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RESUMO

Esta monografia apresenta conceitos de Biometria, datiloscopia e uso desses modelos
em Redes Neurais, uma tecnologia nova e de grande potencial. A utilizagdo de Redes Neurais
para o reconhecimento de padrdes, como a impressdo digital, e conceitos importantes sobre
Inteligéncia Artificial sdo apresentados nesse trabalho.

A apresentagdo desses conceitos serdo esclarecidos através de exemplos de uso de

Redes Neurais e a partir destes ¢ realizada uma analise a cerca da eficiéncia dessa abordagem

no caso especifico de reconhecimento de padrdes de impressio digital.




ABSTRACT

This monograph presents concepts of Biometry, datiloscopy and use of these models
in Neural Nets, a new technology and of great potential. The use of Neural Nets for the
recognition of standards, as the fingerprint, and important concepts on Artificial
Intelligence are presented in this work.

The presentation of these concepts is clarified through examples of use of Neural Nets
and from these an analysis about the efficiency of this boarding in the specific case of
recognition of standards of fingerprint is carried through.




1. INTRODUCAO

Um dos ramos que mais avangam hoje em dia € o da seguranga, ndo é por menos que fatos
como ameagas terroristas e situagdo como os ataques de 11 de setembro nos Estados Unidos
fazem com que cada vez mais a seguranga da populagdo seja frisada. Fatos como esses sdo
cada vez mais estudados e novas técnicas sfo testadas e aplicadas para que continuamente a
seguranga seja garantida, para isso técnicas da computagdo que utilizam aspectos cognitivos
no reconhecimento de padrdes sdo usados, estamos falando da Inteligéncia Artificial (IA),
mais especificamente a sua subdrea de Redes Neurais Artificiais (RNA). Foi-se o tempo em
que detectores de metais e cachorros treinados eram o auge em seguranga. Para compreender
melhor todo esse processo € necessario entender o que ¢ IA e outros conceitos importantes.

Inteligéncia Artificial ¢ a ciéncia de fazer maquinas, ou mais especificamente sistemas
considerados inteligentes. Desde os primérdios da IA até os dias atuais os estudos na area
sofreram grandes mudangas, desde o antncio de novos modelos de tratamento de problemas
que ndo podem ser resolvidos por algoritmos convencionais, as descobertas de falhas nos
modelos mostrados até o surgimento de novos rumos da IA que findaram nos avangos
apresentados nos tltimos anos.

A TA apresenta alguns comportamentos que vao definir a forma com o sistema ir4 tratar os
problemas que lhe sdo apresentados, nesse ponto identificamos a participagdo das Redes
Neurais que tem grande destaque uma vez que sdo base de sustentagdo para o processamento
de parte dos sistemas tidos como inteligentes. Um dos papéis das redes neurais € ser capaz de
adaptar-se a novas situag¢des, raciocinar, entender relagdes entre fatos, descobrir significados,
reconhecer a verdade e aprender com base em sua experiéncia. Entendendo como funciona
basicamente uma rede neural vamos compreender os conceitos de reconhecimento de padrdes
e a sua utilidade nos dias atuais.

Cada pessoa possui algumas caracteristicas que podem ser unicamente identificadas, como
por exemplo, a digital, a retina, a formagdo da face, a geometria da mao, o DNA, entre outras.
O diferencial em relagdo a outras formas de identificagdo como a senha ou o cartdo inteligente
¢ que ndo podemos perder ou esquecer nossas caracteristicas biométricas, sendo esse um
ponto favordvel quanto a questdo de uma vez que as caracteristicas Biométricas sdo
intransferiveis, pode-se dizer que a seguranga aumenta consideravelmente.

Atualmente, com toda a preocupagdo gerada recorre-se muito a novas tecnologias para

garantir a seguranga da populagdo, mas serd que os modelos utilizados atualmente s@o

suficientes para isso?




