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Abstract

This work presents an artificial neural network
based approach for automatic fingerprint recognition.
Here it will be shown how the most important aspects
of the traditional fingerprint recognition (biometrics
study) can be associated with artificial neural networks
in order to automate fingerprint identification
processes. A prototype was developed and applied to a
sample case. The obtained results, that validate the
proposed method, are presented and discussed.

1. Introducao

Desde a antigiiidade o homem vem buscando e
aperfeicoando métodos de identificagdo humana.

Atualmente, um dos métodos mais, praticos,
robustos e econdmicos, portanto mais utilizados, de
identificacdo de individuos humanos baseia-se na
andlise de suas impressoes digitais através da utilizagao
de técnicas de dactiloscopia ([1], [2]).

A dactiloscopia baseia-se na identificagdo de marcas
especificas  (desenhos) nas impressées digitais,
mapeando a imagem em um conjunto de marcas
acompanhadas das respectivas posi¢coes onde foram
encontradas. A comparacdo da digital € entdo feita com
as digitais de uma base de dados. A que mais se
assemelhar (possuir mais marcas caracteristicas nas
posicoes corretas) identifica o individuo. Geralmente
um nimero minimo de marcas/posi¢des corretos devem
ser encontrados para que se possa afirmar com boa
confiabilidade a origem da impressdao digital. O
conceito de semelhanga utilizado na comparagdo de
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uma dada impressao digital com as de um banco de
dados é um aspecto crucial para otencdo de bons
resultados. Por isto, durante muitos anos, tal tarefa tem
sido designada para especialistas com bastante
experiéncia.

Para reconhecimento automatico de impressoes
digitais, entretanto, € necessario que se consiga dotar os
programas de computador daqueles aspectos cognitivos
utilizados pelos especialistas. Por isto, técnicas de
inteligéncia artificial (IA), especialmente as redes
neurais artificiais (RN) tornam-se adequadas.

Redes Neurais ([3], [4]) tém sido aplicadas com
sucesso a diversos problemas envolvendo o
reconhecimento de padrées, onde se inclui o
processamento e identificacdo de imagens.

Virios trabalhos t€m proposto a utilizacdo de RN
para o reconhecimento de impressdes digitais,
entretanto, a maioria deles geralmente envolve um
complexo e trabalhoso pré-processamento de imagens
através de transformadas matematicas (por exemplo
Fourier ou Wavelet) e outras técnicas de computacdo
grifica.

O objetivo principal desse trabalho ¢ analisar
aspectos da utilizacdo de RNA associada as técnicas de
dactiloscopia, no reconhecimento automdtico de
digitais, eliminando a necessidade de "pesados” pré-
processamentos graficos.

2. Fundamentos de dactiloscopia

A palavra dactiloscopia vem do grego daktylos
(dedos) e skopéin (examinar). A dactiloscopia é a
ciéncia que estuda as impressoes digitais. Ela tem sido

aplicada em diversas areas, como por exemplo:



(1) Criminal (identificagdo de suspeitos) e  (ii)
Seguranca (controle de acesso). O desenho digital é
encontrado nas extremidades dos dedos, formado por
linhas variadas entrelacadas [2]. J4 a impressao digital,
¢ a reproducdo do desenho digital sobre qualquer
superficie que seja capaz de receber uma impressao
digital. Numa impressdo digital encontra-se os
seguintes elementos:

1. Montanhas (Linhas pretas).
cristas papilares;

2. Vales (Linhas brancas). correspondentes aos
sulcos interpapilares. Estas linhas acompanham
par a par as linhas pretas, refletindo, todos os seus

correspondentes  as

acidentes.
3. Pontos caracteristicos. as linhas pretas nao sao
continuas, formando indmeros acidentes que

recebem o nome de “Pontos Caracteristicos”;

4. Sistema de linhas. numa impressdo pode haver
nenhum ou trés sistemas de linhas, que sdo
determinados pela presengca ou auséncia do
“Delta”.

