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Resumo

Esta nota técnica tem o intuito de explicar as idéias basicas que envolvem o
processamento de imagens digitais, as redes neurais e o reconhecimento de padrdes,
além de mostrar como as redes neurais auxiliam no reconhecimento de padroes.
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I ntroducao

O processamento digital de imagens consiste no conjunto de técnicas voltadas
para a analise de dados de vérias dimensdes adquiridos por diversos tipos de sensores. O
processamento € usado para melhorar o aspecto visual da imagem original, e fornecer
alguns subsidios para a sua interpretacéo, gerando produtos que possam ser submetidos
a outros processamentos posteriores. Dentre as areas em que ele é utilizado estéo:
andlise de recursos naturais e meteorologia por meio de imagens de satélites,
transmisséo digital de sinais de televisdo, andlise de imagens biomédicas, obtencdo de
imagens meédicas por ultrasom, radiacdo nuclear ou técnicas de tomografia
computadorizada, aplicagcbes em automac&o industrial envolvendo o uso de sensores
visuais em robos.

O sistema de processamento de imagens é constituido de diversos processos, tais
como: digitalizacdo, pré-processamento, segmentacdo, pds-processamento, extracdo de
atributos, classificagdo e reconhecimento. A digitalizacdo € a conversdo de um sina da
forma andlogica para aformadigital. O pré-processamento refere-se ao processamento
inicial de dados brutos para calibragdo radiométrica da imagem, correcdo de distorgdes
geométricas e remocao de ruido. A segmentacdo consiste na etapa de processamento em
que se analisa a imagem do ponto de vista da informagdo nela presente, ou sga,
consiste em dividir a imagem em diferentes regides, que serdo posteriormente
analisadas por algoritmos especializados em busca de informagdes de alto-nivel. O pds-
processamento € a etapa em que se corrigem os defeitos da segmentacéo, ja que muitas
vezes, 0 resultado da segmentacdo ndo é adequado. Para corrigir os defeitos residuais
nesta etapa, utilizam-se as técnicas da morfologia matemética. A extracéo de atributos é
a fase em que se realizam medidas sobre a imagem. Estas medidas podem ser muito
sofisticadas, permitindo uma nova separacéo dos objetos em classes de similaridade, em
func&o dos parémetros medidos, fase esta chamada de classificago.

Ja o reconhecimento de padrdes € a érea do processamento em que se utilizam
técnicas computacionais para aproximar a performance das maquinas a do ser humano
de modo a reconhecer padrdes dentro de uma imagem. Ha duas grandes motivacoes
para 0 estudo nesta &rea: a necessidade das pessoas em se comunicarem com maguinas
computacionais através de linguagens naturais, e o interesse na idéia de projetar e
construir autbmatos (maquinas inteligentes) que possam redlizar certas tarefas com
habilidades comparaveis a performance humana. O reconhecimento de padrées € uma
ciéncia ndo-exata. Esta natureza ndo estruturada do padréo a ser reconhecido torna o
problema de reconhecimento dificil de ser tratado por paradigmas tradicionais de
computagdo. Desta forma, o uso de redes neurais artificiais aparece como modo
alternativo de solucéo, pois, ao invés de criar procedimentos l6gicos, a construcéo
destas redes envolve o entendimento informal do comportamento desejado para atender
ao problema. Neste trabalho, dar-se-4 um enfogue em quatro técnicas de processamento
de imagens: realce de bordas, binarizacéo, deteccdo de bordas e suavizagdo espacial.

Esta nota técnica foi elaborada com o objetivo de discutir no primeiro capitulo o
processamento de imagens, suas utilidades e técnicas, bem como fundamentos de
imagens digitais. No segundo capitul o sera apresentada umavisdo geral de redes neurais
artificiais. No terceiro capitulo sera enfocado 0 modo como as redes neurais artificiais
auxiliam no reconhecimento de padrdes.
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Capitulo 1

Processamento digital de imagens

Processar uma imagem consiste em transforméala sucessvamente com o
objetivo de extrair mais facilmente a informacdo nela presente. O objetivo do
processamento de imagens consiste em processar uma imagem de modo que o resultado
final sggamais adequado que aimagem original para uma aplicagdo especifica

Antes de se iniciar a conceituacdo das técnicas de processamento propriamente
ditas, procurar-se-a caracterizar um elemento importante na analise da imagem: seu
histograma.