1.1. OBJETIVOS
1.1.1. Objetivo Geral
Apresentar os principais conceitos de um sistema de reconhecimento de padrdes baseado

na biometria utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA).

1.1.2. Objetivos Especificos

Apresentar de uma forma geral as abordagens da Inteligéncia Artificial (IA) para solugdo
de problemas, aprofundando-se na area de Redes Neurais para reconhecimento de padrdes.

Apresentar estudos de caso que apresentam a implementacdo de Redes Neurais
supervisionadas.

Analisar e sintetizar os principais conceitos e beneficios do uso de Redes Neurais no

reconhecimento de impressdes digitais.

1.2. JUSTIFICATIVA

O trabalho corrente espera auxiliar com novas idéias de tecnologia o uso de
reconhecimento de impressdo digital como técnica de seguranga, podendo ser aplicada desde
empresas de grande porte até equipamentos domésticos. A grande facilidade de utilizag@o
dessa ferramenta ¢ um dos fatores que faz com que exista a expectativa de que seja utilizada
em grande escala num futuro néo tdo distante.

Para exemplificar a importdncia de sistemas computacionais que podem auxiliar no
reconhecimento de padrdes, podemos citar o caso de investigagdes criminais, policiais que
coletam vérias impressdes digitais numa cena de crime. Para a pesquisa e identificagdo de
cada impressdo digital um técnico perito tera que fazer comparacdes com outras impressdes
que estejam registradas em seus arquivos, podendo estar esse arquivo no formato de fichas de
papel. A andlise comparativa manual de impressoes digitais, levando em consideragido o
contingente de pessoas que existem numa comunidade, ¢ tediosa, imprecisa e propicia a erros.
Em resumo, uma grande perda de tempo ocorre e podemos dizer que o trabalho de

comparagdo feito por um sistema computacional ¢ consideravelmente mais rapido, pratico e

confiavel.




2. REFERENCIAL TEORICO

Para Hiibner (2004, p. 11) “Uma Rede Neural é um processador massivamente paralelo
que tem a tendéncia de armazenar conhecimento experimental”. J4 para Vellascos (2004, p. 4)
as “Redes Neurais Artificiais sdo sistemas inspirados nos neur6nios biologicos e na estrutura
massivamente paralela do cérebro, com capacidade de adquirir, armazenar e utilizar
conhecimento experimental”. Uma das utilizagdes das Redes Neurais ¢ em resolugdo de
problemas, que possuem complexidade consideravelmente alta ao ponto de ndo serem viaveis
as tentativas de resolug@o de problemas no modo convencional com a utilizagao de algoritmos
nao-especialistas.

Para um melhor entendimento de como as redes neurais se comportam sera necessario
entender como funciona sua logica e como se comporta cada parte pertencente a ela como,
por exemplo, 0 neur6énio. Sabemos que o cérebro humano ¢ composto por milhdes de
neurdnios, neurénios esses que sdo responsaveis diretos pelo processamento de informagdes e

da capacidade humana de armazenamento de informagdes.

2.1.BIOMETRIA

“Biometria . [De Bi(o)- + -metria.] S. f. 1. Ramo da ciéncia que
estuda a mensurag@o dos seres vivos. 2. Calculo da durag@o provavel
da vida nos seres vivos. 3. Biometria estatistica 1. Parte da estatistica
que investiga atributos bioldgicos quantitativos pertinentes a uma
populagdo de seres vivos. [Th. Se diz apenas biometria.]”(Junior, Pg.
10).

Para que possamos diferenciar uma pessoa da outra ¢ necessario que haja um método
destinado a estabelecer sua identidade, ou seja, determinar um conjunto de caracteres proprios
que possam individualizar as pessoas entre si. Afinal, mais do que identificar pessoas, precisa-
se individualiza-las (Ladeira, Oliveira e Araujo, Pg: 2).

