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2.2.3 A fuzzy logika alapú és a klasszikus vezérlés összehasonlítása 

Az előző fejezetben láttuk, hogy a fuzzy logika alkalmazása olyan előnyökkel jár, mint 

az adaptív vezérlés lehetősége és a rugalmasság, ellenben nagyobb szakértelmet és több 

számítás igényel, mint a több változó együttes figyelembevételére gyakorlatban 

elterjedten használt statisztikus módszerek.  

A következőkben arra a kérdésre adok választ, hogy a fuzzy logika alapú vezérlés 

milyen mértékben növelheti egy beléptető rendszer hatékonyságát. Az 

összehasonlításhoz a legegyszerűbb esetet választottam, így két azonos biometriai 

módszert vetettem össze, de eltérő felületeken vizsgálva, így kiküszöbölhettem az eltérő 

módszerek különbözőségéből fakadó aszimmetrikus hatásokat. Ezzel együtt meg kell 

jegyeznem, hogy a fuzzy logika alkalmazása éppen a különböző biometrikus azonosítási 

módok együttes vizsgálata során ajánlatos, hiszen a szabálybázis definiálása során 

könnyebben kezelhetőek az aszimmetriák, mint más konvencionális megoldással.  

Azt a kérdést vizsgáltam meg, hogy két különböző ujjról sikeresen beolvasott minutiák 

számának statisztikai közepe hogyan viszonyul a fuzzy logika alapján végzett bimodális 

elemzéshez. A sikeresen beolvasható minutiák számát ez esetben is [1-20] 

intervallumon értelmeztem. A statisztikai eredményeket pedig a [0, 100] intervallumra 

normáltam, hogy jól összemérhetőek legyenek a fuzzy eredményekkel. A különböző 

módszerek eredményei a 25. és 26. ábra láthatóak. 
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25. ábra: Statisztikai középértékek felületei 

A fuzzy logikára épülő számítások eredményei által kirajzolt felületek az első esetben a 

hármas-, a többi esetben az ötös tagolású bemenetei tagsági függvényhez tartoznak. 

Utóbbiak esetében az I. és a II. a fenti szabálybázis első és utolsó felvázolt logikai 

kapcsolatait tükrözik, míg a III. felület az első szabálybázis alapján, de a maximumok 

közepe módszerrel defuzzyfikált megoldást szemlélteti.  
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26. ábra: Fuzzy felületek 

A két ábracsoport közti különbségek jól megfigyelhetőek. Amíg a statisztikai közelítés 

által kapott középértékek eloszlás egyenletesebb – aminek oka az első és másodfokú 

polinomok által meghatározott függvények folytonos jellege –, addig a fuzzy logika 

eredményei valamivel diszkrétebb eredményeket adtak – ennek oka az, hogy a fuzzy 

halmazok tagsági függvényeinek száma egy kis természetes számmal adandó meg. A 

Fuzzy logika alapú módszer III. című ábra felülete a defuzzyfikációs eljárás módosítása 

miatt vált lépcsőzetessé. 

Kvantitatív szempontból érdemesnek tartom bemutatni, a nyolc fenti esethez megrajzolt 

szintvonalakat, illetve a kategorikus biztonsági szintekhez (25%, 50% és 75%) tartozó 

metszeteket. Az 27. ábra a MATLAB által készített szintvonalakat ábrázoltam tizenötös 

szintű felbontásban.  
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27. ábra: A statisztikus módszerek szintvonalai 

A matematikai statisztikából ismerjük, hogy a statisztikai középértékek adott sokaságra 

vonatkoztatva mindig egy bizonyos nagyságrendi relációt követnek. Adott sokaság 

esetében a középértékek a következők szerint viszonyulnak egymáshoz: yharmonikus< 

ymértani< yszámtani< ynégyzetes. Hasonló szabályszerűség a fuzzy logikán alapuló kimeneti 

eredmények esetében természetesen már nem fedezhető fel, hiszen az algoritmust több 

ponton is megváltoztathatjuk és ezek hatása együttesen érvényesül. Az alábbi ábrákon 

azonban látható, hogy az egyes módosítások milyen jellegű hatással bírnak a 

végeredmények tekintetében.   

