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Resumo

Este projeto de concluséo de curso propde duas metodologias de projeto de um sistema de
controle de acesso a um ambiente restrito, como por exemplo, uma sala. Para tanto sao
utilizados dados biométricos de impressdes digitais de dedos digitalizadas. A metodologia
de controle ao acesso a esse ambiente restrito, primeiramente, faz uso da Transformada
Wavelet bi-dimensional, que transforma a matriz de uma imagem em quatro coeficientes.
Assim é possivel, ndo somente, reconstruir a imagem original a partir desses quatro
coeficientes como, utiliza-los, apds tratamento estatistico, para treinamento de uma rede
neural artificial (RNA).

Palavras-chave: Transformada Wavelet, Redes Neurais Atrtificiais, Biometria de Impressoes

Digitais.



Abstract

This project of course conclusion proposes two methodologies of an access control system
to a restricted environment, for example, a room. To solve this control problem is used
fingerprints biometric data of digitalized fingers. First of all, the both methodologies use the
bi-dimensional Wavelet Transformation, which transforms the matrix of an image into four
coefficients. It is possible, to obtain the original image reconstruction from these four
coefficients and, after statistical analysis, the data is ready to train an artificial neural network
(ARN).

Keyword: Wavelet transformation, Artificial Neural Network, Fingerprint Biometry
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1  INTRODUCAO

No decorrer da histéria, partes de nossos corpos e aspectos de nosso
comportamento tém sido usados como uma forma de identificagdo. Os primeiros
estudos das imagens das marcas deixadas pelos dedos das pessoas, 0 que hoje é

conhecido como impressées digitais, sdo datados da China antiga’.

O cientista inglés Francis Galton (1822-1911 ) é considerado um dos
fundadores da biometria, cujos estudos estao relacionados a métodos estatisticos
para fenbmenos bioldgicos. A sua paixédo pela medigdo permitiu que ele abrisse um
laboratério de Antropométrica na Exibic&do Internacional de Saude em 1884, onde ele
coletou amostras para tratamento estatistico de milhares de pessoas. Em 1888,
Galton inventou o primeiro sistema moderno de impressao digital, que foi
posteriormente adotado por varios departamentos de policia em todo o mundo, e s6

foi superado com o advento da genética molecular, ou seja, a estrutura do DNA.

O termo biometria refere-se a uma ciéncia que envolve a analise estatistica de
caracteristicas biolégicas. Uma possivel definicdo deste termo pode ser: “A biometria
€ uma caracteristica Unica mensurdvel ou um traco do ser humano que,

automaticamente, reconhece ou verifica sua identidade” (CBA, 2008)

Com o advento da micro-eletronica, nessa ultima década, a biometria € muito

utilizada no que tange a segurancga, de casas, prédios, bancos, etc.

A preocupacgao com a seguranga € um desafio a populagao, as autoridades e,
ultimamente, com o crescente aumento da violéncia, novas propostas de controle de
acesso tém sido desenvolvidas. Ha séculos utiliza-se chaves, cadeados, eftc..
Todavia, muitos problemas sao intrinsecos em relagao ao uso de chaves, tais como:
a perda, a quantidade e a facilidade em copia-las, e isso, pode facilitar a agao de

pessoas mal intencionadas.

' No Apéndice A encontra-se a cronologia histérica da identificagéo.
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Uma solucgédo para controle de acesso, desenvolvida nas ultimas décadas, foi o
conjunto de um teclado alfa-numérico e uma fechadura elétrica comandada por
solendide. Esse sistema é confiavel, desde que o usuario defina uma senha dificil de

ser decifrada, n&o a esquega e ndo deixe que outras pessoas o vejam digitando-a.

Buscando cada vez mais seguranga, pretende-se com esse trabalho uma
maior confiabilidade, pois a tendéncia é a utilizacdo de dados biométricos que sao

inerentes a cada pessoa. Para cita-los, encontra-se o reconhecimento de:

o iris;

e Impressdes digitais;

e Face;

e Forma da méo;

e Caracteristicas sanguineas;
e Caracteristicas dos cabelos;
e Padrbes genéticos; e

e Padrodes de voz.

Contudo, o alto custo, dos sistemas que usam biometria encontrados
comercialmente, € um inconveniente que pode ser superado e, desta forma,
aglutinar-se a um maior numero de familias, o que se pretende num futuro préximo

com a implementacéo experimental dessa pesquisa computacional.

Desta forma, esse trabalho propbée um sistema de reconhecimento de

impressdes digitais do dedo para controle de acesso, tal que seja barato e confiavel.

Um problema encontrado em usar impressdes digitais, é obter padrées das
imagens. Os métodos para analise utilizam a mesma abordagem da analise feita por
um especialista, na qual um par de impressdes digitais € comparado e € observada
a orientacdo dos sulcos e a localizagdao das minucias existentes (RATHA et al.,
1995; KARU e JAIN, 1996). As minucias sao descontinuidades nos padrdes dos
sulcos nas impressodes digitais, tais como, terminagdes, ilhas e bifurcagbes, como

mostrado na Figura 1.1.
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Terminagao

Bifurcacao

Figura 1.1 - MinGcias na Impresséo Digital.

A quantidade das minucias numa impressao digital pode variar entre 50 e 150,
porém, cerca de 10 minucias ja € suficiente para identificar um individuo. Todavia, a
analise das minucias é bastante sensivel a ruidos e deformagdes, como a criagao de
minucias artificiais ou desaparecimento das existentes, de acordo com a forma que a
imagem é adquirida (BALDI e CHAUVIN, 1993). Ou seja, a aquisi¢gao das imagens é

uma questao bem relevante.

Houve nas Uultimas duas décadas uma evolugdo dos algoritmos para
decomposicao e reconstrugcao de imagens (HUNG, 1993), todavia demandam de um
grande esforgo computacional por se tratar essencialmente de um problema de

comparagao das coordenadas relativas das minucias (pixels variando entre 0 e 255).

Haja vista que a solugdo automatica com teclado alfa-numérico e senha ser
eficiente, atualmente, ja esta ultrapassado, pois verifica-se que o uso da leitura de
impressdes digitais estdo cada vez mais presentes em lugares onde ha controle de

acesso.

“Assim esse trabalho de conclusdo de curso tem como objetivo propor duas
metodologias para identificacdo de pessoas, liberando (ou n&o) seu acesso e que
utilizam a Transformada de Wavelet e as Redes Neurais Atrtificiais que classificam

padrbes.”
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A impressao digital € o método de biometria mais utilizado mundialmente. Sé
para se ter uma idéia, os dispositivos biométricos por impressao digital vendidos
pela Authentec, em 2002, contabilizam um aumento 50% dos que foram vendidos de
produtos similares em 2001 (IHT, 2003). Além de ser mais barato é bem seguro.
Apenas por curiosidade, existe uma chance em cem bilhdes de uma pessoa ter a
mesma digital que a outra. Trevor W. Prout, da Biometric Group, que € uma empresa
americana especializada em biometria, retrata que: "E a op¢ao ideal porque combina

boa aplicacdo com bom balanco entre nivel de uso e custo”.

Existem trés tipos de dispositivos digitais que podem coletar a impressao
digital: otico, capacitivo e ultra-sénico. O primeiro trabalha através da reflexdo da luz
sobre o dedo, o segundo mede o calor que sai da digital e o terceiro envia sinais
sonoros e analisa o retorno deles como se fosse um radar milimétrico. Desta forma é

intuitivo que a opg¢éao do sensor 6tico € a mais utilizada e segura.

Para desenvolvimento do sistema de controle de acesso via impressdes
digitais € necessario, inicialmente, adquirir um banco de dados de imagens para
cadastramento dos individuos que terdo ou ndo acesso. Nesse banco € previsto um
conjunto para elaborar a metodologia e outro para valida-la. Ha um ano, quando se
iniciou esse trabalho adquiriu-se um hardware da Microsoft® Fingerprint Reader?

visando compatibilidade de software/hardware.

Resumidamente, esse trabalho busca minimizar os custos de um
reconhecimento de impressdes digitais que fez uso de um sensor 6tico. Assim sao
propostas duas metodologias que utilizam a compactagao de dados da imagem, via
Transformada de Wavelet e, a partir dessa compactacao, utiliza-se uma rede neural
artificial (RNA) para classificar os individuos. Ambas as teorias foram utilizadas com
os respectivos toolboxes do Matlab® (MATLAB, 2004).

Uma motivagdo para o uso da transformada Wavelet discreta, 2D, para
extracdo de caracteristicas foi devido ao fato do FBI utilizar uma familia Wavelet
baseada em filtros bi-ortogonais (STRANG e NGUYEN, 1997).

% Ver Anexo B para maiores informagdes sobre este dispositivo.
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As RNA’s possuem algoritmos com grande capacidade de classificacbes nao
lineares e com eficiéncia; sdo robustos e oferecem grande adaptabilidade as
condigdes de diversos casos especiais (RUMELHART et al., 1994).

Tanto a transformada Wavelet discreta 2D como as RNA’s podem ser
facilmente implementadas em microprocessadores digitais de baixissimo custo, a

partir dos algoritmos desenvolvidos com o Matlab®.

O uso da Transformada de Wavelet's se justifica por reduzir os dados para
treinamento de uma RNA, o que facilita a convergéncia, o treinamento e a validagéo

da RNA e, também, o diminui custo computacional envolvido.

Diante dos objetivos propostos, essa monografia esta estruturada da seguinte

forma:

e No capitulo Il é apresentada uma fundamentagao teorica dos filtros digitais, da
transformada de Fourier 1D e 2D, da transformada de Wavelet 2D e da teoria

das redes neurais artificiais;

e O capitulo lll sdo apresentadas as 2 metodologias propostas onde utiliza-se a
Transformada de Wavelet 2D com filtros bi-ortogonais associada a duas RNA'’s

classificatérias buscando identificar os individuos; e

e Finalmente, no capitulo IV séo feitas algumas conclusdes e no capitulo VI,
descritas as futuras perspectivas desse projeto de controle automatico de

acesso através de imagens digitalizadas do dedo.
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os fundamentos dos Filtros Digitais, da
Transformada Discreta de Fourier 1D e 2D, da Transformada de Wavelet e das
Redes Neurais Artificiais (RNA).

2.1 FILTROS DIGITAIS

Um filtro digital € essencialmente um elemento que modifica a forma de uma
onda ou as caracteristicas de um sinal segundo requisitos de projeto. Tais
caracteristicas sdo a amplitude e frequéncia e/ou a fase e frequiéncia do sinal que se
deseja filtrar. O objetivo principal de filtrar um sinal € promover qualidade do sinal,
como por exemplo, a eliminagdo de um ruido presente em um sinal. Basicamente,
um filtro digital € um algoritmo matematico baseado em equacgdes de diferengas que

utiliza a transformada Z.

