2.2.3 A fuzzy logika alapu és a klasszikus vezérlés 6sszehasonlitasa

Az el6z6 fejezetben lattuk, hogy a fuzzy logika alkalmazésa olyan elényokkel jar, mint
az adaptiv vezérlés lehetOsége €s a rugalmassag, ellenben nagyobb szakértelmet és tobb
szamitds igényel, mint a tobb valtozo egylittes figyelembevételére gyakorlatban

elterjedten hasznalt statisztikus modszerek.

A kovetkezékben arra a kérdésre adok valaszt, hogy a fuzzy logika alapi vezérlés
milyen mértékben novelheti egy beléptetd rendszer hatékonysagat. Az
Osszehasonlitashoz a legegyszertibb esetet valasztottam, igy két azonos biometriai
modszert vetettem Ossze, de eltérd feliileteken vizsgalva, igy kikiiszobolhettem az eltérd
modszerek kiilonbozéségébdl fakadd aszimmetrikus hatdsokat. Ezzel egylitt meg kell
jegyeznem, hogy a fuzzy logika alkalmazasa éppen a kiilonb6z6 biometrikus azonositasi
modok egylittes vizsgalata soran ajanlatos, hiszen a szabalybdzis definidlasa soran

konnyebben kezelhetéek az aszimmetriak, mint méas konvencionalis megoldassal.

Azt a kérdést vizsgaltam meg, hogy két kiilonbozd ujjrol sikeresen beolvasott minutiak
szamanak statisztikai kdzepe hogyan viszonyul a fuzzy logika alapjan végzett bimodalis
elemzéshez. A sikeresen beolvashatd minutidk szamat ez esetben is [1-20]
intervallumon értelmeztem. A statisztikai eredményeket pedig a [0, 100] intervallumra
normaltam, hogy jol 6sszemérhetdek legyenek a fuzzy eredményekkel. A kiilonb6zo

modszerek eredményei a 25. és 26. abra lathatoak.
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Harmonikus k6zép médszer

100
80
60
40
20

100

25. abra: Statisztikai kozépértékek feliiletei

A fuzzy logikara épiil6 szamitasok eredményei altal kirajzolt feliiletek az els6 esetben a
harmas-, a tobbi esetben az 6tds tagolasi bemenetei tagsagi fliggvényhez tartoznak.
Utoébbiak esetében az 1. és a II. a fenti szabalybazis elsd ¢és utolso felvazolt logikai

kapcsolatait tiikrozik, mig a III. feliilet az els6 szabalybazis alapjan, de a maximumok

kézepe modszerrel defuzzyfikalt megoldast szemlélteti.

Fuzzy logika alapi modszer
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Fuzzy logika alapu médszer lll.
(6tos osztasu halmaz, MOM)

Fuzzy logika alapi médszer II.
(6t6s osztasu halmaz, COG)

100

26. abra: Fuzzy feliiletek

A két dbracsoport kozti kiilonbségek jol megfigyelhetéek. Amig a statisztikai kozelités
altal kapott kozépértékek eloszlas egyenletesebb — aminek oka az els6 €s masodfoku
polinomok 4altal meghatarozott fiiggvények folytonos jellege —, addig a fuzzy logika
eredményei valamivel diszkrétebb eredményeket adtak — ennek oka az, hogy a fuzzy
halmazok tagsagi fiiggvényeinek szdma egy kis természetes szammal adandé meg. A

Fuzzy logika alapu modszer I11. ciml abra feliilete a defuzzyfikacios eljards modositasa

miatt valt [épcsdzetessé.

