresentados os resultados do teste com varioémesima camada oculta. No grafico da
figura 35, os numeros no eixpsao a quantidade de NOs testadas, e noyeia@ercentual
de acerto da RNA.

Tabela 2 — Resultado da taxa de acerto da RNA é@imsyNO na camada Oculta

NO Erro =0.01] Erro =0.001| Erro=0.0001 Erro = 0.0001
2 30% 56% 50% 54%
3 54% 54% 46% 56%
4 52% 54% 50% 40%
6 56% 40% 56% 56%
8 58% 54% 54% 54%
10 48% 52% 56% 54%
15 58% 50% 38% 48%
20 46% 50% 46% 56%
30 42% 44% 56% 56%
40 52% 58% 58% 56%
60 46% 50% 56% 52%

100% -

00% -
a0% -

0% -

B0%% 1 _ _ L
50% 1 H i -
40% 17 ] ] i
J0% 17 ] ] i
20% 17 ] ] i
10% 17 ] ] B
0% + —

2 3 4 5 g m 15 20 30 40 EBO
EEmro =001 mErro=0.00 OEro=0.0001 OErro= 000001

Figura 34 — Grafico de testes com diferentes valers parametros da RNA.

Apéds a escolha da melhor quantidade de neurénisnelhor taxa de tolerancia do
erro, testou-se os 3 primeiros Grupos de Treinamn@atRNA, os resultados estdo na Tabela

3. A quantidade de NO escolhida foi igual a 40&xa de tolerancia ao erro igual a 0,0001
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Tabela 3 — Resultados por grupos de Amostras
Grupos Erro = 0.0001

Grupo 1 52%
Grupo 2 52%
Grupo 3 58%
Grupo 4 -
Grupo 5 -
Grupo 6 -
Grupo 7 -
Grupo 8 -

Infelizmente os resultados obtidos pela RNA nopgsude amostras treinados, sendo
eles os grupos de 1 a 3 conforme detalhados ndalrdpe&o obtiveram muito sucesso, pois
todos os resultados ficaram com uma taxa de aeptte 52% e 58%.

Para que a “heuristica do célculo da distanciaSdasma técnica realmente relevante
como uma das etapas na identificacdo de um indivadavés de suas IDs, acredita-se que
seria necessario que a RNA tivesse um percentuateito acima dos 90%, o que esta um

pouco longe dos 58% obtidos pela mesma.

Em percentuais talvez esta diferenca ndo pareggradole, mas ainda se esta longe de
uma solucao ideal. Ao se considerar este percedeu&B% sera verificado por exemplo que
em uma busca do delta no Quadrante 3, conformenicdi na secdo 3.3 podera ser
encontrado um namero de deltas entre 5 e 10 pon@reao invés de 1, uma coisa totalmente
impraticavel com a solucéo proposta. Pois ao ersmounin “falso delta” estaria tracando uma

distancia incorreta para comparacéao das IIDs.

Com base em que o melhor percentual da RNA foi 8%, acredita-se que este
desempenho insuficiente possa ter ocorrido em tudgdalguns aspectos, a saber: falta de
pré-processamento das entradas e quantidade pedpiegnetnamento da rede.

A falta de um melhor pré-processamento nos fragmsedas [IDs que foram as
entradas para a rede, pode ter sido um dos maladsixa taxa de acerto da mesma, uma
vez que a RNA possa ter tido dificuldades em gdimaraas amostras de entradas ja que eram
valores binarios entre 0,2 e 1. Em virtude de um pr&-processamento nos fragmentos das
IIDs, teve-se que usar uma quantidade de neurdaisteinte grande na camada de entrada, e
por este motivo talvez a rede nédo tenha tido cdpdei de generalizar as amostras e acabou

memorizando-as, ja que no maximo foram treinadesap 400 fragmentos. Este nimero de
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amostrar pode ser muito pequeno se compararmosA@wsneurbnios de entrada e 20
neurénios na camada oculta. Uma das primeiras &Gedug serem tentadas seriam o aumento

nas amostras de treinamento para a RNA.
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4 CONCLUSOES

Nesta secdo serdo apresentadas as conclusdestesfeagodo o processo envolvido

tanto no estudo, como no desenvolvimento destétipot

4.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

A proposta inicial do trabalho era de criar um tipb que através de RNAs pudesse
realizar a identificacdo de deltas e nucleos em H3$e requisito foi atendido parcialmente
uma vez que a rede retornava muitas vezes um taspoglida para determinados

fragmentos de 1IDs.

Um dos outros requisitos era a criacdo de um s#stende, uma vez com a as
informacBes de posicdo do(s) deltas(s) e nucleegaadrealizar a comparagdo entre outras
IDs previamente armazenadas, este requisito fodate totalmente.

4.2 FERRAMENTAS

O Rational Rose embora utilizado apenas para edwridos diagramas de caso de uso
e o diagrama de classes, foi uma ferramenta imereade facil utilizacdo. Outra ferramenta
utilizada foi o MS-Paint, embora considerada unneafeenta extremamente simples mostrou-
se suficiente para realizacdo dos tratamentoslibas Também utilizou-se o software Sfinge
que é um excelente gerador de IIDs artificiais @ gonta com muitos recursos, 0 que

facilitou muito no desenvolvimento do protétipo.