Se faz necessario definir os critérios de classificagdo a serem utilizados para
reconhecimento de padrdes. A biometria define que caracteristicas inicas de um determinado
individuo podem ser utilizadas como pardmetros de comparagdo e classificacdo vidveis e

confiaveis.

2.2. PAPILOSCOPIA

Papiloscopia € a ciéncia que trata da identificagdo humana por meio das papilas dérmicas

(saliéncias da derme) (Silva, 20xx, Pg: 1).




Historicamente, dentre os varios métodos jé utilizados o papiloscépico € o mais eficaz por
conseguir individualizar pessoas tanto civil quanto criminalmente (INI apud Ladeira, Oliveira
e Araujo, Pg: 2).

Segundo Silva a papiloscopia divide-se em 4 partes:

e Quiroscopia: Processo de identificagdo humana por meio das impressdes palmares
(palma das maos);

e Podoscopia: Processo de identificagdo humana por meio das impressdes plantares
(planta dos pés);

o Poroscopia: Estudo dos poros; e

e Datiloscopia: Processo de identificagdo através das impressdes digitais. Esse tema

sera abordado em seguida.

2.3.DATILOSCOPIA

Datiloscopia € o processo de identificagdo humana por meio da impressdes digitais.
Identidade, em um conceito mais amplo, ¢ a identificagdo unica e imutavel dos individuos
(Zaparoli, 2002. p.03). Esta palavra [Datiloscopia] ¢ constituida de dois elementos gregos:
Dactylos = dedos e Skopéin = examinar, a partir disso, originou-se o estudo dos dedos, isto &,

das impressoes digitais (Costa, Bombonatti apud Cayres, Pg: 1).

A datiloscopia divide-se em civil, criminal e clinica. A datiloscopia civil trata da
identificagdo para a cédula de identidade, carteira profissional etc. A datiloscopia criminal
tem trés finalidades, a identificacdo de inquérito policial a expedigdo de documentos de
idoneidade e a identificagdo de fragmentos de impressdes digitais, coletadas em locais de
crimes. A datiloscopia clinica ¢ a que cuida das perturba¢des que se verificam nos desenhos
digitais, em conseqiiéncia de algumas doengas ou do exercicio de certas profissdes (Tavares

Jr. apud Zaparoli, Pg: 3).

Os estudos cientificos de impressdes digitais foram iniciados no final do século XVI,
mas a fundacdo do moderno método de identificagdo de impressdo digital foi estabelecida
pelos estudos de Sir F. Galton e E. Henry no fim do século XIX (Jain ef al. apud Cayres, Pg:
7).

Segundo Bombonatti apud Cayres a datiloscopia possui os seguintes principios:

e Perenidade

i
:

\
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Os desenhos digitais aparecem a partir do sexto més de vida fetal, permanecendo

intactos, inclusive, no poés-morte,

i

e Imutabilidade

As propriedades dos desenhos digitais mantém-se sua forma original por toda vida.
e C(lassificacgiio

As propriedades das figuras digitais contribuem para a classificagfo, arquivamento

€ pesquisa.
e Variabilidade

Os desenhos se diferem de dedo para dedo e de pessoa para pessoa.

2.4.NEURONIO BIOLOGICO
A comunicagdo entre os neurdnios € feita por estimulos ou sinapses, ou seja, um neurdnio
recebe um estimulo, processa a informagdo, o que podemos chamar de Limite de Ag¢do e em
seguida dispara outro estimulo para um outro neurdnio. Essas sinapses sdo de fundamental
importancia no papel de memorizagédo das informagdes no cérebro. T
Para Roisemberg (1999) “o neurénio possui um corpo celular, axénio e diversas
ramificagbes (dendritos)”. Roisemberg afirma ainda que os dendritos sdo “dispositivos de
entrada” que conduzem sinais das extremidades para o corpo celular. E que o axénio, que
geralmente € s6 1, é o “dispositivo de saida™ que transmite um sinal do corpo celular para as
suas extremidades, e as extremidades do ax6nio sdo conectadas com dendritos de outros

neurdnios através das sinapses. A figura 1 ilustra o neurdnio citado.