Harmonikus közép módszer Négyzetes közép módszer 
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28. ábra: A fuzzy logika alapú módszerek szintvonalai 

Míg a 27. ábrán a statisztikus módszerekhez tartozó szintvonalak eloszlása relatíve 

egyenletes, pontosabban a szintvonalak eloszlása jól tükrözi az analitikus kapcsolatot a 

változók között, addig a 28. ábrán jól kivehető, hogy a szintvonalak eloszlása nem egy 

algebrai viszony, hanem a diszkrét – lingvisztikailag meghatározott – szabálybázis 

manifesztációja. 

Összehasonlítva e két matematikai módszert, megállapítható, hogy a kisebb felismerési 

intervallumokban a fuzzy logika megengedőbb, azaz két kevésbé jól felismert jellemző 

fuzzy alapú bimodális kimeneti értéke magasabb, mint e jellemzők statisztikai közepe, 

illetve a fuzzy logika a finomabb felosztású felismerési intervallumokban szintén 

kevésbé szigorú. A fuzzy logika legnagyobb előnye azonban az, hogy e kritikus és 

megengedő tulajdonságok dinamikusan és egymástól függetlenül megváltoztathatóak, 

szemben a statisztikai közepek statikus függvényeivel.  

Fuzzy logika alapú módszer Fuzzy logika alapú módszer I. 

Fuzzy logika alapú módszer II. Fuzzy logika alapú módszer III. 
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valóságos adatbázisokban is, és fajlagos itt a legnagyobb az egyedi azonosító jegyek 

előfordulásának valószínűsége. A 31.ábra látható az adatbázisba kerülő minták 

generálásának illusztrációja. A felhasználóhoz köthető adathalmaz számára összesen 

tizennégy ujjnyomatot vágtam ki, amiből négyet minta sablonként az ANN tréningje 

során használtam fel, tíz mintát pedig később, a teszteléshez [46]: 

 

31.ábra: Ujjnyomatok készítése a keretprogram adatbázis részére 

A következő lépés az ujjnyomat képek feldolgozása volt. A daktiloszkópia tudománya 

már régóta vizsgálja, hogy milyen egyedi jellemzők figyelhetőek meg a fodorszálak5 

között [47]. Jelen vizsgálatban nem foglalkoztam a fodorszálak makró szintű 

geometrikus elrendezésével, csak a minutiákkal (32. ábra), de meg kell említeni, hogy 

sok ujjnyomat azonosító eszköz ezt is figyelembe veszi. Bizonyos eszközök a 

fodorszálak fő geometrikus mintázatai alapján először csoportba sorolják az újjnyomat 

mintákat, majd már a szűkebb csoportokon belül keresik az egyezést, csökkentve ezzel 

tulajdonképpen az azonosítási időt. Ez a megoldási módszer a multimodális biometrikus 

megoldások közé sorolható, hiszen két különböző vizsgálati módszer egyszerre zajlik le 

az azonosítási ciklus során.   

                                                 

5 A fodorszálak az ujjakon és a tenyéren futó bőrredők, az fodor szálak végződése, elágazása és 

találkozása jellemző mintákat, minuitiákat alkot 
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32. ábra: Fodor szálak által kirajzolt minutiae típusok [38] 

A minutiae pontok felismeréséhez úgynevezett előfeldolgozáson kell keresztül esnie a 

képeknek. Ehhez a nyers, szürkeárnyalatos képet először át kell alakítani fekete-fehér 

képpé, majd a fodorszálak lenyomatát el kell vékonyítani. A karcsúsítás egészen addig 

tart, amíg egyetlen pixel vastagságúvá válnak. Ehhez a "im2bw" és a "bwmorph" 

parancsokat használtam (33. ábra). Az így kapott "csontvázon" már könnyebben lehet 

elvégezni a minutiák keresését. Nem az összes minutiae-t kerestem, csak a bifurkációkat 

és a végződéseket, mert a szakirodalom szerint ezek az azonosítás szempontjából 

legjobban használhatóak [48]. 

A kereséshez a Sudiro és Yuwono által részletesen leírt módszert a "keretező számok 

módszerét" (crossing number) használtam. Ez a módszer minden egyes pixel esetén 

megvizsgálja, hogy hány fehér és hány fekete pixel veszi körül, illetve ezek hogyan 

követik egymást. A vizsgált kilenc db pixel fekete vagy fehér mivoltának üteme fogja 

megadni, hogy a vizsgált pixel minutiae pont-e vagy sem [48].  