A Figura 2.1 apresenta um diagrama de blocos simplificado de um filtro digital

que filtra sinais analogicos de entrada em sinais analdgicos de saida filtrados.

x(t) Entrada x(n) Processador y(n) Saida yit)
Conversor . Conversor
I do > I de Sinal - . . do .
. AD . DA ;
Filtro Digital Filtro .
Entrada Sal.da
Analogica Analdgica

Figura 2.1 - Diagrama de blocos de um filtro digital em tempo real.

O sinal analdogico de entrada, x(t), com banda limitada é amostrado
periodicamente e convertido em uma série de amostras digitais x(n), n = 1,2,... por
meio de um conversor AD (Analdgico/Digital). Um processador de sinal digital, que
pode ser software instalado em um computador pessoal ou um microcontrolador,
efetua as operacdes de filtragem que mapeiam uma sequéncia de entradas x(n) em

uma sequéncia de saidas y(n), de acordo com o algoritmo computacional do filtro.
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Apos filtragem digital, um conversor DA (Digital/Analégico) converte a saida filtrada

em um valor analdgico.

Quando comparados aos filtros analdgicos, os filtros digitais sdo preferidos em
inimeras aplicagdes, tais como: compressao de dados, processamento de sinal
biomédico, processamento de fala/imagem, transmissdo de dados, cancelamento de

eco de telefonia, etc., devido as seguintes vantagens:

e Filtros digitais podem ter caracteristicas que ndo s&o possiveis com os filtros

analdgicos, como uma resposta em fase linear;

e O desempenho dos filtros digitais ndo varia com a temperatura, eliminando a
necessidade de calibragdes periddicas;

e Aresposta em frequéncia de um filtro digital pode ser ajustada automaticamente,

caso seja implementado utilizando processadores programaveis;

e Os dados filtrados e os nao filtrados podem ser re-armazenados guardados para

uso futuro;

e Os filtros digitais fabricados atualmente sdo de pequeno porte, consomem

menos poténcia e a baixo custo; e

e Filtros digitais podem ser utilizados em baixas freqiéncias, como as que
geralmente ocorrem em sistemas biomédicos, onde o uso de filtros analdgicos é

impraticavel.

Porém, os filtros digitais apresentam algumas limitagées quando comparados

aos filtros analdgicos, tais como:

e Limitagdo de velocidade: a largura maxima de banda que um sinal pode a ser
submetido a um filtro digital € muito inferior a um analégico, em tempo real.
Assim o tempo de conversdo AD e DA, velocidade do processador e o numero

de operagdes aritméticas envolvidas no algoritmo do filtro digital causam atrasos;

e Efeito de tamanho finito da palavra: Existem ruidos devido a conversdo AD
resultantes da quantizagdo do sinal analdgico. Ruidos, também aparecem,
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durante o processamento devido aos arredondamentos; Salienta-se que,
acumulo de ruidos, pode levar a instabilidade, sistemas de controle a malha
fechada;

e Tempo de desenvolvimento do projeto: Os filtros digitais demandam,
principalmente na parte de hardware, um maior tempo de projeto em relagdo aos
filtros analdgicos. Uma vez desenvolvido o hardware/software, eles podem
facilmente ser utilizados em outros processamentos digitais de sinais (DSP-

Digital Signal Processing).

2.1.1 A Transformada zZ

A Transformada Z de uma fungéo f(n) € definida conforme as Equagbes 2.1a
e 2.1b.

k
F(z) = Z F(T)z™ (2.1a)
n=0

Por exemplo, se f(n) for: [£(0), f(T), f(2T), f(3T), ..., f (kT)], entao:
F2)=fO0)+f(Mz*+fR2MNz2+ -+ f(kT)z™* (2.1b)

Assim, numericamente, se x(5) = [1,2,5,3,0,0], logo: X(z) =1+ 2z 1 +5z7%2 +

3z73.

A Tabela 2.1 apresenta a Transformada Z de algumas fungdes comumente

utilizadas.



22

Tabela 2.1 - Exemplos da Transformada Z de algumas fung¢des.
f),t=0 f(nt),nt =0 F(z)
o 1
1 (degrau unitario) 1
1—2z71
. T Tz 1
n _—
(1—2z"1)2
e—at e—anT 1
1—eaTz-1
—-aT ,—1
te—at nTe—anT Te "'z
(1 — e-aTz-1)2
(senw,T)z™ !
sen w,t sen nw,T
1—-2(cosw, T)z=1+ 272
1— (cos w.T)z™?!
cos w,t cos nw,T
1—-2(cosw, T)z=1+ 272

Associando os filtros digitais com a Transformada Z, basicamente, eles

utilizam 3 tipos de operagao, tal como ilustrado na Figura 2.2.

(a)

P
A K>

(b)

()
A—()

I

(c)

Figura 2.2 - Operagbes com filtros digitais: (a) Armazenamento, (b) Multiplicacdo por uma

2.1.2

Os filtros digitais sao divididos em duas classes:

constante e (c) Adicéo.

As duas classes de Filtros Digitais

Filtros de Resposta ao Impulso Finito (FIR: Finite Impulse Response); e

o Filtros de Resposta ao Impulso Infinito (IIR: Infinite Impulse Response).
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Basicamente, os filtros digitais podem ser representados por uma sequiéncia,
h(k) com k = 0,1,2,3,..., relacionando os sinais de entrada e saida pelo somatério de
convolugdes. As Equacdes 2.2 e 2.3 apresentam, respectivamente, estas relagdes

para os filtros FIR e IIR.

N-1

y(m) = ) h(x(n - k) (2.2)
k=0

y(m) = > h(Ox(n = k) (2.3)
k=0

Estas equagdes mostram o carater finito e infinito da FIR e IIR, pois o FIR
possui um somatoério com N valores, enquanto o IR possui um somatério que vai de
0 a «=. Na pratica ndo é possivel, computacionalmente, calcular a saida do IIR, pois a
resposta € teoricamente infinita. Entdo, a Equacéo 2.3 do IIR pode ser expressa na

sua forma recursiva, descrita na Equacéo 2.4.

N M
y(n) = apx(n —k) — byy(n — k), (2.4)

onde ay e by sdo os coeficientes do filtro.

No projeto de filtros as equacdes de diferengas 2.2 e 2.4 sdo utilizadas para
os filtros FIR e IIR, respectivamente. O objetivo principal € obter o valor de h(k) para

o FIR e os coeficientes a; e b, para o lIR.

Nota-se que a saida y(n), na equacao recursiva do IIR, depende das
entradas e de saidas anteriores, ou seja, o IR é um sistema re-alimentado de

determinadas saidas. Em contrapartida, o FIR depende apenas das entradas.



24

2.1.3 Fases do Projeto de Filtros Digitais

ok~ N -

O projeto de filtros digitais envolve cinco fases, quais sejam:

Especificagao do Filtro;

Calculo dos coeficientes do Filtro;

Realizacao do Filtro em uma Estrutura;

Analise do efeito de tamanho de palavras sob a performance do filtro; e

Implementacgao do Filtro em software e/ou hardware.

Estéo ilustrados nas Figuras 2.3 e 2.4 os requisitos de projeto de filtros passa-

baixa e passa-banda.

| Pequenas Oscilagdes (ripple)
na Banda Passante

o,
52 ~Pequenas Oscilacdes (ripple) na Banda Rejeitada

), ~Frequencia de Inicio da Banda de Transigao
()

s ~Frequencia de Fim da Banda de Transicao

Banda de Transicao | Banda rejeitada

P

Figura 2.3 - Requisitos de projetos para filtros passa-baixa.

~Pequenas Oscilagdes (ripple) na Banda Passante
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)
{ Pequenas Oscilagdes (ripple)
K) na Banda Passante

Figura 2.4 - Requisitos de projetos para filtros passa-banda.

2.2 A TRANSFORMADA DE FOURIER

O trabalho do matematico francés Joseph Fourier (1768-1820 1) demonstrou
que qualquer fungao peridédica pode ser decomposta como uma soma infinita de

Senos € CosSsenos.

Matematicamente, seja f uma fungao periédica com periodo T > 0, ou seja,
f(t+T)=f(t), ateoria de Fourier estabelece que a fungao f pode ser decomposta

de acordo com a Equacéo 2.5.

+00

f(izzrj) = z aje'™,a; € R (2.5)

j:—OO

onde w; = j/T € uma constante. Essa decomposi¢édo da fungéo f(iwj) € conhecida

como série de Fourier. Como a familia {¢®j,j € Z} é um conjunto ortonormal
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completo do espago L% (R), entdo, a Equagéo 2.5, representa uma base ortogonal
de f(izzrj) (GOMES e VELHO, 1999).

Essa representagédo torna mais facil a analise das frequéncias presentes em
f (iw;), pois existe uma frequéncia fundamental @ onde todas as outras freqiéncias,
wj, j € Z, sdo multiplas. Ha o coeficiente a;, que mede a amplitude do componente
de frequéncia @;, na fungdo f. Em particular, se a; = 0, @; ndo esta presente na

funcdo. Esse coeficiente é calculado utilizando a Equacéo 2.6.

a; = fo f(we@itdu (2.6)

A motivacdo de Fourier para desenvolver suas séries foi o estudo da
propagacao de calor em corpos solidos, que é regida por uma equacao diferencial
linear dificil de ser analisada e resolvida. A principal caracteristica das séries,
observada por Fourier, € a habilidade de gerar uma representagao exata de uma

funcao, que transfere o sinal do dominio do tempo para o dominio da frequéncia.

2.2.1 A Transformada de Fourier no Espacgo L(R)

Primeiramente, a transformada de Fourier foi definida no espacgo das funcdes

integraveis, L' (R), conforme mostra na Equacgéo 2.7,

IR) = {fR>R f IF(Oldt < o}, 2.7)

e, depois, a definigdo foi estendida para o espago L?(R), das fungdes de energia
finita (MALLAT; TEOLIS, 1998), tal como Equagao 2.8.

L*(R)={f:R - ]R,flf(t)lzdt < oo}, (2.8)
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No caso do espacgo L'(R), o raciocinio inicia-se a partir da Equacgéo 2.6, que
calcula a amplitude de uma frequéncia. Considerando s = iw;, obtém-se a Equagao

2.9.

a(s) = f+oof(u)esudu (2.9)

Na Equacéo 2.9, para cada s, e* € uma fungado periddica de frequéncia s
onde s € R. A operagéao f(u)es* é conhecida como modulagao da fungao f (GOMES
e VELHO, 1999).