Constituintes da célula:

niicleo celular
“1 Diferentes partes da célula: <
axdnio

soma (corpo da célula)
dendrito

£ 10, gom

Figura 1: Constituintes da célula neural (NEY, 2005).
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Bittencourt (1996, p.196) explica o funcionamento do neurénio dizendo que ele “¢
formado por um Corpo Celular ou Soma que contém o niicleo da célula, diversos Dendrites
[dendritos], através dos quais impulsos elétricos sdo recebidos, e um Axonio, através do qual
impulsos elétricos sdo enviados”. Bittencourt ainda diz que a propaga¢do desses impulsos
elétricos ao longo dos dendritos ou dos axonios ¢ dada através da alteragdo da concentragdo

de K e Na" em ambos os lados da membrana.

(...) Seguindo um principio frequentemente valido em biologia,
o de que o uso de um 6rgdo favorece seu desenvolvimento, que
cada vez que uma sinapse é ativada e encontra ativado ou
consegue ativar outro neurdnio o nimero de neurotransmissores
liberados aumenta na préxima vez que o neurdnio for ativado.
Isto representa um aumento da conexdo entre os dois neurénios.

(BARRETO 2002, p. 12).

2.5.NEURONIO ARTIFICIAL

Segundo Dillemburg (2006) “o neurdnio artificial ¢ uma estrutura légico-matemética que
procura simular a forma, o comportamento e as fun¢des de um neur6nio biolégico™.

Uma rede neural artificial é composta por varias unidades de processamento, as quais se
baseiam em um funcionamento bastante simples. Essas unidades, geralmente sdo conectadas
por canais de comunicagdo que estdio associados a determinado peso. As unidades fazem
operagdes apenas sobre seus dados locais, que sdo entradas recebidas pelas suas conexdes. O
comportamento inteligente de uma Rede Neural Artificial vem das interagdes entre as
unidades de processamento da rede.

A operacgdo de uma unidade de processamento, proposta por McCullock e Pitts em 1943,

pode ser resumida da seguinte maneira e representada através da figura 2:

1) Sinais s3o apresentados a entrada;

2) Cada sinal é multiplicado por um nimero, ou peso, que indica a sua influéncia na
saida da unidade;

3) E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade;

4) Se este nivel de atividade exceder um certo limite (threshold) a unidade produz uma

determinada resposta de saida.
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4 f(a)

v
.

>

Figura 2: Neurénio artificial de McCulloch-Pitts (NEY, 2005)

Podemos caracterizar o funcionamento do Neurdnio Artificial a partir da imagem acima.
Haykin (2001, p. 36) explica o funcionamento do neurdnio artificial dizendo que o mesmo
artificial possui as entradas do neurdnio que podem ser as saidas de outro neurdnio, entradas
externas, uma Bia ou qualquer combinag@o desses elementos, a combinagéo de entradas, o
somatorio de todas estas entradas com seus respectivos pesos determinardo o Net e o valor da
ativacdo é atualizado através da fungfo de ativagdo e finalmente o valor de saida ¢ produzido

através da fung@o de saida.

2.6.PERCEPTRON

Para Bittencourt (1996, p. 199) "o primeiro modelo de rede neural - chamado de
perceptron - foi proposto em 1957 por Rosemblat”. Este modelo apresentado por Rosemblat
consiste numa rede neural de apenas duas camadas, a primeira camada de enfrada responsavel
apenas pela redistribuigdo das informagdes de entrada, ou seja, recebia as informagGes e
repassava para a proxima camada a de saida. A camada de saida era responsavel por todo o
processamento realizado pela rede neural. Esse modelo ¢ tido como o mais antigo tipo de rede
neural devido sua simplicidade.