1.1-Histograma de uma imagem

O histograma de uma imagem representa, para cada nivel de intensidade (cinza),
o numero de pixels com aquele nivel. Ele indica se a imagem esta distribuida
adeguadamente dentro dos possiveis niveis. Se a imagem ndo esta utilizando todos os
nivels disponiveis, pode-se altera-los, para melhor uso. Este tipo de filtragem chama-se
mani pulacgdo de histograma.

Usando uma linguagem matematica, o histograma de uma imagem digital, com
niveisde cinzanaescaa|0, L-1], é afuncéo discreta

p(r)=ni/n (1.2)

onde rx € 0 k-ésimo nivel de cinza, ny € o nimero de pixels naimagem com aguele
nivel de cinza, n € o numero total de pixelsnaimagem, ek =0, 1, 2,..., L-1.

Em outras palavras, p(r) da uma estimativa da probabilidade de ocorréncia do
nivel cinzar,. Um grafico desta funcéo para todos os valores de k mostra uma descricéo
global da aparéncia da imagem. Por exemplo, com a figura 1.2 foram construidos
quatro tipos basicos de imagens, conforme mostraafigura 1.3, onde afigura 1.3(a) é
uma imagem com caracteristicas pretas, 1.3(b) imagem com caracteristicas brancas,
1.3(c) uma imagem de baixo contraste e 1.3(d) de alto constraste. O histograma das
figuras anteriores foi exibido na figura 1.4, onde (a) mostra que os niveis de cinza estéo
concentrados ao redor do preto na escala de niveis de cinza, ou sga €ele tem
caracteristicas predominantemente escuras ou pretas. O oposto € verdadeiro na figura
1.4(b). O histograma mostrado na Figura 1.4(c) tem uma forma concentrada no meio do
grafico, que indica uma escala peguena e corresponde a uma imagem de baixo
contraste. Como todos nivels de cinza ocorrem em torno do meio da escala, a imagem
aparecera com baixo contraste. Finamente a figura 1.4(d) mostra um histograma com
um espal hamento significativo, correspondendo a umaimagem com alto contraste.
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Figura 1.3(a) imagem com baixos niveis de cinza; (b) imagens com atos niveis de
Cinza; (c)imagem com baixo constraste; (d) imagem com alto constraste;

_
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Figura 1.4-(a) histograma de umaimagem com baixo nivel de cinza; (b) histograma

com ato nivel de cinza; (c) histograma de umaimagem de baixo contraste; (d)
histograma de uma imagem de alto contraste.

1.1.1-Equalizacéo do Histograma

Tomando-se a variavel r para representar os niveis de cinza na imagem a ser
realcada. Na parte inicial deste trabalho, a suposicéo € que os vaores do pixels sdo
guantidades continuas que podem ser normalizadas de modo a ficarem no intervalo

5 CBPF-NT-002/01



[0,1], com r = O representando o preto e r = 1 representando o branco. Depois,
considerou-se uma formulagdo discreta permitindo valores de pixels estarem no
intervalo [0, L-1].

Para qualquer r no intervalo [0,1], aplica-se a transformagéo daforma

s=T(r) (1.2

gue produz um nivel s para cadavalor de pixel r naimagem original. Foi assumido que
afuncdo de transformacdo dada na equacéo (1.2) satisfaz as seguintes condicoes:

a) T(r) é escolhida (auto-valor) e monotonamente crescente no intervalo 0 <

r<1i,

b) Possui um Unico valor para cada nivel de cinza;

c) 0<T(r<lpara O<r<l.
A condicdo (a) preserva a ordem do preto para o branco na escala cinza, enquanto que a
condicdo (c) garante um mapeamento consistente com a escala de valores de pixels.

1.2-Técnicas de processamento de imagens

As técnicas envolvem duas categorias principais. métodos que operam no
dominio espacia e métodos que operam no dominio da frequéncia. O dominio espacial
refere-se ao proprio plano da imagem, e as técnicas nesta categoria s8o baseadas na
manipulacdo direta dos pixels de uma imagem. As técnicas de processamento no
dominio da frequéncia se baseiam na modificacdo da transformada de Fourier de uma
imagem.

