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“Os homens perdem a saude para juntar
dinheiro e depois perdem o dinheiro para
recuperar a saude. Por pensarem ansiosamente
no futuro, esquecem o presente de tal forma
que acabam por nem viver no presente nem no
futuro. Vivem como se nunca fossem morrer e
morrem como se nunca tivessem vivido”.

Confucio.



RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de utitipo de reconhecimento de impressdes
digitais que utiliza o modelo de redes neuraidicigis Cascade CorrelationOs dados de
entrada apresentados a rede sao obtidos atravésagens de impressdes digitais pré-
processadas, possibilitando o reconhecimento deimpr@ssao digital em meio a uma base
de dados. Ao final do trabalho é feita uma analdes resultados obtidos pelo
desenvolvimento deste trabalho, concluindcCsescade Correlatiore um modelo de rede
neural propicio para a identificacdo de impressiigtais.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. Impesssdligitais. Cascade Correlation.
Treinamento. Reconhecimento.



ABSTRACT

This work presents the development of a fingerprigicognization software that uses the
Cascade Correlation neural network model. The idpta introduced to the net are gotten by
preprocessed figerprints pictures, making possheefingerprint recognization in a database.
At the end of this work, it's made an analysishwd tesults gotten by the development of this
work, concluding that Cascade Correlation is aaflét neural network model to fingerprints

identification.

Key-words: Artificial neural networks. FingerprintsCascade Correlation. Trainning.
Recognition.
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1 INTRODUCAO

Héa indicios de que a dactiloscopia (processo dardeimpressdes digitais com a
finalidade de identificacdo individual) ja era iz@lda no ano 650 durante a dinastia de Tang
na China, no qual se determinava que o marido dessedocumento a divorciada,
autenticando-o com a sua impressao digital. Aprag@amente no ano de 1300, os chineses
empregavam a impressao digital ndo s6 nos divgrcm®o também nos casos de crimes.
(Bombonatti, 2005).

Inicialmente a identificacdo através das impressoigitais (IDs) era feita por
individuos treinados, ou seja, uma ou mais pessoham arquivos de IDs impressos em
papel e, quando conhecido o nome do individuo, y#ega sua ficha e comparavam-se as
minuUcias e outras caracteristicas da ID j4 destacambsta ficha com a ID fornecida,
utilizando para isto lupa e materiais como réguapés. Quando ndo se tinha o nome do
individuo a ser identificado com sua ficha corregfemte, como por exemplo, um crime sem
testemunha, este trabalho se tornava demoradgaciéncia, onde muitas vezes o individuo
nao podia ser identificado entre tantas fichas (G002, p. 4).

A biometria é o ramo da ciéncia que estuda as rasdidicas dos seres vivos, dai 0
termo identificacdo biométrica para indicar as ¢émgias que permitem a identificacdo das
pessoas através dos tracos fisicos caracterigiansicos de cada ser humano: os tracos
faciais, a iris, a impresséo digital entre outros.

Durante os ultimos anos as pessoas tém usado cltart®es, assinaturas e senhas
para validar sua identidade. O grande problemasestefatos € que podem ser esquecidos,
roubados, perdidos, copiados, armazenados de mansiggura e até utilizados por uma
pessoa que nao tenha autorizacdo. Desta formag s@igpreendente que o novo campo de

atracoes seja a biometria (SIM, 2005).
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Com a evolucéo da tecnologia na era da informag&ociedade vem se tornando um
sistema eletronicamente conectado. Dai a necessiltadesenvolver sistemas que facilitem a
vida das pessoas no cotidiano. Percebe-se nitidantgre as maquinas ocupam espaco
consideravel no mundo atual, substituindo o trabdlk ser humano. A implantacdo de uma
tecnologia que contemple o uso da informética aw des bases de dados de impressdes
digitais e de seus dados cadastrais, tornara pbssna maior resposta a sociedade, como por
exemplo, na elucidacéo de crimes. O método deiftbagfio dactiloscopio é extremamente
eficiente, seguro, de baixo custo, de aplicacdenumiimente massificada e tem apresentado
avancos principalmente com a incorporacdo dos gesurda informatica. Porém, a
comparacdo de impressfes digitais ndo esta restritaea criminal, exercendo papel
fundamental no reconhecimento de pessoas. Atuadneererificacdo de impressodes digitais
pode ser empregada em sistemas de segurancag@sgamanceiras, controle de acesso a
locais restritos, controle de frequéncia de fur@ims, acesso em redes corporativas,
validacdo de documentos, autenticacao de portadereartdes e comprovacéao de identidade,
entre muitas outras aplicacdes. (Costa, 2001,)p. 15

O reconhecimento das imagens dos dedos é feitordwfaproximada, fazendo com
gue determinado percentual dos reconhecimentosapods ser confiavel e até mesmo
incorreto. Sendo assim, diversos estudos sdo adakzpara que o percentual de erros nos
reconhecimentos torne-se cada vez mais insigntBcan

Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas cotaponais que apresentam um
modelo matematico inspirado na estrutura neuralrganismos inteligentes e que adquirem
conhecimento através da experiéncia. As Redes Nedrdficiais surgiram como uma
tentativa de reproduzir o funcionamento do cérélimano, e assim se desenvolver maquinas
capazes de realizar muitas fungfes que antes soparssiveis de serem realizadas através da

intervencao humana (Rocha, 2003).
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Um dos modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAlisrutilizados na atualidade é o
Multi Layer Perceptron(MLP) com Backpropagationtambém chamado simplesmente de
Backpropagation proposto em 1986 por David Rumelhart através isioo |"Parallel
Distributed Processing(Processamento Distribuido Paralelo) (HEINEN, 2@029).

Parafraseando Fahlman (1988), “o algoritmo RiEckpropagationpossui diversos
problemas e limitacdes e que tornam este métodaatalmente confiavel. Aléem disso, o
modelo deBackpropagatiorexige que sejam feitas inUmeras simulacfes pagmsebtidos
0s primeiros resultados confiaveis, sendo assinmcanlse sabe com antecedéncia se 0
aprendizado ira ocorrer de forma satisfatoria cocordiguracdo desenvolvida”. Sentindo a
necessidade de criar um modelo que solucionassmsaldgos problemas identificados no
modeloBackpropagation Fahlman propés um novo modelo de RNA chamadQ@akrade
Correlation

Este trabalho foca principalmente no desenvolvimelet um sistema de identificacdo
de impressodes digitais que utilize o algoritmo déARCascade CorrelationAo final do
trabalho é feita uma analise em relacdo aos rémgltabtidos nos trabalhos de Gumz (2002) e
Matias (2004), nos quais utilizam o modeloRBckpropagatiorpara solugcao deste mesmo

problema.

1.1 OBJETIVOS DO TRABALHO

O objetivo deste trabalho é desenvolver um pratédig sistema de reconhecimento de

impressdes digitais utilizando o modelo de RB&scade Correlation.

Os objetivos especificos do trabalho séo:
a) desenvolver um sistema de identificagdo de impessgiigitais que utilize o
algoritmo de RNACascade Correlation

b) fazer uma analise dos resultados obtidos parauoiselCascade Correlatio® um
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modelo de rede neural favoravel para identificafgionpressoes digitais.

ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta organizado como descrito arsegui

a) no capitulo 2 serdo apresentados assuntos reldo®aas conceitos da biometria,
dactiloscopia, redes neurais artificiais enfatizand modelos dBackpropagation
e Cascade Correlatiom, no final, um levantamento de trabalhos comslab que
sera abordado neste projeto;

b) no capitulo 3 sera apresentado o processo de adgemento do protétipo deste
projeto, como suas estruturas, desenvolvimento Igoriemo e da interface, a
metodologia e aplicacdo do protétipo, fragmentosatikgos, entre outros.;

c) no capitulo 4, sera apresentada uma conclusédo solagicacdo deCascade
Correlation no reconhecimento de impressfes digitais juntameot@ uma
andlise comparativa dos resultados dos trabalhdfatias(2004) e Gumz(2002).



17

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serdo apresentados conceitos deetriane da dactiloscopia para a
compreensdo do método de reconhecimento humanatia g uma caracteristica fisica
propria e Unica de cada ser. Também serdo aprdsenizonceitos de redes neurais,
estendendo-se para os modeloBdekpropagatiore Cascade CorrelationNo final, serédo

citados alguns trabalhos correlatos e seus devegodtados.

2.1 BIOMETRIA

Biometria é o0 estudo estatistico das caractersstifigicas dos seres vivos.
Recentemente este termo também foi associado alaneeicaracteristicas fisicas das pessoas
como forma de identifica-las unicamente. Hoje arf@itria € usada na identificagdo criminal,
controle de ponto, controle de acesso, etc. Osnsést chamados biométricos podem basear
seu funcionamento em caracteristicas de diversasspdo corpo humano, por exemplo: 0s
olhos, a palma da mé&o ou as digitais do dedo (Wikan 2005). O termo “biometria” tem
origem grega que se forma através da juncéo dasrpal “bios” — vida e “métron” — medida
ou comparagao.

A Biometria ainda € vista como uma tecnologia figtare distante do nosso cotidiano,
porém, ha centenas de anos, nNossos antepassadm=avi@m oS principios basicos da
verificacdo biométrica. Existem diversas referénclastoricas sobre individuos sendo
identificados por caracteristicas fisicas e paréysatomo cicatrizes, critérios de mensuracao
fisica ou a combinacdo de caracteristicas mais lexap como cor dos olhos, altura e assim
por diante. Estes seriam frequientemente utilizastasetor de agricultura, onde graos e

provisbes seriam estocados em uma central de gdiesspara movimentacdes futuras apos
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identificacdo dos proprietarios (SEAMA, 2005).

2.1.1 Sistemas de Identificacdo Biométrica

Um sistema biométrico é essencialmente um sisteameecbnhecimento de padrdes
que efetua a identificacdo pessoal pela determinalgh autenticidade da caracteristica
biométrica registrada em posse do individuo (GURIA)2).

Os sistemas biométricos identificam individuos gelauas caracteristicas
comportamentais, como o reconhecimento de vozssi@auras manuscritas e da dinamica
da digitacdo; e pelas caracteristicas fisicas, comeazonhecimento da face, da iris, da retina,
da geometria das méos e das impressdes digitaisah& o foco deste trabalho.

A identificacdo pelas impressdes digitais tem sitiizada em varias aplicacdes como
controle de acesso, caixas automaticos de baregistros de saude, entre outras. Algumas de
suas principais vantagens sao a rapidez e a cqafiarbaixo preco e o pequeno tamanho dos
leitores e o fato de ele ser considerado pelosriasuéomo pouco intrusivo. Entretanto,
algumas pessoas acham que, sendo requerido swesgaprdigital, estdo sendo tratadas como
criminosas. (FIORESE, 2005);

Segundo Boreki (2003), sempre que falamos em sistel@ biometria, tem-se que ter
em mente dois termos que indicardo o indice deraega do sistema, séo eles:

a) taxa de falsa rejeicdo: esta taxa indica qual érogmtual de individuos que néo
conseguirdo passar pelo sistema, mesmo apresergdndmetria correta (a partir
de uma aquisicdo da mesma pessoa, 0 sistema néacesaacesso). Um dos
objetivos dos sistemas é sempre possuir uma pedaende falsa rejeicao;

b) taxa de falsa aceitacdo: este € um ponto muitggeinos sistemas, indica qual o

percentual de tentativas, onde a amostra ndao pomde ao mesmo individuo que
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efetuou o cadastro, e mesmo assim, o sistema tficamd, ou seja, uma pessoa se
passando pelo dono do codigo pode ser aceito eramioiente protegido. Este
valor deve ser 0 mais préximo possivel de zero.

O nivel de precisao configurado no algoritmo de paracéo tem efeito direto nessas
taxas. O modo como estas sdo determinadas € funtdnpara a operacdo de qualquer
sistema biométrico e assim deve ser consideradtatonprimario na avaliagdo de sistemas
biométricos. A configuracdo do valor limite pardetancia a estes erros € critica no
desempenho do sistema. A falsa rejeicdo causadcast e a falsa aceitacdo causa fraude
(PEREIRA, 2003).

A figura 1 retrata o ponto de exatiddo do reconhenio biométrico:

100%
\ FAR FRR |

|

\I Taxa ||I
de

—® Cruzamento /

o
- g
L
0% —
Aceitatodos «—— Afinagéo » Rejeitatodos

Variavel

Figura 1: exatidao de cruzamento biométrico.
Fonte: adaptado de Pereira (2003).

2.1.2 Dactiloscopia

A Dactiloscopia € a ciéncia que trata a identiff@ade pessoas através da comparacao
de suas IDs. O termo Dactiloscopia deriva de dmmentos gregoslaktylos =dedos e
skopéin =examinar. A Dactiloscopia divide-se em civil, cnvai e clinica. A Dactiloscopia

civil trata da identificacdo das pessoas para egfedde documentos de identidade, tais
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como ceédula de identidade, passaporte, etc. A IDscbipia criminal reveste-se de trés

aspectos, a saber: indiciado em inquérito polieapedicdo de documentos de idoneidade e

aproveitamento das impressdes papilares encontnaddscais de crimes. Ja a Dactiloscopia

clinica estuda as perturbacbes que se verificamdesenhos digitais. Perturbacdes estas

resultantes de algumas doencas, ou exercicio ths ganofissdes (KEHDY, 1968, p. 25-27

apud MATIAS, 2004, p.7).