Segundo Rosemblatt apud Roisemberg (1999) “a conectividade desenvolvida nas redes
biol6gicas contém um grande numero aleatério de elementos”. Enquanto que Haykin (2001,
p.143) diz: “o perceptron ¢ a forma mais simples de uma rede neural usada para a
classificagdo de padrdes ditos linearmente separaveis (padrdes que se encontram em lados
opostos do hiperplano)”. Para Russel (2004, p.716) uma Rede Neural de uma tnica camada,

ou rede de perceptron, é uma rede com todas as entradas conectadas diretamente as saidas. A

figura 3 ilustra um perceptron com suas respectivas camadas de entrada e saida.

il
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i

) Camada de Saida

() Camada de Ertada

I\

Figura 3: Rede de Perceptron proposto por Rosemblat (TATIBANA; KAETSU,
2005).

2.7.TECNICAS DE APRENDIZAGEM

Bittencourt (1996) diz que treinar uma rede neural significa ajustar sua matriz de pesos de
forma que o vetor de saida coincida com um certo valor desejado, a resposta ideal, para cada
vetor de entrada. Podemos dividir as forma de treinamento em dois modelos globais: o
treinamento supervisionado e o treinamento ndo-supervisionado. Para Roisemberg um
neurdnio ¢ considerado um elemento adaptativo. “Seus pesos sinapticos sdo modificaveis

dependendo do algoritmo de aprendizado™.

2.8.TREINAMENTO NAO-SUPERVISIONADO
Roisemberg cita dois ponto referentes ao aprendizado Nao-Supervisionado, sdo eles:

e E aquele que para fazer modificagdes nos valores das conexdes sindpticas ndo
usa as informagdes sobre a resposta da rede, isto €, se a resposta esta correta ou
nao.

e Usa-se por outro lado um esquema, tal que, para exemplos de coisas

semelhantes, a rede responda de modo semelhante.

2.9.TREINAMENTO SUPERVISIONADO

Para Haykin (2001, p.88) a rede se ajusta a partir da resposta dada pelo supervisor, ou
professor, a propria Rede Neural em relagdo ao vetor de entrada exposto tanto ao supervisor
quanto a RNA. A partir do resultado informado pelo supervisor a RNA, o que € considerado
como resultado 6timo ou ideal, ela ajusta seus pesos para tornar cada vez menor o sinal de
erro. “O sinal de erro ¢ definido como a diferenga entre a resposta desejada e a resposta da

rede” segundo Haykin. O mesmos ainda afirma que este ajuste € realizado passo a passo,

iterativamente, com o objetivo de fazer a Rede Neural emular o professor, a fim de fazer com
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que a rede atue e exponha o resultado real cada vez mais proximo do resultado ideal. Uma vez
que todo o conhecimento do ambiente que o supervisor possui for transferido para a Rede
Neural através do treinamento, da forma mais completa possivel poderemos entdo dispensar o
supervisor e deixar a Rede Neural trabalhar com o ambiente por conta prépria.

Dentro do Treinamento Supervisionado destacamos o aprendizado Backpropagation.

2.9.1.APRENDIZADO BACKPROPAGATION

Roisember (1999) diz que o algoritmo de Backpropagation é hoje em dia a técnica de
aprendizado mais utilizada para as Redes Neurais unidirecionais multicamadas com neurdnios
estaticos.

“O conhecimento das Redes Neurais Artificiais se da através de ponderagdo que os pesos
de conexdo entre os neurdnios de diferentes camadas trocam entre si” (Vieira, 2004, p. 7).
Vieira ainda diz que encontrar a solugdo para um determinado problema usando uma Rede
Neural seria encontrar a melhor topologia de rede como também fazer os ajustes corretos nos
pesos das conexdes entre 0s neurdnios.

Para Bittencourt (1996) o algoritmo de Backpropagation, ou Retropropagac¢do, € o
algoritmo mais conhecido para treinamento de Redes Neurais € que pode ser considerado
como uma generalizagdo da regra Delta para redes de alimentacdo para frente com mais de
duas camadas.

