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Resumo

Um dos problemas mais genéricos de
reconhecimento: de padrdes envolve a
situacdo em que um ou mais padrdes
podem  simultaneamente  encontrar-se
contidos dentro de um dominio discreto,
gradeado e limitado de R ou de R’. Este
trabalho considera o reconhecimento
independente  das  caracteristicas  de
translag@o, escala ou rotagdo no plano. A
abordagem combinatorial, torna-se
impraticavel, mesmo para problemas de
pequenc porte devido a explosdo
combinatéria de possibilidades geradas por
estas caracteristicas. Propde-se explorar a
solugio do problema através da
implementacio de uma rede neural hibrida
caracterizada por trés fases de
transformacdo de dados: segmentagio da
_imagem (com filtragem de ruidos e
detecgdo de agrupamento), processamento
do agrupamento enfocado e 0 posterior
reconhecimento do padréo.

Introducio

As redes de alimentagdo para frente, com
miiltiplas camadas.. e pesos de conexdes
ajustaveis, comumente via o algoritmo de
aprendizagem ‘backpropagation’, tem sido
apontados pela literatura como um potente
instrumento para classificagdo de padrdes.
Tal arquitetura, com n elementos na
camada de entrada, e m elementos na
camada de saida pode ser vista como uma
aplicagdo univoca

¢@: R — R™ (1)

A capacidade de aprendizagem de uma
rede neural, em relagdo a um padrdo, é o
quanto a resposta da rede enconira-se
proxima da saida desejada (um padrao pre-
determinado). Dizer que uma rede foi
capaz de aprender um determinado padrao
p, na forma de um par (x,,d,) €R" x R",
significa que, dado um real € > 0, pode-se
tornar |@(x,)—d, [<€. Normalmente, ndo

pode-se¢ exigir  do aprendizado que
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o(x,)=d,. porém pode-se arbitrar uma
margem de imprecisio pequena O
suficiente para propositos praticos.

Alguns resultados ja foram estabelecidos
com relacdo a capacidade de aprendizagem
de uma rede. Tem-se como estabelecido o
seguinte [1):

1. Se uma aplicagdo consiste de uma
colecdo finita de pontos, uma rede de 3
camadas (1 camada oculta) ¢ capaz de
aprende-la.

Se uma aplicagio é continua e definida
sobre um dominio compacto, uma rede
de trés camadas é capaz de aprende-
la..

Sob condigdes muito gerais, todas as
aplicagdes que podem ser aprendidas
por uma rede neural, podem ser
aprendidas por uma rede de 4 camadas
(2 ocultas).

[

(¥

Estas condicBes apenas exigem que se€
tenha um numero suficiente de elementos
na camada oculta. Além disso, foi
verificado que muitas fungdes que nao
seguem Os critérios acima, podem tambem
ser aprendidas por uma rede de 3 camadas.
Em particular, descontinuidades podem ser
teoricamente toleradas sob todas as
condigdes provaveis de serem encontradas
na pratica.

Estas condi¢des cobrem a maioria dos
problemas praticos. A grande dificuldade
consiste no treinamento para O
estabelecimento dos pesos. Embora
teoricamente qualquer par de padrdes a ser
reconhecido possa ser treinado , quando 2
rede  tiver que  abstrair  muitas
caracteristicas simultineamente, o
aprendizado fica comprometido em termos
de eficiéncia e velocidade. Para o
reconhecimento de padrdes na forma geral
proposta, a rede deve ser invariani¢ a
translacoes, efeitos de escala e rotagdes no
plano. Além disso, em muitos casos, existe
a possibilidade do contorno do objeto
focalizado ndo estar bem definido, de
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acordo com o enfoque da grade sobre a
imagem. A rede deveria tambeém ser
invariante a esta possivel caracteristica.

A pratica tem demonstrado poucos
resultados otimistas em relagio ao
treinamento de todas estas caracteristicas.
Isto exige normalmente um conjunto de
treinamento muito grande e assim a
velocidade de convergéncia fica muito
comprometida, com grandes possibilidades
de cair em minimos locais ou problemas de
paralisia da rede.

Diversos pesquisadores desempenharam
esforcos no sentido de resolver esta
questdo, procurando adequar o tratamento
do  reconhecimento  de  padrdes,
aproveitando o lado positivo  das
capacidades destas redes e embutindo
outras formas auxiliares de tratamento que
possam amenizar o trabalho de abstrair
tantas caracteristicas simultaneamente. Pao
(3], sugere a introdugédo de redes de
ligagdes funcionais como uma forma
alternativa  equivalente ao  trabalho

_ desempenhado pelas camadas ocultas da

rede: o de abstrair caracteristicas de
padrdes. A mais compelente razio para a
escolha deste modelo é a do conhecimento
a opriori de certas transformagdes
funcionais em que os dados irdo expor
suas caracteristicas salientes. Spirkovska e
Reid [2] aperfeigoaram uma arquitetura de
redes neurais de ordem mais elevada
(HONNs), ou redes pi-sigma, cujo pre-
processamento consiste de somas de
produtos de elementos de entrada.
Restringindo a ordem dos produtos a irés,
obtiveram sucesso em classificar padrdes
binarios com 100% de acerto, invariantes
em translagio e rotagio e escala, em
quadros de pixels de até 128x128.

