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Abstract

This paper deals with the recognition o geometric
figures throgh the use of Neural Networks Artificial
(NNA’s). Before the geometric figures are trained and
can be recognized by the NNA, in order to archive a
satisfactory result, these figures are submitted to a
trandation androtation d 10° by aninvariant network.
Thisinvariant network is congtituted of a single neuron
ADALINE, which has its g/naptic weights trandated
and rotated. This article is composed o five main
aspeds, firstly is dore a general revision onthe works
that use NNA's and shown pdatern recogntion
techniques for this purpase. The second item, shows the
method wsed to make the ADALINE neuron invariant to
a trandation androtation d 10° The third asped,
deals briefly with the NNA training and recogntion
algorithms. The fourth item, shows the results, and
finaly the fifth presents the cnclusion onthiswork.

1. Introducao

Varios centros de pesquisas e Universidades estdo
tentando desenvolver témicas de recmnheamento que
tenham um nivel de desempenho praticamente igual ao
do ser humano. O principal motivo do desenvolvimento
de sistemas de remnhedmento sdo as aplicagdes
cientificas e eondmicas, que tais sstemas apresentam.
Entre etes gstemas pode-se dtar, os sstemas de
reonhedmento de adigo de endereamento postal,
leitura automatica de deques bancarios, tarifacdo
telefonica, leitura  automética para  ceyos,
reconhedmento de figuras geométricas, etc. A obtencéo
de um software que @nsiga fazer o papel do homem
pode representar uma grande eonomia de tempo e um
bom ganho para a empresas.

Os méodos de remnhedmento de padrbes
convencionais requerem que os dados de etrada
apresentem posicdo, orientacdo e tamanho similares a
um determinado padréo. Na prética, porém, os dados de
entrada podem apresentar diferencas de tamanho,
posicio au rotagdo em relagdo a um padrdo pré
determinado. Além dis, os dados de entrada podem
ser corrompidos por ruidos. Os métodos convencionais
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de remnhedmento, o casamento de padrfes, por
exemplo, ndo trabalham bem sob essas condi¢des.

A mudanca de escala ocorre quando as dimensdes
do padréo utilizado no treinamento sdo diferentes das
dimensfes do padrdo utilizado no reconhedmento. A
trandacdo ocorre quando o padrdo utilizado no
treinamento encontra-se localizado em uma posicio
diginta & posicdo do padréo utilizado no
reconhedmento. A rotagdo ccorre quando os padrdes
utilizados no treinamento e no remnhedmento
apresentam inclinagdes diferentes. Com o oljetivo de
minimizar essas diferengas, a RNA deve ser insensivel
amudanca de escala, trandacdo e rotacéo.

WIDROW et a [1] desenvolveram um sistema para
0 remnhedmento de padrdes utilizando uma rede
invariante mngtituida de um Unico neurénio ADALINE
e uma RNA clasdficadora. A rede invariante étreinada
ou projetada para produzir um conjunto de saidas que é
insensivel a translacéo e a rotacéo de 90° do padrdo de
entrada.

FUKUMI et a [2] utilizaram 0 mesmo principio de
uma rede invariante mmposta de um Unico neurénio
ADALINE e uma RNA classficadora de padrdes
desenvolvido por Widrow para tornar a rede invariante
somente & rotacao.

Um dos algoritmos mais importantes na &ea de
remnhedmento de padrées é o “Neocognitron”,
desenvolvido por FUKUSHIMA e a [3,4]. Este
sistema de recnhedmento posali mdltiplas camadas
de neurbnios que sdo agrupadas em cdulas de
neurdnios.

2. RedeInvariante a Trandacdo e a Rotacao
de 1@

2.1. Translacdo

2.1.1. Translacdo cima-baixo

O principio da transdlagdo cima-baixo do padréo de
treinamento consiste an readlizar um movimento para
buscar a melhor stuagdo para o remnhedmento. O
movimento de busca é realizado no conjunto de pesos
sinapticos de um Unico neurénio ADALINE.