O funcionamento de algoritmo de Backpropagation pode ser descrito nos seguintes
passos:

i.  Apresenta-se um exemplo a rede e obtém-se a saida correspondente;
ii.  Calcula-se o vetor de erro que consiste na diferenga entre a saida obtida e a saida
esperada;
iii.  Calcula-se o gradiente do vetor de erro e atualiza-se, utilizando a regra delta, os
pesos da camada de saida; e
iv.  Propaga-se para tras os valores desejados de modo a atualizar os pesos das
demais camadas (Bittencourt, 1996, p.202).

O procedimento que define a Regra Delta é: “Quando um padrdo € inicialmente
apresentado a rede, ela produz uma saida. Apés medir a distancia entre a resposta atual e a
desejada, sdo realizados os ajustes apropriados nos pesos das conexdes de modo a reduzir essa

distancia” (Carvalho, 20xx).

-
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2.10. RECONHECIMENTO DE PADROES

“Reconhecimento de padrdes € a area de pesquisa que tem por objetivo a classificaglio de
objetos (padrdes) em um nimero de categorias ou classe” (Campos, 2000). Segundo Cera os
seres humanos sdo capazes de reconhecer padrdes com extrema facilidade, isso faz parte da
proépria natureza humana ao observar um objeto e fazer comparag@o com as propriedades e
comportamentos conhecidos e armazenados em sua mente. Para o ser humano essa ¢ uma
tarefa simples mas, no contexto da Inteligéncia Artificial, essa ndo € uma tarefa trivial. Cera:
afirma que ndo existe nenhuma maquina ou software de Inteligéncia Artificial que seja capaz
de igualar-se a capacidade de reconhecimento do cérebro humano. Ela divide o
reconhecimento de padrdes em duas categorias. Reconhecimento Concreto e Reconhecimento

Abstrato.

2.10.1. Reconhecimento Concreto
Ao Reconhecimento Concreto sdo envolvidos os reconhecimentos de impressdes digitais,

objetos fisicos, formas de ondas, faces entre outros objetos que existam fisicamente.

2.10.2. Reconhecimento Abstrato

No caso do Reconhecimento Abstrato compreende-se tudo o que ¢ de natureza nio-

concreta, ou seja, os elementos sem forma fisica como, por exemplo, a solu¢do de um

determinado problema l6gico ou matematico, por exemplo.

|

= . &
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3. METODOLOGIA

Esse trabalho trata de uma pesquisa bibliografica que faz uso de um estudo de caso,
através da utilizagdo de uma Rede Neural treinada para realizar o reconhecimento de um
determinado padrdo de digital. Este trabalho pretende apresentar as principais caracteristicas
de uma Rede Neural simples que seja capaz de realizar as fungdes essenciais para realizar o
reconhecimento de padrdes de uma forma simples e segura. Inicialmente serdo analisados
temas como neurdnio artificial, rede neural e conceitos de inteligéncia artificial. Em seguida
sdo apresentadas duas abordagens de uso de redes neurais do tipo backpropagation, diferentes
na quantidade de neur6nios em suas camadas e nas ferramentas de implementagéo utilizadas.

Sdo apresentados os principais pontos dessas duas abordagens com o intuito de elucidar as
técnicas e conceitos que envolvem o tipo de Rede Neural supervisionada apresentada nesses
trabalhos.
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4. ANALISE DE RESULTADO

!

A seguir serdo apresentados dois modelos de Redes Neurais que realizam reconhecimento
biométrico. Os projetos comparados foram elaborados por Elton Rafael Cayres (2004) e
Alexsandra Zaparoli (2002). Um resumo detalhado desses trabalhos é apresentado a seguir

com o intuito de elucidar conceitos anteriormente vistos apenas na teoria.