Kvantitativ szempontbdl érdemesnek tartom bemutatni, a nyolc fenti esethez megrajzolt
szintvonalakat, illetve a kategorikus biztonsagi szintekhez (25%, 50% ¢és 75%) tartozo
metszeteket. Az 27. abra a MATLAB altal készitett szintvonalakat dbrdzoltam tizen5tos

szintl felbontasban.
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27. abra: A statisztikus moédszerek szintvonalai

A matematikai statisztikabol ismerjiik, hogy a statisztikai kozépértékek adott sokasagra
vonatkoztatva mindig egy bizonyos nagysagrendi relaciot kovetnek. Adott sokasag
esetében a kozépértékek a kovetkezOk szerint viszonyulnak egymashoz: Yharmonikus<
Ymértani< Yszamtani< Ynégyzetes: Hasonld szabdlyszeriliség a fuzzy logikan alapuld kimeneti
eredmények esetében természetesen mar nem fedezhetd fel, hiszen az algoritmust tobb
ponton is megvaltoztathatjuk és ezek hatdsa egyiittesen érvényesiil. Az aldbbi abrakon

azonban lathat6, hogy az egyes modositasok milyen jellegli hatassal birnak a

végeredmények tekintetében.
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Fuzzy logika alapi médszer

Fuzzy logika alapu médszer 1.
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28. abra: A fuzzy logika alapii médszerek szintvonalai

Mig a 27. abrén a statisztikus moddszerekhez tartozd szintvonalak eloszlasa relative
egyenletes, pontosabban a szintvonalak eloszlasa jol tiikr6zi az analitikus kapcsolatot a
valtozok kozott, addig a 28. abréan jol kivehetd, hogy a szintvonalak eloszldsa nem egy
algebrai viszony, hanem a diszkrét — lingvisztikailag meghatdrozott — szabalybazis

manifesztacidja.

Osszehasonlitva e két matematikai modszert, megallapithaté, hogy a kisebb felismerési
intervallumokban a fuzzy logika megengeddbb, azaz két kevésbé jol felismert jellemzd
fuzzy alapti bimodalis kimeneti értéke magasabb, mint e jellemzdk statisztikai kozepe,
illetve a fuzzy logika a finomabb felosztasu felismerési intervallumokban szintén
kevésbé szigoru. A fuzzy logika legnagyobb eldnye azonban az, hogy e kritikus ¢€s
megengedd tulajdonsagok dinamikusan és egymastol fiiggetleniil megvaltoztathatoak,

szemben a statisztikai kozepek statikus fiiggvényeivel.
60



valosagos adatbazisokban is, és fajlagos itt a legnagyobb az egyedi azonositd jegyek
eléfordulasanak valdsziniisége. A 31.abra lathatdé az adatbazisba keriil6 mintak
generadlasanak illusztracioja. A felhasznaléhoz kothetd adathalmaz szamara Gsszesen
tizennégy ujjnyomatot vagtam ki, amibdl négyet minta sablonként az ANN tréningje

soran hasznaltam fel, tiz mintat pedig késdbb, a teszteléshez [46]:

31.4abra: Ujjnyomatok készitése a keretprogram adatbazis részére

A kovetkezd 1épés az ujjnyomat képek feldolgozasa volt. A daktiloszkopia tudomanya
mar régota vizsgalja, hogy milyen egyedi jellemzSk figyelhetéek meg a fodorszalak’
kozott [47]. Jelen vizsgalatban nem foglalkoztam a fodorszadlak makro szintl
geometrikus elrendezésével, csak a minutiakkal (32. abra), de meg kell emliteni, hogy
sok ujjnyomat azonositd eszkdz ezt is figyelembe veszi. Bizonyos eszkozok a
fodorszalak f6 geometrikus mintazatai alapjan eldszor csoportba soroljadk az ujjnyomat
mintdkat, majd mar a sziikebb csoportokon beliil keresik az egyezést, csokkentve ezzel
tulajdonképpen az azonositasi idot. Ez a megoldasi modszer a multimodalis biometrikus
megoldasok koz¢é sorolhatd, hiszen két kiilonb6z6 vizsgalati modszer egyszerre zajlik le

az azonositasi ciklus soran.