A trandacdo cima-baixo consiste en promover no
conjunto de pesos snéapticos do neurénio ADALINE,
um movimento de rotacdo com rolagem no sentido das
linhas. A rotagdo com rolagem no sentido das linhas
consste an fazr com que os elementos de uma
determinada linha sgjam trandadados para a linha
inferior, com exce@o dos dementos da dltima linha
que serdo trandadados para aprimeira linha da matriz.
Optou-se por utili zar a rotagdo por rolagem no sentido
das linhas iniciando em cima e indo para baixo. Pode-
se redlizar a rotagdo no sentido contr&rio a ess,
contudo, os resultados srdo diferentes. A figura 1
ilustra a rotacdo com rolagem no sentido das linhas
realizada em umamatriz de dimensdo 3 x 3

1 |2 |3 7 (8 |9
4 |5 |6 1 |2 |3
7 [8 |9 4 |5 |6

Antes da rotacdo com Ap6s a rotagdo com
rolagem no sentido rolagem no sentido das

das linhas linhas

Figura 1. Representagdo matricial da rotacdo com
rolagem no sentido das linhas.

Pode-se verificar na figura 1, que os dementos da
primeira linha foram ded ocados para segunda linha, os
elementos da segunda linha ocuparam aterceralinhae
os elementos da tercdra linha foram desocados para
primeira linha. Pode-se observar também nessa figura,
que ndo ocorreu troca de dementos entre as colunas.

WIDROW et a [1] desenvolveu a operagdo de
rotacdo da matriz de pesos snapticos de um Unico
neurénio ADALINE para a obtencdo de uma rede
invariante a trandacdo cima-baixo. A figura 2 ilustra a
representacdo esquemética da trandag@o cima-baixo
dos pesos snapticos de um Unico neurénio ADALINE
ideali zado por Widrow.

Figura 2: Representacdo esquemética da trandacdo
cima-baixo.

Na figura 2, o rétulo AD representa 0 neurdnio
ADALINE, o rétulo MAJ a funcdo MAJ (“MAJority
vote-taker”, Maioria dos Votos Dados) realiza asoma
dos resultados ohtidos pelos vérios eementos AD, o
rétulo TCB(x) (Trandag@o Cima-Baixo) representa a
rotagdo com rolagem no sentido das linhas promovida
no conjunto de pesos snapticos do Unico neurbnio
ADALINE, e x é a quantidade de linhas que foram

rotacionadas na matriz de pesos $napticos do neurbnio
ADALINE.

2.1.2. Trandacédo esquerda-direita

O principio da trandacdo esquerda-direita do
padrdo de treinamento consiste an redizar um
movimento para buscar a mehor localizagdo para o
reconhedmento. O movimento de busca € realizado no
conjunto de pesos snapticos de um Unico neurénio
ADALINE.

A trandacdo esquerda-direita consiste an promover
no conjunto de pesos sSndpticos, do neurbnio
ADALINE, um movimento de rotagdo com rolagem no
sentido das colunas. A rotagdo com rolagem no sentido
das colunas consiste an fazer com que os e ementaos de
uma determinada coluna sgam trandadados para a
coluna do lado direito, com exce@o dos e ementos da
Ultima coluna que sdo trandadados para a primeira
coluna da matriz. Optou-se por utilizar a rotacdo por
rolagem no sentido das colunas iniciando a esquerda e
indo para a direita. Pode-se redlizar a rotacdo no
sentido contrério a ess, contudo, os resultados da
rotacdo serdo diferentes. A figura 3 ilustra a rotagéo
com rolagem no sentido das colunas realizada em uma
matriz 3 x 3

1123 3|11]2
4156 61415
71819 91718

Antes da rotacdo por Ap6s a rotagdo por
rolagem no sentido rolagem no sentido das

das colunas colunas

Figura 3. Representagdo matricial da rotacdo com
rolagem no sentido das colunas.

Na figura 3, pode-se observar que os elementos da
primeira coluna ocuparam a segunda coluna, os
dementos da segunda coluna foram para a tercera
coluna, e os elementos da tercara coluna ocuparam o
lugar da primeira coluna que etava vaza. Deve-se
observar também que ndo ocorreu troca de dementos
entre as linhas e ndo houve desocamento dos
elementos da matriz no sentido das linhas.