Segundo APPES (2005), as postulacdes das impredigiiass sdo as seguintes:

a)

b)

d)

perenidade: € o surgimento das papilas dérmicatedesexto més de vida intra-
uterina até a putrefacdo cadavérica quando se dasoolamento do derma.
Durante nossa existéncia, os desenhos papila@nservam sempre 0s mesmos,
nao desaparecem, ndo se modificam, ao contrariqudose sucede com outras
partes do corpo;

imutabilidade: os desenhos digitais permanecemti@®n a si mesmo, nhao
mudando jamais. Segundo Edmund Locard (1912 apuBESP 2005), os
desenhos digitais ndo sdo modificaveis, nem pat@ogente nem por vontade de
seu portador. Queimaduras superficiais, queimadd@mssegundo grau, com
flictenas, ndo prejudicam a fixidez da impressaital;

variabilidade: os desenhos digitais variam de deal@ dedo e de pessoa para
pessoa. Segundo Edmund Locard (1912 apud APPES),2i0desenhos digitais
nunca séo idénticos em dois individuos;

classificabilidade: é a determinacdo exata do épsubtipo digital por meio de
codigo formado por simbolos literais e numéricoavencionais, dado a cada
desenho digital. Este coédigo consiste numa formdHtiloscépica. Joado

Evangelista Purkinge foi o primeiro a se preocug@rmaneira cientifica em
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ordenar e classificar os desenhos digitais em grepiipos segundo os caracteres
formados pelas linhas papilares.

Segundo Appol (2005), o datilograma, nome técnizaesenho digital, divide-se em

3 areas, limitadas pelas linhas diretrizes, a saber

a) basilar: é formada pelo conjunto de linhas existeentre a prega interfalangeana
e a terceira linha abaixo do ramo descendenteemdsnte do delta

b) regido nuclear: é formada pelo conjunto de linhas gjrcunscrevem o centro do
datilograma, ou seguindo a diretriz superior aténoo ascendente do delta;

c) regido marginal: é formada pelo conjunto de lindasapice e das laterais do
datilograma até a linha imediata que acompanheetridisuperior do delta.

Estas regides podem ser identificadas na figura 2.

Figura 2: regides dos sistemas de linhas.
Fonte: Matias (2004, p.9).

O que diferencia uma impressao digital de out@a s#iéncias naturais da pele,
formadas a partir do sexto més de vida inter-uderjue possuem o formato de linhas que
terminam abruptamente ou se bifurcam.

Quando se entinta um dedo e 0 possua sobre umdisigp@ impressao criada € a das
bordas entre os sulcos. A forma como essas boildasn fé fator distintivo e criam

caracteristicas individualizadoras na impressaoitalligchamadas mindcias, conforme

! Prega inerfalangeana é a regido da derme quegabaaarticulacéo da falange do dedo.

2 Os deltas sdo angulos formados pelas cristasapegilPodem ser formados pela bifurcacdo de urha lin
simples ou pela divergéncia de linhas paralelas.
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demonstra a figura 3. Essas minucias séo os regjigarticulares do individuo que as possui,
consistindo de terminacdes, bifurcacdes ou forrspeaficas. S0 essas minucias que devem
ser extraidas, mapeadas e comparadas com a inp@ssstionada para determinar o seu

correspondente, registrado no banco de dado (Chaag).

1R % XN \

Bifﬁrcagéﬁ Forguilha Bicl_'lspidé Confluéncia Ihota Cortada
Encarne Encerru Embuque Tridente Laguna
Ponta de Linha .D.guli'ua Murneral Arpéo Desvio Empalme

Figura 3: minudcias das impressdes digitais
Fonte: adaptado de APPOL(2005).

Tavares Janior (1991, p.32 apud MATIAS, 2004) pfima que para se confirmar a
identidade de uma ID, deverédo ser coincididos nimd doze mindcias, as quais devem ser
encontradas da mesma forma, localizacdo e mesmaidpde nas duas impressbes em
comparacdo. Também n&o pode haver mintcias queeateam na impressao testemuhia

n&o estdo presentes na impresséo sudpeita

2.2 REDES NEURAIS

O cérebro humano é considerado o mais fascinantegsador baseado em carbono

existente, sendo composto por aproximadamente IhBesi neurdnios. Todas as funcdes e

% Impressao testemunha é a encontrada em locairde. cr
* Impressao suspeita é a tomada dos dedos do suspeihcontrada no arquivo datiloscépico.
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movimentos do organismo estdo relacionados aodnaniento destas pequenas células. Os
neurbnios estdo conectados uns aos outros atravesapses, e juntos formam uma grande
rede, chamada REDE NEURAL. As sinapses transmitstimelos através de diferentes
concentracdes de Na+ (Sédio) e K+ (Potassio),esultado disto pode ser estendido por todo
o corpo humano. Esta grande rede proporciona umdoisa capacidade de processamento e
armazenamento de informacéo (DIN, 2005).

O sistema nervoso é formado por um conjunto extnegnée complexo de neurdénios.
Nos neurbnios a comunicacao € realizada atraviasplésos, quando um impulso € recebido,
0 neurdnio o0 processa, e passado um limite de dggmra um segundo impulso que produz
uma substancia neurotransmissora o qual flui dpocoelular para o axénio (que por sua vez
pode ou ndo estar conectado a um dendrito de céitrka). O neurdnio que transmite o pulso
pode controlar a frequiéncia de pulsos aumentandbinoimuindo a polaridade na membrana
pos sinaptica. Eles tém um papel essencial na ndiei@cdo do funcionamento,
comportamento e do raciocinio do ser humano. Adréoa das redes neurais artificiais,
redes neurais naturais ndo transmitem sinais megatua ativacao € medida pela freqiéncia
com que emite pulsos, freqliéncia esta de pulsdsncms e positivos. As redes naturais ndo
sao uniformes como as redes artificiais, e aprasenniformidade apenas em alguns pontos
do organismo. Seus pulsos ndo séo sincronos ouwckEssds, devido ao fato de ndo serem
continuos, o que a difere de redes artificiais ([20D5).

Os neurdnios sao compostos de trés partes: desydadnio e corpo celular ou soma.
Os dendritos fazem o transporte de informacdesasirtte outros neurdnios para dentro da
célula. As informacdes sdo somadas no corpo celglebcessando assim uma outra
informacao, que sai da célula através do axonitidesse axonio e outros axénios de outros
neurdnios vao se comunicar com os dendritos de determinada célula, montando uma

rede. Essa comunicacdo recebe o nome de sinapsesaesu juncdo siniptica, que é a



24

unidade funcional basica para a construcdo deitiscneurais biologicos e envolve a juncao
das membranas plasmaticas de dois neurbnios de moftwmmar uma juncdo pontual

orientada do neurdnio pré-sinaptico para o pogpticd O tamanho de uma juncao sinaptica
€ menor do que 1mm (MESONPI, 1999). A figura 4 trds representacao ilustrativa de um
neurénio humano e seus constituintes e a figuhasfa o funcionamento de uma rede neural

natural utilizando neurdnios artificiais e suagpessivas conexdes.

N Constituintes da célula:

membrana celular
citoplasma
nicleo celular

e e e

[Dife rentes partes da célula: R

axdnio
soma [corpo da célula)
dendrito
e
| N
:_,’_-_r’r:!/ |
- ,-/{" W —
A 10 pem
Figura 4: esquema dos constituintes da célulaaheur
Fonte: DIN (2005).
Axénios
Dendritos Corpo
Celular
Axénios

Figura 5: representacao artificial de uma redeaieu
Fonte: adaptado de Mesonpi (1999).
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Redes Neurais Artificiais sdo sistemas computaispnde implementacdo em
hardware ou software, que imitam as habilidades pcbacionais do sistema nervoso
bioldgico, usando um grande numero de simples neasdartificiais interconectados. Os
neurdnios artificiais sdo emulagdes simplificadas deurdnios bioldgicos, estes recebem
informacé&o de sensores ou de outros neurdnioscaisf produzindo operacbes simples
sobre estes dados, e passam o resultado para oeucdnios artificiais (LOESCH, 1996
apud ZAPAROLI, 2002). Uma RN €& uma colecdo de n@osddispostos de forma que
configurem um aspecto especifico. E com estes nmsrgue a RN aprendera as informacdes
que serao fornecidas pelos canais de entrada dwénmes. O aprendizado esta distribuido
por toda a rede, ou seja, por todos os neurdonidBENER, 1996).

O neurénio artificial (figura 6) € uma estruturgittb-matematica que procura simular
a forma, o comportamento e as fungcbes de um neubdoiibgico. Assim sendo, os dendritos
foram substituidos pagntradas cujas ligacbes com o corpo celular artificial s@alizadas
através de elementos chamadop@eo(simulando as sinapses). Os estimulos captadas pel
entradas sdo processados fafgdo de somae o limiar de disparo do neurdnio bioldgico foi

substituido peléuncéo de transferénci@ EREBROMENTE, 2005).

FUNGAO
DE SOMA

=0
wia

ENTRADAS x1—%3i SAIDA ;
W

xa
T FUNGAO DE
pesos TRANSFERENCIA

Figura 6: o neurdnio artificial.
Fonte: Cerebromente (2005).
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2.2.1 Perceptron

O modelo de RNperceptronfoi o primeiro a ser desenvolvido. Possui um caoate
neurénio artificial, exemplificado na figura 6, qaieda hoje é usado. Cada neurdnio computa
uma soma ponderada de suas entradas, e passa@rast@®m uma funcdo néo-linear com
limiarizagdo. Perceptrons tomam decisdes, determseum padréo de entrada se encaixa ou
nao em um certo padréo (LOESCH, 1996 apud ZAPARZQ0Y).

Segundo Lemes (2005), arquiteturas neurais saati@nte organizadas em camadas.
Usualmente as camadas séo classificadas em tg@ssgru

a) Camada de entrada: onde os padrdes sédo apresechtadies

b) Camadas Intermediarias: onde é feita a maior garggrocessamento, através das

conexdes ponderadas; podem ser consideradas cdratmeas ou moduladoras de
caracteristicas;

c) Camada de Saida: onde o resultado final é conckimfresentado — veja a figura

7.

Figura 7: rede neural artificial.
Fonte: Lemes (2005).

O Perceptrontrabalha da seguinte forma: quando um neurénificat é ativado, ele

recebe os valores obtidos nas entradas, realiena ponderada, envia o resultado para a
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funcdo de transferéncia, e assim se obtém o vel@atla. O valor de saida obtido € entéo
comparado com a saida desejada, e o erro na saaleuéado diminuindo o valor da saida
obtida pelo valor da saida desejada. Este errdiZadd para o calculo do ajuste dos pesos,

dado pela formula:

Peso_Nova( = Peso_Antigol) + g * Erro(ii) * Entrada(i)
|Entrada(i)]

onde Entrada é o valor recebido na entrada, Eoreréo calculado na said# & o passo, que

€ um valor entre 0 e 1 que determina a velocidaderdcesso de aprendizado. Quando uma
Rede Neural esta sendo treinada, existe uma cereard a ela associada, como por exemplo,
a curva mostrada na figura 8. Esta figura represgun¢ para certos valores de pesos o erro €
menor e para outros é maior, e conforme se altenzalmres dos pesos para cima ou para
baixo o erro vai sendo alterado de acordo com wacde erro do problema que esta sendo
analisado. Cada problema tem a sua curva de edi@r sendo que a curva da figura 7

apenas um exemplo ilustrativo (HEINEN, 2002).

Medida do_ Descida do Gradiente
Erro de Saida de uma Superficie de Erro

Configuragdo Inicial
dos Pesos da Rede

_—fﬂ
Configuragao Final
(apos a adaptacao) Minimos Locais
Minimo Global Mudanc¢as na
Configuragéao dos
‘—, Pesos Sinaptico
T

Figura 8: descida do gradiente de uma superfieierd.
Fonte: adaptado de Heinen (2002).
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Na figura 8 pode-se notar que existem espéciesales” na curva onde o erro € mais
baixo que nos pontos vizinhos. Como os pesos séialipados de forma aleatoria, o erro
inicial se situa em algum ponto da curva. A medjda os pesos vao sendo ajustados, vai se
descendo na curva de erro, até que se atinja uto pdnimo, de onde qualquer mudanca que
seja feita para baixo ou para cima fara com quecseja aumentado. Em uma curva de erro
existe um minimo global, que é o ponto onde ocomgenor erro possivel, e varios minimos
locais, que sdo mostradas na figura 8. O minimbaglé muito dificil de ser atingido, e
mesmo que ja se esteja nele ndo sera possivebde pais € dificil conhecer o formato de

toda a curva de erro do problema que esta sendisatm(HEINEN, 2002).

2.2.2 Backpropagation

O conhecimento das Redes Neurais Artificiais (RNA)a através da ponderagdo que
0S pesos da conexdo entre os neurdonios de difsreateadas trocam entre si. Ou seja,
encontrar solucdo para um determinado problem&artdo RNA seria, a grosso modo,
encontrar a melhor topologia de rede, bem comdajesrretamente os pesos das conexdes
entre os neurdnios (VIEIRA; ROISENBERG, 2005, p.7).

Durante o treinamento com o algoritnb@ckpropagation a rede opera em uma
sequéncia de dois passos (figura 9). Primeiro, adigm é apresentado a camada de entrada
da rede. A atividade resultante flui através daredmada por camada, até que a resposta
seja comparada a saida produzida pela camadadie Bai segundo passo, a saida obtida &
comparada a saida desejada para esse padraolparB@iesta ndo estiver correta, 0 erro é
calculado. O erro é propagado a partir da camadaide até a camada de entrada e 0s pesos
das conexdes das unidades de camadas internoendo sodificados conforme o erro é

retropropagado (CARVALHO, 2000 apud TONSIG, 2000).
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Saida Obtida

Padrao de Entrada

Figura 9: operagao do algoritmo loleckpropagation.
Fonte: adaptado de Tonsig (2000).