5 r . . . r 1 1 r . o1z ) ) .
A fodorszalak az ujjakon €s a tenyéren futd borreddk, az fodor szalak végzdodése, elagazédsa és

taldlkozasa jellemz6 mintékat, minuitidkat alkot
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32. abra: Fodor szalak altal kirajzolt minutiae tipusok [38]

A minutiae pontok felismeréséhez tigynevezett eléfeldolgozason kell keresztiil esnie a
képeknek. Ehhez a nyers, sziirkearnyalatos képet eldszor at kell alakitani fekete-fehér
képpé, majd a fodorszalak lenyomatat el kell vékonyitani. A karcsusitas egészen addig
tart, amig egyetlen pixel vastagsagiva valnak. Ehhez a "im2bw" ¢és a "bwmorph"
parancsokat hasznaltam (33. abra). Az igy kapott "csontvazon" mar konnyebben lehet
elvégezni a minutidk keresését. Nem az 6sszes minutiae-t kerestem, csak a bifurkaciokat
¢s a végzddéseket, mert a szakirodalom szerint ezek az azonositds szempontjabol

legjobban hasznalhatoak [48].

A kereséshez a Sudiro és Yuwono 4ltal részletesen leirt modszert a "keretezd szamok
modszerét" (crossing number) haszndltam. Ez a modszer minden egyes pixel esetén
megvizsgalja, hogy hany fehér és hany fekete pixel veszi koriil, illetve ezek hogyan
kovetik egymast. A vizsgalt kilenc db pixel fekete vagy fehér mivoltanak iiteme fogja

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

1. binarizalas 2. vékonyitas 3. minutiae keresés 4. hibajavités

33. abra: Ujjnyomatok feldolgozasanak 1épései
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Az elofeldolgozéas részeként az azonositott minutidk koziil ki kell szlirni azokat,
amelyek hibasan lettek minutiaként azonositva. Ennek egyik hatékony modszere, hogy
az egymashoz kozel es6 minutiaként észlelt pontok esetében mindkét pontot tordljiik.
Ennek oka, hogy ilyen esetekben egyfeldl lehet szennyezés vagy sériilés a hattérben,
illetve az 0jboli azonositasi proceduira soran a kis tdvolsdgokon még a kis mértékii
torzitds is nagy relativ hatassal bir. Ennek megfeleléen az egymadstol hat pixelnyi
euklideszi tavolsagra 1évé minutiaként azonositott pontok mindkét tagjat kivettem a
potencidlis egyedi azonositd jegyek halmazabol. Ez a 1épés 60-80%-kal csokkentette a
halmazok szdmossagat. Ezt a szamossagot pedig tovabb csokkentettem azzal, hogy
kisztirtem a legnagyobb torzitd hatast elszenvedd pontokat is. Ennek soran kijeldltem a
szamomra matematikailag érdekes teriiletet (Region of Interest - tovabbiakban ROI), és
csak az ebben 1évO pontokat vittem tovabb az ANN felé. A ROI-t Gigy hatdroztam meg,
hogy a mar csokkentett szami minutiae pontok koziil tekintsiik a sulyponti eloszlas
szerinti kozépsO minutiae-t és az ehhez legkdzelebb esd (euklideszi tavolsadg szerint)
tovabbi 14 minutae pontot. igy tehat generaltam 15 minutae pontot, ami bizonyosan
kevesebb torzitast szenved el, mint tavolabbi szomszédjai, de nagy valoszinliséggel
azonositasra is keriil az ujjnyomat kiolvasdsa soran. Természetesen kozel sem biztos,
hogy minden esetben ugyanaz a 15 pont keriil azonositasra, de ennek a problémanak a

kezelését mar az ANN-re biztam.