Assim, o calculo da frequéncia presente em um sinal digital é obtido da
seguinte forma: quando f possui oscilagdes de frequéncia de valores iguais ou muito
préximos ao valor de s, na regido de ressonancia, ha uma amplificacdo de sua

magnitude.

A equacéo da transformada de Fourier das funcdes que pertencem ao espaco
L'*(R) é obtida mudando a notagdo da Equacdo 2.9. Embora a notacdo das
equacles seja diferente, a mesma interpretagdo associada a a(s) na Equagéao 2.9 é

reescrita f(s). Isto é, seja a funcdo f(s) € L'(R), sua transformada de Fourier,

denominada f(s), é dada pela integral mostrada na Equacao 2.10.

f(s) = f fWe stdu (2.10)

Se f(s) € L'(R), entdo essa integral de Fourier converge e (MALLAT, 1998):

Fol<| Ireld 2.11)
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Com isso, tem-se que a transformada de Fourier € uma fungéo de s continua
e limitada. Além disso, se f(s) é integravel, ou seja, f(s) € L*(R), entdo a

transformada inversa de Fourier de f existe (GOMES e VELHO, 1999).

Utilizando a Equagdo 2.10, prova-se que, se f(s) € L}(R) entdo f é continua
(GOMES e VELHO, 1999). Com isso, conclui-se que ndo ha transformada inversa
para fungdes descontinuas. Para eliminar essa lacuna, a transformada de Fourier

deve ser estendida para o espaco L?(R).

Contudo, serao apresentadas, anteriormente a Fourier 2D, as transformadas
de Fourier no Espago L!(R) de sinais digitais modulados em amplitude (AM —

Amplitude Modulation) e frequéncia (FM — Frequency Modulation).

2.2.1.1 Transformada de Fourier de um sinal digital modulado em amplitude

Sera analisado o espectro de freqiéncia de um sinal modulado em amplitude
com uma frequéncia de amostragem de 1Hz, com 1024 pontos de frequéncias.
Sendo que a frequéncia da operadora (f,) e a frequéncia da portadora (f,) s&o
respectivamente 10 e 100 Hz. A Equagao 2.12 apresenta o sinal y(t) resultante da

modulagado, onde a magnitude da portadora € metade da operadora.
y(t) = sen(2nf, t)0,5 sen(2mf, t) (2.12)
As Figuras 2.5 e 2.6 apresentam o sinal y(t) modulado em amplitude no

dominio do tempo, respectivamente, de 0 a 2 segundos e, um zoom, de 0.25 a

0.4 segundos.
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Sinal Modulado em Amplitude

sprydury

Tempo[s]

Figura 2.5 - Sinal modulado em amplitude no dominio do tempo.
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Figura 2.6 — Zoom do Sinal modulado em amplitude no dominio do tempo.

Percebe-se no sinal uma repeticdo de 0,05s em 0,05s de 10 oscilagdes o que
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Em posse do sinal modulado y(t) foi aplicado a transformada rapida de
Fourier (FFT — Fast Fourier Transformation). Sabe-se que ao aplicar a transformada
de Fourier obtém-se para cada uma das frequéncias um numero complexo.
Normalmente, traga-se uma curva para magnitude e outra para fase. Contudo sera
apresentada nas Figuras 2.7 e 2.8 somente a magnitude, a fim de identificar as

frequéncias da operadora e da portadora.

Espectro do Sinal Modulado em Amplitude
T

T T T T T
[ I R e —
=7y ) SR E ________ .: _______________________________________________________________________________ .
00 =------ - Voo [EREEEEEEE Fommemeo oo R i R EEEEEEE e R Rl R EEEEE R 1
o ! ! i
2.1507””””: ,,,,,,,, R
@
T I
3
£
S H H : H H i H H i i
& 200 —------ - fmm - (R ERERLEEE L EEEEEEERD e R EEEEEEL R R R e ERELEEEE F—
= h \ . 1 \ j 1 :
.7y | A E ________ .: ______________________________________________________________________________ :.__
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Figura 2.7 - Sinal modulado em amplitude no dominio da freqiéncia.

Espectro do Sinal Medulado em Amplitude
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Figura 2.8 — Zoom do Sinal modulado em amplitude no dominio da freqiiéncia.
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As Figuras 2.7 e 2.8 apresentam, respectivamente, os espectros do sinal
modulado na banda de frequéncia e toda a banda de interesse. Caso fosse apenas
um sinal senoidal de uma unica frequéncia, a transformada de Fourier resultaria em
uma unica magnitude com pico dessa frequéncia, ou seja, nesse caso dado um sinal
senoidal sem saber sua frequéncia, ao aplicar a transformada de Fourier essa

frequéncia € obtida.

A intencdo de fazer modulacbes AM e FM é ocultar as frequéncias da

portadora e da operadora.

Assim mostrou-se que a frequéncia resultante da modulagdo em amplitude
depende sempre da soma e da diferenca das frequéncias dos sinais modulados, ou

seja, as frequéncias resultantes dessa modulagcao sao sempre dadas pelos valores

(fo +fp)e (fo _fp)-
2.2.1.2 Transformada de Fourier de um sinal digital modulado em freqiéncia
Modificando-se apenas o sinal de frequéncia da operadora para 20Hz e

mantendo os demais parametros do exemplo do sinal FM. A Equagdo 2.13

apresenta o sinal y(t) resultante da modulagéo em frequéncia (FM).
y(t) = a.cos(2nf,t + b.sen(2nf, t)), (2.13)

onde a é amplitude da portadora e b € o indice de modulagéo, que é igual a

flutuagéo de f, .

A Figura 2.9, onde foi adotado a = 3 e b = 2, apresenta o sinal modulado em
frequéncia no dominio do tempo, e a Figura 2.10 a transformada rapida de Fourier

do sinal no dominio da frequéncia.
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Sinal Modulado em Frequencia
T T T T T T T T

ALV L

=}
i
T

Amplitude

o
i
I
a
=
I

15 1.52 154 1.86 1.58 18 1.92 1.84 1.95 1.85 2
Tempo[s]

Figura 2.9 — Sinal modulado em freqiiéncia no dominio do tempo.

Espectro do Sinal Modulado em Frequencia
2 T T T T T T T T T T T

(%)
T
|

Magnitude [ dB ]
T
|

=

oW
T
|

06+ B

02+

i A
a0 100 120 140 160 180 200 20 240 260 280 300 320 340
Frequencia[Hz]

Figura 2.10 — Transformada de Fourier do sinal no dominio da freqiéncia.

Ja as Figuras 2.11 e 2.12 s&o, respectivamente, o sinal modulado em
frequéncia no dominio do tempo e a transformada rapida de Fourier do sinal no

dominio da frequéncia, paraocasoemquea=1e b =5.
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Sinal Modulado em Frequencia
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Figura 2.11 — Sinal modulado em amplitude no dominio do tempo.
o Espectro do Sinal Modulado em Frequencia
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Figura 2.12 — Transformada de Fourier do Sinal no dominio do tempo.

A mudancga do indice de modulagdo de b = 2 para b = 5 reduziu a magnitude
de alguns picos das frequéncias de flutuagcao em relacdo ao pico da freqiéncia da

portadora e outros mantiveram suas magnitudes. Percebe-se que para esse indice
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de modulagao o espectro cobre uma maior faixa de frequéncias de flutuagao devido

a modulacéo.

2.2.2 A Transformada de Fourier no Espaco L?(R)

Dois aspectos motivaram a extensdo da transformada de Fourier para o
espago L%(R). Um deles é que a transformada de uma fungéo integravel nao é
necessariamente integravel, ou seja, f ndo é um operador do tipo f:L'(R) — L'(R),
por causa disso nem todas as fun¢des do espago L'(R) possuem inversa. O outro
aspecto € que ha grande interesse no espago L?(R), uma vez que ele tem uma
estrutura mais rica do que o espacgo L!'(R), pois possui produto interno definido e &,
na verdade, um Espacgo de Hilbert (TEOLIS, 1998).

Tem-se que, se a fungdo f € L2(R) mas f ¢ L'(R), sua transformada de
Fourier ndo pode ser calculada, utilizando a Equacgdo 2.11, pois f(t)e!®t ndo é
integravel. Por isto, ela é definida, aplicando-se limite as transformadas de Fourier
de fungbes que estdo em f € LY(R)Nf € L2(R). Por definicdo, a transformada de
Fourier de f é dada por f, que no seguinte limite (MALLAT, 1998) descrito na
Equacéo 2.14:

lim [|f = £, =0 (2.14)

n—-+oo

Assim, tem-se que a transformada de Fourier € um operador linear definido no
espaco L?(R). Seja a fungdo f(t), tal que f:R — R, definida no dominio do tempo.
Ao calcular a transformada de Fourier de f, obtém-se uma nova fungéo £, definida
em L2(R), tal que para cada valor do parametro @ € R, f, representa a densidade da

frequéncia w em f.

Assim, serao apresentadas nas Figuras 2.13 a 2.16, a Transformada Rapida
de Fourier 2D de algumas imagens do banco de dados que é composto por 128

digitais de 16 pessoas.
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Portanto podemos concluir que, analisando as Figuras de 2.13 a 2.16 pode-se
verificar que a aplicagdo da transformada de Fourier no Espaco L?(R), ndo foi uma
ferramenta adequada para obtencao de padrdes para treinamento de uma RNA, isto
€, ndo foram obtidos padrdes diferentes entre as impressdes digitais, o que

impossibilita o reconhecimento.

De acordo com a definigao da transformada de Fourier, se f(s,) # 0, conclui-
se que a funcdo f possui frequéncias iguais ou proximas a s,. Nesse caso, O
proximo passo da analise de f consiste em localizar a posi¢ao destas frequéncias no

dominio do espago que no caso de imagem, o espago € pixel x pixel.

Esse € o ponto de maior fragilidade da transformada de Fourier, pois nédo é
trivial localizar frequéncias no dominio espacial. De forma geral, se uma fungéo
apresenta mudancas repentinas, como descontinuidades, as altas frequéncias
ocasionadas por essas mudangas sao detectadas, mas elas influenciam no calculo
da transformada ao longo de todo o dominio, porque a fungéo exponencial n&o tem
suporte compacto. Por isso, a analise de Fourier € mais eficaz no estudo de sinais
que nao sofrem variagdes repentinas ao longo do tempo (ou espacgo) (GOMES e
VELHO, 1999).