Para exemplificar as técnicas apresentadas a imagem da figura 1.1 sera usada
vérias vezes.

Figural.l- irhagem padréo utilizada como exemplo

1.2.1-Suavizacao espacial

Suavizagdo busca uma homogeneizacdo dos pixels presentes nas diversas
regides das imagens, alterando pixels com niveis de cinza pouco semelhantes aos da
vizinhanga e que podem representar um ponto ruidoso. No dominio da frequéncia,
suavizacdo € obtida através de filtros passa-baixa, que reduz os detalhes da imagem,
enquanto que os filtros passa-alta realcam os detalhes da imagem, conforme pode-se
observar na figura 1.2. No dominio espacial, através de acoes realizadas dentro dos
limites de uma mascara, que se desloca sobre toda a imagem efetuando operacdes
lineares e ndo-lineares baseadas em informacgdes de uma vizinhanga 3x3 do pixel atual
(ou vizinhanga-8). O nivel de cinza do pixel central da janela de imagem definida pela
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mascara é substituido por um valor que € funcdo do método empregado e dos niveis de
cinza da vizinhanca definida pela janela. Estas técnicas geralmente incorporam
caracteristicas do ruido, o conhecimento a principio sobre bordas e propriedades do
sistema visual humano para obter o efeito desegjado. Técnicas de suavizagdo tém como
objetivos principais aremocao de ruido e a uniformizagéo dos niveis de cinza dos pixels
naimagem.

L]

Figura 1.2 (a) imagem apos o uso de um filtro passa-baixa; (b) imagem apds o uso de
um filtro passa-alta

1.2.2-Realce de bordas

Bordas sdo caracteristicas primitivas de uma imagem que sdo largamente
utilizadas em sistemas de classificacdo e andlise de imagens. Uma borda, € definida
como sendo uma mudanca ou descontinuidade local na luminosidade de uma imagem.
O redlce de bordas € obtido no dominio da freqliéncia, através de filtros passa-alta,
conforme a figura 1.3, e no dominio espacial, por mascaras utilizando operadores
diferenciais e direcionais. Seus objetivos principais consistem em realgar finos detalhes
em umaimagem ou realcar detalhes que tenham sido borrados por erro ou por um efeito
natural de um método particular de aquisicdo de imagens.

Figura 1.3-imagem que foi realcada usando um filtro passa-ata
1.2.3-Binarizacéo

Binarizacdo de imagem € uma importante etapa do processamento em muitos
sistemas de andlise de imagem, onde se desgja segmentar determinados objetos.
Geralmente, o0 método de segmentacdo € baseado na associacdo de informacdes
relevantes da imagem, tais como: distribuicdo dos niveis de cinza, média local dos
niveis de cinza, e orientagdo do gradiente dos pontos de imagem. Nafigura 1.1 foi feita
uma binarizacdo para o nivel 128 da escala dos niveis de cinza, resultando nafigura 1.4.
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Figura 1.4: Exemplo de umaimagem que foi binarizada

1.2.4-Deteccao de Bordas

Definindo borda como sendo a fronteira entre duas regides com valores de
nivels de cinza distintos e assumindo que estas duas regides em questdo sdo
homogéneas de modo que a transicéo entre elas possa ser baseada unicamente nas
descontinuidades dos niveis de cinza.

A idéia da maioria das técnicas de deteccéo de bordas esta fundada no cdlculo de
uma variagdo dos valores que um pixel pode assumir em uma determinada imagem. A
primeira derivada deste model o apresentado é 0 em todas as regifes com niveis de cinza
constantes e assume um valor constante na transicdo dos niveis de cinza. A segunda
derivada, por outro lado, é zero em todas as regides exceto no inicio e no fim das
transicOes dos niveis de cinza. Baseado nisto é evidente que a primeira derivada detecta
a presenca de uma borda, enquanto que a segunda derivada pode ser usada para
determinar se o pixel esta sobre um fundo escuro ou sobre um objeto claro. A primeira
derivada de qualquer ponto de umaimagem pode ser obtida avaliando a magnitude do
gradiente naguele ponto, enquanto que a segunda derivada € dada por um laplaciano.
Um exemplo da deteccéo de borda € mostrado nafigura 1.5, em que se usa um pegqueno
raio de deteccdo e um alto de raio de detecgéo.

