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Resumo—A method to maximize the generalization capa-
bility of a Multilayer Perceptron (MLP) is purposed, and
applied to the recognition of printed characters. A Genetic
Algorithm is used to find an optimal match between the
fonts in the training set and the number of hidden nodes in
the MILP. The results obtained were satisfactory, and rein-
force the idea that the number of hidden nodes of a neural
network should vary in accordance with the specific data
used to train it.

Index Terms—Artificial Neural Networks, Genetic Algo-
rithms, Generalization, Optimization, Character recogni-
tion

I. INTRODUCAO

MA das maiores dificuldades encontradas no projeto

de uma rede neural artificial (RNA) é a otimizagao da
estrutura e parametros junto com um conjunto de treina-
mento eficaz, a fim de que a rede possua uma boa ca-
pacidade de generaliza¢do. A busca por uma configuracao
otima é essencialmente experimental, e por isso o projeto
de uma RNA “é mais uma arte do que uma ciéncia”[10].
Existem alguns trabalhos tedricos sobre esse tema, mas a
maioria nao sdo muito tteis na pratica [2].

Os perceptrons de multiplas camadas (MLP - Multi-
Layer Perceptron), tipo de rede comumente utilizado para
classificagao de padroes, podem apresentar problemas de
convergeéncia ou de ma generalizacao quando nao possuem
uma quantidade adequada de neurénios ocultos. Uma al-
ternativa para contornar este problema sao os algoritmos
de aprendizagem construtivos, que comecam com uma rede
pequena e introduzem novos neurdénios ou conexoes sob
demanda, até que a rede se encontre em condicoes satis-
fatorias [8].

Segundo Simon Haykin [10], os fatores que influenciam
diretamente a generalizacao sao: o tamanho do conjunto
de treinamento e a sua representatividade com relacao a
classe a que pertence, a arquitetura da rede e a comple-
xidade fisica do problema tratado. Assim, para otimizar a
generalizacao torna-se necessario atentar nao apenas para
as dimensoes da rede, mas também para o seu conjunto
de treinamento, conforme o SELF (Selective Learning with
Flexible neural architectures), proposto por Byoung-Tak
Zhang [2].

O presente trabalho propoe um método que utiliza um
algoritmo genético para otimizar a capacidade de gene-
ralizacdo de uma rede neural aplicada ao reconhecimento
de caracteres, baseando-se na relagao de dependéncia en-
tre um dado conjunto de treinamento e quantidade sufi-
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ciente de nds ocultos - que agem como detectores de ca-
racteristicas [1] [10] - para que a rede possa extrair satisfa-
toriamente as caracteristicas deste conjunto.

O método proposto difere do SELF por nao ser um al-
goritmo construtivo - ja que a rede é treinada com uma
quantidade fixa de exemplos e de neurdnios - e por re-
alizar a busca pela melhor solucao aplicando diretamente
os parametros (a serem otimizados) na rede, dispensando
o conhecimento prévio sobre a representatividade dos e-
xemplos disponiveis.

Esta associacao entre os neurénios ocultos e o conjunto
de treinamento existe porque, durante a aprendizagem, a
rede desenvolve relagoes internas, nem sempre evidentes,
entre estes neurdnios e caracteristicas especificas dos da-
dos de entrada [7]. Assim, é notdrio que a rela¢do mais
significativa estd na dimensao da rede necesséria para ma-
pear uma caracteristica especifica, comum em um dado
conjunto de treinamento.

II. DESCRIGAO DO METODO PROPOSTO

Neste trabalho, o problema tratado é o reconheci-
mento de caracteres digitais numéricos, por ser uma tipica
aplicagao de reconhecimento de padroes através das RNAs.
O modelo de RNA utilizado é um perceptron de multiplas
camadas treinado com o algoritmo backpropagation. Para
o treinamento, os exemplos disponiveis sao vetores que re-
presentam imagens contendo um caractere numérico gera-
dos a partir de um dos 16 tipos de fontes adotados.