Depois que a rede estiver treinada e o erro estiveum nivel satisfatorio, ela podera
ser utilizada como uma ferramenta para classifecaginovos dados (figura 10). Para isto, a
rede devera ser utilizada apenas no modo progee@ead-forward) Ou seja, novas entradas
sdo apresentadas a camada de entrada, sdo prasessadcamadas intermediarias e 0s
resultados sdo apresentados na camada de saida, montreinamento, mas sem a
retropropagacéao do erro. A saida apresentada éelondos dados, na interpretacao da rede

(Carvalho, 2000 apud TONSIG, 2000).

Saida Obtida

Padréo de Entrada

Figura 10backpropagatiorem modo progressivdeed-forward.
Fonte: Tonsig (2000).
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Segundo Fahlman (1988 apud HEINEN, 2004, p.21-2Q), algoritmo de
Backpropagatiorpossui diversos problemas e limitacbes como:

a) definicdo da arquitetura: nBackpropagationé preciso definir manualmente o
namero de neurdnios da Rede Neural, 0 numero dadasre as interconexdes
entre 0s neurdnios destas camadas, 0 que exigesejaen feitas varias
simulacdes até que se consiga chegar a uma awaiideal para a solucéo de
determinado problema;

b) dependéncia da inicializacdo dos pesos: como ass B iniciados de forma
aleatéria, nunca se sabe exatamente em que pondourda de erro o
aprendizado ira iniciar, o que faz com que cadaulsigiio realizada traga
resultados diferentes, algumas vezes ndo senddvelose chegar a valores
satisfatorios;

c) minimizacdo do erro lenta e incerta; sdo necessamaitas épocasde
aprendizado para que o aprendizado ocorra, e raensabe com antecedéncia se
0 aprendizado ira ocorrer de forma satisfatoria eomonfiguracao e a topologia
utilizada;

d) plasticidade e elasticidade: depois que uma RedgaNeonvergiu para uma
solucéo, é muito dificil adicionar novos exemplosoatinuar o aprendizado do
ponto onde parou, € ao se tentar fazer isto, s@re-isco de fazer com que a
Rede Neural esqueca todos o0s conhecimentos adpiirahteriormente
(esquecimento catastrofico).

As redes neurais que utilizabmckpropagationassim como muitos outros tipos de

redes neurais artificiais, podem ser vistas conax&s pretas”, na qual quase ndo se sabe

® O ajuste do peso em uma Rede Neural ocorre ao ldagnuitas épocas, onde em cada época séo subsnetid
todos os exemplos da base de dados a Rede Neural.
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porque a rede chega a um determinado resultado,vamgue os modelos ndo apresentam
justificativas para suas respostas. Neste sentidotas pesquisas vém sendo realizadas
visando a extracdo de conhecimento de redes newardificiais, € na criacdo de
procedimentos explicativos, onde se tenta justifica comportamento da rede em
determinadas situacfes (TONSIG, 2000).

Com a finalidade de tentar resolver a maioria @gepteblemas, Fahlman propds um
novo modelo de Redes Neurais, chamadddscade Correlationque corrige muitas das
deficiéncias presentes no mod&ackpropagatior(FAHLMAN, 1988 apud HEINEN, 2002,

p.30).

2.2.3 Cascade-Correlation

Cascade Correlationcombina duas idéias-chave. A primeira é a arqudeem
cascata, na qual cada unidade oculta é adiciormdade uma por vez, sem mudangas apés
serem adicionadas. A segunda é o algoritmo de digeato, que cria e instala a nova unidade
oculta. Para cada unidade oculta nova, tenta-sémizax a magnitude da correlagéo entre a
saida da nova unidade e o erro residual que seaémtinar (FAHLMAN, 1991).

Segundo Heinen (2002), Gascade Correlatiore um modelo otimizado de MLP
(Multi Layer Perceptroly desenvolvido por Fahlman com a finalidade deugohar a
maioria dos problemas levantados anteriormente Igoritmo do Backpropagation. As
principais vantagens queCascade Correlatiompresenta em relacdo aos demais modelos de
Redes Neurais séo:

a) definicdo da arquitetura: M@ascade Correlationndo é necessario determinar

0 numero de neurbnios da camada oculta nem adigatgres entre estes

neurdnios, pois o proprio algoritmo dascade Correlatiorse encarrega de
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determinar a melhor topologia de rede possivel psoaucionar um
determinado problema;

b) continuidade do aprendizado: quando surgirem naxeEmplos, pode se
treinar uma Rede Neural para aprender estes n@sos @ partir de uma rede
ja treinada sem perder os conhecimentos adquiaidi@siormente;

C) velocidade de aprendizado: &ascade Correlation converge muito
rapidamente para um ponto minimo da curva de erpglo fato de ndo serem
necessarias varias simulacdes anteriores parampsirquitetura da rede e os
parametros, o tempo necessario para o aprendizadmgroblema € reduzido
drasticamente.

A arquitetura emCascade Correlationé ilustrada na figura 12. Comeca-se com
algumas entradas e uma ou mais unidade de saidasemaunidades ocultas. O numero de
entradas e saidas é imposto pelo problema e pptasentacdo I/O que o experimento
escolhe. Toda entrada € conectada a cada unidadaidi por uma conexdo com pesos

ajustaveis. Ha também a entrada bias, permanentesetada para +1 (FAHLMAN, 1991).
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Figura 11: a arquitetura em cascada, estado lingciapds adicionar duas
unidades ocultas. As linhas verticais somam todatigacao
entrante. As conexdes em boxes sdo congeladasom@sdes “X"
sdo treinadas repentinamente.
Fonte: adaptado de Fahlman (1991).

As unidades de saida podem produzir uma soma ldeaeus pesos de entrada, ou
podem empregar alguma fungao de ativacao ndo-l({F@diLMAN, 1991). Nas experiéncias
de Fahlman, a foi usada a funcéo de ativagdo saghbiperbodlica tangente (figura 11), na

qual é escalada de —1.0 até +1.0.



34

tankuy

Figura 12: representacéo grafica da funcao sigmhbigerbolica tangente.
Fonte: Mathworld (1999).

Durante o treinamento da base de conhecimentaean®ural executa diversos ciclos
de treinamento. Dentro de cada ciclo, o valor do esidual € ajustado até atingir um ponto
de estagnacdo. Quando o ajuste do erro chegaa &#signacdo, uma unidade candidata é
adicionada a rede, na qual receberd os pesos dke dmitodas as unidades de entrada e de
unidades ocultas j4 existentes. A saida desta dmidanda ndo é conectada a rede, pois
primeiramente deve-se tentar maximizar a correlagéiee a ativacao da unidade candidata e
0 erro, treinando e ajustando os pesos da unidaudidata. Quando a correlacdo parar de
melhorar, deve-se interromper o treinamento destdade candidata e instala-la a rede,
conectando-a com as unidades de saida e tornamde-anidade oculta ativa da rede.

Adicionando a unidade oculta a rede, seus pesestdgda sdo congelados e todos 0s
pesos de saida sdo treinados até o ajuste dostagnar novamente. Ao chegar a estagnacéo,
outra nova unidade candidata é criada, repetindo ¢oprocesso descrito acima. Este ciclo é
continuo até o erro ser aceitavelmente normal.

Quando uma nova unidade oculta esta para ser ca#fta de estabelecer a conexao
com cada uma das entradas e saidas originais datamabém é feita uma conexao entre a
nova unidade e as unidades ocultas preexistenteta Gova unidade adiciona uma nova
camada com um unico neurbnio a rede, gerando uguitetura em cascata. Geralmente as

unidades ocultas s@o simples, mas esta estruturaasoata pode ser implementada com
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unidades ocultas mais complexas (CASTRO, 1999).

Em vez de uma Unica unidade candidata, € possiiel um pool de unidades
candidatas, cada uma com uma configuracéo de pesiass randomizados diferentemente.
Todos recebem o mesmo sinal de entrada e véem maneso residual para cada teste
padrdo de treinamento. Isto porque elas ndo irderagma com as outras ou afetam a
ativacdo na rede durante o treinamento, pois tedéss unidades candidatas podem ser
treinadas em paralelo (FAHLMAN, 1991). A unidadendidata que apresentar a maior
correlacéo, sera incluida na rede como uma nowtadaioculta conectada a todas as camadas

da rede, conforme ilustrado na figura 13.

Candidatas
&
@ 0.0 .0 T
et
Analise da
Correlagao

Camadas
Intermediarias

Figura 13: unidade candidata recém inserida nae redés ser
selecionada no pool de unidades candidatas.
Fonte: adaptado de Vargas (1998).

Uma das limitacbes d@ascade Correlatiore de somente poder ser utilizado para
resolver problemas relacionados a classificagca@gnpocomo a identificacdo de impressodes
digitais esta diretamente ligada a classificac@ste modelo se adequa plenamente aos

objetivos do projeto.
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TRABALHOS CORRELATOS

Alguns dos trabalhos correlatos encontrados foram:

a)

b)

O trabalho de Heinen (2002) trata o reconhecimdrtassinaturas digitais on-
line utilizando o model&€ascade CorrelationA assinatura € obtida através de
um hardware chamadoTablet que, além da imagem, extrai informagfes da
pressdo da caneta sobrdéardware velocidade da assinatura, nimero de vezes

gue a caneta foi levantada, entre outros.

No trabalho de Gumz (2002), foi desenvolvido untdtipo de identificacdo de
minucias em uma impressdo digital, classificand@ase crista final, crista
bifurcada e mindcia falsa, utilizando o modelo eéer neuraBackpropagation
Os resultados desejados nao foram obtidos, senelam cautor acredita que o
trabalho possuia limitagBes quanto as 1IDs, quseypam uma baixa qualidade e
eram de tamanhos muito grandes e varidveis. Tamégnacredita que a
guantidade de neurdnios utilizados na camada dadentla rede, que abrangia
10x10pixelsde uma area selecionada da IID, era muito pegparaabranger
todos os possiveis exemplos de minucias. Tambéraves¢ em questdo o pré-
processamento das imagens, a classificacdo ineatast minucias e a escassez
de minudcias falsas no treinamento da rede comoi@ssproblemas para o
atingimento de bons resultados do trabalho.

No trabalho de Matias (2004), foi desenvolvido urot@ipo de sistema para
identificacdo de deltas e nucleos nas impressagtaidi também utilizando o
modelo de redes neurdsckpropagationO prototipo apresentou limitacdes no
treinamento e validacdo da base de conhecimentite, awonforme tambéem
concluido no trabalho de Gumz (2002), € possivel egias limitacdes estejam

relacionadas ao pré-processamento e na qualidadédda
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3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Nas proximas secdes serdo apresentados os regjulsitprotétipo, a especificagédo e

toda a metodologia utilizada para o desenvolvimdottrabalho. Ao final, serdo apresentados

os resultados obtidos com o protétipo e a conclds&oabalho.

3.1

REQUISITOS PRINCIPAIS DO PROBLEMA A SER TRABALHADO

Os requisitos para o desenvolvimento do protot#m s

a)
b)

c)

d)

f)

9)
h)

)

0 prototipo devera criar uma RN2ascade Correlation

o prototipo deverd possuir uma base de 1ID’s poegssadas para treinamento da
base de conhecimento;

0 protétipo devera analisar 1ID’s para obtencdo di@slos de entrada do
treinamento;

0 sistema devera realizar o treinamento de um gdedlD’s ou de uma IID
especifica,;

0 sistema devera salvar em arquivos a topologiaeda e os pesos obtidos no
treinamento;

0 sistema devera permitir carregar 0s pesos j@abim treinamento anteriores
para serem treinados novamente;

0 sistema devera cadastrar pessoas e suas ddiigas |

0 sistema devera extrair os pesos das |IID’s deopess armazena-los em arquivo
de texto;

0 sistema devera permitir carregar os pesos obgidsrealizar o reconhecimento
da ID;

o sistema devera carregar uma IID’s e identificas@ario no qual ela pertence.
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3.2 ESPECIFICACAO

Nesta secdo sera apresentado o caso de uso doporet@s principais operacdes das
classes “TRedeNeural” e “TArquivos”, que sao assdomaiores classes implementadas no

prototipo.

3.2.1 Casode Uso

A especificacdo do prototipo sera apresentadaésrde caso de uso da notacédo da
UML. E importante ressaltar que o desenvolvimengstel trabalho teve o foco voltado

somente na viabilidade da utilizacdo @ascade Correlationno reconhecimento de

impressdes digitais, sem visao de negocio.
O desenho do diagramas foi obtido através da femtanRational Rose 2002 versao
demo da Rational Rose Corporation. Maiores infofeagobre a ferramenta pode ser obtidas

no site Rational (2002).

Usuario

{
L‘\-.