Figura 1.5- (a)imagem utilizada para a exemplificagéo; (b)imagem com pequeno raio de
deteccdo; (c)imagem com alto raio de deteccéo
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Capitulo 2

Redes neurais artificiais

2.1-Introducéo as Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais que apresentam um
modelo inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adguirem
conhecimento através da experiéncia. Uma grande rede neura artificial pode ter
centenas ou milhares de unidades de processamento, enquanto que o cérebro de um
mamifero pode ter muitos bilhdes destas unidades. Apesar das redes neurais artificiais
ndo permitirem uma unica defini¢do, as linhas seguintes seguem como umatentativa de
generalizar o modo como funciona uma rede.

De forma geral, a operacdo de uma célula da rede se resume em: cada sina é
apresentado a entrada, € multiplicado por pesos que indicam a influéncia deles na saida
da unidade, e em seguida é feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de
atividade.

2.2-Historico

As primeiras informages mencionadas sobre redes neurais datam de 1943, em
artigos de McCulloch e Pitts, em que sugeriam a construcdo de uma maguina inspirada
no cérebro humano. Muitos outros artigos e livros surgiram ap0s isso, porém, por um
longo periodo de tempo, pouco resultado foi obtido. Até que em 1949 Donald Hebb
escreveu um livro entitulado como The Organization of Behavior (A Organizagdo do
Comportamento) gue perseguia a idéia de que o condicionamento psicoldgico classico
esta presente em qualquer parte dos animais pelo fato de que esta € uma propriedade de
neurdnios individuais. Suas idéias ndo eram completamente novas, mas Hebb foi o
primeiro a propor uma lei de aprendizagem especifica para as sinapses dos neuronios.
Este primeiro e corgoso passo serviu de inspiragdo para que muitos outros
pesquisadores perseguissem a mesma idéia. Embora se tenha estudado e publicado
muito Nos anos que se seguiram (1940-1950), estes serviram mais como base para
desenvolvimento posterior.

Também proveniente deste periodo de tempo foi a construgdo do primeiro
neuro-computador, denominado Snark, por Mavin Minsky, em 1951, mas este nunca
executou qualquer funcdo de processamento de informagao interessante.

O primeiro neuro-computador a obter sucesso (Mark | Perceptron) surgiu em
1957 e 1958, criado por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. Devido a
profundidade de seus estudos, suas contribui¢des técnicas e a sua maneira moderna de
pensar, muitos o véem como o fundador da neuro computacdo na forma em que a temos
hoje. Seu interesse inicia para a criacdo do Perceptron era o reconhecimento de
padroes.

Apo6s Rosenblatt, Bernard Widrow, com a guda de aguns estudantes,
desenvolveram um novo tipo de elemento de processamento de redes neurais chamado
de Adaline, equipado com uma poderosa lei de aprendizado, que diferente do
Perceptron ainda permanece em uso.
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Infelizmente, os anos seguintes foram marcados por um entusiasmo exagerado
de muitos pesquisadores, que passaram a publicar mais e mais artigos e livros que
faziam uma previsdo pouco confidvel para a época, sobre maquinas tdo poderosas
quanto o cérebro humano que surgiriam em um curto espaco de tempo. Isto tirou quase
toda a credibilidade dos estudos desta area e causou grandes aborrecimentos aos
técnicos de outras éreas.

Um periodo de pesquisa silenciosa seguiu-se durante 1967 a 1982, quando
poucas pesquisas foram publicadas porque os calculos matematicos das redes neurais
sd0 complicados, e na época ndo havia computadores avancados.