Para obter uma transformada com propriedades melhores de localizagdo no
dominio tempo-freqiéncia, foi feita uma modificacdo na definicdo da transformada
de Fourier. A transformada obtida, denominada Transformada Fourier em Janelas,
apresenta resultados melhores do que a transformada de Fourier na representagao

de funcdes.

2.2.3 A Transformada de Fourier em Janelas

O propodsito da Transformada de Fourier em Janelas (WFT - Windowed
Fourier Transform) é melhorar a transformada de Fourier para obter uma

transformada que possua as seguintes propriedades (GOMES e VELHO, 1999):
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« Ao ser aplicada a um sinal f(t), produza um sinal, f(t,@), que esteja definido nos

dominios do tempo e da frequéncia simultaneamente;

* Apenas valores que estejam dentro do intervalo de tempo estabelecido, f(t), tal

que t < t;, sejam analisados no célculo da “transformada” f(t, w); e

* O calculo da transformada de f(t), em um intervalo de tempo especifico, n&o
influencia no calculo da transformada de f(t) em outros intervalos de tempo, ou
seja, dado um numero real t, > 0, o célculo de f(t,w) deve depender apenas dos

valores de t no intervalo [t — t, t].

Matematicamente, as duas ultimas propriedades citadas mostram que a
funcdo de modulagdo utilizada para detectar as frequUéncias no calculo da
transformada, f(t,@), deve ter os seus valores concentrados em uma vizinhanca de

t, ou seja, deve ser localizada no tempo.

Um método para obter uma funcdo de modulacdo localizada no tempo
consiste em utilizar uma fungédo auxiliar g(u) que faga com que a fungdo de
modulacdo, utilizada na transformada de Fourier, e~'®%, fique “localizada” em uma
certa vizinhangca no dominio do tempo (GOMES e VELHO, 1999), conforme

mostrado matematicamente na Equacéao 2.15.

Iou(W) = g(u — e (2.15)

A atuacédo dessa funcédo de localizagdo é ilustrada na Figura 2.17. Se a
funcdo g é localizada no tempo, obtém-se a localizagdo desejada da fungao de
modulagdo g(u —t)e ™@% A partir dessa idéia, a Transformada de Fourier em
Janelas é definida por (GOMES e VELHO, 1999), tal como descrito na Equagéao
2.16.

ft,w) = glu—1t)f(we ®¢du (2.16)
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Figura 2.17 - Efeito da func&do de modulagéao.

Com a WFT, o sinal f(t) é recortado em segdes, ou janelas, de forma que a
freqiéncia de cada secdo pode ser analisada separadamente. Se o sinal tem
transigbes bruscas, efetua-se a janela no sinal de entrada de modo que as se¢des

venham a convergir para zero em seus pontos finais.

A WFT ¢ inversivel e a sua inversa é dada por (GOMES e VELHO, 1999):

1 S
flw) = Wﬂ;—;’t‘g(u —t)e'®Uf(t,w)dw (2.17)

Uma andlise precisa das informagdes de uma fungdo f € L?(R) pode ser
obtida utilizando uma funcdo g com boas propriedades de localizagdo no dominio
tempo-frequéncia (t,@). Entretanto, existe um limite para a precisdo dessa
localizagdo, decorrente de um principio que governa as transformadas nesse

dominio, conhecido como o principio da incerteza.

De acordo com o principio da incerteza, ndo € possivel obter uma localizagao
precisa no dominio do tempo e no da freqiéncia simultaneamente. A explicacao
para isso é simples, para medir freqiéncias € necessario observar o sinal ao longo
de um periodo de tempo, quanto maior for a precisdo das medidas de freqiéncia,
maior deve ser o intervalo de tempo a ser observado. Assim, se a funcéo g € bem
localizada na frequéncia, o periodo de tempo T deve ser grande, consequentemente
g néo possui boa localizagdo no tempo. O mesmo raciocinio se aplica quando g é
bem localizada no tempo (MALLAT, 1998).

A WFT utiliza uma escala dada pela largura da janela e analisa o sinal do ponto
de vista dessa escala. Se o sinal tem detalhes de frequéncia fora dessa escala,

havera problemas em sua analise:
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e Se os detalhes do sinal sdo muito menores do que a escala ou a largura da
janela, havera um problema similar ao da Transformada de Fourier: os detalhes

serao detectados, mas a transformada nao podera localiza-los.

e Se o0s detalhes sdo maiores do que a escala, eles ndo serdo detectados

apropriadamente.

Para resolver esse problema deve-se utilizar uma transformada que seja
independente da escala, que utilize uma escala variavel ao invés de uma escala fixa.

A transformada Wavelet, apresentada na proxima seg¢ao, possui essa propriedade.

2.3 A TRANSFORMADA WAVELET

A transformada Wavelet resolve o problema da Transformada de Fourier em
Janelas, utilizando escalas variaveis ao invés de uma escala fixa. A escala é definida
pela largura da funcdo de modulagao, portanto, para que a escala seja variavel, essa
funcdo deve ter largura variavel. Além disso, a fungcédo deve ter boa localizagado no

dominio do tempo.

As Wavelets sdo fungbes matematicas que possuem algumas propriedades
especificas. De forma geral, estas func¢des satisfazem as seguintes condi¢des
(TEOLIS, 1998):

1. Deve possuir energia concentrada e finita, conforme Equagéo 2.18, onde E € a

energia da fungao Y (t).

E= f+°°|¢(t)|zdt < o (2.18)
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2. Deve exibir oscilagao no tempo.

Seja ¥ (f) a transformada de Fourier da funcdo 1y, dada pela Equagéo 2.19,

5= | wwe- e (2.19)

entdo, a seguinte condi¢cdo descrito na Equagao 2.20:

_ (ol 2.20
E“”—L Fodf <o (2.20)

A Equacéo 2.20 € chamada de condicéo de admissibilidade e ¢, constante de
admissibilidade. Para que a funcéo iy satisfaca essa condicdo, ela ndo pode possuir
componente de frequéncia zero, ou seja, se ¥(u) € continua, entdo ¥ (0) =0
(ADDISON, 2002).

Geometricamente, essa condicdo exige que o grafico da funcdo ¢ oscile de
forma que as areas positivas e negativas se cancelem (GOMES e VELHO, 1999),

como mostra a Figura 2.18.

Figura 2.18 - Grafico da Wavelet chapéu mexicano.
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Essas condicbes, necessarias para que uma funcdo seja considerada uma
Wavelet e que deram origem a esse nome. Literalmente, Wavelet € uma palavra
oriunda do termo francés “ondelette” (onda pequena). O termo “onda” se justifica,
pois as fungdes Wavelet oscilam até que suas extremidades se anulem, devido a
isso a média de qualquer familia de Wavelet é nula. O termo “pequena” caracteriza a
funcdo Wavelet, pois exige que a onda seja bem localizada no dominio do tempo e

da frequéncia. A Figura 2.19 mostra algumas Wavelets muito utilizadas na pratica.

aVAVSEL A
v_J\ /\k__

j/\V,

Figura 2.19 - Algumas Wavelets.

2.3.1 Familias de Funcdes Wavelet

Para que a Transformada Wavelet seja capaz de resolver o problema da
Transformada de Fourier em Janelas, é necessario obter uma fungdo de modulacéo
que apresente escala e localizacdo no tempo, variaveis. Para obter fungdes com
estas caracteristicas, inicia-se com uma fungcdo y(t). Variando a escala dessa

funcao, obtém-se uma familia de fungdes.

Assim, para p = 0, para todo s € R,s # 0, tem-se (GOMES e VELHO, 1999) a

fungéo ¥, (u), conforme Equagao 2.21.
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b =117 (2) = 5w (%) 2.21)

Se ¢ tem largura T, entdo a largura de y é sT. A modulagéo da fungao ¥ pelo

1 . s . .
fator e aumenta sua amplitude enquanto sua escala s diminui e vice-versa. Em

termos de frequéncia, para valores menores da escala s, Y, tem altas frequéncias, e
a medida que s aumenta a frequéncia de ¥, diminui (GOMES e VELHO, 1999). Isso
esta ilustrado na Figura 2.20.

J\\f -

(a) Escalas <=1 (b) Escalas=1 (c) Escala s =1

Figura 2.20 - Escalas de uma Funcdo.

Assim como na Transformada de Fourier em Janelas, é necessario localizar

cada funcgéao ), no tempo. Por isto, para cada ¢ € R, a Equacéao 2.22 é definida.

Ve = vl = 0 = Is1 7 (0) = o (), 222)

s|p

A Equacdo 2.22 possibilita que uma fungdo Wavelet ¥, conhecida como
Wavelet mae ou fungcdo de base, gere uma familia de Wavelets por meio de duas
operagodes: a de translagéo e a de dilatagdo (ADDISON, 2002; MALLAT, 1998).

A equacido Wavelet mae chapéu mexicano, € descrita pela Equacgao 2.23. A

dilatacédo € determinada pelo valor de s e consiste em expandir e contrair a Wavelet

mae, permitindo aumentar ou diminuir sua amplitude, como mostra a Figura 2.21.

PO = (- et (2.23)
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Figura 2.21 - Dilatacdo da Wavelet Chapéu Mexicano.
A translagcédo € determinada pelo valor de t e consiste em movimentar a

Wavelet mée ao longo do eixo do tempo. A Figura 2.22 ilustra a translagdo da
Wavelet chapéu mexicano:

If'* If\ :>

i}
I A
f!‘ll
e I R
\;\\/}B\/

Figura 2.22 - Translagcdo da Wavelet Chapéu Mexicano.

Por meio dessas duas operacdes, pode-se deslizar a funcdo Wavelet sobre o
sinal a ser analisado e expandi-la ou contraia-la de forma que haja correspondéncia
entre a fungao e o sinal. Isso € o que a transformada Wavelet faz. Matematicamente,

essa transformada é definida no espago L?(R).

2.3.2 A Transformada Wavelet Discreta

A Transformada Wavelet Discreta (DWT) de uma fungdo continua f(t) é
definida com a discretizacao dos valores de escala s e de localizacao t. Sabe-se que

a operacgao de dilatacao é multiplicativa, e a sua discretizagao € simples: fixa-se um
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valor de escala inicial s, > 1 e obtém-se as escalas discretas, conforme Equacgéo
2.24.

Sm =So",mE€E 7 (2.24)

Valores positivos de m produzem escalas maiores que 1, enquanto valores

negativos produzem valores de escala menores que 1.

Quanto a discretizagdo do tempo, € importante observar que se deve obter
uma relacdo entre tempo e escala de forma que seja possivel reconstruir uma
funcdo f a partir dos coeficientes gerados do calculo de sua transformada, fs,t,

utilizando essa relacdo e com o minimo de redundancia (GOMES e VELHO, 1999).