Filtragem de Ruidos e Detec¢o de
Agrupamentos

A segmenta¢do da imagem, com filtragem
de ruidos e deteccdo de agrupamentos, €
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executada por uma rede neural cuja
arquitetura  consiste  de  camadas
conectadas lateralmente, como mostra a
figura |. !

_F(x)
L

Figura 1. (a) Fung¢do de uransferéncia do elemento
de processamento. (b} Topologia da rede.

A dindmica da rede consiste de processar o
padrdo de entrada. sendo que a saida de
cada elemento de processamento alimenta
as entradas dos demais elementos. Nesta
camada, os elementos de processamento
cooperam e inibem entre si os sinais de
entrada, de acordo com o sinal algébrico
dos pesos das conexdes, iterativamente,
até alcancarem um estado de estabilidade.
A equagdo de iteragdo entre os elementos
€

Z‘( ) o
X; Wy
1
k)
ij
Jd

(k-1 k
MV =F M

1

onde:
k € o indice da iteragdo,
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ko - .
x.* ¢ o valor do sinal em

processamento;,
w, € o peso da conexdo da

saida do elemento 1 para a
entrada do elemento j;
F ¢ a fungdo de transferéncia .

Para prevenir crescimentos de valores
absolutos numericos de forma
desordenada e ndo-limitada, escolhem-se
para F fungdes que mantem os limites
superiores e inferiores de seus argumentos
em um intervalo. Uma solugio simples
consiste em adotar a eqagéo (3).

Osex < 0
lsex > 1| (3)

xsed < x< 1

F(x)=

Escolhendo adequadamente os pesos das
conexdes, a convergéncia de (3) fica
assegurada para isto. Devem-se escolher
pesos que refletem caracteristica de
distribuigdo espacial e caracteristicas
comuns a todos os padrdes passiveis de
serem classificados. Por exemplo: se 0s
padrdes sdo comexos no dominio,
escolhem-se pesos positivos para as
conexdes de cada elemento com seu
espaciaimente vizinho e, eventualmente,
para os proximos vizinhos. No entanto.
encontrar-se presentes, para que exista
efeito competitivo, pois caso contrario, o
vetor converge com todos os valores para
a unidade.

Desta forma, valores maiores tem a
tendéncia de se fortalerecem ainda mats, e
inibir outros eventuais agrupamentos a
serem formados. De acordo com a forga
inibitoria, um ou mais agrupamentos pode
sobreviver. Estes s3o identificados como
unidades dentro do vetor (que representa o
padrio), isto  permite isolar um
agrupamento para analise individal.
Ruidos. eventualmente fracos. deverdo ser
eliminados pelo processo competitivo.
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Processamento do Agrupamento

A transformada de Fourier opera sobre
valores continuos, e permite discretizagdo
preservando as propriedades fundamentais
dos dados. © que torna viavel seu uso
computacional. Dado um  vetor
x=(X,,X;,.,Xy), & transformada de
Fourier discreta de x resulta num vetor X
cujas componentes, em igual numero,
podem ser calculada por (4), ou por
metodos mais eficientes, como por
exemplo a transformada rapida de Fourier
[4]. Observe-se que o vetor da
transformada discreta é complexo.

] N-1 kN
X, =—§Zxke RaskiX 0 (4)
k=0

para 0 £n<N-1
onde

j é a unidade imaginana,

N é o tamanho do vetor,

X, € o elemento do vetor de
entrada

X, é o elemento no vetor de
entrada

A propriedade mais importante, neste
‘caso, refere-se ao deslocamento. Se x tem
X por transformada, entdo, para uma
translagdo inteira h, 0 vetor y, = X, tem
por transformada a equagdo que segue:

- -j2mnh/N
Y, =X,.¢

(3)

Desta forma, Yl = |X\ ou seja, 0s vetores

possuem a mesma amplitude. Esta proprie-
dade, se aproveitada, confere a rede
hibrida o aspecto de "functional link"
mencionada por [3].

Classifica¢io do Padrio

A classificagio ¢ obtida a partir de uma
rede neural, com uma arquitetura de trés
camadas e alimentagdo para frente,
treinada  segundo o algoritmo de
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aprendizagem Backpropagationf5].
Treina-se a rede de acordo com as
amplitudes das transformadas de Fourier
discretas do conjunte de padpdes de
possivel classificagio. Desta forma. a rede
responde aos dados provenientes do pre-
processamento do agrupamento. De
acordo com a propriedade de invaridncia
da amplitude da transformada, a rede
neural nio necessitara aprender a abstrair
esta caracteristica.

Exemplificando a dinamica da rede
neural hibrida ‘

Fase 1. Parte-se de um conjunto de
padroes bi-dimensionais, com valores entre
0 e 1, os quais representam trés classes
distintas (figura 2). Estes padrdes sdo
apresentados a primeira arquitetura de
rede neural, a qual produz padrdes de
saida mostrados na figura 3.