WIDROW ¢ al [1] desenvolveram um esguema de
rotacdo da matriz de pesos snapticos de um Unico
neurénio ADALINE para obtencdo de uma rede
invariante & trandagdo esguerda-direita. A figura 4
ilustra a representacdo esquemadtica da translagdo
equerda-direita dos pesos $népticos deste neurénio.



—
TED(O) (AD

Figura 4: Representacdo esquemética da trandacdo
equerda-direita.

Os rétulos indicados na figura 4 s8o 0s mesmos da
figura 3, com exce@o do TED(x) (Trandacdo
Esguerda-Direita), que representa a rotacdo com
rolagem no sentido das colunas do conjunto de pesos
sindpticos do Unico neurénio ADALINE e x representa
a quantidade de wlunas que foram rotacionados.

2.1.3. Translacdo completa

A rede invariante a trandag@o € a unido das duas
redes invariantes a trandacdo parcias. A rede
invariante a translagdo realiza primeiro 0 mecnismo
de trandagdo cimabaixo no conjunto de pesos
singpticos de um Unico neurénio ADALINE, em
seguida realiza 0 meanismo de trandacdo esgquerda-
direita

A figura 5 ilustra uma matriz que foi realizeda a
rotacdo por rolagem no sentido das linhas e en seguida
arotagdo por rolagem no sentido das colunas.

rolagem no sentido
das linhas e no sentido
das colunas

1123 9178

4| 5|6 3|11]2

71819 6|1 4]|5
Antes da rotacdo por Ap6s a rotagdo por

rolagem no sentido das
linhas e no sentido das
colunas

Figura 5: Representacdo matricial da trandacdo
completa.

WIDROW & a [1] desenvolveram um esguema
para redlizar as rotaghes por rolagem em ambas as
diregdes (vertical e horizontal). A rede invariante é
composta de vérias lgjes, colocadas lado a lado, onde a
diferenca de uma laje para outra é que a matriz de
pesos sndpticos do Unico neurénio ADALINE sofre
uma rotacdo por rolagem no sentido da colunas, e
dentro de adalgje éredlizada arotacdo por rolagem no
sentido da linhas. A figura 6 ilustra arede composta
por um Unico neurénio ADALINE invariante a

transagéo.
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Figura 6 - Representacdo esquematica da trandacdo
completa

Os rétulos mostrados na figura 6 sGo s mesmos
mostrados nas figuras 2 e 4. No rétulo TED(y) TCB(x)
primeiro foi realizado a trandag8o cima-baixo e depois
a trandacdo esquerda-direita na matriz de pesos
singpticos do neurénio ADALINE. Onde, v é a
quantidade de mlunas trandadadas e x é a quantidade
delinhas trand adadas.

2.2. Rotacéo

2.2.1. Rotagéo de 9Q°

O principio da rotagdo de 90° do padrdo de
treinamento consiste an redliza um movimento de
busca para encontrar a mehor localizagdo para o
reconhedmento. O movimento de busca € reglizado no
conjunto de pesos snapticos de um Unico neurénio
ADALINE.

Como a matriz de pesos snépticos a ser treinada é
quadrada, sO é posdvd tornar a RNA invariante a
rotacdo de angulos mdlti plos de 90°. Caso a matriz néo
sgja quadrada, cria-se uma nova matriz que ontém a
antiga mais a quantidade de linhas ou colunas
necessrias para tornala quadrada. A rotacdo de 90°
consiste an promover no conjunto de pesos $napticos
de um Unico neurdnio ADALINE, um movimento de
transposi cao no sentido horario.

A trangposicdo no sentido horério da matriz de
pesos gnapticos consiste an fazr com que os
eementos que ocupam uma linha sgjam transportadas
para uma coluna, ou sga, 0s eementos da primeira
linha ocupam a Ultima coluna, os € ementos da segunda
coluna vao para apenultima coluna, e assm por diante
até que os elementos da Ultima linha ocupem a primeira
coluna. Optou-se por utilizar a transposicdo no sentido
horério; pode-se redlizar a transposicdo no sentido
contr&rio a este, os resultados da transposicdo serd@o
diferentes.