A proposta deste trabalho é utilizar um algoritmo
genético para otimizar a quantidade média de acertos para
o conjunto de validagao. O uso de tal método mostra-se
adequado para tal objetivo, uma vez que a determinacao
de uma boa configuracao para a rede depende fundamen-
talmente do problema a ser tratado [1]. Ademais, dentre
as vantagens dos algoritmos genéticos, podemos destacar
a capacidade de maximizar uma fung¢do objetivo, mesmo
sem o conhecimento especifico do problema ou de sua com-
plexidade, aplicando diretamente valores a funcao objetivo
(8] [9].

Uma parte de cada cromossomo representa os exemplos
- que irao compor o conjunto de treinamento - enquanto
a outra representa a quantidade de neur6nios da camada
oculta. Cada gene foi associado a um grupo de exemplos,
dependendo do tipo de aplicacao. No problema de reco-
nhecimento de padroes tratado neste trabalho, cada gene
foi associado um grupo de exemplos, ou seja, cada gene
associado a um tipo de fonte com a qual serao gerados 10
exemplos, cada um contendo um caractere numeérico.

Para se calcular o valor da fungao objetivo de um dado
cromossomo configura-se uma rede com os parametros re-



presentados por este cromossomo, que é treinada até atin-
gir algum de seus critérios de parada. Depois, calcula-se
a média de acertos para o conjunto de validacao e temos
assim o valor da fungao objetivo: percentual que repre-
senta a capacidade de generalizacao da rede testada. Isso
é feito para cada cromossomo da populacao, que sao or-
denados de acordo com sua fungao objetivo. Dessa forma,
sao atribuidos os valores de aptidao dos individuos da po-
pulagao, é feita a selegao e, em seguida, sao aplicados o-
peradores de crossover e muta¢do para gerar uma nova
populacao. Quando o critério de parada do algoritmo
genético for alcangado, o melhor cromossomo encontrado
indicard a melhor combinacao entre conjunto de treina-
mento e estrutura da rede para a obtencao de uma boa
generalizagao.

III. DESCRICAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL
UTILIZADA

A rede neural artificial utilizada no experimento, um
Perceptron de miiltiplas camadas, é composto por ape-
nas uma camada oculta, e treinado com o algoritmo de
retropropagacao de erro, que é o modelo usado com mais
freqiiéncia em aplicagoes de reconhecimento de caracteres
[1] [6] [7] [11]. A arquitetura da rede baseia-se no exemplo
descrito por Haykin [10]. Os sinais de entrada sdo imagens
monocromaticas com 8 pixels de largura e 12 de altura,
geradas dinamicamente e contendo um caractere numérico
na sua area central. Cada pixel da imagem gerada cor-
responde a uma unidade da camada de entrada da rede,
que conseqiilentemente possui 96 nés, correspondentes ao
produto de 12 x 8 pixels.

O algoritmo de aprendizagem utilizado foi o algoritmo
de retropropagacao de erro padrao, com a utilizacao da
constante de momento (momentum) para melhorar o de-
sempenho da rede durante o treinamento e, eventualmente,
evitar a incidéncia de minimos locais [1].

A camada de saida é constituida de 10 nds - cada um
representando uma classe (ou seja, um digito) - de forma
que, quando apenas um desses nés é ativado, julgamos que
a rede considerou o caractere apresentado como sendo per-
tencente a esta classe. Caso contrario, considera-se que a
rede nao foi capaz de classificar o dado.

A funcao de ativacgao utilizada em todos os nés da rede é
a fungao sigmoidal logistica, sendo que, na tultima camada,
para que a saida de um determinado neurénio seja consi-
derada ativa, seu valor deve ser superior a um limiar que é
definido, depois de encerrado o treinamento, através de um
método iterativo de bisseccao, para encontrar o valor que
possibilite a rede apresentar o maior percentual de acertos.
O valor minimo para este limiar foi definido como 0,5 e
o méximo 0,99. Assim, neste intervalo inicial sdo feitas
divisoes sucessivas em duas partes iguais, e o intervalo é
repetidamente reduzido a metade na qual o maior valor
da fungao objetivo possa ser encontrado. Estas iteragoes
se repetem até que o tamanho do intervalo seja menor ou
igual a 0,001.

