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1. Introducao

Este trabalho tem por objetivo apresentar uma introdugc&o aos principais concetos obre o
uso de Sistemas de Inteligéncia Artificial baseados em Redes Neurais Artificials, destacando-se a
sua glicacd® em problemas ligados ao Processamento de Imagens, tais como: criac@® de filtros
inteli gentes e dassficac® autométicade padrdes.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo ferramentas de Inteligéncia Artificial que
possiem a cgpaddade de se alaptar e de gorender aredizar uma ceta tarefa, ou comportamento,
a partir de um conjunto de exemplos dados. A aplicacd das RNAs junto a tarefas de
processamento de imagens torna-se bastante drativa dadas as caraderisticas deste tipo e
ferramentas, tais como: robustez, generali zacé, paraelismo e tolerancia a ruido.

Vamos andli sar neste trabalho alguns model os de redes neurais e suas propriedades, sendo
entdo demonstradas algumas das principais aplicages destas redes neurais junto ao Process
mento de Imagens em tarefas como:

- Remnhedmento de padres. Sistemas OCR (Opticd Charader Reaognizer),
reconhedmento de assnaturas e de impreses digitais;

- Clasdficac® de padrdes. controle de qualidade, classficac® e arupamento de
cenas/imagens com propriedades smil ares,

- Tratamento deimagens: filtros inteli gentes usados na melhoria da quali dade visual das
imagens (ressltar elementos, detedar contornas, corrigir o foco/distorgoes);

- Visdo artificia: tarefas de dto nivel, como 0 recmnhedmento de pesas, de
expreses fadais, de gestos, de dementos e de objetos presentes em um ambiente,
etc.

Por fim, vamos anali sar as principais vantagens do uso das RNAs neste tipo e gli cages,
bem como as futuras tendéncias nesta aeade pesquisas.

2. Inteligéncia Artificial e Aprendizado

Para podermos falar em Inteligéncia Artificial e Aprendizado Artificial, predsamos antes saber o
gue é ‘inteligéncia’ e o que entendemos por “aprendizadd’™? Apesar de termos uma nogdo bésicado qie
significam estas duas palavras, inteligéncia e grendizado, temos uma grande dificuldade de defini-las em
termos préticos e de forma bastante predsa.
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2.1.0 que élnteligéncia?

O que éinteligéncia?O que éum ser inteligente? Estas duas questdes devem ser responddas (ao
menos de forma superficial) se quisermos entdo partir para aimplementac® dos gstemas inteligentes. A
idéia de implementacd® dcs dstemas inteli gentes parte do pressupacsto gue iremos “copiar” a inteligéncia
humana e olocdla a nos servigo através de implementagdes que aitomatizem este tipo e
processo/comportamento.

REPRODUZIR A

>

INTEL IGENCIA HUMANA

Figura2.1 —Inteligéncia: Natural e Artificial

O termo “Artificial Intelligence’ (A.l. —I.A. em portugués) foi usado pela primeiravez an 1956
por McCarthy (e desenvalvido pa grande pesquisadores como Marvin Minky e Herbert Simon), e nada
mais é do gue uma tentativa de formali zar o eterno sonho i aiacé® de um “cérebro eletrébnico” (termo
muito usado ra ficgéo cientifica emesmo ma éoca inicia do desenvolvimento dos computadores).
Encontramos também algumas definicdes interessantes na lit eraturas, tais como:

(1) Definicdo de Inteligente: Dotado ce inteligéncia, cgpaz de compreender, esperto, habili doso
[Larouse 99;

(2) Definicéo de Inteligéncia: Faauldade de aonhece, de grender, de conceber, de mpreender:
ainteligénciadistingue o hanem do animal [Larousse 99;

(3) Definicdo de Inteligéncia Artificial: Conjunto de teorias e de témicas empregadas com a
finali dade de desenvolver maguinas cgpazes de simular ainteligéncia humana [Larousse99);

(4) Definicdo de Inteligéncia Artificia: A Inteligéncia Artificial € uma &ea de estudos da
computac® que se interessa pelo estudo e aiac® de sistemas que possam exibir um
comportamento inteligente eredizar tarefas complexas com um nivel de mmpeténcia que é
equivalente ou superior ao de um espedali sta humano [Nikolopouos 97].

Destas definicBes adma, pocemos faze os eguintes comentarios.