Miel6tt az ANN bemeneti rétegére kiildhettem volna a minutiae pontokat még egy
feladatot kellett elvégezni az eléfeldolgozas részeként, ez pedig az egyedi azonositasi
informaciok explicit meghatarozasa. Ebben a 1épésben nem Sudiro és Yuwono altal
ismertetett utat kovettem, hanem Ravi és kollégai altal bemutatott — matematikailag
konnyebben kezelhetd — kozeli szomszédok modszerét vettem alapul [49]. Megkerestem
minden minutiae pont (B;) esetében a két legkozelebbi szomszédot (4; ; C;), ¢és
meghataroztam az euklideszi tavolsagokat (;) illetve a kdzbezart szoget (f) (34. abra).
Minden egyes pont esetében ezt a harom adatot eldallitva egy 45 elemii adatsort kaptam
ujjnyomatképenként. Az adatokat egy tulajdonsag vektorként (feature vector) definialva

vittem tovabb az ANN szamara.
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34. abra: Egyedi azonosito jegyekbdl az egyediséget kddolo informéacio kinyerése

A kinyert adatsor értékeit a tovabbiakban tanitasra és tesztelésre hasznaltam fel, amit
egy mesterséges neuralis haloval végeztem. Ahogy a bevezetdben szo esett rola az ANN
tulajdonképpen az emberi neurdlis halozathoz hasonléan mikodik, de a matematikai
implementacidja megkovetel egy bizonyos strukturat. Ebben a struktiraban minden
esetben van egy bemeneti és egy kimeneti réteg, illetve a kettd kozott lehetséges rejtett
rétegeket is beiktatni. Az egyes rétegekbe véges szamu neuront kell rendelni, és ezek,
illetve a rejtett rétegek szama az, ami végsd soron meghatarozza, hogy milyen 0sszetett
problémat tud kezelni a halézat. Amennyiben tildimenzionalt halézatot alkotunk, akkor
sok tanitd adatra és nagy szamitasi kapacitasra van sziikség, amennyiben pedig tul kicsi
halozatot konstrualunk, akkor nem lesz képes felismerni a mintdzatot. A kérdéses méret
meghatarozasa kritikus feladat, ¢és nehezen automatizalhaté, de ahogy azt a
késébbiekben ismertetem, a feladat jol kezelhetd az ANN paraméterek genetikus

algoritmusokkal torténd automatikus optimalizalasaval.

Minden egyes neuron halozati szerepe kettds, mindegyik egyfeldl dsszegzi a beérkezd
értékeket a vele kapcsolatban 1évé bemeneti neuronoktol, és sulyozza ezeket a két
neuron kozti sulyértékek alapjan, masfeldl bizonyos szinten aktivalodik a beérkezo
"jelek" fliggvényében. Ehhez altaldban egy szigmoid (pl. tangens hiperbolicus)
aktivacios fliggvényt hasznalunk, aminek aktivaciojat a bemend, sulyozott értékek
hatdrozzak meg. Egy tobbrétegli percepotron altalanos modelljét illusztralja a 35. abra

[28].
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35. abra: Tobbrétegii perceptron altalanos modellje [S0]

Ahogy a fuzzy logikdban, Ggy a mesterséges neuralis halézatok esetében is vannak
olyan beallitasi lehetdségek, amelyek érdemes kiprobélni. Igy megvizsgaltam, hogy az
unipoléris vagy bipolaris aktivacids fiiggvény-e az alkalmasabb. Az algoritmus sajnos
csak a bipolaris aktivacios fliggvény esetében vezetett eredményre, igy végiil kizarolag

a tangens hyperbolicus fiiggvényt hasznaltam hal6zatokban.