Os pesos das conexoes e bias da rede sao inicializados
com valores aleatérios entre -0,5 e +0,5 [7]. O valor da

TABELA 1
LISTA DAS FONTES UTILIZADAS PARA GERAR OS EXEMPLOS

Indice Tipo de fonte
1 Times New Roman
2 Arial
3 Courier New
4 Futura Lt BT
5 Charlesworth
6 MS Sans Serif
7 Bookman Old Style
8 Arial Black
9 Garamond
10 Modern
11 Verdana
12 Fixedsys
13 Century Gothic
14 Comic Sans MS
15 Impact
16 Tahoma

constante de momento utilizada é 0,65 e a taxa de apren-
dizagem utilizada é 0,10, por ser um valor médio entre o
menor e o maior valor da faixa que vai de 0,05 a 0,25, su-
gerida por James Freeman e David Skapura [7]. O critério
de parada adotado para encerrar o treinamento da rede é
uma combinagao de critérios, que implica na minimizacao
do erro médio quadrado e da norma euclidiana do vetor
gradiente da superficie de erro em relagao ao vetor de pe-
sos, até que o valor de ambos alcance 0,0001, ou quando o
numero de épocas for igual a 3000.

Na rede neural projetada, foi utilizada apenas uma ca-
mada oculta, por ser geralmente suficiente [7], e foi definido
que o seu tamanho méaximo seria igual a 64 nds, quan-
tidade que, em experiéncias anteriores com o modelo de
rede neural utilizado, demonstrou ser suficiente [4]. O
tamanho desta camada ¢é representado pelos tltimos 6 bits
de cada cromossomo do algoritmo genético utilizado neste
trabalho.

Para representar as camadas, foram utilizados vetores,
estrutura empregada porque, segundo James Freeman e
David Skapura, [7] ela é mais eficiente do que as listas liga-
das. Isso se deve - além do fato dos vetores armazenarem
dados homogéneos - & sua organizacao seqiiencial e linear, o
que torna muito mais rapido o acesso aos dados armazena-
dos se comparado as listas ligadas, em que é necessério
procurar o enderego de todo novo valor.

Os tipos de fontes usados para gerar os caracteres que
compoem o conjunto total de exemplos sao mostrados na
tabela I na mesma ordem em que sao armazenadas em um
vetor na aplicagao e do lado esquerdo é mostrado o indice
do gene que representa a fonte no cromossomo. Para evi-
tar que a ordem de apresentagao seqiiencial dos exemplos
influencie no mapeamento realizado pela rede, a ordem é
aleatoriamente definida no inicio de cada época do treina-
mento [7] [10].

Para a geracao dos dados apresentados a rede - seja
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para treinamento ou para testes - é criada dinamicamente
uma imagem bitmap usando um componente do Bor-
land®Delphi™ chamado de Image. Entéo, o caractere de
um determinado tipo de fonte é plotado na parte central
do bitmap. Cada pixel dessa imagem é armazenado em
uma das 96 posicoes de um vetor, conforme mostrado na
figura 1, atribuindo-se o valor 0 para o pixel branco e 1
para o pixel preto.

Imagem gerada com o caracters '8

12 linha—,
oo o o o

4,—1’Iinha—+ _4__—2: |||'I|'IE—_4__
(] o o e R e

Fepresentagdo do caracters '8 em um vetor

Figura 1. Exemplo de representagao vetorial de um caractere

IV. DESCRIGAO DO ALGORITMO GENETICO UTILIZADO

O algoritmo genético utilizado tem como funcao obje-
tivo a ser maximizada a média dos percentuais de acer-
tos da rede neural - usando como parametros de entrada
um grupo de exemplos e o tamanho da camada oculta -
para o conjunto de validagao. Para representar estes dois
parametros da rede, foram utilizados cromossomos com
representagao bindria contendo 22 bits armazenados em
strings [3]. Cada um dos 16 primeiros genes representam
um grupo de exemplos (caracteres numéricos gerados com
um tipo de fonte). Quando um certo gene g é igual a 1, isso
significa que os 10 digitos gerados a partir da g-ésima fonte
do vetor que contém todas as fontes utilizadas farao parte
do conjunto de treinamento. Os outros 6 genes restantes
que compoem o Cromossomo sao a representacao na base
binaria da quantidade de nés ocultos.