Nos anos 80, muitos dos pesquisadores foram bastante corgjosos e passaram a
publicar diversas propostas para a exploracéo de desenvolvimento de redes neurais bem
como suas aplicagdes. Porém talvez o fato mais importante deste periodo tenha ocorrido
quando Ira Skurnick, um administrador de programas da DARPA (Defense Advanced
Research Projects Agency) decidiu ouvir os argumentos da neuro-computacdo e seus
projetistas, e divergindo dos caminhos tradicionais dos conhecimentos convencionais,
fundou em 1983 pesqguisas em neuro computacdo. Este ato ndo so abriu as portas para a
neuro computacdo, como também deu a DARPA o status de uma das lideres mundiais
em se tratando de "moda’" tecnol dgica.

Foi em 1986 que o campo de pesguisa na neuro computacao "explodiu” com a
publicagdo do livro "Parallel Distributed Processing" (Processamento Distribuido
Paralelo) editado por David Rumelhart e James McClelland. Desde 1987, muitas
universidades anunciaram a formacdo de institutos de pesquisa e programas de
educacdo em neuro computacao.

2.3-O Neuronio Artificial ea Rede Neural Artificial

Assim como 0 sistema nervoso € composto por bilhdes de células nervosas, a
rede neural artificial também seria formada por unidades que nada mais sdo que
peguenos modulos que simulam o funcionamento de um neurdnio. Estes médulos,
ligam-se uns aos outros, e esta ligacdo é chamada de sinapse, devendo funcionar de
acordo com os elementos em que foram inspirados, recebendo e retransmitindo
informagoes.

2.4-Funcionamento do Neurdnio Artificial

O figsiologista Warrem MacCulloch interpretou o funcionamento do neurénio
biolégico como sendo um circuito de entradas bindrias combinadas por uma soma
ponderada (com pesos) produzindo uma entrada efetiva:

No modelo geral de neurbnio como mostra a figura 2.1 as entradas W;X; séo
combinadas usando uma fungdo F, para produzir um estado de ativagdo do neurbnio
(correspondente a fregiiéncia de descarga do neurdnio biol6gico). As entradas chegam
através dos dentritos e tém um peso atribuido pela sinapse. A fungdo basica de um
neurdnio é somar as entradas e retornar uma saida, caso esse valor sgia maior que o
valor de soma (threshold).
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Figura 2.1-Modelo de McCulloch e Pitts

2.5-A Rede Neural Artificial (Multilayer Perceptron)

A rede neural artificial € um sistema de neurénios ligados por conexdes sinapticas
e dividido em neurénios de entrada, que recebem estimulos do meio externo, neurdnios
internos ou hidden (ocultos) e neurdnios de saida. A forma de arranjar perceptrons em
camadas € denominado Multilayer Perceptron (MLP). O multilayer perceptron foi
concebido para resolver problemas mais complexos, 0s quais ndo poderiam ser
resolvidos pelo modelo de neurdnio basico. Um Unico perceptron ou uma combinagdo
das saidas de aguns perceptrons poderia realizar determinadas operagdes, porém, seria
incapaz de aprendé-las. Paraisto sd0 necessdrias mais conexdes, que sO existem em uma
rede de perceptrons dispostos em camadas. Os neurdnios internos sdo de suma
importancia na rede neural pois provou-se que sem estes torna-se impossivel aresolucéo
de problemas linearmente ndo separaveis. Em outras palavras pode-se dizer que uma
rede é composta por varias unidades de processamento, cujo funcionamento € bastante
simples. Essas unidades, geralmente sdo conectadas por canais de comunicacdo que
estdo associados a determinado peso. As unidades fazem operagdes apenas sobre seus
dados locais, que sdo entradas recebidas pelas suas conexdes. O comportamento
inteligente de uma Rede Neura Artificia vem das interagOes entre as unidades de
processamento da rede.

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde
0s pesos de suas conexdes sd0 gustados de acordo com os padrdes apresentados. Em
outras palavras, €las aprendem através de exemplos. Arquiteturas neurais sdo
tipicamente organizadas em camadas, com unidades que podem estar conectadas as
unidades da camada posterior.

Figura 2.2-Organizagdo em camadas.
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A rede neural passa por um processo de treinamento a partir dos casos reais
conhecidos, adquirindo, a partir dai, a sSistematica necessaria para executar
adeguadamente o processo desgjado dos dados fornecidos. Sendo assim, arede neura é
capaz de extrair regras basicas a partir de dados reais, diferindo da computacéo
programada, onde € necessario um conjunto de regras rigidas pré-fixadas e a goritmos.