Figura 14: diagrama de caso de uso do ator “Usuario

Cada caso de uso, atende 0s seguintes requisitos:

a) Treina Rede: possibilita ao usuario treinar a neeleral, configurando os valores



39

de saida para cada IID da base de conhecimento;

b) Cadastra Usuarios: possibilita ao usuario cadastraados basicos dos usuarios e
suas respectivas IID’s para o futuro reconhecimento

c) Realiza Comparacao: possibilita ao usuario selacidlib’s em uma base de
dados, realizando comparacdes com 1ID’s previameatlastradas. O sistema
verificara se a IID selecionada esta armazenadaanoo de dados do sistema e

retornara o resultado;

3.2.2 Classe TRedeNeural

A classe TRedeNeural é responsavel em realizas asl@peracdes necessarias para o
treinamento da rede neural através da base de comro, para a extracdo de dados dos
arquivos de pesos dos usuarios cadastrados e pacarmthecimento da impresséao digital. A
seguir serdo listados os principais procedimentasges que incluem nesta classe:

d) pCriaNovaRede: é o construtor da classe TRedeNerrahicializador das

variaveis globais do sistema;

e) pCriaRedeArquivos: cria a rede neural atraves dgsivas de topologia e pesos

que sao gerados no treinamento da base de conimgjme

f) pAbreEntradasSaidas: atribui os valores de enivatldos através das IID’s para

0s neurdnios da camada de entrada e, também, osewvalesejados para 0s
neurénios da camada de saida da rede neural,

g) pAtivaNeuronios: realiza a ativacdo de todos osrdreaos de rede. Para esta

ativacdo, cada valor de entrada do neur6nio € phaddo com seu peso. Como

cada neurdnio pode possuir mais de uma entradasolados desta multiplicacéo

sdo acumulados. O total acumulado € submetido ¢adude ativacdo sigmoide
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hiperbdlica tangente, obtendo assim o valor deasdédte neurdnio;

pTreinaSaidas: calcula o erro do neurdnio subtcaimd/alor desejado do valor
obtido em sua ativacdo. O erro total obtido € suiolmea funcdo de ativacao
sigmoide hiperbdlica tangente e multiplicado petvdmetro de velocidade do
deslocamento da superficie do erro (ver figurd@ste procedimento também séo
calculados os valores delta, o bias e o erro ddrqda médio para cada época.
fFuncaoAtivacao: funcdo que realiza o calculo daciio de ativacdo sigmoidal
hiperbolica tangente;

pAjustaPesos: realiza o ajuste dos pesos das cardadatrada através da técnica
quickprop

fTestaSaidas: verifica se o aprendizado da camadaadda estagnou. Caso
estagnar, inicia-se o processo de alocacdo daadesdcandidatas, sendo todos os
pesos das conexdes da rede sdo submetidos aoneeittanovamente,

plniciaPool: apds a estagnac¢éo do aprendizadodgan@ural entre as unidades de
entrada, saida e ocultas ja existentes, 0 sistermaum grupo de unidades
candidatas. Estas unidades candidatas serdo @siag&o aprendizado estagnar e,
posteriormente, passardo por um processo de arddiseorrelacdo com as
unidades externas. A unidade que tiver maior cagéel sera efetivada como uma
nova unidade oculta da rede. A quantidade de ueadndidatas atribuidas ao

pool é pré-definida e, neste trabalho, utilizan®smidades candidatas;

m) pTreinaOcultas: procedimento responsével pelo @aménto e pela andlise de

correlagdo das unidades candidatas. O treinameagoudidades candidatas é
similar ao das unidades efetivas da rede. Primeintenas entradas destes
neurdnios sdo submetidas a funcéo de ativacacapaitencao de suas saidas que,

posteriormente, serdo utilizadas para o ajusteod@lacdo. Apos este ajuste, as
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unidades candidatas sédo ativadas novamente pdizareg o calculo do erro, o
ajuste dos pesos através da técgisakprop(FAHLMAN, 1988) e, novamente, o
ajuste da correlacdo. Este procedimento € realizdigersas vezes até o
aprendizado das unidades candidatas estagnar. Questdgnar, a unidade
candidata de maior correlacdo com as unidadesnastdorna-se uma unidade
oculta efetiva da rede;

n) pTestaOcultas: procedimento que verifica a estagnago aprendizado das
unidades candidatas e que define, durante o pma#sstreinamento, se as
unidades candidatas continuardo sendo treinadas (alesta na hora de efetivar
uma unidade candidata a rede;

0) plnsereCand: procedimento que efetivamente inclunidade candidata a rede,
tornando-a uma unidade oculta. Esta etapa é muiporiante para toda a rede
neural, pois aqui sdo atualizadas todas as vasiayebais do sistema. Esta
atualizacdo é necessaria, pois havendo um nov@meuna rede, h4 um novo
vetor de pesos, um novo vetor de valores de entrawi@ nova camada de
neurdnios, novas conexdes com 0s demais neur@me, outros.

Os procedimentos aqui listados estdo ordenadosqpeéan de execugdo, portanto,
pode-se ter um entendimento melhor de um algoréden@entificacdo de impressoes digitais
que utilizeCascade Correlatiomnalisando estes passos.

Para complementar, apds a insercdo da nova unamade a rede, os exemplos de
entrada sdo submetidos novamente ao treinamenttife/enca entre o proximo treinamento
gue sera realizado e o treinamento que acabou diea&ado esta na propria unidade oculta
recém inserida, pois agora ha um novo neurdnie®dea e, conseglientemente, NOvos pesos e
conexdes. Todos estes pesos sao recalculadosdoitemovos valores de saida e um novo

valor total do erro. Em cada valor de saida € deentado o valor desejado e acumulado em
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outra variavel. Esta variavel retrata o erro acamoldurante o treinamento, que devera ser
menor que o erro consideravelmente tolerante pamaluwr-se que a rede neural aprendeu.
Enquanto ndo aprender, novas unidades ocultasdéoradas a rede e novas épocas de

treinamento séo realizadas até a rede aprendéé aupaciéncia do usuario esgotar.

3.2.3 Classe TArquivos

Esta classe é responsavel pela geracao e leitsrarduivos da topologia e dos pesos

da rede neural. Os principais procedimentos refizgao:

a) pSalvaTopologia: gera um arquivo de texto com t@sadefinicdes da rede neural
para que, ao executar o prototipo novamente, seEsiyel carregar as definicdes
desta rede neural e seus pesos a partir do qusalied anteriormente. Neste
arquivo nao sédo armazenados 0s pesos de cada ocpeseréente definicdes como:
guantidade de neurbnios de entrada e saida, gadetide camadas de neurdnios,
guantidade de conexdes de saida para cada neugdaittjidade de neurdnios em
cada camada oculta e de saida (que no caso deslépgar sempre sera 1), quais
unidades candidatas foram selecionadas do pookpaea efetivadas, etc;

b) pSalvaPesos: gera o arquivo de pesos das condadesle neural. Este arquivo
contera a listagem de todas as conexdes de saglanelodnios de entrada
especificando a qual neurbnio esta conexdo estdldigg qual € o0 peso desta
conexdo. Ao final desta listagem, é inserida umbalique possui 0 pesias da
camada de entrada. Este mesmo procedimento éadaliom as camadas ocultas,
listando cada neurbnio, suas conexdes de saidagievaos pesos e, ao final de
cada camada ocultapias

c) pCriaRedePelaTopol: cria a rede neural atravésmarquivo de topologia salvo
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em um treinamento realizado anteriormente;
d) pLePesos: Ié o arquivo de pesos gerado num tremtanpassado e atribui as

conexdes dos neurdnios o valor do seu devido peso.

3.2.4 Estrutura global das variaveis

Todas as variaveis que definem a rede neural gestétipo sdo globais, pois os
valores contidos nesta estrutura podem ser lidaideeados em qualquer ponto do sistema.
Estas variaveis sdo agrupadas exoord e podem ser de tipos simples como “integer”,
“double” e “string” ou de estruturas mais complexasno vetores, ponteiros para outros
agrupamentos ou ponteiros para si mesmo. Seguealraia listagem destes agrupamentos e
suas principais variaveis:

a) Record_RedeNeural: possui as definicbes de altel mia rede neural como a

guantidade de neurdnios na camada de entradaa aajdantidade de neurdnios
que possuem ligacdo com a camada de entrada, adaquignde camadas da rede e
diversas variaveis utilizadas no ajuste de pesssn@oronios, na ativacdo e no
treinamento da rede neural;

b) Record_Neurdnios: armazena as definicbes relevaaesneurbnios, como a
quantidade de conexdes de entrada e saida, seGmiveesta congelado ou néo, o
valor do erro entre outros. Também possui vetoes p armazenamento dos
valores de entrada do neurdnio, o vetor de pesostar dos valores delta e
também um ponteiro para o Record_Conexao que sarédiomado a seguir;

c) Record_Conexao: consiste em ser goord simples de apenas duas variaveis:
“Neuronio”, que indica que o0 neurdnio esta ligadaeterminado neurénio e

“Entrada”, que indica a qual entrada do outro neiaréste neurénio esta ligado;
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d) Record_NoCamada: utilizado para a intercalacdoda camada da rede para
outra, realizando operacdes que requerem estdifidade como a ativacdo dos
neurbnios e a geracao e leitura dos arquivos daldgia e pesos. Possui como
variaveis o numero de neurdnios da camada, umaveritilizada somente como
identificador da camada e duas variaveis que apomara o propriorecord
denominadas “Anterior” e “Proximo” que, conformenome ja diz, servem para
realizar o transito entre uma camada e outra;

e) Record_NoEntrada: € uma estrutura simples que amaazs dados relacionados a
camada de entrada da rede neural. Possui comaeiarid valor de entrada do
neurénio obtido através da 1D, a quantidade deexdes de saida, uma variavel
do tipo “string” para identificacdo do neurbnio en wetor que aponta para
“Record_Conexao” que indica a qual neurénio um dwiorde entrada esta ligado;

f) Record_Pattern: estecord esta relacionado aos exemplos de arquivos de IID’s
submetidos ao treinamento da rede neural e aolieconento de pessoas. Possui
somente duas variaveis: o vetor “Entrada” que aemans valores obtidos através
da extracdo dopixelsde uma ID, e o vetor “Saida” que armazena os &slde
saida desejados;

g) Record_Candidatas: armazena os dados relacionadosidades candidatas da
rede. Possui uma variavel que indica a quantidadentradas desta unidade, uma
variavel do tipo “string” usada somente para idei¢ao, uma variavel que indica
gual foi a unidade selecionada das 8 candidat@®adipe outra que indica qual foi
o valor da melhor correlacao.

Para melhor entendimento do algoritmo, pode-sdicarina figura 15 o detalhamento

dos passos que devem ser respeitados na imple@entiy treinamento enCascade

Correlation
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procedimento TreinaRede:
Inicio
plLelmagens; Jf Le IID's
pleSaidasDeseijadas; // Lé walor desejado para cada imagem

Se (PossuildrcquivoPesoz = Verdadeiro)

pledrguivoPesos // Lé arquivo de pesos salvo em wn treinamento anterior
Senao
pCriaNowvaReds: /f Cria nova estrutura de pesos zeradsa

Enquanto (x3ucesso = falso) faga

Inicio
Para x = 0 até xQtdlimagens - 1 faga /¢ Para cada IID
Inicio
pAtivalleuronios: Ff Ativa entradas das unidade de =Saida e ocultas j& existentes
pTreinaConexoeslaida; /¢ Caleula erro cbtido, deltas, bhias e erro guadrado medio
Para % := 0 até xotdWNeurconiosSaids - 1 faga
Inicio
Se Erro[x] > xMaiorErro ff Verifica neurdnic com maior erro
#*MaiorErro = Errolx]
Fim;
Fim;
plijustaPesos: £4 Ajusta o2 pesos com Quickprop

S3e [(xMaiorErro < xErroParada) Ff e waior erro do neurdnio & mwmenor do gue O Erro mwaAxXimo permitido

Inicio
Mensagem(' Treinamento realizado com sucesso') /¢ Finaliza treinamento
pSalvaPesosirgquivo: f¢4 Salwva pesos no arguivo de texto
xS3ucesso = Verdadeiro; /¢ Hai do Loop

Fim;

3e [(fErroEstagnou) // e o aprendizado estagnou

Inicio
piriaPoolCandidatas; // cria pool de unidades candidatas
pTreinaCandidatas; // Treina unidades candidatas e calcula suas correlacies
pInserelnidadedzsulta; // Insere candidata de waior correlagéo como unidade ocultas

Fim;

Fim:
Fim;

Figura 15: algoritm@&ascade Correlatiopara o treinamento da rede neural.

3.2.5 Diagrama de Atividades

Para melhor entendimento dos passos que devemesrit@dos para o treinamento da

base de conhecimento, foi-se desenvolvido um disgrde atividades, da notacdo da UML,

que pode ser visualizado na figura 16:
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ad Activity Disgram

Lelmagens LePesosSaids
IniciaTreinamenta

Nio CriaNowvaRede

Rede j3 treinada?

Sim

LeArquivoFesos AtivaMNeuronios
[ TreinaSaidas

CalculzErroSaida AjustaPesosz

Y

Aprendizado estagnou?, Erro obtido & talerdwel?

Sim

Sim
l' CrizPool Candid=tas ]
SalvaFesos @

[ AivaPesosCandidatas ] FinalizaTreinamenta
AjustaPesosCandidatas

CalculzErroCandidatas

[ AjustaCorrelacac Cand ]
I: InsereOcults ]

AjustaCorrelscao Cand

Aprendizado estagnou™®

CaloulaMelhor Candidata

Figura 16: diagrama de atividades do treinamentedea neural.

O Diagrama de atividades foi desenvolvido na feematia Enterprise Architect verséo

demo da Sparx Systems, obtida através do site $PRD5).

3.3 IMPLEMENTACAO

Esta secdo mostrara os detalhes do desenvolvindenpyotétipo, como as telas de

treinamento e reconhecimento e a maneira que spartam, fragmentos de cédigo fonte,
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exemplos de 1ID’s que podem ser utilizadas no amento, entre outros. Também serao
mencionadas as ferramentas utilizadas para o dasenento e softwares auxiliares

utilizados para outras necessidades que ndo caksta abalho sua implementacéo.

3.3.1 Técnicas e ferramentas utilizadas

Para realizar a implementagcédo do protétipo utiigeua linguagem de programacédo
Object Pascal no ambiente de desenvolvimento Borland Hdelpa versao 7.0. Para o
armazenamento dos dados cadastrais dos usuariadifizido o SBDG Interbase versao 5.0.
A seguir serdao mostrados fragmentos de cdodigo fiompementados para o protétipo e uma
breve descricdo de sua funcionalidade.

Na figura 17 é apresentada a declaracdo das viarighabdais contidas no prototipo.
Entre estas variaveis, pode-se verificar todoseosrd que foram listados na secdo 3.2.4.