Geograficamente falando, os deltas s@o as terras de
formacdo triangular que se formam a embocadura dos
rios [5]. Em dactiloscopia, sdo pequenos &ngulos
formados pelo encontro dos tiés sistemas de linhas. O
delta pode ser formado:

1. Pela bifurcacao de uma linha simples;

2. Pela brusca divergéncia de duas linhas paralelas.

2.1. O sistema de Vucetich

Juan Vucetich, um oficial da policia Argentina, foi
quem fez a primeira identificagdo criminal por meio de
uma impressdo digital deixada no local do crime[6].
Ele elaborou uma classificagdo de 4 tipos fundamentais
de digitais, baseada na auséncia ou presenga do delta:

1. Arco. Nao possui delta. Suas linhas correm de um
lado para o outro mais ou menos paralelamente,
conservando uma certa curvatura. Também ha
auséncia de nicleo.

2. Presilha Interna. Apresenta um delta a direita do
nicleo. Suas linhas nucleares correm para a
esquerda.

3. Presilha Externa. Apresenta um delta a esquerda
do micleo. Sua linhas nucleares correm para a
direita.

4. Verticilo. Apresenta dois deltas, um a direita e
outro a esquerda do niicleo.

Figura 1: Os 4 tipos de Vucetich
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2.2. Postulados da dactiloscopia

Postulados da dactiloscopia sdo certos principios
tedricos em que se baseia essa ciéncia. Sdo eles:
Perenidade, Imutabilidade, Variabilidade e
Classificabilidade [1].

1. Perenidade. Os desenhos digitais existem desde o
sexto més de vida fetal, até a putrefacdo
cadavérica.

2. Imutabilidade. Os desenhos digitais ndo mudam
sua forma original desde o momento que surge até
a decomposi¢io do corpo.

3. Variabilidade. Os desenhos digitais variam de
dedo para dedo e pessoa para pessoa. Um desenho
digital sé ¢ idéntico a si mesmo, ndo existe
impressoes idénticas, embora as haja semelhantes.
A possibilidade de haver um par de digitais iguais
¢é de 1 para 64 bilhdes de probabilidade[6].

4. Classificabilidade. Os desenhos digitais podem ser
classificados para arquivamento e pesquisas de
Pontos caracteristicos.

Os pontos caracteristicos sdo acidentes que
encontram nas cristas papilares, apresentando
mesmos atributos dos desenhos papilares, isto é,
perenidade, imutabilidade e variabilidade, nao
permitindo o principio da classificacdo [2]. Sua
finalidade ¢ de identificar as impressées papilares.

Para a identificacido de impressoes digitais ¢é
necessario:

1. Que haja coincidéncia de no minimo doze pontos
caracteristicos, idénticos e com a mesma
localizagao;

2. Que ndo haja discrepancia, ou ponto discrepante,
ou seja, ponto caracteristico que se apresenta em
apenas uma das digitais comparadas.

A nomenclatura dos pontos caracteristicos ¢ muito
varidvel. No Servico de Identificacdo e no Instituto de
Policia Técnica do Estado de Sao Paulo, ¢ utilizada a
seguinte nomenclatura: ponto, ilhota, bifurcacio,
confluéncia, encerro, croché ou haste e anastomose. A
Figura 2, apresenta os pontos caracteristicos, com suas
respectivas nomenclaturas:

PONTOS CARACTERISTICOS
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Figura 2: Pontos caracteristicos



3. Redes neurais aplicadas
reconhecimento de impressoes digitais

ao

Neste trabalho visando automatizar o aspecto
cognitivo do especialista em dactiloscopia, foram
implementadas duas RN. Uma delas para o
reconhecimento dos pontos caracteristicos (doravante
denominada Rede Neural de Pontos Caracteristicos, ou
RNPC) e a outra para o reconhecimento da digital
(doravante denominada Rede Neural de Digitais, ou
RND) a partir de uma mapeamento dos pontos
caracteristicos.