Usual mente as camadas sdo classificadas em trés grupos:

» Camadade Entrada: onde os padrfes sdo apresentados a rede;

e Camadas Intermediarias ou Ocultas. onde € feita a maior parte do
processamento, através das conexdes ponderadas; podem ser consideradas como
extratoras de caracteristicas,

* Camadade Saida: onde o resultado final é concluido e apresentado.

Redes neurais sdo também classificadas de acordo com a arquitetura em que
foram implementadas, topologia, caracteristicas de seus nos, regras de treinamento, e
tipos de modelos. Ao modo como se ateram 0s pesos durante o treinamento,
denomina-se regra de treinamento e, dentre todas as regras exixtentes a mais utilizada é
0 backpropagation, que seratratado no proximo item.

2.6-Backpropagation

Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma
sequéncia de dois passos, como mostra a figura 2.3. Primeiro, um padréo € apresentado
a camada de entrada da rede. A atividade resultante flui através da rede, camada por
camada, até gque a resposta sgja produzida pela camada de saida. No segundo passo, a
saida obtida é comparada a saida desgjada para esse padréo particular. Se estas ndo
forem iguais, o erro é caculado. O erro é retropropagado da camada de saida até a
camada de entrada. Os pesos das conexdes das unidades da camada de saida e das
camadas intermediarias vao sendo modificados conforme o erro é retropropagado.

galda obtida

.

S

h!
4
4
k1

padric d= entrada

Figura 2.3-Esguema do funcionamento do Algoritmo Backpropagation
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As redes que utilizam backpropagation trabalham com uma variagdo da regra
delta, apropriada para redes com multiplas camadas: a regra delta generalizada. A regra
delta padrdo essencialmente implementa um gradiente descendente no quadrado da
soma do erro para fungdes de ativacdo lineares.

Entretanto, a superficie do erro pode ndo ser tdo simples, como a ilustrada na
figura 2.4, e suas derivadas mais dificeis de serem calculadas. Nestes casos, devem ser
utilizadas redes com camadas intermediérias. Ainda assim, as redes ficam sujeitas aos
problemas de procedimentos hill-climbing, ou sgja, ao problema de minimos locais. A
figuratambém ilustra o processo de reducéo dos erros utilizando o backpropagation.

O ero cometido pela rede vai sendo progressivamente diminuido, podendo
chegar ao minimo global.

Figura 2.4- Exemplo de uma superficie de erro para um treinamento usando
backpropagation

A regra delta generalizada funciona quando séo utilizadas na rede unidades com
uma funcdo de ativagdo semi-linear, que é uma funcéo diferencidvel e ndo decrescente.
Note que a funcéo threshold ndo se enquadra nesse requisito. Uma funcéo de ativacéo
amplamente utilizada, nestes casos, é afungdo sigmoid.

O verdadeiro gradiente descendente requer que sgam tomados passos
infinitesimais. Assim guanto maior for essa constante, maior serd a mudanca nos pesos,
aumentando a velocidade do aprendizado, o que pode levar a uma oscilagdo do modelo
na superficie de erro. O ideal seria utilizar amaior taxa de aprendizado possivel que ndo
levasse a uma oscilagéo, resultando em um aprendizado mais rapido.

O treinamento das redes MLP com backpropagation pode demandar muitos
passos no conjunto de treinamento, resultando um tempo de treinamento
consideravelmente longo. Se for encontrado um minimo local, o erro para o conjunto de
treinamento péra de diminuir e estaciona em um valor maior que o aceitavel. Uma
maneira de aumentar a taxa de aprendizado sem levar a oscilacdo € modificar a regra
delta generalizada para incluir o termo momentum, uma constante que determina o
efeito das mudancas passadas dos pesos na direcdo atual do movimento no espaco de
pesos.

Desta forma, o termo momentum leva em consideracdo o efeito de mudancas
anteriores de pesos na direcdo do movimento atual no espaco de pesos. O termo
momentum torna-se Util em espacos de erro que contenham longas gargantas, com
curvas acentuadas ou vales com descidas suaves, como 0 apresentado nafigura2.4.