Alguns itens dosecordsforam retirados para que o quadro nao ficasseonsuienso.
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type TArrayEntradas = array [0..cMaxNeuronios - 1] of Double;
type TArrayCandidatas = array of “Double;
type Record RedeNeural = record
Camadas : Integer; // guantidade de camadas
Entradas : Integer; // quantidade de entradas
Saidas : Integer; // gquantidade de saidas
Heuronios : Integer; // guantidade de neuronics
NovasUnidades : Integer; // nimero de unidades escondidas adicionadas
FatorMU : Double; // Usado pelo Quickprop gue verifica se esta chegando muito rapido & uma estagnacao
FatorSrk : Double; // Usado pelo Quickprop gue verifica se esta chegando muito rapido a uma estagnacao
TotalEpocas i Integer; // total de epocas do treinamento
TesteEpocas i Integer; // total de epocas do teste
CasCorEpocas @ Integer; // Total CasCor hidden epocas
Sigmoffset : Double; /f walor de deslocamento da curva de erro na parébola
Epsilon : Double; // veloeidade de Convergéncia
MaxErro : Double; // correta saida estimada [(erro aceitavel)
SaidaPacien : Double; // Paciencia no aprendicado da saida
OculPacien : Double; // Paciencia no aprendizado das ocultas (candidatas)
ErroMedio : Double; // Erro medio de todas as saidas da rede
ErroSgr : Double; // Soma mo guadrado do erro de todas as ativagies
end;
type Record Conexao = record
Neuronio : Inkteger; /f Conectado ao neuronio...
Entrada : Integer; // Conectado a entrada... desse neuronio
end;
type TFointerNoCamada = *Record NoCawadsa; // apontador para o préprio record
TArrayPointerNoCamada = array of TPointerNocCamada; // array de apontadores para este record
NoProximo = TPointerNoCsamadsa; // ponteiro para o proximo record
HoAnterior = TPointerNoCamada; // ponteiro para o record anterior
Record NoCamada = record
NumNeur : Integer; /4 nuwero de neurdnios da camada
NuweInd : array [0..cMaxNeuronios - 1] of Integer; /4 lakel do neuronio da camada
Proximo : NoProximo; // ponteiro para a proxima camada
Anterior: NoAnterior; // ponteiro para a camada anterior
end;
type TArrayConexso = array [0..cHNewroniosEntrada - 1] of Record Conexso; // array de ponteiros para o record de conexao
Record NoEntrada = record
Entrada : Double; /f walor da entrada do neuronio
QtdCon : Integer; /¢ guantidade de conexoes do neuronio
ConZaida : TArrayConexao; /¢ definigdes de cada conexfio do neuronio
Id : array [0..4] of char; // label de identificagdo do neurdnio
end;
type Record Neuronios = record
Id : array [0..30] of Char; /4 identificador do neuronio
TipoId : Byte; /4 tipo neuronio
QtdEntradas : Integer; /¢ fquantidade de entradas do neuronio
Qtd3aidas : Integer; /4 fquantidade de saidas do neuronio
Congelado i Boolean; /¢ Neuronio congelado ou nao
ValorSoma : Double; 4/ sowa do wvalor de entrada * erro
ValorSaida : Double; /f walor saida apos a ativacao
Correl : TArrayCandidatas; f4 utilizado para unidades candidatas na selecao da maior correlagéo
CorrelAnter : TArrayCandidatas; /4 utilizado para unidades candidatas na selecao da maior correlagéo
Desejado : Double; /4 valor desejado
Erro : Double; A4 walor do erro
SomaErro : Double; /4 somwa do erro
Eias : Double; A/ bias
Eims delta : Double; /4 bias delta
Bias:epdt : Double; // delta de aprendizado das epocas
Eias_cquick : Double; /4 alteragfo do bias pelo cuickprop
Peso : TArravEntradas; f/# wetor de pesos das conexoes
Entrada : TArrayEntradas; /¢ vetor de valores de entrada
Delta i TArrayEntradas; /¢ pesos delta
Epdt : TarrayEntradas; /¢ delta de aprendizado dos neuronios
Quickdelta : TArrayEntradas; #/4 alteragio dos pesos gquickprop
Con : TArrayConexao; /¢ ponteiro das definigiies das conexoes do neuronio
end;
type Record Pattern = record
Entrada : array [0..cNeuroniosEntrada-1] of Double; /f walores de entrada
Saida : array [0..cWNeuroniosSaida-1] of Double; /f walores de saida desejados
end;
type Record Candidatas = record
QtdEntradas : Integer; // numero de entradas candidatas
Tipo : array [0..cMaxNeuronios - 1] of Eyte; // D=unidade de entrada, l1=unidade de neuronic
UInd : array [0..cMaxNeuronios - 1] of Integer; Jf indice da unidade
MelhorIndice: Integer; /4 index da welhor candidata
MelhorCorr : Double; /f melhor correlagfo indexada do pool de candidatas
end;
type TArrayPointerPattern = array of Record Pattern;
var -
GRedeNeural : Record RedeNeural;
Array Neuronios a;ray [0..cMaxNeuronios - 1] of Record Neuronios;
Array GNoEntrada : array [0..cNeuroniosEntrada - 1] of Record NoEntrada;
GNoCamadaRaiz : TArrayPointer NoCamada; /f ponteiro para lista de neuronios por camada
GNoCamadaSaida : TArrayPointerNoCamadsa; // ponteiro para lista de neuronios de zaida
GHoCamadsa : TArrayPointerNoCamadsa; // ponteiro para lista de camadas
aCandPool : array [0..cgtdCandidatas - 1] of Record Neuronios; /f registro do pool de candidatas
sCandidatas : Record Candidatas; -
ghatal, gDataT : TArrayPointerPattern;

Figura 17: declaragdo das variaveis globais dappat.
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Na figura 18, é apresentada a rotina que chamastodoprocedimentos para o
treinamento da rede neural baseando-se nos exempldD’s. Este fragmento de fonte

também teve que ser reduzido, devido a sua gratteeséo.

procedure TfrTreinamentoRNA.btTreinariutomaticoClick(Sender: TIChject);
Var
xZucesso : Boolean;
xhux: Integer;
wout: Integer;
xNNeur: Integer;
xErrMax: Double;
whcumErr: Double;
/¢ wariaveis usadas na convers#o da imagem para a matriz de entrada
xSearcharg: T3earchRec;
xImagerm: TImage;
¥Linha, xColuna, xIndice, xIndArg: Integer;
hegin
xSucesso := false;
while (GRedeNeural.EpMaxErro > GRedeNeural.StopErro) and (not x3ucesso] do
begin
Inc (GRedeNeural. TotalEpocas) ;
xAcuwErr := 0;
GRedeNeural.ErroMedic
GRedeNeural ErroSgr
GRedeNeural .ErroRM3 =
®xErrMax := MinDouble;

oo

4/ procedure que converte as IID's e passa os valores para a varidvel ghatal gue & do ktipo Record Pattern
plonvertelIlID;

WRNA.pInicializarPesos;
WRNA.pInicializarEpocas;

for xAux := 0 to Length (glatal] - 1 do
begin
WRNA . pabreEntradasSaidas (0, xAux);
WRHA . pAtivacaoRede;
WRNA . pTreinaSaidas;

for xout = 0 to GHoCamadaZaidal[0]* .NunNeur -1 do
begin
¥NNeur := GNoCawadaSaida[0]".NumInd[xCut];
if (noti(Array Neuronios[xNNeur].ValorSaida > Array Neuronios[xNNeur].Desejado - GRedeNeural .MaxErro) and
[Array:Neuronios[xNNeur].ValDrSaida < Array:Neuanios[xNNEur].Desejado + ¢RedeNeural .MaxErro)) ) then
®xErr := true;
// retorna o valor absoluto do "valor obtido - valor desejado”
xAcuwErr = xAcuwErr + (Abs(Array_Neuronios[xNNeur].ValorZaida - Array Neuronios[xNNeur].Desejado));
end;

if (abs (Array_Neuronios[xNNeur].Erro} > xErrMax] then

xErrMax := Abs(Arrav Neuronios[xNNeur].Erro);

end;
wWRHA.pAjustaPesos;

if (xErrMax < GRedeNeural.3topErro) then

begin
// treinawento realizado. Salva argquivos de pesos e topologia
WArguivos.p3alvalAr quivosTemporarios;
MessageDlg( 'Treinamento realizado com sucesso!', mtInformation, [mbOK], 0} ;
x3ucesso = true;
continue;

end;

// fTestafaida: verifica se o aprendizado estagnou

if (not wRNA. fTestaSaida(GRedeNeural.ErroSgr)) then

begin
wWENA .pIniciaPool; // inicia pool de candidatas
WRNA.pTreinaCandidatas; // tenta waximizar a correlacac das candidatas

WRNA . pInsereCand; /¢ acha a melhor candidata e instala como ums nova unidade na rede
wWRNA.pInicializarEpocas; // reinicisliza todas as variaveis acumuladas
end;
end;
finally
xImagem. Free;
end;

end;

Figura 18: rotina da chamada dos procedimentosgaenamento da base



50

Na figura 19 € apresentada a rotina que realizevacdo de todas as unidades ocultas
e de todos os neurbnios da camada de saida. Naggaesaesta rotina ha um exemplo de

intercalacdo das camadas da rede que foi menciomeslabitem “d” do item 3.2.4.

{ procedure que realiza a ativagfo das unidades de saida e unidades ocultas existentes |}
procedure TRedeNeural. pAtivacacReds;

VAr
xAux: Integer;

begin
GNoCamadal[0] := GNoCawadaRaiz[0];

£ me ewiztir a cawada zelecionada. ..
while not [(GNoCamadal[O] = nil) do

begin
4/ faz a ativagéo dos neuronios da camada
for xAux := 0 to GHoCamadal[0]*.NumNeur - 1 do

pAtivacaoNeuronio (GNoCamadsa [0]* . HumInd[xaux]);

£/ pega a proxima camada
GNoCamadal[l] := GNoCamada[0]* .Proximo;
end;
end;

{ procedure gue realiza s ativagdo do neurdnio }
procedure TRedeNeursal. pAtivacaoNeuronio(pNeuronio: Integer);

var
®Entrads @ TArrayEntradas;
xPeso ¢ TArrayEntradas;
xAux : Integer;

x3oma ! Double;
xFile: TextFile;
begin
/f retorna o vetor de pesos e de valores de entrada
*Peso 1= Array_Neuronios[pNeuronio].Peso;
xEntrada := Array Neurconics[pNeuronio] .Entrada;

®Zoma = 0;

// soma ponderada das entradas
for xaux := 0 to Array Neuronios[pNeuronio].QtdEntradas - 1 do
xJoma = x3oma + [*Entrada[xAux] * xPeso[xAux]);

{ Atribui o bias ao wvalor da soma da ativagio }
xZoma = xSoma + Array_NeuroniDs[pNeuanio].Bias;

{ Atribui ao registro do neurdnio o valor da soma }
Array Neuronioz[pNeurcnio].ValorSoma := xSoma;

// submete a soma ponderada & ativagfo da rede

Array Neuronios[pHNeurcnio].ValorSaida := fFuncacitivacaoc(xSoma);

for xAux := 0 to Array Neuronios[pNeuronio].gtdSaidas - 1 do
Array Neuronios[Array Neuronios[pHeurcnio].Con[xdux].Neuronio].
Entrada[Array Neuronicz[pNeurconic].Con[xdux].Entrada] := Array Neuronios[pNeuronio].ValorZaida;

end;

Figura 19: rotina de ativacdo dos neurdnios efstderede.

Na figura 20 é apresentada a rotina de treinanwrgovalores de saida dos neurbénios

depois de realizada a ativagao:
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procedure TRedeNeural.pTreinaSaidas;
var

®xNErr: Double;

rAuxl, xAuxi: Integer;

begin
// retorna a diferenga entre o wvalor de saida e o desejado
for xAuxl := 0 to GHoCamadaZaida[0]*.Muwleur - 1 do
begin
xNErr := Array Neuronios[GNoCamadaSaida[0]* . Numlnd[xAuxl]].ValorZaida -

Array Neuronios[GNoCamadaSaida[0]* . Numlnd[xAuxl]].Desejado;

// multiplica o erro com o resultado da ativagfo do valor de saida
Array Neuronios[GNoCamadaZaida[0]* . MumInd[x2ux1]].Brro := xNErr *
fAativalnicio|Array Neuronios[GNoCamadaSaida[0]*. HumInd[x2uxl]].ValorSaida)

S/ acumula o valor do delta
for xAuxZ := 0 to Array Neuronios[GNoCamadaZaida[0]".NumInd[xAux1]].QtdEntradas - 1 do
Array Neuronios[GNoCamadaSaida[0]* . HumInd [xAux1]].Epdt[xBuxi] :=
Array Neuronios[GNoCamadaSaida[0]*.NumInd [xAux1]].Epdt[xAuxZ] +
[Arra;_Neuranlas[GNUCamadaSalda[D]A.NumInd[xAuxl]].Entrada[xAuxZ] *;
Array Neuronios[GNoCamadaSaida[0]* . NumInd[xAuxl]].Erro);

/f mcumula o valor do bias
Array Neuronios [GHoCamadaSaida[0]* . NuweInd[xAuxl]].Bias_epdt := Array Neuronios [GNoCamadaSaida[0]%. NumInd[xAux1]].Bias_epdt +
Array Neuronios [GNoCamadaSaidal[0]". NumInd[xAux1]] .Erro;

// mcumula & soms do erro
Array Neuronios[GNoCamadaSaida[0]* . NuwInd[xAuxl]].SomaErro := Array Neuronios[SWoCawadaSaida[0]*.NumInd[xAuxl]].SomaErro +
Array_Neuronios[GNoCawadaSaida[0]”.NumInd[xAuxl]].Erro;

/f saleula o erro guadrado medio gue serd utilizado no algoritmo de sjuste de pesos
GRedeNeural .Erro3qr := GRedeNeural .Erro3qr + (Array Neuronios[GNoCamadaSaida[0]*.HweInd[xAuxl]].Ecro *
Array Neuronios[¢NoCamadaZaida[0]*. HumInd[xAux1]] .Erro};
end;
end;

Figura 20: rotina de treino dos valores de saidatitacdo dos neurdnios.

