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Abstract This paper compares the performances of a multilayer perceptron neural network and a radial basis function neural network, 
in pattern classification applications. Comparison of both theoretical and applied properties is conducted based on analysis of the pub-
lished results as well as experiments conducted by authors. 
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Resumo Este trabalho compara os desempenhos de uma rede neural Perceptron Multi-Camadas e de uma rede neural de Funções 
Radiais de Base, em aplicações de classificação de padrões. A comparação das propriedades teóricas e práticas entre as baseou-se na 
análise de resultados publicados assim como de experiências conduzidas pelos autores. 
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1    Introdução 

Dentro de um sistema de reconhecimento de padrões, 
a classificação é uma das fases mais importantes. Nos 
últimos anos o uso de Redes Neurais Artificiais 
(RNA) tem ganhado popularidade para realizar esta 
tarefa nas mais diversas aplicações. Muitas publica-
ções recentes descrevem como usar as RNA em sis-
temas de OCR-(Optical Character Recognition), reco-
nhecimento de caracteres manuscritos e reconheci-
mento de caracteres em imagens de placas de automó-
veis (Hsin-Chia, 1998; Gesualdi, 2000; LeCun, 2003, 
Erkki , 2003). 

A RNA é uma das metodologias de pesquisas que 
se desenvolvem com maior rapidez.  Constantemente, 
surgem novos modelos tanto no ambiente científico 
como no de engenharia. Comparar teoricamente as 
melhorias dos novos modelos em relação aos anterio-
res é uma tarefa difícil. Uma das maneiras que permi-
tem facilitar a análise é a realização de experimentos 
que comparem os resultados para uma dada aplicação 
e que no final se tornem em recomendações práticas 
para a implementação das RNA.  

Neste trabalho compararemos as redes MLP 
(Multi-Layer Percepton) treinadas com regularização 
com as redes RBF (Radial Basis Function) numa 
aplicação de reconhecimento de caracteres em ima-
gens de placas de automóveis. Também comparare-
mos, usando o mesmo conjunto de dados, com os re-
sultados obtidos numa aplicação de reconhecimento 
de placas de automóveis, onde foi usada como classi-
ficador uma rede MLP clássica (Mello, 2001). 

O trabalho está organizado da seguinte forma: A 
Seç. 2 apresenta as características das redes MLP e 
RBF. Na Seç. 3 descreveremos o experimento reali-
zado e os resultados alcançados, a Seç. 4 apresenta as 
conclusões deste trabalho. 

2   Redes MLP e RBF  

2.1 Redes MLP 

As redes MLP são os modelos de RNA mais utiliza-
dos (Haykin, 1999). São formadas por várias camadas 
de neurônios, cada uma com uma função específica. 
Os neurônios de uma determinada camada se conec-
tam aos neurônios da camada seguinte. Uma rede de 
três camadas é apresentada na Figura 1. 
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Figura 1. Topologia típica para uma rede MLP de três camadas.  

 
Cada neurônio da rede calcula a função ganho pa-

ra o produto interno do respectivo sinal de entrada 
com seu vetor de pesos. A função ganho é tipicamente 
a tangente hiperbólica ou a função sigmóide. 

Geralmente, a rede MLP é treinada com o algo-
ritmo backpropagation (Haykin, 1999) tendo como 
função-objetivo típica o erro médio quadrático. O 
procedimento de treinamento supervisionado aplicado 
à rede pode ser considerado como um problema de 
otimização não linear, no qual os pesos são atualiza-
dos interativamente para que a função-objetivo defi-
nida, seja minimizada.  
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2.1.1 Regularização 

Um dos problemas que ocorre durante o treinamento 
das redes MLP é o sobre-ajuste (overfitting). Este 
ocorre quando a rede memoriza os exemplos do trei-
namento, mas não aprende a generalizar às situações 
novas. Existem vários métodos para melhorar a gene-
ralização das RNA (Haykin, 1994; Anders e Korn, 
1999). Um dos métodos é chamado regularização. 