O valor da escala influencia na largura da Wavelet, com o0 aumento da escala
a largura da Wavelet também aumenta, logo, abrange um intervalo de tempo maior.
Por outro lado, com a diminuicdo da escala, a largura da Wavelet diminui e é
necessario aumentar a frequéncia, para que ela continue a abranger o mesmo

intervalo de tempo.

Para obter uma correlagdo exata entre tempo e escala, deve-se levar em
consideragao a seguinte propriedade da transformada Wavelet: quando se altera a
escala da fungao f e, simultaneamente, altera-se a escala no dominio do tempo pelo
mesmo fator de escala, a transformada Wavelet ndo muda. E importante que essa
propriedade da transformada seja preservada na sua discretizagao, a fim de que ela
que seja valida para a DWT. Para alcangar esse objetivo, quando se passa da
escala s,, = s,™ para a escala s,,;; = s,™*"!, € necessario incrementar o valor do
tempo pelo fator de escala s,. Assim, escolhe-se um tempo inicial t, e obtém-se o
comprimento do intervalo de amostragem: At = s,™t,. Portanto, para cada valor de
escala s,, o valor do tempo é dado por (GOMES e VELHO, 1999):

tmn = NSo'te, N € Z (2.25)
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Considerando os valores discretos dos parametros escala e tempo definidos, a
seguinte equacao define a DWT (ADDISON, 2002):

1 u — ntysy™
) = () 2.26)

Nessa equacao, os inteiros m e n controlam a dilatacdo e a translacao
respectivamente; s, € um parametro inicial de dilatagdo, seu valor deve ser maior
que 1; e t, € um parametro inicial de localizag&o, seu valor deve ser maior que zero.
A transformada Wavelet de um sinal continuo f(u), utilizando a forma discreta de
Wavelet definida na Equacao 2.26 é dada por (ADDISON, 2002).

+0oo 1
T = j P(so"Mu — nty)du, (2.27)

\So™

onde T,,, sdo os valores da transformada discreta Wavelet, calculados em uma
grade de valores de escala e de tempo, no indice m, n. Para a DWT, os valores de

T,nn S80 conhecidos como coeficientes Wavelet discretos.

As Figuras 2.23 e 2.24 estdo representadas, respectivamente, as seguintes

Wavelet's: Filtro bi-ortogonal com 6 coeficientes a, e 8 b, e Daubechies de nivel 2.

1.5

1t i

0.5 .

1]

0.5 .

0 5 10 15

Figura 2.23 — Wavelet mée com Filtro bi-ortogonal 6.8.
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0 1 2 ¥

Figura 2.24 — Wavelet mae Daubechies de nivel 2.

2.3.3 A Transformada Wavelet Inversa

Um aspecto importante relacionado a transformada Wavelet refere-se a sua
inversibilidade. Se uma funcdo ¢ satisfaz a condigdo de admissibilidade, entdo a
transformada Wavelet f(s,t) é inversivel e a Equagéo 2.28 reconstréi a fungéo f a
partir de sua transformada (GOMES e VELHO, 1999).

1 ~
F = ¢ [[ 15777 e e Cdsde (2.28)

Assim, por meio da transformada Wavelet, uma fungdo f pode ser
decomposta como uma sobreposicdo de funcdes P .(u) e, por meio da

transformada inversa, a fungéo f pode ser reconstruida a partir de sua transformada
fst(u)
2.3.4 Decomposicao e Reconstrucao de Imagens

Inicialmente, nessa subseg¢do pode-se observar algumas imagens e suas

superficies tridimensionais, mostradas nas Figuras 2.25 e 2.26.
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Pixel = o pixel
Figura 2.25 — Superficie de uma amostra do banco de dados representando a superficie onde

a coordenada z branco(255).

Intensidade entre branco e preto

0 Pixel

Figura 2.26 — Superficie de uma amostra do banco de dados representando a superficie onde

a coordenada z branco(255).
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Apesar de ndo ser o intuito desse trabalho, nas Figuras 2.27 a 2.30 é
apresentado a decomposicao de imagens digitais em coeficientes de aproximagao e

de detalhes e a sua reconstrucao a partir desses coeficientes.

o) o)
=0 150
0 20
=0 =0

100 12 140 180 12 200 230 20 40 60 & 100 1D 140 180 180 200 20
Imagem Original Imagem reconstruida a partir da Wavelet Mae Harr no Primeiro nivel

Figura 2.27 —Imagem Original da Digital e sua Reconstruc&o (Haar 1° nivel).

10 20 140 10

A
10 140
Imagem Original Imagem reconstruida a partir da Wavelet Mae Daubechies no Terceim nivel

Figura 2.28 — Imagem Original da Digital e sua Reconstru¢éo (Daubechies 3° nivel).
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50 100 150 200 50 100 150 200
Imagem Original Imagem reconstruida a partir de filtros Biortogona no Quinto nivel

Figura 2.29 — Imagem Original da Digital e sua Reconstrucéo (Bi-ortogonal 5° nivel).
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| S | 5
50 100 150 200 50 100 150 200
Imagem Criginal Imagem reconstruida a partir de filtros Biortogonal no Sefimo nivel

Figura 2.30 — Imagem Original da Digital e sua Reconstrucéo (Bi-ortogonal 7° nivel).

Tanto a decomposicdo quanto a reconstrucdo sao executadas de forma

hierarquica, em que se tém escalas de diferentes niveis de resolugao, isto €, quanto

menor a escala, maior a resolucgao.

Analisando a reconstrugdo das imagens comparando o valor do erro médio
quadratico (RMS - Root Mean Square) entre a matriz real e a reconstruida, obteve-

se sempre os mesmos valores na ordem de 107'°.
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2.4 AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Atentos aos estudos de neurociéncia, o neurologista Warren McCulloch e o
matematico Walter Pitts, em 1943, publicaram um artigo chamado “A logical Calculus
of the Ideas Immanent in Nervous Activity”. Neste trabalho eles desenvolveram um
modelo matematico analogo ao neurbnio biolégico, denominado neurbnio artificial
McCulloch-Pitts, que possui multiplas entradas e uma unica saida, onde cada uma
das entradas possui um peso associado, como no esquema mostrado na Figura
2.31.

X1
Wy

. . y = f(u)
W3

X3

Figura 2.31 - Esquema de um Neurénio de McCulloch-Pitts.

onde x; s&o as entradas, w; sdo 0s pesos associados as entradas, u € o somador
dos produtos das entradas com os pesos, como mostrado na Equacéo 2.29, f(u) é

a fungao de ativagdo nao-linear e y é a saida da rede.

n

u= Z X;W; (2.29)

i=0

O neurbdnio artificial possui duas fases de processamento. Na primeira fase
calcula-se o somatério do produto das entradas pelos pesos associados. Na
segunda fase € atribuida uma fungdo nao linear f(u), chamada de funcdo de

ativacao, que é aplicada ao somatdrio u resultante da primeira fase.

Em 1956 nasceram os dois paradigmas da Inteligéncia Artificial, o simbdlico e

0 conexionista, onde o primeiro tenta simular comportamento inteligente humano
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desconsiderando os mecanismos responsaveis por tal. Ja o segundo acredita que,
construindo-se um sistema que simule a estrutura do cérebro, este sistema
apresentara inteligéncia, ou seja, sera capaz de aprender, assimilar, errar e

aprender com seus erros.

Em 1958, Rosemblatt deu mais um passo no desenvolvimento das RNAs,
quando mostrou em seu livro modelo da rede "Perceptron”. Nela, os neurdnios eram
organizados em camada de entrada e saida, onde os pesos das conexdes eram
adaptados a fim de se atingir a eficiéncia sinaptica. Seu interesse inicial para a

criacdo do Perceptron era o reconhecimento de padroes.

Em 1960 surgiram as redes Adaline (Adaptative Linear Network), equipada
com uma poderosa lei de aprendizado, e a Madaline (Many Adaline), que era o
“perceptron” proposto por Widrow e Hoff. Estas redes utilizam uma arquitetura de

trés camadas com fungao de ativagao linear.

Alguns historicos sobre a area costumam “pular” os anos 60 e 70 e apontar
um reinicio da area com a publicacdo dos trabalhos de Hopfield (1982) relatando a
utilizacdo de redes simétricas para otimizacdo e de RUMELHART et al., Hinton e

Williams que introduziram o poderoso método Backpropagation.

Entretanto, para se ter um histérico completo, deve ser citado alguns
pesquisadores que realizaram, nos anos 60 e 70, importantes trabalhos sobre
modelos de redes neurais em visdo, memoria, controle e auto-organizagdo como:
Amari, Anderson, Cooper, Cowan, Fukushima, Grossberg, Kohonen, von der

Malsburg, Werbos e Widrow.

Uma rede neural artificial consiste em um sistema de processamento de
dados, com muitos neurdnios artificiais interconectados e organizados em
sequéncias de camadas. Este arranjo entre camadas de neurdnios configura a
arquitetura de uma rede neural artificial, inspirado na estrutura cerebral do cortex. As
camadas de uma rede neural sédo interconectadas através de parametros internos
denominados pesos (w). A camada de entrada somente apresenta os dados a rede

neural, ela ndo possui neurdnios de processamentos e a camada de saida resulta
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nos valores de saida da rede. As outras camadas sao chamadas de intermediarias
ou ocultas. A arquitetura da rede neural mostrada na Figura 2.32, por exemplo, &
composta por uma camada de entrada com trés neurbnios, uma camada de saida

com dois neurdnios e uma camada oculta com cinco neurdnios.

X, 1 “(B)
\ (T —— v,

X, 2 Yo 10
@)— .

6

9:

X 3
Woe W
Wae @
CAMADA DE CAMADA CAMADA DE
ENTRADA ESCONDIDA SAIDA

Figura 2.32 — Arquitetura de uma rede FeedForward.

As redes neurais com arquitetura de tipo feedback (realimentada), possuem
um processo de obtencdo das operacbes matematicas para as saidas mais
complexo, porém, uma vez treinada, as saidas sado calculadas instantaneamente. A
Figura 2.33 mostra o esquema de uma rede recorrente, onde a rede possui entradas
u,(0), passando por somatérios e pelas fungdes da rede, entdo cada saida da rede
tem uma conexao de realimentagao para camada anterior. Sdo exemplos de redes
recorrentes as redes de Hopfield (1982) e Kohonen (1984). A rede recorrente

apresenta uma realimentacdo apds a propagacao, o que favorece o treinamento.
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Deste modo a rede é treinada com propagagdes e realimentagdes, até que haja um
equilibrio entre as entradas, pesos e saidas ou algum critério de convergéncia seja

atingido. Estas redes recorrentes n&o serado tratadas neste trabalho.