- As definicdes s0 usualmente reaursivas, ou sgja, um ser inteligente € @uele que posali
inteligéncia, e ainteligéncia é a ceaderisticados fresinteligentes,

- As definicBes possuem contradicles, onde gareceque ainteligéncia distingue o hanem do
animal, pas $ o hanem é cgaz de grender, conheca, compreender. Isto ndo é muito
predso/correto, pds os animais também podem aprender (arecmnhece o dong, conhece (0
caminho ck volta para caa) e compreender (um comando de seu mestre). E podemos mesmo
dizer que estas tarefas redizadas por animais 0 tipicamente tarefas consideradas na
atualidade wmo “tarefas inteligentes’ que os computadores ainda ndo redizam com um
desempenho satisfatorio.
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- Uma pesa om limitagdes (analfabeta, deficiente mental e/ou fisico, com QI reduzido)
poderd ser qualificada, pelos critérios adma, como inteligente? E no entanto ela é um ser
inteligente com cgpaddades superiores as de um computador, ou vocé ata que, pa exem-
plo, um computador conseguiriair até umafarmada comprar um remédio? (isto inclui tarefas
de: planificac® de trajetoria, reconhedmento docaminho,tratamento de imprevistos, etc).

Esta discussio poderia se prolongar aqui de forma indefinida, mas aaedito que um ponto
importante aser considerado é se queremos reprodwzir a inteligéncia humana, devemos ter consciéncia
de quais aspedos da inteligéncia que gostariamos que fosseem reprodwzidos, e que an nossa opinido,
permitiriam o desenvalvimento de um sistema m propriedades ditas “inteligentes’. Esta pergurta foi
feita en salade allaparaum conjunto de dunocs da Unisinos, e o resultado foi bastante interessante, once
reprodwzo aqui as respostas de forma a @mplementar esta discussio: O que élnteligéncia?

- Asgciac® deidéiase mncetos;

- Concluir coisas,

- Rewmnhece e dassficar coisas;

- Capaddade de grendizado;

- Acumulo de mnhedmentos;

- Radocinio: 16gico, abstrato, deducéo, analogia, indugéo, inferéncia, sintese, andlise, ...

- Uso de experiéncias e mnhedmentos passados,

- Uso prético de mnhedmentos e experiéncias;

- Tomada de dedsoes;

- Criar coisas noves (criatividade);

- Saber 0 que au sei (cgpaddade de explicar ago);

- Saber que sei / Saber que ndo sei;

- Interacé®;

- Comunicaca;

- Capaddade de interagir com o mundoatravés dos cinco sentidos humanas:
visdo, audcio/fala, pdadar, dfato e tato.

... (espaqo reservado para vocé continuar estareflexao!) ...

Vamos agui usar a definicéo de inteligéncia (que nos convém) que €baseada no seguinte ditado:
“Errar € humano, mas repetir o erro é burrice’ . Logo oconceto de inteligéncia (por oposicéo a burrice,
e devido ao fato desta ser uma propriedade humana), indica que o ser humano (ou réo) inteligente deve
ser capaz de: adaptar-se, aprender, evoluir, corrigir seus erros. E assm estamos passando da questéo “o
gque éum ser inteligente” para aquestdo seguinte “o que € grendizado’.

2.2.0 que éAprendizado?

O aprendizado ndural € também um conceto dficil de ser definido, mas também de grande
importancia para que possamos partir para a onstrucéo de sistemas inteli gentes dotados da cgpad dade de
aprendizado. Sugerimos ao leitor que faca aui o uso de sua inteligéncia naural a fim de definir o que
vocé aetende por aprendizado ndural e quais S0 as propriedades que estdo asciadas a este mnceto.
Depois sugerimos ao leitor que, de posse dessa sua definicao/descricéo, pase a aalisar 0s proximos itens
abordados neste texto, com um olhar critico sobre o mesmo no que diz respeito a presengaou réo destas
propriedades associadas aos métodas que iremos apresentar.
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Vamos tentar definir aqui brevemente o que entendemos (ou melhor, 0 gLe o autor entende) por
aprendizado. Aprendizado é a cpaddade de se alaptar, de modificar e melhorar seu comportamento e
suas respostas, sendo patanto uma das propriedades mais importantes dos sres ditos inteli gentes, sejam
eles humanos ou réo. A cgpaddade de gorender esta ligada diretamente ans sguintes itens:

- Adapacdo e mudanca de comportamento de forma a eoluir (melhorar segundo algum
critério). Um sistema, bioldgico ouartificial, que ndo seja cgpaz de evoluir ou ce mudar seu
comportamento dante de novas Stuagdes que lhe sdo propostas € um sistema sem
inteligéncia;

- Correcdo dos erros cometidos no passado, ce modo a ndo repeti-los no futuro. Este item esta
diretamente reladonado ao anterior, o0 sistema deve modificar seu comportamento caso 0
comportamento atual ndo satisfaca a Byum tipo de exigéncia (onde asobrevivéncia deve ser
um dos quesitos mais importantes a serem considerados Nos Eres vivos);

- Otimizacdo: melhoria da performance do sistema como um todo. O aprendizado poc
implicar em uma mudanca do comportamento gue busgue: a eonamia de energia gasta para
rediza uma tarefa, a reducd do tempo gesto numa tarefa, etc. Quando falamos em
otimizac®, devemos lembrar que podemos ter quesitos contraditorios e opastos, onde
teremos que maximiza ou minimizar custos de aordo com algum tipo e aitério;