A figura 7 ilustra um exemplo da transposicdo no
sentido horério realizada em umamatriz 3 x 3

1123 71411
4|15]|6 8 |15]2
71819 9163

Antes da transposi¢éo
no sentido horério

ApGs a transposicdo no
sentido horario

Figura 7: Representacdo matricial da transposicdo no

sentido horério.




Na figura 7, pode-se verificar que os dementos da
primeira linha foram transpostos para atercera coluna,
o0s el ementos da segunda linha foram transpostos para a
segunda coluna e os eementos da Ultima linha foram
transpostos para a primeira coluna. Pode-se verificar
também nessa figura que quando foi redlizado a
transposicao dos elementos da matriz, a ordem dentro
dalinhafoi mantida dentro da coluna.

WIDROW ¢ a [1] desenvolveram a operacdo de
transposicdo no sentido hor&rio na matriz de pesos
sindpticos de um Unico neurdnio ADALINE seguindo o
mesmo procadimento  mostrado nas  subseqdes
anteriores, com o oljetivo de obter uma rede invariante
arotagdo de 9C°. A figura 8 ilustra o esquema da laje
guetorna aRNA invariante a rotagdo de 9¢°.

R() (AD

R(90) @

.

n(zm)@

Figura 8: Representacdo esquemética da rotagdo de 90°.

Os rétulos mostrados na figura 8 sGo s mesmos
mostrados nas figuras 2, 4 e 6, com exce@o do rétulo
R(2), que representa atransposi¢do no sentido horario
do conjunto de pesos sSnapticos do neurbnio Unico
ADALINE ez representa 0 angulo de transposi ¢éo.

2.2.2. Rotagédo de 10°

Na sec@o 2.2.1, foi explicada a teoria da rede
invariante a rotagdo de 90°. Contudo, pode-se verificar
a limitacdo que tal rede invariante apresenta, pois o
intervalo de rotagdo da figura geomérica € muito
grande, o que limita em muito a &80 dessa rede. Para
resolver este problema, foi utilizado neste artigo o
principio exposto por FUKUMI et a [2], onde a rede
invariante a rotacéo de 90° é substituida por uma rede
invariante a rotacdo para qualquer angulo.

O trabalho de Fukumi trata goenas de uma Unica
rede invariante & rotagdo para qualquer angulo. O
trabalho de WIDROW ¢ al [1] utilizaram uma matriz
quadrada, que limita o meanismo da rede invariante a
rotagdo. A solucdo nese artigo foi utili zar as matrizes
circulares mostradas por Fukumi em seu trabalho para
obter uma rede invariante & rotacdo para qualquer
angulo.

A matriz circular € uma matriz diferente da matriz
comum, pois a matriz comum é omposta de linhas e
colunas, a matriz circular € @mposta de raias e
segmentos, tendo as contornos arredondados, e por isto
€ ideal para construir uma rede invariante & rotag&o
QUEIROZ [6, 7]. Para obter uma rede invariante a
rotacdo utili zando as matrizes circulares, é necessrio
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primeiro transformar a matriz comum em circular, essa
transformacdo é chamada de drcularizacdo. Entdo é
realizado a transposi¢do no sentido horério e por fim a
matriz circular é transformada em matriz comum, essa
transformacdo é chamada de quadratizagdo QUEIROZ
[6, 7].

Pode-se observar que as redes invariantes a rotacéo
propostas por WIDROW &t a [1] e FUKUMI et al [2]
sd0 semelhantes a principio, contudo, hd uma diferenca
substancial. Com base na quantidade de operacBes de
rotagdo que ambas podem fazer. Na rede invariante de
Widrow sempre sdo 4 operacles, ja na rede invariante
de Fukumi sdo 36 operacles, se a ordem da matriz
quadrada for igual a 10.

2.3. Translagdo e rotacdo de 1¢°

Este artigo utiliza os principios desenvolvidos por
WIDROW ¢ al [1] e FUKUMI et a [2] paracriar uma
rede invariante a trandacéo e rotacéo de 10°, ilustrada
nafigura 10.