R
u0) v (K) Z = L (1)
1R H\..
u(0) %K) = @ 4 (k1)
T‘ A
4 10) V. (K) \&/ CD - Y (k+1)

Figura 2.33 — Arquitetura de uma rede neural recorrente.

Quando a rede neural ndo apresenta em sua arquitetura interconexdes entre
0s neurbnios de uma mesma camada ou interconexao de realimentacao (feedback)
com neurdnios de camadas anteriores, € a rede é caracterizada por um fluxo
unidirecional recebe o nome de rede neural feedforward. Nesse tipo de rede, o vetor
de entradas € aplicado a camada de entrada, entdo as fungdes de ativagdo sao
rapidamente calculadas e o processo flui da camada de entrada para a camada
oculta e desta para a camada de saida. O aprendizado da rede, ou seja, o ajuste
dos pesos é realizado através de treinamento supervisionado. Apés o treinamento, a
rede é capaz de mapear uma simples entrada em uma saida desejavel. Sao

exemplos classicos de redes feedforward as redes adeline, madeline e perceptron.

As redes neurais de associacao linear sdo os tipos mais elementares de
redes. Sua arquitetura € muito simples, dispondo de uma camada de entrada e uma
de saida, onde estas camadas sao interconectadas conforme Figura 2.34. A fungéo
de ativagdo da camada de saida é linear. Inicialmente, a partir de um conjunto de
entradas e saidas padrdes, retiram-se pares de entradas padroes com suas saidas

correspondentes. A rede aprende quando existe entrada ativa, que ocorre quando
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uma entrada padrao produz, para um determinado conjunto de pesos, uma saida
padrao. Para que todas as entradas se tornem ativas, € necessario o treinamento da
matriz de pesos. A vantagem das redes com associagéo linear € a habilidade que

apresentam para aprender mais de um padrao de saida simultaneamente.

Figura 2.34 — Rede neural com associacéo linear.

ym'

Sera apresentado agora o aprendizado de Hebbian para treinamento de RNAs,
redes Instar e Outstar e Rede Neural Probabilistica (PNN — Probabilistic Neural
Network).

2.4.1 O aprendizado de Hebbian

Em 1949, Donald Hebb, propés uma forma de aprendizado que passou a ser,
atualmente, denominada de treinamento de Hebbian, onde ¢é proposto um
treinamento auto-organizavel para a RNA. Muitas redes utilizam este tipo de
aprendizado devido ao sucesso obtido por esse treinamento de redes neurais nas

ultimas décadas.

Um problema ndo solucionado no treinamento de Hebbian é que questdes

basicas e que permanecem sob investigagao nao ainda solucionado € da estrutura
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da RNA, tais como: qual a quantidade de neurbnios nas camadas ocultas ou qual a

quantidade de camadas ocultas da RNA?

Existem muitas variacbes do aprendizado de Hebbian, uma delas foi proposta
por Steven Grossberg, que desenvolveu uma ponderagdo matematica apresentada

na Equacao 2.30.

wigve = wretho (1 — a) + Bxgx, (2.30)

onde wigv° é o peso atualizado a partir do we*° que é ponderado por coeficientes
que estimulam o aprendizado e o esquecimento. O termo a corresponde ao
“‘esquecimento” que, fazendo uma analogia aos sistemas bioldgicos, € tal como se
esquece ou se aprende com o tempo. Ja o f é a constante de “aprendizagem” que
quantifica o quao a rede esta no caminho de seu treinamento. Geralmente, a e § séo

adotados entre 0O e 1.

2.4.2 Rede Instar e Rede Outstar

Todo neurénio bioldgico envia centenas ou milhares de informagdes por suas
sinapses que vem de uma sequéncia de axbnios de outros neurbnios. Isto pode
computacionalmente ser representado por uma estrela (star) com trajetos radiais
direcionadas para fora. Uma interpretagdo geomeétrica da rede Outstar pode ser vista
na Figura 2.35 (& esquerda), onde neste tipo de rede ha apenas uma entrada e
varias saidas, enquanto na rede Instar ha varias entradas e uma unica saida como

pode ser visto na Figura 2.35 (a direita).
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Figura 2.35— Representacéo de rede Outstar (a esquerda) e Instar (a direita).

J—

Nessa rede, o numero minimo de neurdnios artificiais ativado promove a
recordagao de um padréo, o que € o nucleo da Outstar. Estimulando repetidamente
no nucleo do neurbnio e, simultaneamente, inserir estimulos com padrées nos m
neurdnios na borda da rede Outstar, ou a grade de neurdnios conforme Figura 2.36,
onde cada conexao ligada ao nucleo do neurdnio, eventualmente resultardo nos

mesmos padrdes que refletem a saida padrdo apresentada a RNA.

Entrada 0 ou 1

Y vy, Yo Yi YN

Figura 2.36 — Umarede de aprendizado Outstar.
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O aprendizado da rede Outstar, proposto por Grossberg, € baseado no
aprendizado de Hebbian, isto €, se o estimulo chega ao neurbnio de entrada, entao
0 peso associado com esta ligacdo vai aumentar baseando associar os pesos as
saidas da rede. No aprendizado Outstar, 0 aumento de peso depende do produto
dos sinais das entradas e saidas para a grade de neurdnios. Apds um numero de
ciclos, as regides (clusters) vao corresponder a pesos medianos. Os aprendizados
neo-Hebbianos adicionam um termo de esquecimento. Entdo, no aprendizado neo-

Hebbiano, os pesos que ndo aumentam, diminuem gradualmente.

2.4.3 Redes Probabilisticas (PNN)

As Redes Neurais Probabilisticas (PNN — Probabilistic Neural Networks)
foram desenvolvidas por Donald Specht, e € uma técnica especifica para problemas
que buscam a classificacao de padroes. Matematicamente, um vetor de entrada é
treinado para determinar os padrées que sao saidas pré-definidas da rede. A PNN
usa dados de treinamento que envolvem regides (clusters) que s&o usadas para

estimar a probabilidade de um vetor estar alocado e associado a essas regides.

A rede neural probabilistica tal como mostrado na Figura 2.37 possui quatro
camadas. A camada de entrada se relaciona com a camada de padrdes definida de
tal forma que a rede de camadas intermediarias se propaga para a camada de saida

onde cada neurdnio das camadas intermediarias possui uma fungéo de ativacgéo.
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O O O (O CamadadeEntada

d \C)/’ \\C)/ ‘\C) Camada de Padrdes

fAé 6 fs, Camada de Soma

\(j Camada de Saida

Figura 2.37 — Representacdo da rede neural probabilistica.

A funcao de ativacdo nao-linear usada pela camada de padrdes € uma fungao
exponencial como mostrada na Figura 2.38. Essa fungao de ativagao € apresentada

na Equacao 2.31.

o) = oL ] (2.31)

onde I € o peso correspondente a cada entrada ao seu neurdnio € 0 ¢ € um
parametro que torna a funcdo de ativacdo ndo muito abrupta na transicéo de 0 a 1.
Normalmente, utiliza-se ¢ entre 0,1 a 10.

P (F)

1

09t
&
[} 7 e
06+ -
0.5+
Q4+
Q3+

02r

Cfp

C 1 1 i 1 L i -
4] 00 06 04 02 ) 02 04 a& 06 f

Figura 2.38 — Representagdao grafica da funcao de ativagdo (Equacéo 2.31).
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3 METODOLOGIAS PROPOSTAS

Neste capitulo s&o apresentadas as duas metodologias propostas, as quais
utilizam como Wavelet mée, filtros bi-ortogonais, tal como é utilizado pelo FBI.
Enquanto o FBI manipula milhdes de imagens, este trabalho ndo foi baseado em
analise quantitativa, e sim, qualitativa. Para tanto, foi adquirido através de um
hardware da Microsoft®, 128 digitais, sendo 64 previstas para treinamento da RNA e
as demais para validacéo, isto é, para cada um dos 16 individuos foram adquiridas 8

digitais. O que distingue cada metodologia é o tipo de RNA utilizada.

ApoOs tentar usar técnicas de processamento, tais como a transformada de
Fourier Bi-dimensional, tratamento via Funcdo de Auto-Correlagdo, dentre outras,

nao se obteve um padrao propicio para treinamento de um RNA.

Enquanto, na primeira metodologia foi feito um tratamento estatistico com os
coeficientes que apresentaram coeréncia para treinamento da RNA Outstar, na outra
metodologia n&o foi feito nenhum tratamento estatistico e foram utilizados dois
coeficientes para definicdo de uma regidao no plano (cluster) para cada conjunto de

dedos.

Enquanto, a primeira metodologia utiliza-se a média do coeficiente c; para
formagao do conjunto de treinamento, a segunda utilizou-se os coeficientes c3 e cs.
Contudo, enquanto primeira metodologia proposta foi necessaria a eliminagdao de
amostras na outra utilizou-se todo o banco de dados. Para a outra metodologia,
todas as 128 imagens foram recortadas sempre nas mesmas coordenadas,
buscando manter suas caracteristicas distintas que estdo presentes na regido
central®. Para entendimento de cada uma das metodologias, elas serao detalhadas e

apresentadas a seguir.

® No Anexo C encontra-se as imagens originais (antes de recorta-las), onde, da Figura A1 a A64
corresponde aos dados de treinamento e da Figura B1 a B64, os dados de validagao.
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3.1 METODOLOGIA A: WAVELET E REDES NEURAIS COM
TREINAMENTO DE HEBBIAN

Para aplicar a metodologia foi necessario definir a ordem do filtro bi-ortogonal,
observando qual situacdo em que os coeficientes da Wavelet apresentavam
coeréncia. Para se chegar ao filtro ideal foi necessaria a investigagcao do filtro bi-
ortogonal com varias combinagdes dos coeficientes a; e b, do filtro de acordo com a
Tabela 3.1, num total de 15 combinagdes e foi escolhida a combinagdo com 6 a;, € 8
b;.. Esse filtro foi ilustrado na Figura 2.23.

Tabela 3.1 - Filtro Bi-ortogonal (a;. b).

a b,
1,30ub
2,4,60u8
1,3,5,70u9
4
5
8

o O | W N =

Além da analise da variacdo a;, e b, foi feita a analise das varias
combinagdes entre os 4 coeficientes da Wavelet (cq, C2,c3 € c4), quanto a média

entre eles.

Os graficos da Figura 3.1 abaixo mostram que apenas o coeficiente c3

mostrou coeréncia.