A neurdlis halézat mint univerzalis approximator jol alkalmazhat6é olyan feladatokra,
ahol a bemenetek ¢és kimenetek kozti Osszefiiggés Osszetett, és linearis algebrai
eszkozokkel nehezen kezelhetd. Jelen esetben az azonositds modelljében az
Osszehasonlitast tgy kell elképzelni, hogy a tarolt sablonokhoz tartoz6 tulajdonsag
vektorok egy kvazi "atlagos" értékét vetjiilk Ossze az azonositds sordn beolvasott
mintabdl kinyert tulajdonsag vektorral. Ezen vektorok Osszehasonlitdsa természetesen
nem csak lagy szdmitasi modszerekkel oldhatd meg, jo6 megoldésra vezethet a klaszter-
analizis egy kiterjesztése is, de a tanulasi képesség és a valtozasok figyelembe vétele az

ANN esetében kiilondsen jo eredményeket mutat a szakirodalom szerint [51].

Az ANN szerkezeti kialakitdsa soran nem tértem el az ajanlasoktol, de az algoritmust
nem MATLAB TOOLBOX-szal, hanem kiilon erre a célra készitett programsorral
kodoltam. Az alapstruktara egy eldre csatolt tobbrétegli perceptron, amit ugynevezett
hiba-visszaterjesztési (error back-propagation) moddszerrel tanitottam, Milan Hajek

konyvében leirtak szerint [52].
69



Ahogy arra mar utaltam a hiba-visszaterjesztéssel torténd tanitds a példakbol okul. A
tanitasi fazis tulajdonképpeni célja, hogy az ANN szabad paraméterei, tehat a neuronok
kozotti  Osszekottetés erdsségét szimbolizald sulyok elérjék a legjobb bedllitast,
pontosabban egy olyan bedllitast, ami mellett a halo mar kell6 biztonsaggal hasznalhato.
A tanitds sordn tigynevezett tanulasi ciklusokat (epoch) kell lefuttatni, ami egy iteracios
folyamat utjan az elvart és az aktualis kimenet kozti kiilonbséget visszaterjeszti minden

egyes réteg sulyvektoraba (22,23).
1
E =-(d; — 0;)* (22)
1
E =ldi— fwD))? 23)

Ismerve az eltérést az elvart (desired - d;) €s az aktualis kimenet (output - o;) kozott,
elindithat6 az sulyok javitasa a stlymatrixban. Ezzel egyiitt meg kell jegyezni, hogy a
megoldas erdsen fiigg két beallitastol. Egyfeldl a kutatdsom eredménye — a nemzetkdzi
szakirodalommal 6sszhangban — azt mutatta, hogy a teljes rendszer rendkiviili médon
érzékeny sulymatrixban szerepld kezdeti értékektdl. Amennyiben ezen értékek kezdeti
kiosztasaban egy adott mintazat vagy szabalyossag figyelhetd meg, akkor a

konvergencia nagyon lasst, st esetenként nem is sikeriilt a tanitas [51] [52].

A kezdeti értéke okozta torzitdsok kompenzalasara a stlymatrix megadasanal
valasztottam egy kezdeti eltérési értéket is (bias), hogy a kozelités pontosabb legyen. A
sulymatrix javitasanal ezt az értéket is minden korben frissitettem (25). A masik erds
limitalé tényez0 a tanulds sebességét meghatarozd paraméterek kérdése (24).
Amennyiben a tanitdsi paramétereket ugy allitjuk be, hogy gyors legyen a konvergencia,
el6fordulhat olyan eset, hogy a "til nagy ugrasok" miatt a kozelités megragad egy

lokalis minimumhelyen (local minima) [51] [52].
Aw;;(n + 1) = n6;(n)y;(n) + Aw;;(n) (24)
Ab;,(n + 1) = n6;(n) + Ab;(n) (25)

Ahogy azt a béta-binomidlis eloszlas bizonyitasanal is bemutattam, a megfeleld
modszerek alkalmazasa segiti megtalalni a megfelel6 konvergenciat. Tobb kezdeti

moddszer mellett a Newton-Raphson féle iterdciés modszert is megprobaltam alkalmazni
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de ez tobb okbol kifolyolag sem vezetett sikerre. Egyfeldl, ha a tavoli az iteracio

kezddépontja, akkor a tal gyors 1épések okan a konvergencia elmarad, illetve ha lokalis

minimumhelyre érkezik a derivalt zérus lesz, és igy a konvergencia ismét nem

kvadratikus.
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36. abra: Lokalis minimumbhely és nyeregpont szemléltetése nem linedris eseménytérben