0.90 | 0.80 | 0.20 | 0.12
0.80 | 0.19 | 0.07 | 0.06
042 [ 0.12 {011 [ 003
0.13 10.10 | 0.09 | 0.05

0.07 [ 005 [0.10 | 0.09
0.11 [ 0.80 {020 | 0.19
0.09 )y 0.87 [ 0.18 | 0.15
0.95 {0.20 | 0.09 | 0.07

0.88 | 0.10 { 0.09 j 0.17
078 1002 J0.2] | 0.12
0.89 { 0.07 | 0.05 | 0.28
099 | 0.10 | 0.21 | 0.08

Figura 2. Padrdes que caracterizam trés classes
diferentes: Classe 1. Classe II e Classe IIL
respectivamente.

1 1 0 0
1 1 0 {1
0 0 {) 0
0 0 0 0
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Figura 3. Detecgdo de agrupamentos. conforme
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neural, a qual encarrega-se da
classificagdo. Como o exemplo, tomamos
como conjunto de treinamento os padrdes
mencionados nas figuras anteriores, e
como conjunto de teste os padrdes
representados na figura 6.

padrdes da figura anterior.

Fase 2. A area de interesse de cada padrio
é obtida através do produto entre do
padrio de entrada e o padrdo de saida da
fase anterior, como mostra a figura 4.
Estes novos padroes sao  agora
apresentados a uma camada funcional, a
qual produz novos padrdes de saida
(figura 5).

0.90 | 0.80 0 )
0.80 | 0.19 0 (I
0 0 0 ol
{ 0 () 0

{ 0 ¥ 0
0 1 0.80 0 4]
.09 | 0.87 0 0
0.95 | 0.20 0 0

0.88 i) 0 0
0.78 0 0 0
0.89 U 0 0
0.99 8] 1] (

Figura 4. Focalizagio da arca de interesse.

269 1196 | 071 | 1.9
196 | 1.75 } 0.61 [ 1.09
0.71 | 0.61 | 0.51 | 0.61
1.96 | 0.19 | 0.61 | 1.75

291 {213 | 083 ;213
1.02 | 194 | 1.73 1 0.51
099 [ 0.86 | 0.73 | (.86
1.02 | 0.51 | 1.75 | 1.94

3.54 | 354 1354 | 354
0.21 | 021 | 0.21 {021
0.00 | 0.00 1 0.00 § 0.00
021 | 021 [ 021 {0.21

Figura 3. Amplitudes da Transformada de

Fase 3. As amplitudes das transformadas
de Fourier de cada padrio sdo
apresentadas a outra arquitetura de rede

(a)

0.15 | 0.09 | 0,07 | 0.10
006 | 011 [ 0.05 §0.21
0,09 | 0.12 1017 | 083
0.08 | 006 1078 | 0.95
0.09 | 0.12 | 0.07 | 0.98
0.07 10.10 1092 1092
0.21 | 007 | 0.87 | 0.11
0.03 1006 |10.05 10.09
0.03 | 012 } 0.09 | 0,79
002 | 011 | 012 | 092
023 1012 | 007 | 089
005 | 015 | 013 | 0.77
(b)
0 0 U 0
] 0 O 0
0 0 1 1
0 0 I ]
} 0 0 1
0 0 1 1
0 0 1 0
0 0 U 0
0 4] 0 1
0 0 0 1
4] ) 0 1
0 0 0 1
(c)
273 201 | 083 | 201
199 1178 | 068 [ 1.12
0.73 | 062 | 049 | 0.62
199 [ 1.12 | 068 | 1.78
286 ;208 | 072 | 2.08
101 J2.12 1202 )0.78
0.84 | 0.89 1094 | 0.89
1.01 | 0.78 |2.02 | 2.12
337 |33 3.37 | 3.37
0.18 | 0.18 § 0.18 | 0.18
0.01 | 0.01 | 0.01 | 0.0]
0.18 | 0.18 | 0.18 | 0.18
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Figura 6. (a) Padrio de emrada da rede neural
hibrida (normalizados). (by Agrupamentos
obtidos. (c) Amplitudes para classificacio.

O resultado da classificagdo é mostrado no
quadro 1 a seguir:

Saida Obtida Saida
Desejada

1.00 0.00 0.00 0.95 0.04 0.02
0.00 100 0.00 0.05 0.95 0.02
0.00 0.00 1.00 0.03 0.03 0.95

Quadro 1. Padrdes de saida da rede neural
de classificacdo, referentes as trés classes
distintas: [100] - Classe I, [010] - Classe
I1 e [001] - Classe IIl.

Conclusoes

As literatura atual sobre modelos
conexionistas e a necessidade de encontrar
uma maneira de reconhecer padrdes
complexos (uni e bi-dimensionais).
levaram a constru¢io de uma rede neural
hibrida, ou seja uma rede neural composta
de diversas arquiteturas. Com o0s testes
verificou-se que a distribuigdo de tarefas
entre as redes provoca melhorias no
reconhecimento de padrdes. Como mostra
o exemplo, a rede ¢ capaz de reconher
padrdes com 100% de  acerto,
independente da  dimensdo e posi¢do
espactal.
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