 

 

33. ábra: Ujjnyomatok feldolgozásának lépései  
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Az előfeldolgozás részeként az azonosított minutiák közül ki kell szűrni azokat, 

amelyek hibásan lettek minutiaként azonosítva. Ennek egyik hatékony módszere, hogy 

az egymáshoz közel eső minutiaként észlelt pontok esetében mindkét pontot töröljük. 

Ennek oka, hogy ilyen esetekben egyfelől lehet szennyezés vagy sérülés a háttérben, 

illetve az újbóli azonosítási procedúra során a kis távolságokon még a kis mértékű 

torzítás is nagy relatív hatással bír. Ennek megfelelően az egymástól hat pixelnyi 

euklideszi távolságra lévő minutiaként azonosított pontok mindkét tagját kivettem a 

potenciális egyedi azonosító jegyek halmazából. Ez a lépés 60-80%-kal csökkentette a 

halmazok számosságát. Ezt a számosságot pedig tovább csökkentettem azzal, hogy 

kiszűrtem a legnagyobb torzító hatást elszenvedő pontokat is. Ennek során kijelöltem a 

számomra matematikailag érdekes területet (Region of Interest -  továbbiakban ROI), és 

csak az ebben lévő pontokat vittem tovább az ANN felé. A ROI-t úgy határoztam meg, 

hogy a már csökkentett számú minutiae pontok közül tekintsük a súlyponti eloszlás 

szerinti középső minutiae-t és az ehhez legközelebb eső (euklideszi távolság szerint) 

további 14 minutae pontot. Így tehát generáltam 15 minutae pontot, ami bizonyosan 

kevesebb torzítást szenved el, mint távolabbi szomszédjai, de nagy valószínűséggel 

azonosításra is kerül az ujjnyomat kiolvasása során. Természetesen közel sem biztos, 

hogy minden esetben ugyanaz a 15 pont kerül azonosításra, de ennek a problémának a 

kezelését már az ANN-re bíztam.  

Mielőtt az ANN bemeneti rétegére küldhettem volna a minutiae pontokat még egy 

feladatot kellett elvégezni az előfeldolgozás részeként, ez pedig az egyedi azonosítási 

információk explicit meghatározása. Ebben a lépésben nem Sudiro és Yuwono által 

ismertetett utat követtem, hanem Ravi és kollégái által bemutatott – matematikailag 

könnyebben kezelhető – közeli szomszédok módszerét vettem alapul [49]. Megkerestem 

minden minutiae pont (Bi) esetében a két legközelebbi szomszédot (Ai ; Ci), és  

meghatároztam az euklideszi távolságokat (;) illetve a közbezárt szöget (β) (34. ábra).  

Minden egyes pont esetében ezt a három adatot előállítva egy 45 elemű adatsort kaptam 

ujjnyomatképenként. Az adatokat egy tulajdonság vektorként (feature vector) definiálva 

vittem tovább az ANN számára. 
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34. ábra: Egyedi azonosító jegyekből az egyediséget kódoló információ kinyerése 

A kinyert adatsor értékeit a továbbiakban tanításra és tesztelésre használtam fel, amit 

egy mesterséges neurális hálóval végeztem. Ahogy a bevezetőben szó esett róla az ANN 

tulajdonképpen az emberi neurális hálózathoz hasonlóan működik, de a matematikai 

implementációja megkövetel egy bizonyos struktúrát. Ebben a struktúrában minden 

esetben van egy bemeneti és egy kimeneti réteg, illetve a kettő között lehetséges rejtett 

rétegeket is beiktatni. Az egyes rétegekbe véges számú neuront kell rendelni, és ezek, 

illetve a rejtett rétegek száma az, ami végső soron meghatározza, hogy milyen összetett 

problémát tud kezelni a hálózat. Amennyiben túldimenzionált hálózatot alkotunk, akkor 

sok tanító adatra és nagy számítási kapacitásra van szükség, amennyiben pedig túl kicsi 

hálózatot konstruálunk, akkor nem lesz képes felismerni a mintázatot. A kérdéses méret 

meghatározása kritikus feladat, és nehezen automatizálható, de ahogy azt a 

későbbiekben ismertetem, a feladat jól kezelhető az ANN paraméterek genetikus 

algoritmusokkal történő automatikus optimalizálásával. 