A figura 21 apresenta a rotina de insercdo da deidandidata selecionada como

unidade oculta fixa da rede.
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procedure TRedeNeural.pInsereCand;

var
xduxl, xAuxi : Integer;
x3traux : array [0..10] of char;
hegin

// mova a candidata selecionada pars uma unidade de rede oficial: copia pesos, conecta entradas e saidas
Strcopy(Array_Neuronios[GRedeNeural.Neuronios].Id, GCandPOol[GCandidatas.MelhorIndice]. Id);

Array Neuronios[GRedeNeural.Neuronios].Camada := GRedeNeural.Cawadas - 1;
Array Neuronios[GRedelNeural.Neuronios].QtdEntradas := GCandPool[GCandidatas.MelhorIndice]. OtdEntradas;
Array Neuronios[GRedeNeural.Neuronios].QtdSaidas := GRedeNeural.Saidas;

// ajusta conexoes de entrada
Array Neuronios[GRedeNeural.Neuronios].Bias := GCandPool[GCandidatas.MelhorIndice].Bias;
Array Neuronios[GRedeNeural.Weuronios].Bias_delta := 0;

Array Neuronios[GRedeNeural.Neuronios] .Bias_epdt : L

for xAuxl := 0 to GCandidatas.QtdEntradas - 1 do
begin
if [GCandidatas.Tipo[xAuxl] = 0) then // & wwa unidade de entrada
begin
Array_GHNoEntrada[éCandidatas.Ulnd[xduxl]].
ConSaidalArray GNoEntrada[GCandidatas.UInd[xAuxl]].QtdCon].Neuronio := GRedeNeural.Neuronios;
Array GNoEntrada[sCandidatss.0Ind[=Auxl]].
Congaida[ﬁrray_GNoEntrada[GCandldatas.UInd[xAuxl]].QtdCon].Entrada = mAuxl;
Ine (Array GNoEntrada[GCandidatas.UInd[xAuxl]].QtdCon);
end
else
hegin
Array Neuronios[GCandidatas.UInd[xAuxl]].
Con[Array Weuronios[GCandidatas.UInd[xAuxl]].0tdSaidas]. Neuronio := GRedeNeural.Neuronios;
Array Neuronios[GCandidatas.UInd[xAux1]].
Coanrray_NEuronlos[GCandldatas.UInd[xAuxl]].QtdSaldas].Entrada 1= wAuxl;
Inc{Array_Neuronios[&Candidatas.UInd[xAux1]].0td3aidas) ;
end;
Array Neuronios[GRedeNeural.Neuronios].Peso[xduxl] := GCandPool[GCandidatas.MelhorIndice].Peso[xduxl];

Array Neuronios[GRedeNeural.Neuronios].Entrada[xauxl]

Array Neuronios[GRedeNeural.Neuronios].Delta[xauxl] :

Array Neuronios[GRedeNeural.Neuronios].Epdt[xauxl] := 0;
end;

// ajusta conexées de saida

GHNoCamada[0] := GNoCamadaSaidal[0];
for xAuxl := 0 to Array Neuronios[GRedeNeural.Neuronios].QtdSaidas - 1 do
begin
Array Neuronios[GRedeNeural.Neuronios].Con[xAuxl].Neuronio := cHNoCamada[0]" . NuwInd[xAuxl];
Array Neuronios[GRedeNeural.Neuronios].Con[xAuxl].Entrada := Array Neuronios[GNoCamada[0]*.NumInd[xauxl]].QtdEntradas;

Inc(Array Neuronios[GNoCawada[0]*.NumInd[xAux1]].QtdEntradas);
end;

/¢ ajusta ponteiros das camadas
SetLength(GNoCamada, 1);

new [GNoCawada[0]) ;

if [GNoCamadaRaiz[0] = GNoCamadaSaida[0]] then

GloCamadaRaiz[0] := GHoCamada[0]
else

[GHoCamadaiaida[0]* .Anterior) *.Proximo := GNoCamadal[0];
GNoCamada[0]” .Anterior := GHoCamadaSaida[0]”.Anterior;
GNoCamadalaidal0]* . Anterior := GNoCawadal[O];
GnoCamada[0]" .Proximo = GNoCamadaZlaida[0];
GNoCamadal[0]" . Numleur := 1;
GHoCawada[0]" .HuwmInd[0] := GRedeNeural.Neuronios;

/¢ congela todos os pesos da candidata selecionada
Array Neuronios[&RedeNeural.Neuronies].Congelado := true;

/¢ incrementa camada da unidade de saida - rede tem mais uma camada
GHNocCamada[0] := GNoCawmadaSaidal[0];
for xAuxl := 0 to GRedeNeural.Zaidas - 1 do

Inc(array Neuronios[GNoCamada[0]*.NuwInd[xauxl]].Camada);

/¢ Randomiza todos os pesos de saida

for xaduxl := 0 to GRedeNeural.Saidas - 1 do
begin
Array Neuronios[GNocCamada[0]*.NuwInd[xAux1]].Bias := pRandom(GRedeNeural.Escaladlea);
for xAuxZ := 0 to Array Neuronios[GNoCawada[0]”.HumInd[xAuxl]].QtdEntradas - 1 do
Array Neuronios[GNoCawada[0]".NumInd[=Auxl]].Pesc[xduxd] := pRandom[GRedeNeural.Escalallea);
end;
for xduxl := 0 to GRedeNeural.Saidas - 1 do

Array Neuronios[GNoCamada[0]* . NumInd[xAuxl]].Pesc[Array Neuronios[GNoCawada[0]*.NuwInd[xAuxl]].otdEntradas - 1]
—GZandPool[GCandidatas . Melhor Indice] .CorrelAnter[xAuxl]”;

// amdiciona esta unidade no record Giandidats -> prepara o aprendizado da proxima candidata
GCandidatas.Tipo[GCandidatas.tdEntradas] = 1; /7 & uwa unidade oculta
Glandidatas.UInd[tCandidatas.0tdEntradas] = GRedeNeural.Neuronios;

Inc (GCandidatas.otdEntradas) ; /f incrementa a guantidade de entradas das unidades candidatas da rede

Inc (GRedeNeural.Neuronios); /f incrementa o total de camadas da rede

Inc (GRedeNeural.Camadas) ; // incrementa o total de neuronios da rede

Inc (RedeNeural.NovasUnidades); // altera numero de novas unidades adicionadss pelo CasCor
end;

Figura 21: insercéo da unidade candidata a rede.
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Na figura 22 é apresentada a rotina que gera dvarqgie pesos apos o término do

treinamento da base de conhecimento.

procedure TArquivos.pSalvaPesos;
var
xInt, xNe, xNi: Integer;
xFlag: Boolean;
xFile: TextFile;
begin
AssignFile (xFile, gDirAplicacao + '“Arguivos)TemphPesos_temp.txt');
Rewrite (#File);

Writeln(xFile, Format('%d %d 3d %d %s', [GRedeNeural.Entradas, GRedeNeural.Saidas, GRedeNeural.Camadas, GRedeNeural.Neuronios,
‘CasCor']li);

for xNi := 0 to GRedeNeural.Entradas - 1 do
for xNec := 0 to Array GNoEntrada[xNi].Qtdcon - 1 do
Writeln(xFile, Farmgt['l %d %d £3.18f', [xNi, Array_GNoEntrada[xNi].ConSaida[xNe].Neuronio,
Array Neuronios[Array_ GNoEntrada[xNi].ConSaida[xNe].Heuronio].Peso[Array GNoEntrada[xzNi].ConSaida[xNe].Entradall));

// escaneia todas as conexoes de saida dos neuronios

for xNi := 0 to GRedeNeural.Neuronios - 1 do

begin
for xNe := 0 to Array Neuronios[xNi].QtdSaidas - 1 do
begin

Writelni(xFile, Format('N %d 3d %3.18f', [»xNi, Array Neuronios[xNi].Con[xMNe]. Neuronio,
Array Neuronios[Array Neuronios[xNil.Con[xNel.Neuronio].Peso[Array Neuronios[xNi].Con[xNe].Entradall));
end;
Writeln(xFile, Format('B %d %d %d %3.18f', [xNi, BooleanTolInt(Array Neuronios[xNi].Congelado), 4,
Array Neuronios[xNi].Bias]));
end;
Writeln(xFile, 'End'};
ClogeFile(xFile);

end;

Figura 22: geragdo do arquivo de pesos ap6s @ineinto da rede neural.

3.3.2 Geracéo das Imagens de Impressdes Digitais

Para o treinamento de uma rede neural, € neceggérioma quantidade satisfatoria de
exemplos de IID’s sejam submetidas a este treineBan@ossibilitando a rede a adquirir a
capacidade de generalizacdo e classificacdo. Paeangéio de uma base de conhecimento
deste porte, as IID’s deste trabalho foram obtatesvés de um software de geracgéo artificial
de impressdes digitais denominado SFinge (FINGERFR] 2005).

Este software possui diversos recursos para gerarmpressao digital que simule um
exemplo bem préximo a realidade. Entre algumasaddsincionalidades, é possivel definir
atributos como a largura do lado esquerdo e dodaddo, e o comprimento do lado superior
e inferior das impressdes digitais. Outros itengigaraveis sdo: a direcdo e a espessura das
papilas, a localizacdo dos deltas, se a ID possaml@des (cicatrizes), a pressdo e a posicao
do ID na hora em que foi submetida, entre outros.

A figura 23 retrata algumas das telas que realiesti® processamento nas IID’s:
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Figura 23: telas de definigdes de atributos payaragdo das IID’s.

A tela identificada com a letra “A” permite defingr largura e o comprimento da

impressao digital. A tela “B” serve para configueadirecdo das papilas, a quantidade de

minucias e a posicao do delta. A tela “C” servamamfigurar a espessura das papilas. A tela

“D” permite incluir “arranhdes” na imagem, simulaniinperfeicdes ou cicatrizes do dedo. A

tela “E” permite configurar a pressdo do dedo nonermto em que a impressao digital foi

submetida e, finalmente, a tela “F” define a pésigo dedo na imagem.

As IID aqui geradas também servirdo para realigaestes do desempenho da rede no

reconhecimento de impressdes digitais.
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3.3.3 Processamentos das Imagens de Impressdes Digitais

Como ja se sabe, os valores de entrada dos nesirdaicamada de entrada s&o
obtidos através de um componente externo que, so @aste trabalho, é a IID. As IID’s
servem comdnpuf no treinamento da base de conhecimento e na eatdusidados da
impressao digital do usuario, tanto no cadastrosidgrios quanto na fase do reconhecimento
da impresséao digital.

As imagens geradas pelo SFinge ndo exigem muitcepsamento, pois ja sao
bastante legiveis e livres de ruidos. Porém, asterfio necessariamente pode ser um ponto
positivo para o reconhecimento das ID’s. Os pedsglas no treinamento baseado nestas
[ID’s “perfeitas” pode n&o retratar a realidade. §rja, no momento em que a rede for
realmente submetida ao reconhecimento de uma IHdadeira, o resultado podera ser
diferente do obtido no reconhecimento de uma Itidical. Caso este fato realmente ocorra,
é possivel que a viabilizagdo @ascade Correlatiorpara o reconhecimento de impressdes
digitais ainda seja valida, pois mesmo sendo IWtHiciais, a rede possuiu a capacidade de
generalizar, classificar e aprender o reconheciongestas impressdes digitais.

Este trabalho néo pretende treinar a base e ndinarea reconhecimento das IID’s
utilizando algum tipo de processo de classifica@minucias conforme realizado em Gumz
(2002) e Matias (2004), visto que estes dois trasalndo apresentaram resultados
satisfatorios. Como ndo foram encontrados trabate&mcionados ao reconhecimento de
impressdes digitais utilizando o algoritr@ascade Correlationachou-se que primeiramente
deveria ser realizado um trabalho que analisaskedo grande parte da IID, para que apoés a
obtencéo dos resultados deste trabalho, fosseuidade ha necessidade de pesquisar outras

alternativas para melhoria destes resultados.

® Diz-seinputos valores externos que so utilizados como enttasi@eurdnios na camada de entrada.
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As imagens de maior resolucdo geradas pelo SFimgsupm 432x48(Qixels.
Considerando que cada pixel € um neurdnio da can@@atrada, se estas IID’s ndo fossem
processadas, a rede neural possuiria 207.360 nesirfomente na camada de entrada. Este
valor é bastante inviavel, pois tornaria o treinatoala rede muito lento e exigiria uma base
de dados muito grande para que a rede neural puddser alguma capacidade de
aprendizado.

A fim de diminuir a quantidade de neurdnios da a#ande entrada sem perder as
caracteristicas mais relevantes da impresséo Idigitarocessamento das IID’s para este
trabalho foi feito da seguinte forma:

a) selecionou-se 50% da imagem, sendo que no sentidpohtal esta selecdo €

centralizada, ou seja, a partir gixel 108 até o 324. Ja, no sentido vertical, a
regido selecionada parte ghixel 130 até o 370. A figura 24 mostra a regiao

selecionada de uma IID gerada pelo SFinge:

Generated by 3finge - @ 2000 Biolab
University of Bolagna - ITALY

Figura 24: selecdo de 50% da IID.

b) esta selecdo resultou em um novo arquivo de 216gB&ls o que criaria uma
camada de entrada da rede neural de 51.840 neswOhpesar do valor ter

reduzido em ¥4, este nimero ainda é muito alto. Qameegundo processamento,
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a imagem de 216x24@ixels foi contraida em 50%, gerando uma imagem

conforme o ilustrado na figura 25:

Figura 25: encolhimento de 50% da IID.