62

Coeficiente de Treinamento C,

Coeficiente de Treinamento C1

Coeficiente de Treinamento C,

Coeficiente de Treinamento C,

Coeficiente de Validagéo C2

Coeficiente de Validagéo C,

Coeficiente de Validagao C4

Coeficiente de Validacao C3

Figura 3.1 - Grafico das médias do coeficiente C3 extraido pelo filtro bi-ortogonal para as

amostras de treinamento e validagéo.

foram tiradas as médias do coeficiente c3 de cada dedo, e foi

Desta forma,

montado o grafico da Figura 3.2, que apresenta os dados de treinamento na

entao,

cor azul e os de validacdo em vermelho.
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Figura 3.2 - Grafico das médias dos coeficientes C3 extraidos pelo filtro bi-ortogonal para as

amostras de treinamento e validacgéo.

Observando novamente a Figura 3.2, pode-se notar que alguns dedos, ou ndo
tiveram padrao entre o treinamento e a validagao, ou os padrdoes obtidos estdo em
patamares parecidos com outros dedos, o que daria problema para treinamento da
rede. Por este motivo alguns dedos tiveram que ser eliminados para que o
treinamento pudesse ser efetivado. Do total de 16 dedos, 9 foram eliminados,
porém, poderiam ter sido multiplicado por uma constante diferente cada um tal que,
fugissem do patamar dos outros dedos. Desta forma, o banco de dados poderia ser
maior. Contudo, a metodologia foi aplicada a apenas 7 dedos quais sejam os dedos
de treinamento A1, A2, A5, A6, A7, A14 e A16, e os de validacédo B1, B2, B5, B6, B7,
B14 e B16.

A Figura 3.3 apresenta o diagrama de blocos para treinamento da rede
usando o aprendizado de Hebbian conforme foi descrito no item 2.4.1, onde ao
conjunto A que é formado pelo banco de dados de treinamento, foi aplicado uma
analise estatistica, e, apds a extracao de 4 coeficientes de cada dedo, pelo filtro bi-
ortogonal 6.8 foi feita a média do coeficiente 3. Todas as médias dos coeficientes de
cada dedo foram normalizadas entre -1 e 1 buscando um maior condicionamento da
rede. O alvo, que define os que vao ou nao possuir acesso foi definido de forma
binaria, onde foi adotado O para o acesso negado e 1 para acesso permitido. Os

coeficientes e o alvo sdo, respectivamente, as entradas e saidas da rede neural que
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apdés treinamento é obtido um conjunto de pesos segundo um critério de

convergéncia.

Rede Treinada

Media dos Coeficientes
Conjunto A =1 Wavelet Bi-ortogonal - c ‘;C — /
a4

/
Rede Neural Artificial

Treinamer}to de Hebbian

Alvo a ser atingido —

Figura 3.3 —Diagrama de blocos de treinamento baseado em treinamento Hebbiano.

Na Figura 3.4 € mostrado o diagrama de blocos para a validagédo, onde o
conjunto B, de validagdo, passa pelo mesmo processo de aplicagdo da Wavelet até
a média dos coeficientes 3 de cada dedo do Conjunto B e normalizagao entre -1 e 1.

Esses sado apresentados a rede treinada que resulta num alvo.

Media dos Coeficientes

Conjunio B Wavaelet Bi-ortogonal i EC Rede Treinada Alvo Alingido

4

Figura 3.4 — Diagrama de blocos de validagdo com o Conjunto B que atinge o alvo requerido.

Com essa metodologia foram feitos 3 testes para os mesmos conjuntos de
treinamento e validagdo. O que foi modificado em cada teste foi o alvo onde é
possivel maior a quantidade de acesso negado. O teste 1, apresentado na Figura
3.5 nega o acesso a 1 individuo (dedo 7). O teste 2, apresentado na Figura 3.6 nega
0 acesso a 2 individuos (dedos 2 e 5) e o teste 3, apresentado na Figura 3.7, nega o

acesso a 4 individuos (dedos 1,2, 5e 7).
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‘ |:| Dados de Treinamento para atingir o ALVO ‘

DEDOS

> acesso negado

> acesso permitidoe 0 =

ALVO: 1

% Dados de Treinamento

D Dados de Validagéo

DEDOS

-0.2

alvo validado

*

a

DEDOS

alvo treinado

Figura 3.5 —Teste 1: Os dois gréaficos superiores séo os dedos e alvo com 1 acesso negado, e

os graficos inferiores, os respectivos dados e alvo de treinamento e validagéo.
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Figura 3.6 — Teste 2: Os dois graficos superiores sdo os dedos e alvo com 2 acessos negados,
e os graficos inferiores, os respectivos dados e alvo de treinamento e validagao.
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Figura 3.7 — Teste 3: Os dois graficos superiores sdo os dedos e alvo com 4 acessos negados,
e os graficos inferiores, os respectivos dados e alvo de treinamento e validagao.
Com base nos 3 testes apresentados, além dos outros aqui ndo mostrados,
foram todos 100% validados. Ou seja, essa metodologia mostrou-se bastante

eficiente.
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3.2 METODOLOGIA B: WAVELET E REDE NEURAL
PROBABILISTICA

Da mesma forma foi aplicado a Wavelet com filtro bi-ortogonal com 6

parametros a; € 8 by.

Porém, neste caso foram utilizadas todas as amostras de treinamento e
validacao. Para cada dedo, utilizando os coeficientes ¢3 e c4, gerou-se um ponto no
plano xy e percebeu-se que eles se aglomeravam de forma equidistante, formando

regides especificas (clusters).

A Figura 3.8 apresenta o diagrama de blocos para treinamento, onde duas
regides do espago foram classificados em duas classes 1 e 2 que corresponde a

permissdo ou ndo do acesso.

Rede Treinada

Cluster
Conjunto A Wavelet Bi-ortogonal — /

Cluster, = (cy Ca)

/
Rede Neural Artificial

Probabilistica
/

Alvo a ser atingide  |—

Figura 3.8 — Diagrama de blocos de treinamento baseado em treinamento por RNA

probabilistica.

Ja a Figura 3.9 mostra o diagrama de blocos de validagdo da rede os

coeficientes c3 e ¢4 do Conjunto B € apresentado a rede treinada, resultando no alvo.

Cluster

Conjunto B Wavelet Bi-ortogonal Rede Treinada Alvo Atingido
Cluster = (c ¢ 4

Figura 3.9 — Diagrama de blocos de validagdo com o Conjunto B que atinge o alvo requerido.
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Entdo duas grandes regides foram definidas, classes 1 e 2, a esquerda um
oval indicando os dedos com acesso e a direita um oval indicando os dedos sem
permissdo, tanto para os 64 dedos de treinamento e 64 de validacdo, conforme

mostra a Figura 3.10.

)

Ha

Dados de Treinamento

[s] S dmmmmmm e 1
] '

Figura 3.10 — Teste darede Probabilistica: Os graficos mostram os dados de treinamento e
validacdo em suas respectivas classes, onde para a classe 1 permite o acesso e a classe 2

nega o acesso.

Os dedos dos graficos da Figura 3.10 de cada regido sdo os dados de
entrada da rede neural, que correspondem as saidas 1 ou 2, conforme sua

localizacgéo.
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60

o dados validados

+ dados de treinamentos

40
Dedos

30

Figura 3.11 — Resultado da Validacao da Rede Neural Probabilistica.
ApoOs o treinamento da rede, os dedos do grafico da Figura 3.11 séao

apresentados a rede treinada e 100% do alvo foi atingido.
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4 CONCLUSAO

Nesse trabalho de conclusdo de curso, duas novas teorias foram estudadas e
entendidas, quais sejam a Transformada de Wavelet e Redes Neurais Artificiais.
Além de obviamente, evoluir, também, no uso do software Matlab® no que se refere

as técnicas de processamento de sinais digitais.

Desta forma, primeiramente foi apresentada fundamentacdo tedrica dos
Filtros Digitais, seguido da Transformada de Fourier 1D e 2D, Transformada de

Wavelet e a Teoria das Redes Neurais Artificiais.

Quanto ao hardware utilizado para aquisigdo das imagens, ndo foi uma
escolha bem adequada, pois, apds a aquisicdo do utilizado neste trabalho,

descobriu-se outros hardwares com melhor resolugao.

Assim, diante do projeto de controle automatico ao acesso, inicialmente
proposto, conclui-se que as metas foram atingidas uma vez que duas metodologias

foram obtidas e validadas computacionalmente.

Quanto a metodologia B, que se refere a Rede Neural Probabilistica, tem uma
desvantagem de ter que definir inicialmente os dedos que tém acesso e 0s que néo
tém. Isto é, dado amostras de um novo individuo, ele pode vir a participar da classe
que tem acesso ou nao. Facilmente esse caso especifico pode ser solucionado
invertendo a saida referente a esse individuo especifico. A comprovagao

computacional dessa metodologia foi mostrada na Figura 3.11.

Devido a esse fato, elege-se a metodologia A como a mais eficiente, e
propicia para ser implementada em um microcontrolador, que envia um sinal para
acionar ou ndo uma fechadura elétrica. Nesta metodologia, 3 testes foram
mostrados, onde a ordem dos individuos que entram ou nao foi alterada, como visto

nas Figuras 3.5 a 3.7, respectivamente.
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Como visto e discutido, a desvantagem dessa metodologia foi a necessidade
de se multiplicar por um ganho, um individuo que tiver a mesma média do

coeficiente escolhido (c3).

As futuras perspectivas deste trabalho sido tornar o sistema de controle de
acesso totalmente experimental, avaliando em microprocessadores as duas
metodologias, e, avangar mais nas pesquisas, com a possibilidade de uma proposta

de mestrado.
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ANEXO A — HISTORICO DA IDENTIFICACAO NO MUNDO

Fonte: (APPEGO, 2007)

Ano 650 da era Crista: Codigo de Yng-Hwui, durante a dinastia de Tang na China,
determinava-se que o marido desse um documento a divorciada, autenticando com

a sua impressao digital.

Ano 782: Foram retiradas de cidades soterradas na areia, no Turquestéo, placas de
ceramica lavradas com as seguintes palavras: "Ambas as partes concordam com
estes termos que sé&o justos e claros e afixam as impressdes dos seus dedos, que

sdo marcas inconfundiveis."
Ano 800: Na india, as impressdes digitais eram conhecidas com o nome de Tipsahi,
termo criado pelos tabelides de Bengala, onde os analfabetos legalizavam os seus

papeéis.

Ano 1300: Os chineses empregavam a impressao digital ndo s6 nos divércios, como

também nos casos de crimes.