As respostas geradas pelas unidades sdo calculadas através de uma funcéo de
ativacdo. Existem varios tipos de fungdes de ativacdo, as mais comuns sdo: Hard limiter,
Threshold Logic e Sigmoid, como mostra afigura 2.5.
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Hard Limiter Threshold Logic

Figura 2.5-Tipos de funcfes de ativagdo mais utilizadas
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Capitulo 3

Reconhecimento de Padr des Utilizando Redes Neur ais

Notadamente as redes neurais tém sido uma técnica muito utilizada recentemente
em tarefas de reconhecimento de padrfes. Alguns autores renomados afirmam que entre
todos os dominios de utilizacdo de modelos de redes neurais, 0 reconhecimento de
padrdes € o que possui maior potencial. Nos préximos topicos, procurou-se definir a
tarefa de reconhecimento de padrdes e seu rel acionamento com redes neurais artificiais.

3.1 Reconhecimento de padr 0es

Reconhecimento de padrfes € uma tarefa que causa pouca dificuldade para os
seres humanos, e até mesmo para 0s animais, contudo sdo um grande desafio para a
tecnologia moderna.

O termo “reconhecimento de padrdes’ foi introduzido no inicio da década de 60
e originalmente significava a deteccéo de formas simples. Para Bezdek e Pal, havérias
definicbes para o termo reconhecimento de padrdes, porém aguela que mais o
caracteriza foi dada por Duda e Hart, em 1973, como sendo o “campo interessado no
reconhecimento de regularidades significativas em ambientes ruidosos ou complexos,
feito por méquinas’, ou a“ procura por uma estrutura em dados.”

Ha duas grandes motivacOes para estudos nesta area: a necessidade das pessoas
em se comunicarem com maguinas computacionais através de linguagens naturais; e o
interesse na idéia de projetar e construir autbmatos (maguinas inteligentes) que possam
realizar certas tarefas com habilidades comparéveis a performance humana. Estas
tarefas envolvem percepcao invariante em relagdo a equivaléncia de estimul os, posicéo,
deslocamento, rotagdo, perspectiva, oclusdo parcia, entre outros. Entre as areas de
aplicacéo do reconhecimento de padrdes estéo:

e Comunicagdo do homem com a maguina: reconhecimento automético da fala,
reconhecimento da escrita, compreensdo da fala, compreensdo das imagens,
processamento da linguagem natural;

» Defesa: reconhecimento, orientacéo e control e automaticos de alvos;

* Medicina: diagnose médica, anadlise de imagens, classificacdo de doencas;

* Veiculos: controladores de automdveis, avides, trens, barcos;

» Policia e investigacdo: deteccdo criminal a partir da fala, escrita manual,
impressOes digitais, fotografias;

* Estudo e estimativa de recursos naturais. agricultura, extrativismo, geologia,
ambiente;

e Sistemas domésticos: utensilios e

e Computadores: hardware e software difusos.

3.2-Técnicas para o reconhecimento de padr 6es

Algumas aplicagdes de reconhecimento podem requerer que sgja encontrado
uma ocorréncia exata de um padrdo, enguanto outras sdo satisfeitas por encontrar uma
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ocorréncia aproximada. Esta critica distingdo separa 0os métodos baseados em
abordagens simbdlicas dos métodos baseados em universo de caracteristicas e teoria de
decisdo estatistica. Alguns autores também denominam de abordagens sintéticas ou
estruturai s e de abordagens estatisticas ou numéricas.

Um deles explora aidéia da representacéo sintética (ou estrutural) de um padréo
para o problema de reconhecimento, utilizando graméticas para esta tarefa. Ao definir
uma gramética para descrever os padres, 0 projetista estard definindo componentes
primitivos (simbolos) e as regras de como estes componentes serdo agrupados para
formar os padrdes desejados.

Outra corrente de reconhecimento de padrfes é a do reconhecimento numérico
de padrbes que define que todo padréo pode ser representado por um vetor numerico,
conhecido como vetor caracteristico ou vetor do padrdo. Este vetor € comparado a um
vetor representativo de uma classe de padroes, também conhecido como vetor de
similaridade ou de proximidade. O padr&o sera reconhecido ou classificado de acordo
com a maior similaridade entre ele e 0 vetor representativo de uma classe. Muitas das
técnicas aplicadas ao problema de reconhecimento através de estatistica, l0gica difusa e
redes neurais estéo nesta corrente.