Nafigura 10 pode-se observar que arede invariante
€ omposta de um conjuntos de lgjes, cada laje receéoe a
matriz de pesos snapticos do Unico neurbnio
ADALINE rotacionado peo mecanismo de Fukumi e a
translagdo completa conforme o método utili zedo por
Widrow.

TED
o s ®

Figua 10 Representacdo esquemética da rede

invariante a transagdo e rotagdo de 10°.

Na figura 10 ndo sGo mostrados os procesos de
circularizacdo e quadratizacdo; deve-se subentender que
para cada laje de rotagdo, o0 conjunto de pesos
singpticos do Unico neurbnio ADALINE ¢é
transformado em uma matriz circular, rotacionado por
um angulo, transformado em uma matriz quadrada,
para entdo ser aplicado o proces de trandacdo
completa.

3. Redes Neurais Artificiais

Neste trabalho foram utilizadas quatro RNAs
diferentes. A primeira RNA ndo posaii camada oculta e
foi treinada pela regra Delta, a segunda ndo posai



camada oculta e étreinada pelaregra MADALINE II, a
tercdra RNA posali uma camada oculta e étreinada
pela regra Back-Propagation, e a Ultima RNA posaui
duas camadas ocultas e é treinada pela regra Back-
Propagation.

A primeira RNA utili za aregra delta para correcdo
dos pesos snépticos do neurdnio ADALINE mostrada
na eg. (1), onde w é o conjunto de pesos snéapticos da
camada de saida. Onde o parémetro n é a constante de
aprendizagem do neurénio xld € o vetor do padrdo que
esta sendo treinado e yld é o vetor desgado como
resposta na saida da RNA

wik +1) = w(k) + 1S X
120X 1)

onde ' =2n; & =y .

A segunda RNA utiliza aregra MADALINE Il para
correc@o dos pesos snapticos do neurénio ADALINE.
A eg. (2) mostra esta regra para o0 treinamento das
RNAs.

W(k +1) :W(k)+ ZLX'Z

Onde no denominador da eq. (2) é wlocado o
moédulo do wvetor de eitrada do padrdo a ser
reconheddo.

As duas Ultimas RNAs si0 treinadas pdo mesmo
algoritmo de @rrecdo dos pesos snapticos, contudo,
existem algumas alteractes para quando a RNA posali
mais de uma camada oculta. A eg. (3) é 0 mecanismo
de @rrecdo na camada de saida e a eg. (4) na camada
oculta.

)

W, (=W, +n' 5 Z, 3

Vkl (n +1) :Vkl (n) +’7' deZk(l_ Zk) Zm:msa;Wrrk (4)

onde: ' =2n; &= (Y- Y)F(Z) = (Y- Y)Yi(1 -
Yi).

4. Resultados

Os resultados ohtidos utili zando-se as quatro RNA's
citadas no item 3 foram encontrados apés eas terem
sido treinadas para todas as posshili dades de alteracdes
de trandacdo e rotacdo. Nos testes redlizados nas
figuras geoméricas ocorreram  adteragdes de
dedocamento e inclinagdo. O ruido adicionado as
figuras geométricas posali  distribuicdo uniforme,
variando de 10 % a 50 %. As figuras geométricas que
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foram treinadas posauiam uma porcentagem de 5 % de
ruido adicionado. No remnhedmento, as figuras
geométricas eram trandadadas e rotacionadas por
valores aleatdrios, para finalmente serem aplicadas as
RNA’s para serem reconheddas.

As figuras 11 a 14 ilustram os resultados ohtidos
para cada um dos quatro tipos de RNA’s quando elas
sdo treinadas por 25 figuras geométricas e sdo
utili zadas e a mesma quantidade de figuras para serem
remnheddas pelas redes.