ApoOs este processo de encolhimento, a IID passen 808x120pixels totalizando
12960 neurdnios na camada de entrada, que ainda Bumero bastante alto. Apds este
passo, foram feitos diversos testes para reduzitaamais o tamanho da imagem, mas em
nenhum deles obteve-se sucesso, pois prejudicavgoalaade da IID. O processamento
destas IID’s foi feito manualmente, utilizando ardenenta da Adobe Photoshop na versao
7.0.

Para solucdo deste problema, foi cogitada a idéigwk a reducdo do numero de
neurbnios poderia ser feita no momento da criagioede e da leitura dos arquivos de
imagens. Sendo assim, foi decidido que somentedda 3pixelsda IID deveriam tornar-se
um neurdnio, fazendo com que a camada de entrastags® a ter 4320 neurdnios. Este
namero ainda € consideravelmente grande, mas ¢@s fesuros no treinamento da base de
conhecimento, concluiu-se que € uma quantidadertastceitavel, pois os pesos gerados
aparentavam ser concisos e o tempo para a finabzdg treinamento ndo era muito grande.

A figura 26 apresenta o fragmento do cddigo formeleoa leitura da imagem é

realizada e opixelsséo selecionados:
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®Indarg := 0;
while (xéux = 01 do
begin

#Indice := 0;

// werifica se fol escolhide somente um argquive
if (FileExists (edDiretorio.Text)) then
xImagem. Picture. BEitmap. LoadFromFile (edDiretoric. Text)
else
xImagem. Picture. Bitmap. loadFromFile (edDiretorio. Text + '3W' 4+ xSearchirg.MName) ;

for xlinha := 0 to cAlturaImagem - 1 do
for #Coluna = 0 to clarguralmagem — 1 do
begin
// =me o indice do pixmel estd no meodule 3, converte a imagem.
if ((#Indice mod 33 = 0) then
bagin
if (xImagem.Canvas.Pixels[xColuna, xLinha] = clBlack) then
gDatal [#IndArg] .Entradal[xIndice div 3] := 0.3
else
gDhatal[xIndArg] .EntradalxIndice div 3] := -0.2;
end;

Inc ixIndice) ;
end;

// passa o valor desejado para o yetorh de saida
if (FileEwxizts (edDiretoric.Text + "WS' 4+ Copy(xSearchArg.Name, 2, 3) + ".txut')) then
bagin
AgsignFile (xFileSaida, edDiretoric.Text + "W8' + Copy(xSearchArqg.Mame, 2, 3) + T.txt'):
Reset (xFilefaida);
FillChar (xBuffer, sizeOf (xBuffer), 0);
Readln(xFilefaida, =Buffer):;

gDataL[xzIndArg]. Saida[0] := StrToFloat (Trim (zBuffer)):
ClozeFile (xFilefSaida);

and

else

begin

{ Pe ndoc tiver arquive de gaida, joga as constantes 0.5 para
indice de arquive par, e —-0.5 para oz demals 1
if {{xIndarg mod 2} = 0} then
ghatal [x#IndArg] . Saidal0] := 0.5
else
gDhatal [2IndArg]. Saida[0] := -0.5;
end;
®whux := FindNext (uSearcharqg)
Inc (xIndArg) ;
end;

Figura 26: leitura da IID e selecdo de 1 a cagx@scomo neurbnio de entrada.

3.3.4 Operacionalidade da implementacao

O protatipo possui 3 telas: uma para o treinamdatbase de conhecimento, uma para
cadastro dos usuarios e suas respectivas impredgfiiass e a Ultima para reconhecimento
das impressdes digitais. Os recursos e comportaselgstas telas serdo detalhados nesta

secao.
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3.3.4.1 Telade Treinamento da Rede Neural

A tela de treinamento da rede neural, conforme menfa diz, serve para realizar o
treino dos pesos das conexdes entre os neurbsalg&los em um arquivo de texto apds sua
finalizacdo. O caminho para acesso a esta telanassmo a propria tela, podem ser

visualizados na figura 27.

I« Sistema de Reconhecimento de Impressées Digitais

EEB RIS Cadastro  Tdentificagdo

Treinamento CErT

7‘ Treinameto da Rede Neural Artificial

LozalizagSo: |C:ATCCHFiguras @ _ﬂj

Treinar Feds Wisualizar Pesos Salvar Pesos J

Figura 27: caminho e tela de treinamento da redeahe

As imagens que serdo utilizadas no treinamentondgvaessuir extensdo “BMP” e
podem ser selecionadas de duas maneiras: através déretério de IID’s desta mesma
extensdo ou selecionando uma imagem especifica.

Para selecionar um grupo de 1ID’s a partir de uratdiio, deve-se clicar no primeiro
botdo ao lado do campo “Localizacdo”, que abrira waixa de dialogo para a selecdo de

diretorios, conforme ilustrado na figura 28.
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Figura 28: selecéo do diretorio de grupo de IID’s.

Caso o usuario queira treinar somente uma |ID oifspee devera ser clicado no
segundo botdo ao lado do campo “Localizacéo”. Assera aberta uma caixa de diadlogo para
selecdo de arquivos com filtro para extensdes “BMESta operacao pode ser visualizada

atraves da figura 29.
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o e« moE

: %4 1017.bmp %) 1033.bmp % 1049.bmp % 1070.brep

31002 brip %4 1018.bmp %4 1034.brmp %4 1050.bmp L1071 b

Docurmentos || 1003, brop SIUIQ binp Lﬂ,mas brop L31051 bmp L'ﬂm?z b
iecenles [ 1004.brmp % 1020, bmp [ 1036, brp % 1055, bmp 410736

2 %4 1005, brop [ 1021 bmp [ 1037.bmp %1057 .bmp L1074 b

ES 1006, bmp |_S 1022 .bmp |_S 1038.brp |_S 1059.bmp \_S 1075. b

Deskiop 53 1007 by %4 1023 bmp %4 1039.brops %4 1080 bmp =4 1076 b

%} 1008, bvip =54 10246 %3 1040.brrp =3 1081.bmp (=4 1077 b

[/ 1009.braps =4 1025 b [ 1041.bmp [ 1062.bmp = 1078 b

23 1010.bmp %4 1026, bmip %3 1042.bmp 4 1063.bmp =4 1079.brr

documertes CMINiLbmp [SIoe7emp [SId43bmp [SlI0s4bmp [SL1080.bmc

[ 1012.bmp =, 1028, bmip [ 1044.brp [, 1065.bmp

[ 013.bmp %4 1029.bmp %4 1045.bmp %4 1086.bmp

%4 1014.bmp 4 1m0, b | %4 1046, bmp |4 1067 .bmp

[ 1015.bmp %5 1031.bmp [ 1047.bmp %4 1088.bmp

[~ 10te. bmp = 1032, bmp [ 1043, b [*4 1089.bmp

| 2

|

Meu computadnr

heus Inca\s de

S Mome do arquive: 1IDD1 bmp __V_j Abrir |
Arquivos do tipo: 1"_bmp Li Cancelar

Figura 29: selecdo individual de IID’s.

O botéo “Treinar Rede”, que pode ser visualizaddignara 27, é responsavel pelo
processo de treinamento da rede neural baseana@sellD’s indicadas no campo
“Localizacdo”. Em nenhuma outra parte do sistemadssibilidade executar o treinamento,
ou parte de um treinamento, que nao seja atrasés detao.

Para o funcionamento correto do treinamento eracge de pesos concisos, as 1ID’s
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devem seguir o padrao descrito no item 3.3.3. €Castrario, o funcionamento da rede neural
e 0s resultados obtidos no reconhecimento podenseraguais ou aproximado aos obtidos
neste trabalho.

A nomenclatura das IID’s devem respeitar o seguatgrdo: o identificador “I” na
primeira letra, um nimero sequencial com 3 digtasextensdo BMP. O treinamento da base
de conhecimento necessita que seja configuradoalon desejado de saida para cada IID que
sera treinada. A leitura desses valores de sdiltaé@través de arquivos de texto que deverao
conter um valor entre —1 e 1 em seu conteudo, wdte definido com base na funcéo
sigmoidal hiperbdlica tangente, conforme visto @m 2.2.3 deste trabalho. Cada IID devera
possuir um arquivo de saida no mesmo diretérigeitndo uma nomenclatura semelhante
das imagens, com o identificador “S” na primeiraaleo numero sequencial de 3 digitos
relacionada a sua IID e a extensdo “TXT”. Portaaim,realizar o treinamento da base, o
sistema selecionara todas as 1ID’s do diretoriormfdo, ira ler o arquivo que contém o valor
desejado de cada imagem e treinara as |ID’s at\sdares de saida chegarem préximo ao
valor desejado.

Ao finalizar o processo de treinamento, o sistenera uma pasta chamada “Temp”
no diretério onde esta situado o executavel dovsoft. Nesta pasta serdo armazenados 0s
arquivos de pesos e topologia gerados pelo treim@m&m cada processo de treinamento
gue é finalizado, estes arquivos séo atualizadw®nf, ao tentar realizar um reconhecimento
de impressao digital, estes pesos ndo serdo dokzaa comparacédo das duas imagens, pois
ainda ndo foram efetivados. Para realizar a efgivaé necessario clicar no botdo “Efetivar
Pesos” encontrado na tela de treinamento, no quAA& 0s arquivos temporarios para a
pasta raiz do executavel. A rotina de reconhecimepmpre utilizara o arquivo de pesos
situado na pasta raiz do executavel, e ndo na ficestap”.

Esta tela também possui o botdo “Visualizar Pesp®, ao ser clicado, abrira um
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arquivo de texto listando todos os pesos treinddsta funcionalidade facilita o processo de
treinamento da base de conhecimento, pois permitério acompanhar os pesos alterados

entre cada treinamento.

3.3.4.2 Tela de Cadastro de Usuarios

A tela de cadastro de usuarios permite cadastrdadgs basicos e a IID de usuarios,
que futuramente serdo carregados na tela de redordrgo de impressfes digitais. O
caminho para o acesso, bem como a propria tel@npseér vistos na figura 30.

" Sistema de Reconhecimento de ImpressGes Digitais

Rede Meural Identificac8o  Sair

7 Cadastro de Usudrios

T op o om o X Fechar
adign: G ted by 5f - @ 2000 Biolab
Codigo: 1 uenrmis?ty%%n'\nnggena b i

Nome: [Ricarde Inscie Maiola

Fungao: il’rogta‘lnador ; = \
Endereca: ]m-enida Brasil 255
Localizagdo: ]Bllnnmnau
Telefone: ’(IITT)SSSSF / \
E-mall fricarde.maiolaBcascade . com. by
[Sexo 1
| @ Masculing ¢ Femining |
\

Figura 30: caminho e tela de cadastro de usuarios.

Para cadastrar uma 11D de um usuério, deve-se aotabela em modo de inser¢ao
ou alteragdo, clicar no espaco reservado para geima selecionar a 11D do usuario atraves
do dialog que sera aberto. A IID selecionada sepada para um diretdrio particular do

usuario, que pode ser encontrado na pasta “basalidada dentro do diretorio da aplicacao.
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3.3.4.3 Tela de Identificacdo de Impressdes Digitais

A tela de identificacdo de impressdes digitais perm usuario selecionar uma IID
qualquer e retornar o usuario cadastrado no sisteon@dor desta impressao digital. O

caminho e a tela de identificagéo de impressdetigpodem ser visualizados na figura 31.

% Sistema de Reconhecimento de Impressoes Digitais

Cadigo:

Home: |-" oa

Fung&o: I rogranadoy

Enderega: | T

LocalizagEo: | umenau

Telefone: | Goed 1) 33669200

E-mnail: I «

Sewn:

Figura 31: caminho e tela de identificacé@o de ispdes digitais.

Para o reconhecimento de uma impresséao digitak-dewclicar na area reservada a
imagem, abrindo assim um dialog para selecdo daAtlselecionar uma IID, o sistema
extrair4 o valor de saida desta imagem e realima@ comparagdo com o valor de saida de
todas as IID’s do cadastro de usuarios. QuandollPnde usuario possuir um valor de saida
aproximado ao valor da IID selecionada, o sisteet@rmard os dados do usuario nos campos

da tela.
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3.3.4.4 Treinamento da base de conhecimento

A base de conhecimento utilizada no treinamentceda neural foi obtida através da
ferramenta SFinge, jA mencionada no item 3.3.2deabalho. Com esta ferramenta, foram
geradas 75 IID’s de diversas formas e configurggpas que a rede neural seja capaz de
obter sua capacidade de generalizacao e claséificac

Além da base para o treinamento, € necessario auiss base para a simulacdo de
situacdes decorrentes na vida real, o chamadodestalida¢cédo. A base de validacdo contém
40 1ID’s que foram incluidas através do cadastrasigrios.

Nesta etapa, as 1ID’s da base de conhecimento fetdymetidas a treinamentos e
validagbes continuamente, até a obtencdo de unteinde acertos consideravelmente
aceitavel.

Primeiramente fez-se o treinamento da base de conéeto para a obtencdo dos
pesos da rede neural. A partir destes pesos, faralmados testes na tela de identificacédo de
impressdes digitais, verificando o indice de |IDig&e eram aceitas e rejeitadas indevidamente
(falsa aceitacdo e falsa rejeicdo, conforme meadiomo item 2.1.1). Estes testes foram
feitos repetidamente até adquirir-se o melhor esraaeitavel indice de acertos e rejeicdes
corretos. Uma das vantagens do modesscade Correlatioré o rapido aprendizado em
relacdo aos outros modelos de redes neurais, dagigou o0 processo de treinamento e
validacdo da base. O numero de épocas executadeadantreinamento é bastante variavel, o
que impede a criacdo de uma estimativa numérida metalho. Porém, a tendéncia € que
este numero reduza gradativamente apos cada temauifinalizado.