A populagao (pool) inicialmente definida era composta
por 21 individuos, mas, para reduzir a ocorréncia de con-
vergéncia prematura, além de se modificar o tipo de sele¢ao
utilizada, seu tamanho foi aumentado para 51 individuos.
Apesar da populagao inicial ser originada aleatoriamente,
para que um individuo gerado possa fazer parte da po-
pulagao, ele deve ter sua factibilidade testada. Este teste
consiste em verificar se o cromossomo gerado nao é for-
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Figura 2. Exemplo de um cromossomo e sua configuragao de rede
correspondente

mado apenas por zeros e se o numero de fontes utilizadas
para produzir o conjunto de treinamento é igual ou in-
ferior & quantidade méaxima permitida, definida por um
percentual na interface da aplicagao.

Na selecao dos individuos para a populagao inter-
medidria (matting pool) foram utilizados os métodos da
roleta e da selecao por torneio, sendo que este ultimo re-
duziu a ocorréncia de convergéncia prematura. A cada
geracao, € preservado o melhor cromossomo encontrado
(Elitismo). Foram utilizados os operadores de crossover,
mutagdo, swap e inversio [3].

O operador de crossover adotado é de 4 pontos, aleatori-
amente determinados, com taxa igual a 80%, sendo garan-
tido que, quando o operador é aplicado, dois pontos de
corte ocorrem na primeira parte do cromossmo - que de-
fine o conjunto de treinamento - e os outros dois na se-
gunda parte - a qual define a quantidade de nés ocultos.
A aplicagao do crossover é feita seqliencialmente aos pares
da populagao intermediaria, que contém 1 cromossomo a
menos que a populagao, resultando em um total de 25
pares. Um ntimero aleatoério é gerado para cada par e caso
seja inferior a taxa de crossover, a aplicacao do operador
é repetida no cromossomo da populagao intermedidria até
que os dois filhos gerados sejam factiveis.

O operador de mutag¢do é aplicado a cada gene dos cro-
mossomos com taxa igual a 2%. Assim como o operador de
crossover, a aplicacao do operador de muta¢do no cromos-
somo se repete até que o novo cromossomo seja factivel. Os
operadores de swap e inversGo possuem suas taxas iguais
a taxa de mutacgao, e quando um numero aleatorio gerado
para cada cromossomo é menor do que sua taxa, o ope-
rador é repetidamente aplicado até que o novo cromossomo
produzido seja factivel.



TABELA II
Fai 1 CRGSSGHER FEII 2 RESULTADOS OBTIDOS NOS TESTES
A o ) o o s e A ooioidiiond Fontes Valor
Filho 1 A |><| J- Filha usadas Cromossomo dau~ Geragoes
1010101 1Ea 1 OfE0 11T (%) funcéo
- 10% | 0100000000000000100100 | 39,33 33
Pai 1 MUTACAO Pai 2 10% | 0000010000000000001011 | 39,33 23
ilaAoioRaimi ilooiaiaioii 10% | 0001000000000000001011 | 39,33 24
Filha 1 A 4 Filho 2 15% | 0001001000000000101010 | 56,43 57
ilogoioiaimi ilooiAioioii 15% | 0100000000000001111001 | 55,71 29
_ SWAP _ 15% | 0000101000000000000100 | 57,14 18
Fai 1 Fai 20% | 0100000010000001000110 | 69,23 132
10010100 RN AR AR N A A R 20% | 0110000100000000001101 | 66,92 35
Filha 1 L |><| 4 Filhe 2 20% 1000100000000001010101 | 68,46 191
1010101110731 (WL NI I AR I e A 25% | 0100000001010001010000 | 77,5 190
Aai | IHVERSAD Aai 7 25% | 0000100001010001001010 | 77,5 315
1aa0 101011 {AAAAELEE 0L 25% | 0001000001010001011011 | 76,66 313
T e, | [0 [ommenowoion | |
0
GBI 03011 L0010/ B0 35% | 0100000001010011010101 | 81,82 46
Fi o . 40% | 0011000001110001011011 86 581
igura 3. Exemplos dos quatro operadores genéticos utilizados
40% | 0001000101010011111010 86 1416
40% | 0001000001110011111010 86 1017
Para evitar processamento redundante, sao armazena- 45% 0100000101110011111001 | 91,11 6929
dos em uma lista encadeada os cromossg)mos calculados 45% 1100000001110011101101 90 3310
O valor 45% 1000100001110011100100 90 4875