3.3-Relagbes entre redes neur ais e reconhecimento de padr 6es

Técnicas e conceitos basicos a respeito de redes neurais artificiais tém sido
amplamente cobertos pela literatura. Porém é importante destacar algumas vantagens do
uso destas redes para que se possa melhor entender o seu relacionamento e sua
aplicagcdo em processos de reconhecimento de padroes.

O reconhecimento de padrfes &, por sua propria natureza, uma ciéncia ndo exata.
Enquanto aguns padroes podem ser identificados como bem estruturados ou
estruturados adequadamente para serem definidos por uma gramética, como por
exemplo a fabricagdo de um produto em uma linha de montagem, outros séo de dificil
modelagem ou dificil constru¢éo de uma gramética.

Fukushima, um autor da area de reconhecimento de padrdes, ao desenvolver a
idéia da representacdo sintdtica para o problema de reconhecimento, descreve o
processo de definicdo de uma linguagem para a descri¢éo dos padrdes, afirmando que
ndo ha solucdes gerais para o reconhecimento, e que a escolha € influenciada pela
natureza dos dados disponiveis, da aplicacdo e da tecnologia. O projetista entdo vai
realizar escolhas para a definicdo da gramética baseadas na sua experiéncia e vontade.

Esta natureza ndo estruturada do padréo a ser reconhecido torna o problema de
reconhecimento dificil de ser tratado por paradigmas tradicionais de computacéo. Desta
forma, 0 uso de redes neurais aparece como modo alternativo de resolugdo, pois
segundo lyengar e Kashyap, outros autores, ao inveés de criar procedimentos |6gicos, a
construcdo destas redes envolve o entendimento informal do comportamento desgjado
para atender ao problema. Blum, outro importante autor da area, afirma que utilizando
redes neurais ha menor necessidade de se determinar, a principio, quais sdo os fatores
determinantes sobre 0 model o que se esta desenvol vendo.

As principais vantagens do uso de redes neurais sobre muitas técnicas
tradicionais de reconhecimento de padrdes sdo:

» Adaptatividade: habilidade de se gjustar a novas informagoes;

* Velocidade: via o paralelismo massivo;

e Tolerancia a falhas. capacidade de oferecer boas respostas mesmo com falta,
confus&o ou dados ruidosos;
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» Otimalidade: visto como taxa de erros em sistemas de classificacéo.

A capacidade de generalizacdo de uma rede neural também se apresenta como
vantagem no problema de reconhecimento de padrdes. Tomando como exemplo o
reconhecimento de escrita manual, pode-se imaginar a grande variedade de formas que
uma mesma letra pode ser escrita, mesmo sendo por uma mesma pessoa. A inclinagéo,
tamanho, pressdo e tracado sdo algumas das varidveis que podem afetar o
reconhecimento da escrita. A rede neural apds aprender a distinguir alguns “As’ de
tamanhos diferentes de alguns “Bs’ de tamanhos diferentes, sera capaz de distinguir um
A de qualgquer tamanho de um B de qualquer tamanho. Desta forma, a capacidade de
reconhecer padrdes nunca antes vistos, porém semelhantes aos apresentados durante o
treinamento, torna-se um importante diferencia perante muitas técnicas tradicionais.

De um modo geral, as redes neurais séo um método de modelagem altamente
recomendavel para se lidar com sistemas abertos ou mais complexos, pouco entendidos
e que ndo podem ser adequadamente descritos por um conjunto de regras ou equagoes.

Conclusao

Nesta nota pudemos observar que as redes neurais s8o uma técnica que auxiliam
no reconhecimento de padrbes devido as suas caracteristicas e vantagens frente a
natureza ndo estruturada dos padrbes, que s um problema bastante estudado e
abordado de diversas formas atualmente. E as técnicas de processamento de imagens,
podem-se unir as redes neurais para se fazer o reconhecimento de padrdes.
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