IMUMHELY

Ebben a megkozelitésben olyan megoldast kellett valasztani ami altalanosan jol

konvergal és szamitasi formajaban is kezelhetd a tanitod algoritmus szdmara. A valasztas

ez esetben is az irdnymenti derivalttal szamitott, Martin Riedmiller altal is leirt gradiens

ejtési (gradient descent) modszerre esett, amely specialis mddon, ugynevezett rugalmas

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

valositottam meg [53] [54].

(A .. 9E®
| =i U 5> 0
()
Aw:” = ® ., OE®
Ljk +Ajjie if o <0

L
0, otherwise

Aw,_,k“): sulyok frissitésének iranya

E(‘)/wijk: parcialis derivaltak Osszesitett értéke

(26)

A hiba visszaterjesztésnek ez a tipusa nem a parcidlis derivaltak értékét hanem iranyat

vizsgalja, ami tulajdonképpen meghatarozza a sulyok modositasanak iranyat (AWijk(t)).

Természetesen fontos megtalalni a 1épés mértékét is, amit az alabbi egyenlet (27) ir le.

A lépés ez esetben fiigg a frissités iranyatol, azaz a gradiens eldjelétél és a n” és n’
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faktoroktol, amik jelen esetben 0,5 és 1,2 értéket kaptak a vonatkozo szakirodalommal

egybevetve [53] [54].

A1) .o OEED 9E®
LT Owijk  Owijk >0
(t-1) ®
AQ) — —AC-D OE OE (27)
tk ST if Owijr 0wy <0
AE;,:D, otherwise

A tanité algoritmus leprogramozésa utan, készitettem egy validalé programrészt is, ami
az ismert adatsorokon egy ciklikus tesztsorozat lefuttatdsaval egy statisztikailag
elfogadhaté eredményt ad. A teszt sordn tiz valodi mintdbol szarmazd — korabban
kinyert — biometrikus tulajdonsagvektorral ¢és tiz véletlenszerlien generalt

tulajdonsagvektorral vizsgaltam a tanitast és az algoritmus miikodését.

A mesterséges neurdlis haldzatok tanitdsa szempontjabdl kritikusan fontos, hogy a
sulymatrix kezdeti értékei kellden aszimmetrikus eloszlast kovessenek. Ennek
érdekében egy random generatort hasznaltam, aminek két paraméterét — optimalizalasi
céllal — valtoztathatonak hagytam meg. A tanitast akkor tekintettem sikeresnek, ha az
egyes tanito ujjnyomat illeszkedésének értéke elérte a 99,5%-os kiiszobot, azaz a tanitas
utan atlagos eltérés epsilon < 0,005. Az igy "feltanitott" algoritmusok minden esetben
egy kissé eltérd modon jutottak el a célallapothoz, van, amelyik mar 6t epoch, de volt
amely csak 13 epoch utan. A teljes sulymatrixok elemei ennek megfeleléen, ugyan kis
mértékben de eltéréek. Ezen eltérések vizsgalatanak célja éppen a tesztelés, hiszen
annak ellenére, hogy a tanitas az ismert mintakra 99,5%-nal magasabb ugyan, de nem
biztos, hogy a tanitd6 mintakbdl kinyert informécio és maga a konvergencia elégséges a

hatékony gyakorlati miikdéshez.