Ano 1658: Em muitos paises empregaram-se o ferrete, a tatuagem e a mutilacao,

para identificar escravos e criminosos.

Na Pensilvania, EUA, os criminosos eram marcados com uma letra feita com ferro

em brasa sobre o dedo polegar esquerdo: A=adultero, M=assassino, T=felonia.

Na Franga, os condenados as galés eram marcados com o sinal GAL. Ao lado do

ferrete, empregou-se a mutilagao.
Em Cuba, cortavam-se as orelhas dos escravos e narinas dos criminosos.

Nos EUA, se um homem casado praticasse sodomia, seria castrado, também se

amputava as orelhas dos criminosos condenados.
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Ano 1664: Marcelo Malpighi, médico italiano, publicou um trabalho intitulado

"Epistola sobre o 6rgéo do tato", no qual estuda os desenhos digitais e palmares.

Ano 1823: Jodo Evangelista Purkinje apresentou a Universidade de Breslau, na
Alemanha, uma tese na qual analisou os caracteres externos da pele, estudou o

sistema déltico e grupou os desenhos digitais em nove tipos.

Ano 1840: Com o aparecimento da fotografia, passou a ser esta empregada como

processo exclusivo de identificacdo criminal, inicialmente na Suica.

Ano 1856: José Engel publicou o "Tratado do Desenvolvimento da Mdo Humana",
no qual fez estudos sobre os desenhos digitais. Engel afirmou que os desenhos
digitais existem desde o sexto més de vida fetal e reduziu para quatro os nove tipos

descritos por Purkinje.

Ano 1858: William James Herschel, coletor do governo inglés, em Bengala, india,
iniciou seus estudos sobre as impressoes digitais: tomou as impressdes digitais dos
nativos nos contratos em que firmavam com o governo. Essas impressoes faziam as

vezes de assinatura.

Herschel, entdo, aplicou-as nos registros de falecimentos e usou este processo nas
prisdes para reconhecimento dos evadidos. Henry Faulds, inglés, médico de hospital
em Toquio, contribuiu para o estudo da dactiloscopia, examinando impressoes
digitais em pecas de cerémica pré-histérica japonesa. Faulds previu a possibilidade
de se descobrir um criminoso pela identificacdo das linhas papilares e preconizou
uma técnica para a tomada de impressdes digitais, utilizando-se de uma placa de

estanho e tinta de imprensa.

Ano 1882: O Sistema Antropométrico, langado em Paris, por Alfonse Bertillon, foi o
primeiro sistema cientifico de identificacdo, pois se baseava nos elementos
antropologicos do homem. Consistia no assinalamento, feito em milimetros, de
varias partes do corpo humano: didametro da cabeca; comprimento da orelha direita;
comprimento do pé esquerdo; estatura; envergadura; assinalamento descritivo do

formato do nariz; labios; orelhas; e também, de marcas particulares (tatuagens,
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cicatrizes, etc.). Esses dados eram registrados em uma ficha antropométrica, que

continha também a fotografia do identificado.

Ano 1888: Francis Galton, nobre inglés, foi incumbido pelo governo de analisar o
material colhido por Herschel, quando esteve na india, a fim de estabelecer um
sistema de identificacdo mais seguro que a antropometria. Foi entdo que langou as

bases cientificas da impresséo digital.

O sistema de Galton foi, sem duvida, rudimentar. Teve, entretanto, um grande

meérito: o de servir de ponto de partida para os demais sistemas dactiloscopicos.

Ano 1891: Henry de Varigny, articulista francés, publicou, na "Revue Scientifique" de
2 de Maio, um artigo discorrendo sobre o sistema de Galton, neste, apresentou
varias sugestdes quanto ao emprego das impressodes digitais. O artigo de Varigny foi
traduzido para o espanhol e publicado na "Revista de ldentificacion y Ciencias

Sociales Penales".

Lendo esse artigo, Juan Vucetich, encarregado da oficina de identificacdo de La
Plata, Argentina, logo se convenceu da superioridade do novo sistema de

identificagdo, iniciando, assim, seus estudos sobre as impressdes digitais.

Em 1° de Setembro, Vucetich apresentou seu sistema de identificagcdo, com o nome

de icnofalangometria.

Vucetich baseou sua classificacdo no sistema de Galton, procedeu a tomada das
impressdes dos dez dedos, empregando os simbolos literais e numerais na
classificacdo das figuras: ARCO-A-1; PRESILHA INTERNA-I-2; PRESILHA
EXTERNA-E-3; VERTICILO-V-4. Os simbolos literais representam os dedos
polegares e nos demais dedos sao empregados simbolos numerais. Os dez dedos
de uma pessoa sao diferentes entre si, assim como nao existem duas pessoas que

apresentam impressdes digitais exatamente coincidentes.

Ano 1894: Dr. Francisco Latzina, publicou no jornal "La Nacion", de Buenos Aires,

um artigo no qual critica, favoravelmente o sistema de Vucetich, sugerindo
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entretanto, que o nome Icnofalangometria, fosse substituido por Dactiloscopia, este
novo nome é constituido de dois elementos gregos (DA’KTYLOS = dedos; SKOPEIN

= examinar).

Ano 1900: Edward Richard Henry, publicou na Inglaterra, seu livro "Classification
and Uses of Fingerprints" expondo seu novo sistema de identificagdo dactiloscopica,
adotando 4 tipos fundamentais: ARCOS, PRESILHAS, VERTICILOS E
COMPOSTOS.

Ano 1901: Neste ano, o sistema dactiloscopico de Henry foi adotado oficialmente na

Inglaterra, pela Scotland Yard.

Ano 1902: José Alves Felix Pacheco iniciou, no Rio de Janeiro, a tomada da

impressao digital nas fichas Antropométricas.

Em 17 de Julho foi inaugurado em S&o Paulo o Gabinete de Identificagao
Antropométrica, sendo a fotografia elemento auxiliar da identificacdo. Foi
promulgada a Lei N° 947 em 29 de Dezembro, criando a identificagao dactiloscopica

no Rio de Janeiro, capital do Brasil.

Ano 1903: Em 05 de Fevereiro, foi regulamentada a Lei 947, pelo decreto N° 4764,
instituindo o sistema dactiloscopico Vucetich, no Rio de Janeiro. Nesse mesmo ano,

Bertillon anexou a dactiloscopia ao sistema antropométrico de sua criagao.

Ano 1904:. Em 29 de Julho, é expedida a primeira carteira de identidade, entao
denominada "Ficha Passaporte" ou "Cartdo de Identidade", ainda usando

assinalamentos antropométricos junto com a dactiloscopia.

Ano 1907: Pelo decreto N° 1533-A de 30 de Novembro, foi adotado no Estado de
Sao Paulo, o sistema Dactiloscopico Vucetich, devido ao interesse do Dr. Evaristo
da Veiga, sendo presidente do Estado de S&o Paulo o Dr. Jorge Tibirica e,

Secretario da Justiga e Seguranga Publica, o Dr. Washington Luiz Pereira de Souza.

Ano 1935: Sob a direcdo do Dr. Ricardo Gumbleton Daunt, no Servico de
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Identificacdo de Sao Paulo, é criado o Arquivo Dactiloscépico Monodactilar e o

Laboratorio de Locais do Crime.

Ano 1941: O Instituto de Identificagado da Policia do Distrito Federal, Rio de Janeiro,
passou a denominar-se Instituto Felix Pacheco, pelo Decreto-Lei N°3793 de 04 de
Dezembro. Pelo Decreto-Lei N° 3689 de 03 de Outubro, é promulgado o Cdédigo de
Processo Penal, que estabelece em seu art. 6° inciso VIIl, a identificacdo

dactiloscépica nos indiciados em Inquérito Policial.

Ano 1963: Em 21 de Setembro é inaugurado, em Brasilia-DF, o Instituto Nacional de
Identificagdo, com o objetivo fundamental de centralizar a identificagdo criminal no

pais.

Ano 1975: Faleceu em Sao Paulo, o Professor Carlos Kehdy, autor de diversos
livros sobre a ciéncia da Dactiloscopia e professor da Academia de Policia Civil do

Estado de Sao Paulo.

Ano 1998: O Instituto de Identificagdo do Estado de Sdo Paulo possui um acervo de
aproximadamente 40.000.000 prontuarios e expede, diariamente, em média 15.000

Cédulas de Identidade e 300 Atestados de Antecedentes Criminais.

Ano 2004: O Instituto de Identificacdo de Goias promove a digitalizacdo de todo o
arquivo Criminal com o padrao WSQ, compativel com o Sistema Afis em fase de

instalagdo da Policia Federal no Instituto Nacional de Identificagcao.
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ANEXO B - HARDWARE UTILIZADO

Para o colhimento de digitais foi utilizado o leitor Fingerprint Reader da
Microsoft®, que por ser um leitor comum, que pode ser comprado com facilidade e
tem um baixo custo ($30,00 em ddlares americanos), se encaixando no perfil do

trabalho.

Figura B.1 — Leitor utilizado no trabalho

Este leitor tem como caracteristicas principais o fato de ser 6tico, que € o
modelo mais usado e também o mais seguro. Este tipo de leitor evita problemas
como de reconhecimento mesmo que o usuario esteja com o dedo sujo, pois a
digital ndo é colocada diretamente no sensor, mas em um vidro onde ela € analisada

por um laser, além de evitar danos aos jogos de espelhos.

Foi utilizado para extragdo das imagens o software Griaule Biometrics com
licenca para 90 dias. A Figura B.2 mostra um exemplo de extragdo de imagem da
digital. Este software foi feito para pegar minucias da imagem para identificagao, isto
e, entdo ele foi utilizado apenas para obtengdo das imagens para criagdo do banco
de dados.



GrFingerX - Sample application - ¥isual Basic 6.0
Image Options... Yersion

=101x]

Etrall |
erify |
|dentify |
Extract template |

Clear log |

[~ Ao identity
v Ao Extract

*[3rFingers |nitialized Successfull

Sensar: File. Event: Plugged.

Senszor: MsfrD. Event: Plugged.

Senzor; MsfD. Event: Finger Placed.

Senzor: Mefrd, Event: Image captured,
Template extracted successfully. High quality.
Senzor: MshD. Event: Finger remowed.

Figura B.2 — Software de obtenc&o das imagens.
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A imagem obtida pelo leitor da Microsoft® é como a mostrada na Figura B.3,

um exemplo ja no formato bitmap (.bomp).

Figura B.3 — Imagem obtida com o Microsoft® Fingerprint Reader.



ANEXO C — BANCO DE DADOS ORIGINAL
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