Minden egyes neuron hálózati szerepe kettős, mindegyik egyfelől összegzi a beérkező 

értékeket a vele kapcsolatban lévő bemeneti neuronoktól, és súlyozza ezeket a két 

neuron közti súlyértékek alapján, másfelől bizonyos szinten aktiválódik a beérkező 

"jelek" függvényében. Ehhez általában egy szigmoid (pl. tangens hiperbolicus) 

aktivációs függvényt használunk, aminek aktivációját a bemenő, súlyozott értékek 

határozzák meg. Egy többrétegű percepotron általános modelljét illusztrálja a 35. ábra 

[28]. 
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35. ábra: Többrétegű perceptron általános modellje  [50] 

Ahogy a fuzzy logikában, úgy a mesterséges neurális hálózatok esetében is vannak 

olyan beállítási lehetőségek, amelyek érdemes kipróbálni. Így megvizsgáltam, hogy az 

unipoláris vagy bipoláris aktivációs függvény-e az alkalmasabb. Az algoritmus sajnos 

csak a bipoláris aktivációs függvény esetében vezetett eredményre, így végül kizárólag 

a tangens hyperbolicus függvényt használtam hálózatokban.  

A neurális hálózat mint univerzális approximátor jól alkalmazható olyan feladatokra, 

ahol a bemenetek és kimenetek közti összefüggés összetett, és lineáris algebrai 

eszközökkel nehezen kezelhető. Jelen esetben az azonosítás modelljében az 

összehasonlítást úgy kell elképzelni, hogy a tárolt sablonokhoz tartozó tulajdonság 

vektorok egy kvázi "átlagos" értékét vetjük össze az azonosítás során beolvasott 

mintából kinyert tulajdonság vektorral. Ezen vektorok összehasonlítása természetesen 

nem csak lágy számítási módszerekkel oldható meg, jó megoldásra vezethet a klaszter-

analízis egy kiterjesztése is, de a tanulási képesség és a változások figyelembe vétele az 

ANN esetében különösen jó eredményeket mutat a szakirodalom szerint [51]. 

Az ANN szerkezeti kialakítása során nem tértem el az ajánlásoktól, de az algoritmust 

nem MATLAB TOOLBOX-szal, hanem külön erre a célra készített programsorral 

kódoltam. Az alapstruktúra egy előre csatolt többrétegű perceptron, amit úgynevezett 

hiba-visszaterjesztési (error back-propagation) módszerrel tanítottam, Milan Hajek 

könyvében leírtak szerint [52].  
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Ahogy arra már utaltam a hiba-visszaterjesztéssel történő tanítás a példákból okul. A 

tanítási fázis tulajdonképpeni célja, hogy az ANN szabad paraméterei, tehát a neuronok 

közötti összeköttetés erősségét szimbolizáló súlyok elérjék a legjobb beállítást, 

pontosabban egy olyan beállítást, ami mellett a háló már kellő biztonsággal használható.  

A tanítás során úgynevezett tanulási ciklusokat (epoch) kell lefuttatni, ami egy iterációs 

folyamat útján az elvárt és az aktuális kimenet közti különbséget visszaterjeszti minden 

egyes réteg súlyvektorába (22,23).  

 𝐸 = 1
2

(𝑑𝑖 − 𝑜𝑖)2  (22) 

 𝐸 = 1
2

[𝑑𝑖 − 𝑓(𝑤𝑡𝑥)]2  (23) 

Ismerve az eltérést az elvárt (desired - di) és az aktuális kimenet (output - oi) között, 

elindítható az súlyok javítása a súlymátrixban. Ezzel együtt meg kell jegyezni, hogy a 

megoldás erősen függ két beállítástól. Egyfelől a kutatásom eredménye – a nemzetközi 

szakirodalommal összhangban – azt mutatta, hogy a teljes rendszer rendkívüli módon 

érzékeny súlymátrixban szereplő kezdeti értékektől. Amennyiben ezen értékek kezdeti 

kiosztásában egy adott mintázat vagy szabályosság figyelhető meg, akkor a 

konvergencia nagyon lassú, sőt esetenként nem is sikerült a tanítás [51] [52]. 

 A kezdeti értéke okozta torzítások kompenzálására a súlymátrix megadásánál 

választottam egy kezdeti eltérési értéket is (bias), hogy a közelítés pontosabb legyen. A 

súlymátrix javításánál ezt az értéket is minden körben frissítettem (25). A másik erős 

limitáló tényező a tanulás sebességét meghatározó paraméterek kérdése (24). 