2.3.3 A mesterséges neuralis hal6zat tanitasanak eredményei

A MATLAB kornyezetben egyedi kodolassal készitett eldrecsatolt, tobbrétegi
perceptron modell tanitasat tehat két Iépésben kellett elvégezni. Egyfeldl olyan
tréningeken esett at az algoritmus, ahol ismert torzitdsi hibdkkal rendelkezd
ujjnyomatokkal végeztem el a sulymatrix hangolasat. Tiz alkalommal hangoltam Gjra az
algoritmust, random kezdeti sulymatrixszal, de a tanitds hatékonysaganak

kiiszobértékén, a tanité sablonokon és az iteraciés folyamatot befolydsold egyéb
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paramétereken (momentum paraméter, eta tanitasi koefficiens, epsilon, hélostruktara)
nem valtoztattam. Ezzel egyiitt meg kell jegyezni, hogy ezen paraméterek tudatos
megvalasztdsa, optimalizalasa nagy mértékben segitheti a hatékonyabb tanitast és a
gyakorlati miikodést, azonban a véaltozok relativ magas szama ¢és a keresési tér
kiterjedtsége nagy mértékben neheziti a vizsgalatot, sét beldthatd, hogy analitikus
modon a feladat nem optimalizalhatd. Ezen paraméterek optimalizalasanak kérdését

szintén genetikus algoritmusokra érdemes bizni.

A mintasorokbdl a négy tanitd sablon minutidinak egyedi azonositd jegyeit kddolod
informaciokat (4 db 45 elemii tulajdonsagvektor) az algoritmus egylittesen tanulta meg.
Ez a modszer a természetes neuradlis halok mikodéséhez hasonloan, erdsitette a
"konnyen" el6hivhatd minutidk adatait, igy szelektivebbé valhatott az azonositas,
azonban rugalmasabban is kezelte a beolvasott minutidk altal hordozott informaciot, igy
nagyobb hibatoleranciat sikeriilt elérni. A tiz ellen6rzd teszt Osszesen husz elemi
adatsorat lefuttatva az adott kezdeti feltételekkel tréningelt halozaton, a kovetkezd

harom esetet adta:

— egyfeldl bizonyitottan eldallt olyan eset, ahol az A4ltalam készitett
ujjnyomatolvasd program és az ANN kelléen szelektiv médon meg tudta
kiilonboztetni a felhasznaldi és a mesterséges tulajdonsagvektorokat, ezen
esetekben az egyezdség mértéke a hamis és az eredeti adatok esetén nem egy
nagysagrendbe esett,

— masik esetcsoportban eléfordult olyan eset, hogy a mesterségesen eldallitott
értékek koziil a hald tévesen elfogadott mintdkat, aminek oka lehet, hogy a
véletleniil generalt minta éppen egyezett a felhaszndlora egyébként jellemzd
mintdzattal, de valosziniibb, hogy tigynevezett tiltanitott hald jott 1étre, azaz a
nehéz kezdeti feltételek kompenzaldsa okan egy olyan erds konvergenciat kellett
véghezvinni a hiba visszaterjesztése soran, hogy a sulymatrix elvesztette
szelektivitasat,

— aharmadik csoportba sorolhatdak azon eseteket, amikor az eredmények titk6zést
mutattak, azaz a mesterséges ¢€s eredeti tulajdonsidgvektorok felismerése egy
nagysagrendbe keriilt, tehat jellemzéen megsziint a megkiilonbdztethetdség a

valos €s az idegen mintak kozott.
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A teszt eredményeit a II. és III. melléklet tablazatai foglaljak dssze, de fontos kiemelni,
hogy teszt kiterjesztése nagyobb elemili adatsorokra, illetve egyes valtozok szdmanak
bdvitése (tobb tanitd minta, tobb felhaszndlotol szarmazd mintasor egyiittes vizsgalata)
tovabb arnyalnd a képet. Jelen tézisben arra fokuszaltam, hogy egy-az-egyhez tipusu
ellendrzés esetében az ANN egyes tulajdonsagai milyen modon lehetnek hatéssal a

biometrikus mintak automatikus azonositasanak hatékonysagara.