O treinamento da base de conhecimento possui ds/grarametros que podem ser
configurados internamente. Estes parametros s@onsdveis pela diferenca dos indices de

aceitacdo e rejeicdo entre cada etapa de valid&gitanto, para a validacdo da base de
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conhecimento, esses parametros foram alteradossmtimente até o momento que foram
obtidos os resultados que seréo apresentadosgisess4.1 e 3.4.2.

Entre os parametros mais importantes no treinamergoconhecimento de 1ID’s esta o
parametro que define o valor de caugel da imagem que sera treinada. No caso deste
protétipo, uma IID pode gerar somente dois valalesntrada, que foram definidos como
0,30 para ogpixelsde cor preta e 0,15 para pigelsde cor branca. A definicdo destes valores
foi feita apOs a realizacdo de diversos testes difementes valores e intervalos. Através
destes testes, notou-se que o intervalo muito gramire os valores de cada cor causava
baixos indices de reconhecimento, pois qualqueragifio minima na IID resultava em um
valor final muito além da tolerancia.

Outro parametro importante para o reconhecimenimgesssdes digitais é o valor da
tolerancia, que ja foi mencionado no item 2.1.ltelémbalho. Houve uma certa duvida na
definicdo deste valor, pois uma tolerancia muitande pode aumentar consideravelmente o
indice de falsa aceitacdo, comprometendo a segum@dmgistema. Em compensacgéo, caso
setada uma tolerancia muito baixa, o sistema paddeconhecer qualquer IID submetida,
mesmo se esta existir na base de dados. Porénfalsaaceitacdo pode gerar consequéncias
negativas muito grandes, comprometendo a visédo sl@rio quanto a seguranca dos
reconhecimentos do sistema. Dado este motivo, ar v tolerancia foi configurado como
0,001, um valor relativamente baixo que favoreéedice de aceites corretos.

Finalmente, o terceiro parametro mais important@noegesso de treinamento da base
de conhecimento é o erro maximo que um neurdngadt#a pode possuir depois de treinado.
Se o0 erro de um qualquer neurbnio da camada da $aidnferior a 0,1, o processo de
treinamento é finalizado.

Além dos parametros mencionados, existem outrosngoeprecisaram ser alterados

durante a validacao da base de treinamento:
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a) parametros quickprop sao parametros utilizados na técnicuickprop
desenvolvida por Fahlman (1988), e utilizada pgaratar os pesos dos neurdnios.
Entre eles, existe o “FatorMU” e o “FatorSrk”, skia inicialmente com os
valores 1,75 e 0,6363 e que sdo alterados de acordoo ajuste dos pesos. O
“Epsilon”, que possui o valor 0,000001, € utilizgzhra realizar o ajuste dos pesos
proporcionalmente a quantidade de exemplos dadesenhecimento;

b) parametros de paciéncia: sdo parametros utilizadoanéalise da estagnacdo do
treinamento. Existem dois parametros de paciéncia‘SaidaPacien” e o
“OculPacien”, ambos setados com o valor 8. O patt@ni€aidaPacien” verifica
se as 8 Ultimas épocas do treinamento estdo edtgynpara entdo iniciar o
processo de insercdo de uma nova unidade ocultear@metro “OculPacien”
verifica se as 8 Ultimas épocas de treinamentos wlddades candidatas
estagnaram, para entao iniciar o processo de amdisorrelacdo das candidatas;

c) parametro de randomizacéo: na criagdo de uma moaneural, 0s pesos iniciais
das conexfes sdo obtidos através de uma procesaadtenizacéo. Para isto, foi
criado um parametro com o valor 0,001, que € atlizem um calculo baseado na
data atual. A randomizacdo dos pesos pode ser deitqualquer outra forma,
desde que ndo gere valores muito altos que ulsapa® limite suportado da

variavel de ponto flutuante.

3.4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo serdo descritos os testes de falsacdcee falsa rejeicdo realizados para
a validacdo do prototipo. A partir desses testesani extraidos resultados que seréo

mencionados posteriormente.
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3.4.1 Teste de falsa aceitacao

O teste de falsa aceitacdo consiste em analisaercermual de I1ID’s que foram
submetidas ao reconhecimento e foram identificadeso pertencentes a outra pessoa. A
falsa aceitacdo pode causar graves inconvenientasme organizacao, pois compromete a
seguranca do pessoal e do patrimdnio. Além disssd® da confiabilidade neoftwarede
reconhecimento pode ser afetada gravemente, depdmdio dano que esta falha pode
causar.

Para a realizagédo deste teste, foi utilizada a estados de 40 IID’s cadastradas em
diferentes usuarios. Na tela de identificacdo, nforselecionadas as IID uma por uma,

analisando o cadastro de usuario retornado ap@s digital submetida. Um exemplo de

reconhecimento pode ser visto na figura 32.

¥ |dentificagao das Impressoes Digitais

Figura 32: reconhecimento de uma IID.

Cddiga: |1

I ome: ‘ <

Fungao: ‘ pgramador

Enderega: ‘ renida

Localizagao: ‘ umaa

Telefone: ‘ Dot TY236699

E-mail: “'-

Sewn:

Este tipo de reconhecimento apresentou bons rdesltmos testes que foram



stes realizaddsda as 40 IID’s. Pode-se verificar na
econhecimaatado das identificadas indevidamente
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A figura 32 apresenta as 3 comparacdes das lIDésrgsultaram no reconhecimento
incorreto, destacando os pontos semelhantes eteeimagem comparada. Na linha 1, péde-
se verificar que em diversos pontos da impressgitadexistem semelhancas nos desenhos
das papilas, o que pode ter causado o reconheanmaurreto da IID. Além desses pontos
semelhantes, a impresséao digital possui um padréelbante do desenho das papilas, como
a posicdo do delta e do nucleo e a regido da metaperior da imagem. Na 22 e 32
comparacao, as impressdes digitais reconhecidasrrét@mentes ndo possuem muita
semelhanca. As causas mais provaveis destes remeinéos indevidos podem ser: a base
de conhecimento, que pode ter seus pesos melhomdwsetendo novos exemplos ao
treinamento; ou o pré-processamento das imagerms,pqgde ter distorcido caracteristicas
importantes das IID’s.

ApoOs a apuracao destes resultados, passou-selwda@atros treinamentos. Enquanto
estes treinamentos eram realizados, a média dgase reduzindo até tornar-se nula, ou
seja, o treinamento da rede conseguiu classifsciiDés, configurando pesos em que todas as

IID’s puderam ser reconhecidas entre si, resultdid®86 de aceites corretos.

3.4.2 Teste de falsa rejeicéo

O teste de falsa rejeicdo analisa o percentual Id&s lque sdo submetidas ao
reconhecimento e sao rejeitados indevidamentegjay & IID submetida estd armazenada na
base de dados, mas o sistema ndo reconhece. Esdmmegue o sistema tenha uma
determinada tolerancia a rejeicao, pois diversmsda podem alterar o valor de saida de uma
mesma |ID, como a posicdo do dedo, a pressao enegueémetido, cortes, arranhdes,
cicatrizes, entre outros. Nos testes de rejeicatizeglos, o valor da tolerancia foi definido

com uma certa rigidez para que o indice de faledzg@o nao fosse prejudicado.
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Para a realizacdo dos testes, foi usada a mesneadeas$lD’s do teste de falsa
aceitacdo, mas com algumas modificacbes que visimmarao valor de saida da imagem,
como riscos pretos e brancos, buracos e deslocamdentiedo. Assim como cicatrizes ou
arranhdes afetardo no valor de saida da imagewas eshulacdes artificiais servirdo para
simular o mesmo comportamento. Alguns exemplogs utilizadas para os testes de falsa

rejeicdo podem ser visualizadas na figura 34.
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Figura 34: Exemplos de 1ID’s utilizadas no testefalsa rejeicéo.

Os resultados obtidos nos testes de falsa rejeigéahegaram ao mesmo percentual
dos testes de falsa aceitacdo, porém néo deixagagerdoons. Das 40 1ID’s testadas, 9 nao

foram reconhecidas, totalizando-se 77,5% de falsa@gz0es. Alguns destes casos de falsas
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Na figura 24, sdo apresentados 3 casos de falgagOes identificados nos testes
realizados. A linha 1 tenta simular o caso de @esiento do dedo no momento da submisséo
da digital, que acaba perdendo bastante informdgdado direito da IID. A linha 2 simula
cortes ou sujeiras que eventualmente podem erstmomento da identificacéo, o que fez a
impressao digital ganhar um consideravel detalhgsto, que pode ter aumentado o valor
de saida da IID. Na linha 3, tentou-se fazer uraneecimento deformando o nucleo e o delta
da impressao digital. Apesar das IID’s pertenceaensuarios cadastrados, ficou claro que o
reconhecimento ndo ocorreu pelo fato das imagebsetidas terem perdido informacdes
muito importantes para reconhecimento, principabamen 1° e 3° caso mencionado.

Acredita-se que parte destes 22,5% de falsas @Gegigodem ter ocorrido pelo fato de
nao se saber até onde as imperfeicbes de uma tBnpger toleradas. Isso faz com que as
IID’s com alteracBes mais grotescas utilizadasentesite ndo entrem na estatistica de falsas
rejeicbes. Porém, durante a realizacdo deste hm@babdo foi encontrado material

bibliografico que abordasse esta questéo, o quéenen resultado original do teste.

3.4.3 Resultados gerais obtidos

Apos a realizacdo dos testes relatados nos itehd 8. 3.4.2, verificou-se que o
modelo de rede neural artifici@lscade Correlatiog viavel na utilizacado de reconhecimento
de impressodes digitais. Durante os primeiros tregrados da base de conhecimento, os testes
de falsa aceitacdo demonstraram que 7,5% das isf@esdigitais foram aceitas
indevidamente, ou seja, 92,5% das IID’s utilizadadeste foram reconhecidas corretamente.
Porém, realizando continuamente outros processdseti@mento, a rede neural passou a
reconhecer todas as 1ID’s entre si, resultando @d34lde acertos no teste de falsa aceitacao.

Este indice indica que a rede neural obteve capdeidle classificacdo, aprendizado e
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generalizacdo. No teste de falsa rejeicdo, 77,5% IAs foram aceitas corretamente,

portanto, 22,5% das IID’'s que possuiam imperfeigdedeslocamentos consideraveis nao
foram reconhecidas pelo sistema. Este indice ingliaa rede neural possuiu tolerancia a
falhas, pois mesmo tendo um percentual de fals& &g, a maioria das 1ID’s alteradas foram
reconhecidas.

Em relacdo a Gumz (2002) e Matias (2004), os @sodt obtidos foram bastante
superiores, 0 que conclui-se qDascade Correlatioppode ser um modelo mais eficaz para o
reconhecimento de impressdes digitais do gBaakpropagation

Apesar dos bons resultados conseguidos nestehoalgapossivel obter melhorias nos
resultados criando uma base de conhecimento mamaisgeneralizada, realizando testes em
diferentes configuracdes de parametros. Além disdonecessidade de criar uma base de
impressdes digitais reais, trabalhando o pré-psacesnto e colocando esta idéia em
encontro com o que o mercado necessita.

O objetivo principal deste trabalho era verificariabilidade deCascade Correlation
para o reconhecimento de impressfes digitais, ofgueomprovado que sim. Mas este
trabalho é continuo e ainda ha muito que se fgamis este reconhecimento pode ser

aprimorado para chegar mais perto possivel daipéofe
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4 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo o estudo da iflemtdo de impressdes digitais
através de redes neurais artificiais. Através dideam estudados diversos sistemas de
identificacdo biométrica, principalmente de recamento de impressdes digitais para que
se conseguisse chegar a resultados satisfatérios.

A partir da proposta da criacdo de um sistemavguiécasse a viabilidade em utilizar
o modelo de rede neural artifici@lascade-Correlatiomo reconhecimento de impressdes
digitais, o trabalho apresentou bons resultadosraognhecimentos. O destaque esta no
indice de falsa aceitacdo, onde se conseguiu treima rede que todas as IID’s foram
reconhecidas entre si, obtendo o percentual de H#&eeitacbes corretas. Houve uma certa
dificuldade na realizagédo dos testes de falsacBeipois as IID’s apresentadas a rede eram
alteradas para a simulacdo de ruidos, deslocamelato dedo, entre outros e,
conseguentemente, tinha-se dlvida em qual seréiadh mais segura: aceitar ou rejeitar a
impressdo digital. Utilizado um baixo indice de tolerancia, obteve-g&,5% de
reconhecimento nos testes de falsa rejeicdo. Estatados foram superiores aos obtidos em
Gumz (2002) e Matias (2004), que foram os prinsip@balhos utilizados como referéncia.

Verificou-se como principal dificuldade para o dessvimento deste projeto, o
levantamento bibliografico, devido a escassez @ementacdo sobi@€ascade Correlatior
dificuldade na apropriacdo das informacdes contimamaterial, retardando o tempo para o
desenvolvimento da pesquisa. Praticamente ndo Houolacédo tecnoldgica que dificultasse
a finalizacdo do mesmo.

Este trabalho apresentdiascade Correlatiorcomo uma ferramenta viavel para o
reconhecimento de impressdes digitais, que denmnstapacidade de aprendizado,

classificacéo e generalizacdo das imagens apressraarede. Em futuros trabalhos, poderéo
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ser criadas alternativas para obtencdo de melhesedtados dos obtidos neste, pois é
possivel qu&CascadeCorrelation seja mais viavel para a identificac&ardpressoes digitais
do que qualquer outro modelo de rede neural jaess no mercado. O aprimoramento
continuo neste tipo deoftwareé necessario, pois se investe a cada dia maioleigbes de

seguranca da informacao e de pessoal.
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