Amennyiben a tanítási paramétereket úgy állítjuk be, hogy gyors legyen a konvergencia, 

előfordulhat olyan eset, hogy a "túl nagy ugrások" miatt a közelítés megragad egy 

lokális minimumhelyen (local minima) [51] [52].  

 ∆𝑤𝑗𝑖(𝑛 + 1) = 𝜂𝛿𝑗(𝑛)𝑦𝑖(𝑛) + ∆𝑤𝑗𝑖(𝑛)  (24) 

 ∆𝑏𝑖(𝑛 + 1) = 𝜂𝛿𝑖(𝑛) + ∆𝑏𝑖(𝑛)  (25) 

Ahogy azt a béta-binomiális eloszlás bizonyításánál is bemutattam, a megfelelő 

módszerek alkalmazása segíti megtalálni a megfelelő  konvergenciát. Több kezdeti 

módszer mellett a Newton-Raphson féle iterációs módszert is megpróbáltam alkalmazni 
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de ez több okból kifolyólag sem vezetett sikerre. Egyfelől, ha a távoli az iteráció 

kezdőpontja, akkor a túl gyors lépések okán a konvergencia elmarad, illetve ha lokális 

minimumhelyre érkezik a derivált zérus lesz, és így a konvergencia ismét nem 

kvadratikus.  

 

36. ábra: Lokális minimumhely és nyeregpont szemléltetése nem lineáris eseménytérben 

Ebben a megközelítésben olyan megoldást kellett választani ami általánosan jól 

konvergál és számítási formájában is kezelhető a tanító algoritmus számára. A választás 

ez esetben is az iránymenti deriválttal számított, Martin Riedmiller által is leírt gradiens 

ejtési (gradient descent) módszerre esett, amely speciális módon, úgynevezett rugalmas 

hiba visszaterjesztéssel (26) (resilient error back-propagation - Rprop) módszerrel 

valósítottam meg [53] [54].  

 ∆𝑤𝑖𝑗𝑘
(𝑡) =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧−∆𝑖𝑗𝑘

(𝑡) , 𝑖𝑓  𝜕𝐸
(𝑡)

𝜕𝑤𝑖𝑗𝑘
> 0,

+∆𝑖𝑗𝑘
(𝑡) , 𝑖𝑓  𝜕𝐸

(𝑡)

𝜕𝑤𝑖𝑗𝑘
< 0

0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

� (26) 

Δwijk
(t): súlyok frissítésének iránya 

E(t)/wijk:   parciális deriváltak összesített értéke 

A hiba visszaterjesztésnek ez a típusa nem a parciális deriváltak értékét hanem irányát 

vizsgálja, ami tulajdonképpen meghatározza a súlyok módosításának irányát (Δwijk
(t)). 

Természetesen fontos megtalálni a lépés mértékét is, amit az alábbi egyenlet (27) ír le. 

A  lépés ez esetben függ a frissítés irányától, azaz a gradiens előjelétől és a η- és η+ 
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faktoroktól, amik jelen esetben 0,5 és 1,2 értéket kaptak a vonatkozó szakirodalommal 

egybevetve [53] [54].   

 ∆𝑖𝑗𝑘
(𝑡) =

⎩
⎪
⎨

⎪
⎧𝜂+Δ𝑖𝑗𝑘

(𝑡−1), 𝑖𝑓 𝜕𝐸
(𝑡−1)

𝜕𝑤𝑖𝑗𝑘
∙ 𝜕𝐸

(𝑡)

𝜕𝑤𝑖𝑗𝑘
> 0

𝜂−Δ𝑖𝑗𝑘
(𝑡−1) , 𝑖𝑓 𝜕𝐸

(𝑡−1)

𝜕𝑤𝑖𝑗𝑘
∙ 𝜕𝐸

(𝑡)

𝜕𝑤𝑖𝑗𝑘
< 0

Δ𝑖𝑗𝑘
(𝑡−1), 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

� (27) 

A tanító algoritmus leprogramozása után, készítettem egy validáló programrészt is, ami 

az ismert adatsorokon egy ciklikus tesztsorozat lefuttatásával egy statisztikailag 

elfogadható eredményt ad. A teszt során tíz valódi mintából származó – korábban 

kinyert – biometrikus tulajdonságvektorral és tíz véletlenszerűen generált 

tulajdonságvektorral vizsgáltam a tanítást és az algoritmus működését. 