2.4 A masodik fofejezet osszefoglalasa

A fejezetben a Mesterséges Intelligencia alapjat jelentd 1agy szamitasi modszerek koziil
részletesen foglalkoztam a Fuzzy Logikaval és a Mesterséges Neuralis Halokkal.
Mindkét teriileten megvizsgaltam az alkalmazhatd matematikai hatteret, ¢és egy-egy
0nallé programot készitettem, mig eldbbinél egy bimodalis biometrikus vezérlé dontési
algoritmusat, addig utdbbindl egy mintafelismerési feladat tanuldsra képes értékeld
algoritmusat készitettem el. A Fuzzy Logika esetében bizonyitast nyert, hogy a fuzzy
alapti, Osszetett dontési modell szegmentaltabb eredményhalmazt konstrudl, mint a
kozépértékekkel torténd kovetkeztetés (pl.: atlagolas). A Mesterséges Neuralis Halo
alkalmazésa pedig segitette a biometrikus mintdkban bekdvetkezé minoralis valtozasok
azonositasra kihatdo befolydsanak szignifikancidjat, javitva igy a felismerés

hatékonysagat a klasszikus torzitasok (eltolas, elforgatas) esetében.
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3 KOMBINALT LAGY SZAMITASI MODSZEREK
ALKALMAZASA MULTIMODALIS BIOMETRIKUS
AZONOSITASI FELADATOKRA

3.1 Genetikus algoritmussal optimalizalt mesterséges neuralis
halozattal végzett biometrikus mintafelismerés

3.1.1 Osszetett problémak kezelése GA alkalmazasaval

Az el6z6 fejezetben bemutatdst nyert a mesterséges neurdlis haldzatok szerkezete,
miikédése és alkalmazasanak feltétele a biometrikus azonositdsban. Lattuk, hogy az
ANN tanulasi képesség eldrelépést jelent a mintazatok rugalmasabb felismerésében, a
szelektivitas megOrzése mellett. Azonban azt is lathattuk, hogy sajnos szdmos olyan

paramétert kell beallitani, ami alapvetden hatdrozza meg a halé és a tanulds miikodését.

A problémakdr komplex vizsgalata sordn megallapithatd, hogy amig az elméleti
megkozelités oldalarol erdsen limitald tényezd, hogy legyen kelléen bonyolult a halo
(Osszetett sulymatrix), legyen képes a magas szelektivitasra, és a kezdeti sulyok
megvalasztdsa valoban véletlenszerli legyen, addig a gyakorlati alkalmazas oldalarol
altalaban négy limitalo tényezot kell figyelembe venni,: a biztonsagot, az id6tényezdt, a
technoldgiai igényt, €s az ezeket tulajdonképpen kozvetve magéaba foglald gazdasagi
szempontokat. Figyelembe véve a limitdld tényezOket, hamar belathatd, hogy a
megfeleld halo architektira és egyéb miikodési beallitasok egy NP-teljes problémat
alkotnak. Az NP teljes problémak esetében pedig ismeretes, hogy megoldasuk idében
nem polinomialis, vagy olyan szamitastechnikai hattér kell, aminek feldolgozasi
kapacitasa a bemeneti adatok szamaval exponencidlis viszonyu, ilyen pedig nem all
rendelkezésre. Nehezen képzelhetd el olyan piaci modell, ami egy nagyteljesitményii
ugynevezett szuperszamitogép bevonasat igényli a tanitdsi fazisban, hogy végig

lehessen probalni a miikkddési beéllitasok dsszes lehetséges kombinéciojat [55].

fgy matematikai szempontbol jobban kezelhetd optimum keresési eljarasra van sziikség.
Habar meg kell jegyezni, hogy ma mar tobb olyan szolgaltaté van, aki az alkalmazott
MI technologidkat szamitégépes hardverrel kinalja szolgaltatasként, ilyen példaul a

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