4.1. CAYRES (2004) ‘
Cayres utilizou a Ferramenta Matlab 5.3 com o toolbox de Rede Neural a fim de fazer a
autenticacdo através da impressdo digital. O projeto foi desenvolvido para realizar a |
autenticagdo de até dez impressoes digitais diferentes devidamente digitalizadas, ou seja, ‘
cada impressdo digital foi devidamente escaneada tomando os cuidados para evitar ao
maximo os ruidos nas imagens.
A seguir serdio expostas algumas caracteristicas da Rede Neural utilizada:
e (Camada de Entrada: Essa camada da RN foi aplicada usando 1024 neurdnios;
e Camada Oculta: 60 neurdnios sdo utilizados nessa camada;
¢ Camada de Saida: 10 Neur6nios sdo responsaveis por dar a saida, a resposta da
RN.
No Pré-Processamento a imagem original é reduzida para uma nova imagem de 32 x 32
pixels e logo em seguida essa nova imagem ¢ convertida numa matriz 1024 x 1 para que a
RNA faga a leitura dessa imagem. A imagem em questdo ¢ binarizada, ou seja, composta

apenas por Zeros € uns.

e

1024

Figura 4: Rede Neural Artificial usada por Cayres (CAYRES, 2004)
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“Testes empiricos com a MLP [Multi-Layer Perceptron] de Silva et al. (2001) ndo
demonstraram vantagens significativas na utilizagdo de mais que uma camada oculta na
resolugdo de problemas pequenos.” (CAYRES, p. 28. 2001).

A tabela 1 mostra que a utilizag@o, nesse caso, de 60 neurbnios na camada oculta ¢ a

melhor saida para o problema colocado em questao.

e
S e

o

15

Tabela 1: Teste Realizado por Cayres (CAYRES, 2004)

O treinamento realizado por Cayres foi feito utilizando o algoritmo Backpropagation usando
uma amostra de 10 impressdes digitais distintas sendo determinando que a RNA devera se

utilizar de, no maximo, 150 épocas para o treinamento.

4.2. ZAPAROLI (2002)

Zaparoli utilizou o Delphi para o desenvolvimento da aplicagdo da RNA. A RNA faz a
validagdo das digitais uma de cada vez, fazendo a anélise da digital apresentada com cada
digital armazenada.

A Rede Neural utilizada foi a de VALDAMERI (1997) sendo necessério apenas fazer

alguns ajustes e treinar as impressdes digitais.
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Zaparoli destacou os resultados apos o treinamento usando 20 exemplos de digital, eis o
resultado:

e Tempo: A RNA levou 50 segundos para treinar 20 exemplos mistos (iguais e
diferentes) de impressdes digitais, utilizando a quantidade de 100 iteragdes
(Epocas);

e Treino: A RNA acertou 100% dos 20 exemplos submetidos em treinamento;

o Teste: Foram submetidos 10 novos exemplos para comparagdo, a RNA
acertou 100%.

Esses valores demonstram que para uma pequena amostragem a eficiéncia da RNA ¢é
garantida. Ap6s mais alguns testes, Zaparoli verificou que a identificagdo das impressdes
digitais foi apenas 70%.

A escolha da Rede Neural deveu-se principalmente pela grande capacidade de
generalizag@o e na rapida operacionalizagéo.

O Pré-Processamento da imagem foi feito a partir de uma imagem de 40 x 40 pixels

binarizada.

v v v v

o Camada de Camnds Camada de
et gt Enirada Oculta Salda

Figura 5: Rede Neural Artificial usada por Zaparoli (ZAPAROLI, 2002)

A imagem é dividida em 4 blocos de 10 x 10 pixels cada, a fim de agilizar o

reconhecimento.
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A seguir serfio expostas algumas caracteristicas da Rede Neural utilizada:

e (Camada de Entrada: Contém 800 neur6nios, 400 sdo de 1 impressdo do leitor e
400 sdo de outra impressdo do banco de dados, podendo ser a mesma
impressdo ou ndo;

e (Camada Oculta: Recebe o niimero de neurdnios da camada de entrada e divide
por 8 (no caso da RN em questdo sd@o 100 neur6nios), o resultado sera o
nimero da camada oculta;

e (Camada de saida: O neur6nio da camada de saida sera a resposta da RN, a
resposta pode ser de igualdade ou desigualdade dependendo da comparagéo

realizada com as impressdes digitais.
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5. CONCLUSAO

As verifica¢des feitas nos projetos analisados foram satisfatorias, todos os critérios

levantados auxiliaram na analise de eficiéncia das Redes Neurais dos dois trabalhos

estudados.