A mesterséges neurális hálózatok tanítása szempontjából kritikusan fontos, hogy a 

súlymátrix kezdeti értékei kellően aszimmetrikus eloszlást kövessenek. Ennek 

érdekében egy random generátort használtam, aminek két paraméterét – optimalizálási 

céllal – változtathatónak hagytam meg. A tanítást akkor tekintettem sikeresnek, ha az 

egyes tanító ujjnyomat illeszkedésének értéke elérte a 99,5%-os küszöböt, azaz a tanítás 

után átlagos eltérés epsilon < 0,005. Az így "feltanított" algoritmusok minden esetben 

egy kissé eltérő módon jutottak el a célállapothoz, van, amelyik már öt epoch, de volt 

amely csak 13 epoch után. A teljes súlymátrixok elemei ennek megfelelően, ugyan kis 

mértékben de eltérőek. Ezen eltérések vizsgálatának célja éppen a tesztelés, hiszen 

annak ellenére, hogy a tanítás az ismert mintákra 99,5%-nál magasabb ugyan, de nem 

biztos, hogy a tanító mintákból kinyert információ és maga a konvergencia elégséges a 

hatékony gyakorlati működéshez. 

2.3.3 A mesterséges neurális hálózat tanításának eredményei 

A MATLAB környezetben egyedi kódolással készített előrecsatolt, többrétegű 

perceptron modell tanítását tehát két lépésben kellett elvégezni. Egyfelől olyan 

tréningeken esett át az algoritmus, ahol ismert torzítási hibákkal rendelkező 

ujjnyomatokkal végeztem el a súlymátrix hangolását. Tíz alkalommal hangoltam újra az 

algoritmust, random kezdeti súlymátrixszal, de a tanítás hatékonyságának 

küszöbértékén, a tanító sablonokon és az iterációs folyamatot befolyásoló egyéb 
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paramétereken (momentum paraméter, eta tanítási koefficiens, epsilon, hálóstruktúra)  

nem változtattam. Ezzel együtt meg kell jegyezni, hogy ezen paraméterek tudatos 

megválasztása, optimalizálása nagy mértékben segítheti a hatékonyabb tanítást és a 

gyakorlati működést, azonban a változók relatív magas száma és a keresési tér 

kiterjedtsége nagy mértékben nehezíti a vizsgálatot, sőt belátható, hogy analitikus 

módon a feladat nem optimalizálható. Ezen paraméterek optimalizálásának kérdését 

szintén genetikus algoritmusokra érdemes bízni. 

A mintasorokból a négy tanító sablon minutiáinak egyedi azonosító jegyeit kódoló 

információkat (4 db 45 elemű tulajdonságvektor)  az algoritmus együttesen tanulta meg. 

Ez a módszer a természetes neurális hálók működéséhez hasonlóan, erősítette a 

"könnyen" előhívható minutiák adatait, így szelektívebbé válhatott az azonosítás, 

azonban rugalmasabban is kezelte a beolvasott minutiák által hordozott információt, így 

nagyobb hibatoleranciát sikerült elérni. A tíz ellenőrző teszt összesen húsz elemű 

adatsorát lefuttatva az adott kezdeti feltételekkel tréningelt hálózaton, a következő 

három esetet adta:  

− egyfelől bizonyítottan előállt olyan eset, ahol az általam készített 

ujjnyomatolvasó program és az ANN kellően szelektív módon meg tudta 

különböztetni a felhasználói és a mesterséges tulajdonságvektorokat, ezen 

esetekben az egyezőség mértéke a hamis és az eredeti adatok esetén nem egy 

nagyságrendbe esett, 

− másik esetcsoportban előfordult olyan eset, hogy a mesterségesen előállított 

értékek közül a háló tévesen elfogadott mintákat, aminek oka lehet, hogy a 

véletlenül generált minta éppen egyezett a felhasználóra egyébként jellemző 

mintázattal, de valószínűbb, hogy úgynevezett túltanított háló jött létre, azaz a 

nehéz kezdeti feltételek kompenzálása okán egy olyan erős konvergenciát kellett 

véghezvinni a hiba visszaterjesztése során, hogy a súlymátrix elvesztette 

szelektivitását, 

− a harmadik csoportba sorolhatóak azon eseteket, amikor az eredmények ütközést 

mutattak, azaz a mesterséges és eredeti tulajdonságvektorok felismerése egy 

nagyságrendbe került, tehát jellemzően megszűnt a megkülönböztethetőség a 

valós és az idegen minták között.  