O objetivo da regularização é encontrar um ba-
lanço entre o número de parâmetros da RNA e a efi-
ciência de ajuste, penalizando os modelos grandes. A 
função-objetivo é modificada de tal maneira que o 
algoritmo de treinamento consiga “podar” eficazmente 
a rede, levando os parâmetros irrelevantes a zero. Por 
exemplo, no caso do erro médio quadrático (mse) 
como função-objetivo, é agregado um termo que con-
siste na média da soma dos quadrados dos pesos e 
polarização da rede (msw). Veja as expressões: 

( ) mswmsemsereg ⋅−+⋅= γγ 1   
onde msereg é a nova função-objetivo, ?>0 é a cons-
tante de desempenho e   

∑
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Em (MacKay 1992, Foresee e Hagan, 1997), é 
colocado um método chamado de regularização ba-
yesiana que determina de maneira automática os pa-
râmetros ótimos da regularização. A vantagem princi-
pal deste método é que mesmo o modelo de RNA 
esteja sobre-parametrizado, o modelo comporta-se 
como uma rede pequena. 

2.3 Redes RBF 

Recentemente as redes de funções radiais de base 
vêm ganhando bastante atenção no domínio das RNA 
(Orr, 1999; Bors, 2001).  

A estrutura de uma rede RBF consiste de apenas 
três camadas de neurônios. A primeira camada im-
plementa uma conexão direta do espaço vetorial de 
entrada para a segunda camada ou camada escondida. 
Cada um dos neurônios que forma a camada escondi-
da representa um centro (cluster) no espaço dos da-
dos de entrada. Sendo assim, a camada escondida 
pode ser representada como uma serie de tais clus-
ters. Estes neurônios têm como função de ativação as 
funções radiais de base.  

A função radial de base mais utilizada é a função 
de Gauss. Sua saída é determinada pela distancia Eu-
clidiana entre o centro e o vetor de entrada. Cada 
função requer um parâmetro vetorial - o centro, e um 
parâmetro escalar que define a largura da função 
radial. A última camada (camada de saída) transforma 
o espaço vetorial interno, implementando uma soma 
ponderada (processo linear) dos neurônios escondi-
dos (Bors, 2001). 

2.4 Comparação das redes MLP com a RBF 

Ambos os modelos são aproximadores univer-
sais, ou seja, sempre existe uma rede RBF capaz de 
realizar a mesma função que uma rede MLP e vice-
versa. Entretanto as redes MLP constroem aproxima-
ções globais. Elas são capazes de generalizar em 
regiões do espaço de entrada onde há poucos dados 
de treinamento – extrapolação. As redes RBF cons-
troem aproximações locais, com uma aprendizagem 
mais rápida e menor sensibilidade na ordem de apre-
sentação dos exemplos, (Bors, 2001). 

A relação entre a entrada e as conexões sinápti-
cas são diferentes: uma rede MLP calcula o produto 
escalar entre ambas e uma rede RBF calcula a distân-
cia Euclidiana ou distância de Mahalanobis. 

Na Tabela 1 apresentamos vários trabalhos com 
resultados comparativos entre as redes MLP e RBF. 
A maioria indicou a preferência pelas redes RBF. O 
objetivo de nosso experimento descrito na próxima 
seção é determinar, no caso de reconhecimento de 
caracteres de placas de automóveis, qual rede é a 
mais apropriada. 

 
  Tabela 1. Conclusões de trabalhos comparando as redes MLP e 
RBF no campo de reconhecimento de padrões.  
Pesquisadores Área Conclusões 

Dong, 2003 
Classificação 
imagens de 

satélites 

Tempo de produção 
menor das redes 

RBF 

Hawickhor, 
1995 

Reconheci-
mento de voz 

Menor tempo de trei-
namento e generali-

zação das redes RBF 

Lu, 1999 Equalização 
de canais 

Rede MLP com me-
nos neurônios, rede 

RBF com menor taxa 
de erro 

Fernandes, 
1999 

Detecção de 
sinais 

Rede RBF com mai-
or tempo de produ-
ção e menor tempo 

de treinamento 

Roppel, 
1999 

Reconheci-
mento de odor 

Rede MLP com taxa 
de identificação 

maior 

Bettiol, 2001 

Classificação 
de contingên-
cias em siste-
mas elétricos 

Boa taxa de classifi-
cação das RBF. 