A ferramenta mais utilizada durante todo o desesiw@nto deste protétipo foi a
ferramenta Borland Delphi 7. Além de ser a ferraimemais conhecida pelo autor, é
extremamente intuitiva, de facil utilizacdo e comitms componentes visuais que facilitaram
muito a criagdo do aplicativo. O Delphi conta comitos componentes nativos e pode-se
dizer que para muitos tipos de aplicacdes se erecqnase tudo que necessita-se disponivel

na prépria ferramenta.

4.3 PROTOTIPO

O protétipo desenvolvido pode apresentar as piEipantagens:
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a) possibilidade de se realizar o treinamento da RN#tormaticamente e
manualmente;

d) possibilidade de se realizar a validacdo da RNAraaticamente e manualmente;

d) permite gravar as matrizes de pesos da RNA pargpostarior continuacdo de seu
treino;

d) um ambiente grafico de facil utilizacao;

As principais desvantagens:
d) a ndo implementacdo de uma rotina mais especificgrd-processamento da
imagem;

d) a baixa taxa de aprendizado apresentado pela RNAgrao de 58%;

0.0 REDE NEURAL ARTIFICIAL FEEDFORWARDMULTICAMADA

As Redes Neurais, em especial as RNeedforwardmulticamada, embora sejam
recentes, mostraram-se como sendo técnicas bastamessantes e avancadas. O
entendimento das Redes Neurais ndo € um asswitd, témbora j4 existam muitos livros
publicados, necessita-se de um estudo mais dedigaithaipalmente por conterem nestes

livros muitas notacdes matematicas.

Uma outra dificuldade era a qualidade das imagdgsiadas, onde apenas consegui-
se |IDs com bastante detalhes em figuras muito nesise comparadas as capturadas através
de leitores biométricos, acredita-se que isto tepiggudicado a rede devido ao grande

numero de neurdnios na camada de entrada.

Pode-se destacar entre as vantagens das RNAs eocha s
d) a possibilidade de generalizar as informacdes aegaras mesmas em grupos;
d) as rotinas referentes ao aprendizado ndo saoidifleeser implementadas.

As principais desvantagens sao:

d) dificuldade no entendimento do funcionamento;

d) ndo é possivel saber como a rede aprendeu ou oadi@mente se encontra o
problema do n&o aprendizado;

d) n&o existem regras para a criacdo de sua estrotuseja, cada projetista deve

estruturar a RNA conforme suas experiéncias.
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4.5 CONCLUSOES FINAIS

Chegando ao final deste trabalho pode-se dizeoguesmo foi muito enriquecedor,
primeiramente pela opcdo de se implementar uma RidAnvés de se utilizar componentes
prontos. Com certeza esta escolha consumiu um tenegmso na parte do desenvolvimento,

mas foi um momento Unico de extrema dedicacdoendmado constante para o autor.

O assunto de identificagdo biométrica ndo € umnéssiivial, por isto dedicou-se
muito tempo ao estudo do mesmo. Com certeza é vaaae&tremamente interessante que
requer muito estudo e persisténcia. Pelas dificidgaencontradas no desenvolvimento

acredita-se que muitos sistemas biométricos possifimar outras técnicas que nédo as RNA.

Enfim, embora ndo tenham sido alcancados todosmtepdesejados com o protétipo,
encerra-se este trabalho com o sentimento de deweprido, uma vez que o papel dos
cientistas sdo pesquisar, testar e provar se doise®nam ou nao. Este foi o sentimento que
o autor teve ao final deste trabalho, e que pretetal continuidade pois o0 mesmo se
interessou muito pelo assunto. Um dos outros meti@o qual se chega a esta etapa
extremamente satisfeito € a possibilidade de pselateixar material de pesquisa a novos
alunos. Pois acredita-se que um dos sentidos dasejd este, passar aos outros aquilo que se

tem e que se fez de melhor.

4.6 EXTENSOES

Serdo apresentadas sugestbes para a continuag@otrddmliho e para outros na

construcdo daFIS

a) utilizar para a captura das IIDs leitores biomégijcpara tentar melhorar ainda
mais a definicdo das imagens;

b) inclusdo de técnicas de pré-processamento napdiasminimizar a quantidade de
neurdnios na camada de entrada, pois quanto nmiarquantidade, mais amostras
devem ser apresentadas a rede e mais tempo denieito sera necessario;

c) realizar o treinamento da RNA com mais amostras;

d) desenvolvimento de melhores modelos de dados gaesnplategpara armazenar

apenas caracteristicas das IDs ao invés do deseniiy
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e) unificar este trabalho com outras técnicas coma addntificacdo de minucias
automaticas e posicionamento das mesmas, parawsadesolucdo mais completa;

d) incluir algoritmos para realizarem a identificagdm(s) delta(s) e nucleo na IID
independente do angulo de rotacdo da imagem.
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