Porcentagem de Entradas Reconhecidas

92,00%
90,00%
88,00%
86,00%
84,00%
82,00%
80,00%
78,00% T T T T

o
>

—e— Porcentagem
de Entradas
Reconhecidas

Porcentagem de
Acerto

o o do deo
S8t S

Porcentagem de Ruido

Figura 11: Resultados oktidos para uma RNA sem
camada oculta, treinada pela regra Delta

Os valores ohtidos na figura 11 para a RNA sem
camada oculta, treinada pela regra deta diminuiram
com o0 aumento da porcentagem de ruido adicionado as
figuras geométricas, com exceg@o do resultado oltido
para a porcentagem de ruido adicionado as figuras
geométricas de 50 % que foi maior do que a
porcentagem de aceto quando foi adicionado a
porcentagem de ruido de 40 %; isto acorreu devido a
caracteristica do ruido ser aleatdrio e 0 comportamento
n&o linear desaa RNA.

Porcentagem de Entradas Reconhecidas

95,00%
90,00%

85,00% ~_ —
80,00% ~
75,00%
70,00%

—— Porcentagem
de Entradas
Reconhecidas

Porcentagem de
Acerto

R

Porcentagem de Ruido

Figura 12: Resultados oktidos para uma RNA sem
camada oculta, treinada pelaregra MADALINE I

De forma semehante ao teste redizado
anteriormente, os resultados oltidos na figura 12 para a
RNA sem camada oculta, treinada pela regra
MADALINE 1l deaesceeam com o0 aumento da
porcentagem de ruido adicionado as figuras
geométricas. Com exce@o da porcentagem de acerto
oltida quando a porcentagem de ruido adicionado era
de 40 % o resultado oltido foi maior do que quando a
porcentagem de ruido adicionado as figuras
geométricas foi de 30 %. Isto deve-se ao fato da
naturezado ruido adicionado as figuras geométricas e a



ndo linearidade da rede neura treinada por ese
método.

Porcentagem de Entradas Reconhecidas

100,00%
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Figura 13: Resultados ohtidos para uma RNA com 1
camada oculta, treinada pela regra “ Back-Propagation”

Na figura 13, pode-se observar que a porcentagem
de acerto diminuiu com o aumento da porcentagem de
ruido adicionado as figuras geométricas, para a RNA
com 1 camada oculta treinada pela regra "Back-
Propagation".

Porcentagem de Entradas Reconhecidas

95,00%
90,00%
85,00%
80,00%
75,00%
70,00%
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de Entradas
Reconhecidas

Porcentagem de
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St ™ 0

Porcentagem de Ruido

Figura 14: Resultados ohtidos para uma RNA com 2
camadas ocultas, treinada pela regra “Back-
Propagation”

Na figura 14, pode-se verificar que os resultados
ohtidos diminuiram com o aumento da porcentagem de
ruido acrescentado as figuras geométricas, para aRNA
com 2 camadas ocultas, treinada pela regra “Back-
Propagation”. Contudo, verificase também que o
resultado oltido para aporcentagem de acerto quando
foi adicionado a porcentagem de ruido de 40 % foi
maior do que o resultado oltido para aporcentagem de
ruido de 30 %. O que ndo era o esperado, pois com uma
quantidade maior de @madas ocultas os resultados
tornaram-se mais estavels, porém, como O
comportamento da RNA néo é linear e o ruido aleatério
influi também nesse resultados.

Pode-se verificar que os resultados oltidos nas
figuras 11, 12, 13 e 14 ficaram acima do 70 % de
acerto. A RNA que ohteve os melhores resultados foi a
que posaii 1 camada oculta, treinada pela regra “ Back-
Propagation” , com valores mais préximos entre si.

5. Conclusiao
Este artigo mostrou os algoritmos para tornar uma

RNA invariante a trandagéo e rotacéo de 10°. Primeiro
foi feito um resumo dos véarios métodos para solucionar
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o problema de invariéncia, em seguida foram expostos
0S mecanismos invariantes a trandacdo e a rotagdo.
Depois foram explicados alguns méodos para a
correg@ dos pesos snapticos e finamente, foram
mostrados os resultados ohtidos nos testes reali zados.

Os resultados ohtidos utili zando-se os quatro tipos
de RNA'’s foram maiores do que 70 %. A RNA que
ohlteve os mehores resultados foi a que posai 1
camada oculta, treinada peda regra “Back-
Propagation”, com valores mais préximos entre si.
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