Park, 2002 

Identificação 
de dinâmicas 

em sistemas de 
potencias. 

A rede RBF com 
maior convergência, 
menor tempo e com-
plexidade de treina-

mento. 

Yampolskiy, 
2003 

Reconheci-
mento de alga-
rismos manus-

critos 

Rede RBF com me-
nor taxa de erro e 

menor tempo de trei-
namento 

(1) 

(2) 
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3   O experimento 

3.1 Descrição do conjunto de dados 

Para a realização do experimento utilizamos uma bi-
blioteca imagens de 2616 caracteres de algarismos e 
1962 letras de placas de veículos do Rio de Janeiro. 
Estas imagens foram recortadas manualmente das i-
magens das placas, posteriormente redimensionadas 
para um tamanho de 5 × 6 pixels e formatadas em 
vetores. Veja na Figura 2 exemplos das imagens nesse 
conjunto de dados. 
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Figura 2. Exemplos do conjunto de dados 

Esta biblioteca serviu de base para o desenvol-
vimento de um sistema de reconhecimento de placas 
descrito em (Mello, 2001), e com o qual realizaremos 
nossas comparações finais. 

3.2 Descrição do experimento 

Simulamos uma rede MLP com regularização bayesi-
ana e uma rede RBF separadamente para ambos con-
juntos de dados: de imagens de algarismos e letras.  
Portanto teremos estruturas de RNA com a camada de 
entrada de 30 elementos (5 × 6 pixels) e a saída de 10 
elementos para o caso dos algarismos e 26 para as 
letras.  

Os critérios de comparação das RNA escolhidos 
são: i) a porcentagem de acerto (eficiência) no reco-
nhecimento de caracteres, numéricos e letras, nunca 
antes vistos pela rede, ou seja, para um conjunto de 
teste; ii) o tempo de treinamento; iii) tempo de produ-
ção, ou seja, o tempo requerido pela RNA para reco-
nhecer um determinado caractere; e iv) a robustez ou 
sensibilidade em presença de entradas significativa-
mente diferentes aos dados de treinamento e teste. 

A simulação das RNAs foi implementada usando 
o Matlab versão 6.0. Usamos a função trainbr que 
implementa uma MLP com otimização Levenberg-
Marquard combinada com a regularização bayesiana 
(Foresee e Hagan, 1997) e newrb para simular uma 
rede RBF. 

O treinamento das RNA foi repetido várias vezes 
para assegurar a obtenção de resultados consistentes e 
reproduzíveis. Em cada um dos experimentos deter-
minamos os valores ótimos dos parâmetros das RNA. 

3.3 Otimização das redes MLP 

Foi implementada uma topologia de três camadas. 
Para determinar o número ótimo de neurônios na ca-
mada escondida, testamos num intervalo de 5 a 20 
neurônios. Os melhores resultados obtidos foram com 
9 neurônios para a rede dos algarismos e 13 neurô-
nios para o caso das letras. A Figura 3 mostra a efici-
ência com a variação do número de neurônios na ca-
mada escondida. 

 

 
Figura 3. Eficiência alcançada pelas redes MLP (eixo vertical) e sua 
relação com o número de neurônios na camada escondida para a rede 
dos algarismos e das letras. 