"*Mkw 1

o e

800 Neurdnios 1024 Neurdnios

100 Neurdnios 60 Neurodnios

o 1 Neurdnio 10 neurdnios

agdes) 100 150
i ;::: 40x40 32x32

Tabela 2: Comparacao entre as Redes Neurais.

Foi observado que o projeto de Alexsandra Zaparoli utilizou uma Rede Neural ja
desenvolvida por VALDAMERI (1997) e a adaptou para as suas necessidades, por esse fato o
detalhamento da RN ndo pode ser estudado e apenas dados cruciais foram analisados,
suficientes para o estudo proposto.

A RNA que Zaparoli utilizou apresentou 100% de acerto quando colocada para comparar
até 20 impressdes digitais diferentes, um modelo recomendado para autenticagdes em
ambientes com poucos usuarios, como no caso de bancos que possuem um numero muito
limitado de pessoas autorizadas para ter acesso as finangas. Outro fato interessante foi a
rapidez para o treinamento, apenas 50 segundos.

A Rede Neural utilizada por Elton Rafael Cayres apresenta uma eficiéncia maior na
comparagio, a rede se mostrou 100% garantida para fazer comparagdes de impressdes digitais
com até 11% de ruido.

Pode-se observar que nos dois projetos existem pontos em comum, ambos trabalham com
matrizes binarizadas e utilizam apenas 1 camada oculta, CAYRES informa que ndo ha
necessidade, nesse caso, de utilizagdo de mais de uma camada.

Podemos concluir entdo que ndo ha um modelo perfeito de Rede Neural. Os projetos se
diferenciam por sua aplicabilidade, a RNA de Alexsandra Zaparoli é recomendada para
reconhecimento quando se utiliza até 20 impressdes digitais. No caso da RN de Elton Rafael
Cayres a capacidade de reconhecimento ¢ maior, porém ambos utilizam apenas 1 camada

oculta, o que diminui a capacidade de reconhecimento. Como a utilizagdo dessas Redes

Neurais envolve poucas impressdes digitais ndo foi necessario mais de 1 camada oculta.
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A utilizagdo de Redes Neurais em problemas que envolvem reconhecimento de padrdes ja
¢ bastante difundida. Tanto em situa¢des onde hd uma separagdo clara entre os elementos de
dados pertencentes a determinados padres dentro de um mesmo conjunto (Problemas
Linearmente Separdveis), quanto em situagdes onde ndo € possivel realizar uma separagdo
clara entre conjuntos de dados pertencentes a padrdes diferentes (Problemas Ndo Linearmente
Separdveis). Desde problemas simples como o treinamento de uma rede para reconhecer uma
operagdo logica a problemas mais complexos como a analise biométrica de caracteristicas
humanas podem ser trabalhados utilizando Redes Neurais. O grande desafio na construgdo de
uma Rede Neural € a selecdo do método mais adequado a ser utilizado, o treinamento da rede
diante de conjuntos de dados que permitam a modelagem coerente do comportamento
desejado para a rede e a sua validag¢do. Acreditamos que, apesar da complexidade inerente a
uma Rede Neural, ainda assim é uma das técnicas mais adequadas para classificagdo de
padrdes seja em ambientes reais, como a verificagdo de ruidos na transmissdo de sinais,

quanto em ambientes virtuais, como a simulagdo do raciocinio humano diante da operagio de

reconhecimento e classificagdo de informagdes.
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