com o seu respectivo valor da fungao objetivo.
da fungado objetivo sé é calculado para um cromossomo
caso este nao esteja presente na lista. Este valor para um
dado cromossomo pode variar a cada vez que for calculado,
uma vez que, a cada novo treinamento da rede realizado,
novos valores para os pesos serao gerados fortuitamente e
a ordem de apresentacao dos exemplos em cada época do
treinamento serd aleatoriamente definida. Por isso nao hé
garantia de que o algoritmo de treinamento ird conduzir o
vetor de pesos para o mesmo ponto de minimo global na
superficie de erro [7]. Entretanto, a possivel variagdo nao
é significativa a ponto de justificar o custo computacional
de recalcular os valores da fungao objetivo para individuos
que ja foram avaliados. As geracoes do algoritmo genético
utilizado sdo encerradas quando, na geracao corrente, 90%
dos individuos da populacao sao iguais ao melhor individuo
encontrado.

V. DESCRIGAO DO EXPERIMENTO

No desenvolvimento da aplicagao, foi adotada a lin-
guagem Object Pascal, usando como ambiente de desen-
volvimento o Borland@®Delphi™ 6 Enterprise Edition. A
arquitetura de hardware utilizada possui um processador
AMD Athlon® XP de 1,3 GHz e 128 MB de meméria
RAM. Os procedimentos executados ndo possuem nenhu-
ma operagao que seja fortemente dependente do hardware
empregado, sendo assim, a mudanca deste poderia afetar
o desempenho da aplicacao, mas nao afetaria os resultados
obtidos.

Na aplicacao desenvolvida, antes de executar cada teste,
é preciso definir o percentual maximo do conjunto total

de exemplos que serd utilizado no treinamento. Este valor
serd usado no teste de factibilidade de novos cromossomos
gerados, a fim de garantir que a razao entre o numero de
fontes utilizadas (quantidade dos primeiros 16 genes do cro-
mossomo que possuam valor igual a 1) e o nimero total de
fontes seja igual ou inferior ao percentual definido. Quando
o método ¢ iniciado, é gerada uma populacao inicial de cro-
mossomos factiveis que sao avaliados e, de acordo com o
seu valor da fungao objetivo, sao colocados em ordem de-
crescente. Os operadores genéticos sao aplicados e novas
populagoes de individuos sao geradas até que o critério de
parada do algoritmo genético seja satisfeito.

Para cada quantidade de fontes utilizadas no conjunto
de treinamento - limitada pelo percentual que define o
tamanho méaximo do conjunto de treinamento - foram e-
xecutados 3 testes, cujos resultados sao apresentados na
tabela II.

VI. CONCLUSAO

Os resultados obtidos corroboram o método proposto
como uma alternativa para otimizacao da generalizagao no
problema do reconhecimento de caracteres. Os resultados
obtidos caracterizam a dependéncia entre os dados utiliza-
dos no treinamento e o tamanho da camada oculta, visto
que, para conjuntos de treinamento de mesmo tamanho,
mas compostos por exemplos diferentes, a rede precisou de
quantidades de neurdnios ocultos significativamente dife-
rentes como pode ser observado na tabela II.

Em redes com dimensdes muito grandes, contudo, o
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custo computacional pode inviabilizar o uso deste método.
Por outro lado, é possivel que a otimizagdo da genera-
lizagao justifique um longo tempo de processamento para
a configuragao da rede neural e definicao dos conjuntos de
treinamento. Vale ressaltar que este problema pode ser
amenizado com o uso de processamento paralelo para o
calculo da funcao objetivo de cada cromossomo ou de uma
plataforma de hardware com melhor desempenho. Outra
possibilidade para tentar reduzir o custo computacional e o
tempo despendido seria a otimizagao do algoritmo genético
ou da prépria rede neural.