3.4 Otimização das redes  RBF 

O parâmetro otimizado na simulação da rede RBF foi 
o spread, que caracteriza o a largura da função RBF, 
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e definido como o valor de entrada para o qual a fun-
ção é 0,5 (ver Figura 4).  Realizamos um teste do va-
lor do spread para um intervalo de 1 a 10. Compro-
vamos que o melhor desempenho resulta para um s-
pread com valor de 2 na rede para algarismos e 4 na 
rede das letras. (ver Figura 5) 
 

 
Figura 4. Exemplo de um spread de 0.83 para RBF.  

 

 
Figura 5. Eficiência no reconhecimento alcançada pelas RBF (eixo 
vertical) e sua relação com o spread para a rede dos algarismos e das 
letras. 

3.5 Comparação de resultados 

Depois de realizar os ciclos de treinamento e teste 
obtivemos os seguintes resultados. 

Tempo de treinamento: Para um dado conjunto 
de dados o treinamento da RBF foi em média 8 vezes 
mais rápida. 

Tempo de produção: Não obtivemos diferenças 
significativas entre as redes MLP e RBF. Provavel-
mente devido à programação orientada a objetos do 
software Matlab. Certamente como a estrutura das 
redes RBF é muito maior que às MLP, levariam um 
tempo produção maior numa aplicação real. 

Eficiência: Calculamos a porcentagem de carac-
teres corretamente classificados do conjunto de teste. 
Comparamos também com os resultados obtidos numa 
rede MLP de treinamento clássica.  Apresentamos os 
resultados na tabela abaixo. 
 

Tabela 2. Comparação das eficiências do conjunto de teste paras as 
diferentes redes analisadas.  

 MLP 
(Mello, 
2001) 

MLP- com 
Regularização 

RBF 

algarismos 97,3% 99,1% 99,5% 
letras 97,7% 98,4% 99,5% 

 
Robustez: Foram simuladas entradas artificial-

mente modificadas. Adicionamos aos dados de entra-
da do conjunto de teste ruídos com distribuição nor-
mal, média 0 e desvio padrão entre 0 e 100. Para cada 
nível de ruído realizamos 100 amostragens aleatórias, 
adicionando-o às imagens do conjunto de teste e cal-
culando a eficiência média. A Figura 6 mostra a efici-
ência no reconhecimento com a variação do nível de 
ruído (amplitude do desvio padrão) para cada conjun-
to de dados (algarismos e letras) e as redes analisa-
das. 

 

 
Figura 6. Eficiência no reconhecimento alcançada pelas redes (eixo 
vertical) e sua relação com o nível de ruído (amplitude do desvio pa-
drão). 

 
Outro teste realizado foi recriar imagens de alga-

rismos e letras artificialmente deslocados, simulando 
erros no recorte das imagens. Testamos com dois ti-
pos de deslocamento: um para a direita e outro para 
abaixo. No deslocamento para a direita, cada coluna 
da imagem recebe os valores da coluna anterior e a 
primeira coluna recebe o valor 0. No deslocamento 
para abaixo, cada linha da imagem recebe os valores 
da linha anterior e a primeira linha recebe o valor 0. 
Os resultados mostraram que as duas redes foram 
muito sensíveis, porem a RBF teve uma melhor efici-
ência.  

4   Conclusão 

Baseado no experimento realizado, onde testamos 
cada rede sob idênticas condições podemos afirmar 
que as redes RBF são mais apropriadas para aplica-
ções de reconhecimento de imagens de algarismos e 
letras de placas de automóveis. Podemos destacar as 
seguintes vantagens:  
• erro final atingido por uma rede RBF foi menor 

que o de uma rede MLP;  
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• a convergência de uma rede RBF pode chegar a 
uma ordem de grandeza mais rápida do que a 
convergência de uma rede MLP; 

• maior robustez da rede RBF a entradas ruidosas. 
Os resultados obtidos são consistentes com as 

conclusões de vários outros pesquisadores em aplica-
ções relacionadas ao reconhecimento de padrões por 
meio de RNA. Extensões desse trabalho podem ajudar 
a melhor caracterizar a eficiência para imagens des-
locadas. 
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