~ 74 ~ 
 

74 

 

A teszt eredményeit a II. és III. melléklet táblázatai foglalják össze, de fontos kiemelni, 

hogy teszt kiterjesztése nagyobb elemű adatsorokra, illetve egyes változók számának 

bővítése (több tanító minta, több felhasználótól származó mintasor együttes vizsgálata) 

tovább árnyalná a képet. Jelen tézisben arra fókuszáltam, hogy egy-az-egyhez típusú 

ellenőrzés esetében az ANN egyes tulajdonságai milyen módon lehetnek hatással a 

biometrikus minták automatikus azonosításának hatékonyságára. 

2.4 A második főfejezet összefoglalása 
A fejezetben a Mesterséges Intelligencia alapját jelentő lágy számítási módszerek közül 

részletesen foglalkoztam a Fuzzy Logikával és a Mesterséges Neurális Hálókkal. 

Mindkét területen megvizsgáltam az alkalmazható matematikai hátteret, és egy-egy 

önálló programot készítettem, míg előbbinél egy bimodális biometrikus vezérlő döntési 

algoritmusát, addig utóbbinál egy mintafelismerési feladat tanulásra képes értékelő 

algoritmusát készítettem el. A Fuzzy Logika esetében bizonyítást nyert, hogy a fuzzy 

alapú, összetett döntési modell szegmentáltabb eredményhalmazt konstruál, mint a 

középértékekkel történő következtetés (pl.: átlagolás). A Mesterséges Neurális Háló 

alkalmazása pedig segítette a biometrikus mintákban bekövetkező minorális változások 

azonosításra kiható befolyásának szignifikanciáját, javítva így a felismerés 

hatékonyságát a klasszikus torzítások (eltolás, elforgatás) esetében.  
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3 KOMBINÁLT LÁGY SZÁMÍTÁSI MÓDSZEREK 

ALKALMAZÁSA MULTIMODÁLIS BIOMETRIKUS 

AZONOSÍTÁSI FELADATOKRA 

3.1 Genetikus algoritmussal optimalizált mesterséges neurális 

hálózattal végzett biometrikus mintafelismerés 

3.1.1 Összetett problémák kezelése GA alkalmazásával 

Az előző fejezetben bemutatást nyert a mesterséges neurális hálózatok szerkezete, 

működése és alkalmazásának feltétele a biometrikus azonosításban. Láttuk, hogy az 

ANN tanulási képesség előrelépést jelent a mintázatok rugalmasabb felismerésében, a 

szelektivitás megőrzése mellett. Azonban azt is láthattuk, hogy sajnos számos olyan 

paramétert kell beállítani, ami alapvetően határozza meg a háló és a tanulás működését. 

A problémakör komplex vizsgálata során megállapítható, hogy amíg az elméleti 

megközelítés oldaláról erősen limitáló tényező, hogy legyen kellően bonyolult a háló 

(összetett súlymátrix), legyen képes a magas szelektivitásra, és a kezdeti súlyok 

megválasztása valóban véletlenszerű legyen, addig a gyakorlati alkalmazás oldaláról 

általában négy limitáló tényezőt kell figyelembe venni,: a biztonságot, az időtényezőt, a 

technológiai igényt, és az ezeket tulajdonképpen közvetve magába foglaló gazdasági 

szempontokat. Figyelembe véve a limitáló tényezőket, hamar belátható, hogy a 

megfelelő háló architektúra és egyéb működési beállítások egy NP-teljes problémát 

alkotnak. Az NP teljes problémák esetében pedig ismeretes, hogy megoldásuk időben 

nem polinomiális, vagy olyan számítástechnikai háttér kell, aminek feldolgozási 

kapacitása a bemeneti adatok számával exponenciális viszonyú, ilyen pedig nem áll 

rendelkezésre. Nehezen képzelhető el olyan piaci modell, ami egy nagyteljesítményű 

úgynevezett szuperszámítógép bevonását igényli a tanítási fázisban, hogy végig 

lehessen próbálni a működési beállítások összes lehetséges kombinációját [55]. 

Így matematikai szempontból jobban kezelhető optimum keresési eljárásra van szükség. 

Habár meg kell jegyezni, hogy ma már több olyan szolgáltató van, aki az alkalmazott 

MI technológiákat számítógépes hardverrel kínálja szolgáltatásként, ilyen például a 

Google Cloud AI & Machine Learning Products vagy az Amazon ML & AI Services.   