A possibilidade de incidéncia de minimos locais durante
o treinamento da RNA também deve ser considerada. Ape-
sar da utilizacao da constante de momento para evitar este
problema, o fato dos pesos iniciais da rede serem definidos
aleatoriamente, de nao haver garantia de que ao final do
treinamento o ponto na superficie de erro seja o minimo
global e de cada cromossomo ter a sua fungao objetivo
calculada apenas uma vez, pode fazer com que cromosso-
mos - que potencialmente seriam solugbes 6timas - sejam
descartados durante a selegao de individuos em uma dada
geragao do algoritmo genético devido a sua baixa aptidao.

Um fator fundamental para a eficacia do método é uma
representagao adequada do conjunto de exemplos no cro-
mossomo. FEste fator depende da natureza da aplicacao
e dos exemplos disponiveis para treinamento e validagao.
O critério de parada do treinamento da rede neural é um
outro aspecto de extrema importancia, uma vez que esta
diretamente relacionado com o valor da fungao objetivo
obtido pelos cromossomos e com o custo computacional
do método. Apesar do modelo de rede neural utilizado
neste trabalho possuir apenas uma camada intermediaria,
é possivel representar mais de uma camada em um cromos-
somo, bastando para tal acrescentar a quantidade de genes
necessaria para representar na base binaria a quantidade
maxima de nés que esta camada ird possuir.

REFERENCIAS

[1] Antonio de Pddua Braga, André Ponce de Leon F. de Carvalho,
Teresa Bernarda Ludemir, Redes Neurais Artificais: Teoria e
Aplicagées, Rio de Janeiro-RJ, Editora LTC, 2000, pp. 11, 53,
56, 67, T2.

[2] Byoung-Tak Zhang, An Incremental Learning Algorithm That
Optimizes Network Size ans Sample Size in One Trial, Sankt Au-
gustin, Proceedings of IEEE International Conference on Neural
Networks (ICNN’94), vol. 1, pp. 215-220, 1994.

[3] David E. Goldberg Genetic Algorithms in Search, Optimization,
and Machine Learning, Addison-Wesley, Reading, MA, 1989.

[4] Erico da S. Ventura, Um estudo sobre o problema da genera-
lizagdo em Redes Neurais, Salvador-BA, 2004.

[5] Estéfane G. M. de Lacerda, André Carlos P. L. F. de Carvalho,
Sistemas Inteligentes: Aplica¢des a Recursos Hidricos e Ciéncias
Ampbientais, Porto Alegre - RS, Editora da Universidade, 1999.

[6] Geoffrey E. Hinton, How Neural Networks Learn from Experi-
ence, In: Scientific American Magazine, set. 1992, pp. 106.

[7] James A. Freeman, David M. Skapura, Neural networks: al-
gorithms, applications, and programming techniques, Addison-
Wesley, Reading, MA, 1991, pp. 32-36, 89, 93, 103-105.

[8] Leandro Nunes de Castro, Eduardo Masato Iyoda, Euripedes Pi-
nheiro, Fernando Von Zuben, Redes Neurais Construtivas: Uma
Abordagem Comparativa, Sao José dos Campos - SP, IV Con-
gresso Brasileiro de Redes Neurais, 1999, pp. 102-107.

[9] Rodrigo Evangelista de Castro, Otimizagdo de estruturas com
multi-objetivos via algoritmos genéticos, Rio de Janeiro - RJ,
2001.

[10] Simon Haykin, Redes Neurais: principios e prdtica (Traduzido
por Paulo Martins Engel), Editora Bookman, 2a. edi¢do, Porto
Alegre - RS, 2001, pp. 50, 205, 206, 225, 233.

[11] Y. Le Cun, B. Boser, J. S. Denker, D. Henderson, R. E. Howard,
W. Hubbard, L. D. Jackel, Handwritten Digit Recognition with
a Back-Propagation Network, Holmdel, 1990.