3.1. RND: Rede neural de digitais
As imagens foram divididas em uma malha grosa,

do mesmo tamanho da imagem, para gerar a matriz da
digital, conforme a Figura 3.
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Figura 3: Malha sobre digital

Adotando-se um nimero para cada ponto
caracteristico, foi gerada uma matriz numérica (Figura
4) para cada digital, onde cada elemento da matriz
contém um ndmero que identifica o tipo de ponto
caracteristico da respectiva célula (particio) da
imagem. A matriz ¢ entdo identificada por um outro
nimero (correspondente ao individuo). Cada matriz,
Junto com sua respectiva identificagdo (nimero) forma
uma amostra para treinamento/teste da RND.
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Figura 4: Pontos caracteristicos identificados na matriz
da digital
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Apés investigagdo de varios tipos de RN, o tipo de
rede que apresentou melhor desempenho, e portanto foi
o tipo escolhido, foi uma rede neural de Regressao
Genérica (GRNN, do inglés "General Regression
Neural Network), que utiliza Algoritmo Genético [7]
para treinamento. A RND possui 88 neur6nios na
camada de entrada (1 neurbnio para cada elemento da
matriz), 20 neurbnios na camada intermedidria, ¢ um
neurdnio na camada de saida.

3.2. RNPC:
caracteristicos

Rede neural de pontos

A RNPC é responsével pela andlise de cada parti¢do
da matriz da digital (Figura 5) e identificacdo (se
existir) de pontos caracteristicos. Em tempo de
identificacdo de uma digital, a RNPC ¢ executada
varias vezes (igual ao nimero de elementos (células) da
matriz da digital exibida na Figura 4).

a":'-_-' Ponto
ﬁ Confluénc

Figura 5: Ponto caracteristico em uma parti¢ao da
matriz da digital

Os dados para a RNPC foram obtidos através da
prépria imagem digital na malha. Cada célula da
matriz da malha, na imagem, foi dividida em uma nova
matriz, com uma malha mais detlhada 20x20, gerando
uma matriz bindria de pontos caracteristicos, onde cada
elemento recebera 0 (zero) para pontos em branco, e
1(um) caso contrario.

Para o treinamento da rede utilizamos 10 matrizes
numéricas diferentes de 3 pontos caracteristicos e
apenas uma matriz com ruidos (linhas que nao
identificam ponto algum) adotando também um nimero
padrao para cada ponto caracteristico, sendo O (zero)
para quando ndo houver ponto algum.

A RNPC possui 400 neurbnios na camada de
entrada (1 neurbnio para cada bit da célula), 40
neurdnios na camada intermedidria, ¢ um neurénio na
camada de saida.

4. Resultados



4.1, Aplicacio da RND

Nesta fase utilizamos dados que ndo foram
previamente utilizados para treinamento, para
determinarmos a performance da rede.

A tabela 1 exibe os resultados obtidos pela RND.

Tabela 1: Resultados da RND

Acertos 88
Erros 2
Percentual de acertos 97.78%
4.2, Aplicacdo da RNPC
Fornecendo-se amostras de dados diferentes

daquelas utilizadas para treinamento da RNPC, foram
obtidos os resultados exibidos na Tabela 2.

Tabela 2: Resultados da RNPC

Acertos 37
Erros 3
Percentual de acertos 92.5%
5. Conclusoes
O uso de redes neurais artificiais para o

reconhecimento automatico de impressdes digitais,
através da andlise biométrica, mostrou-se vidvel para
um conjunto médio e determinado de dados.

A utilizagdo de uma rede neural (RNPC) para
identificacdo de pontos caracteristicos (da andlise
dactiloscépica) eliminou a necessidade de métodos
classicos de processamento digital de imagens,
apresentando bom desempenho.

O objetivo de analisar a viabilidade do método
proposto foi atingido. No entanto, o protétipo
desenvolvido ndo é um sistema integrado. Por isto,
como proposta de continuagio deste trabalho propde-se
o desenvolvimento de um sistema que implemente a
aquisicdo da imagem e integre a aplicacdo das duas
redes neurais, fornecendo de forma automatica a
identificacdo da digital.
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