- Interacdocom o meio, pds é dravés deste mntato com o mundo g nos cercaque podemos
trocar experiéncias e/ourediza experiéncia, deforma a aquirir novos conhedmentos,

- Representacdo do conhedmento adquirido. O sistema deve ser cgpaz de amazenar uma
massa muito grande de @nhedmentos, e isto requer uma forma de representar estes
conhedmentos que permita @ sistema exploralos de maneira mnveniente. Como NS
reaursos $o limitados, devemos ter uma maneira de guardar conhedmentos e regras gerais,
pois guardar tudo seria muito dficil (exige muita memoria, dificulta o uso pela lentiddo da
consulta as conhedmentos).

O aprendizado € um tema bastante interessante e anplo, once insisto que o autor deste texto ird
centrar a nogéo de inteligéncia no que diz respeito a cgpaddade de um sistema grender. Uma
caaderisticabéasicadas redes neurais € justamente esta possbili dade de se aaptar e de grender.

2.3.Inteligéncia Artificial — Aprendizado de Maquinas

As ferramentas de [.A., em sua esolucédp, comecaam adqurindo conhedmentos que @am
explicitados pelos espedalistas de uma ceta &ea(o que equivale aprogramar um sistema para resolver
um problema). Posteriormente estas ferramentas foram dotadas de mecanismos de ajuisi¢cdo automatica
de cmnhedmentos, onde podemos citar o exemplo da linguagem Prolog e dos sstemas espedalistas (2°.
Gerac®) que foram dotados de mecanismos de grendizado e méquinas — machine learning. Os
principais métodaos (ou pelos menos os mais conheddos) de grendizado de maquinas so:

- Aprendizado por analogia/por instancias. Exemplo: Sistemas baseados em casos - CBR (Case
Based Reasoning) [Mitchell 97, Kolodrer 93];

- Aprendizado pa IndugZo. Exemplos: Arvores de Dedsfo - ID3, C4.5,CN2 (IDT - Induwction
of Dedsion Trees) [Quinlan 92, e ILP - Induwctive Logic Programmning (Prolog) [Nilsson 99.
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- Aprendizado por evolugéo/selec@®. Exemplo: Algoritmos Genéticos - GA e GP (Genetic
Algorithms / Genetic Programning) [ Goldberg 89,Mitchell 97];

- Outros tipos de agrendizado: por reforco (reinforcement learning), ndo supervisionado,
bayesiannoe por explicages (explanaion based) [Mitchell 97, Nilson 99.

Estas ferramentas de grendizado pasauem fortes limitagdes: (1) usuamente asaumem que 0S
conhedmentos a serem adquiridos/manipulados e & informagdes disporiveis s90 corretos e devem estar
completos em relac® ao problema (o gue dificilmente ocorre); (2) sdo arientadas para manipular
informagdes smbdlicas (informagdes qualitativas), onde os valores numéricos e ontinucs (informagdes
quantitativas) representam um problema dificil de ser tratado. Em relac® a este Ultimo item, existem
tentativas de integrar ao processamento simbdlico com dados probabili sticos (regras bayesianas) e com
uso de fatores de incerteza (regras fuzzy), como forma de expandir as potencialidades deste tipo e
sistemas.

2.4. Limitagdes do aprendizado baseado em processamento simbalico e alternativas

O processamento e grendizado simbdlico, devido as suas caraderisticas bésicas, posaem
algumas limitagdes no que diz respeito a manipulacé®: de incertezas, de valores aproximados, de
informagdes contraditérias, e de uma maneira geral, de informagdes quantitativas [Minsky 90]. O mundo
gue nos cerca é extremamente “impredso” do porio de vista computadonal, e sendo assm, as
ferramentas computadonais de I.A. devem portanto ser bastante robustas para poderem trabalhar neste
ambiente de informagdes impredsas (informagdes incorretas) e cheio de problemas imprevisiveis
(informagdes incompl etas).

Muitos pesqguisadores, na sua buscada implementac@® de ferramentas e sistemas inteli gentes, se
orientaram para os $stemas basealos “redmente” no funcionamento do cé&ebro humano. Este tipo ce
enfoque levou muitos pesquisadores (entre des Marvin Minsky, Seymour Papert e JohnVon Neumann) a
estudarem novas formas de processamento de informagdes baseadas nos estudos neuro-fisiolégicos do
céebro. Esta arrente de pesquisas tentava reproduzir 0os neurdnios como elementos basicos do
processamento de novas arquiteturas de méaguinas inteligentes, ao invés de usar portas l6gicas, bits e
bytes controlados por uma Unidade Central.

Esperava-se que apartir de dementos de processamento simples cagpazes de operar em paralelo,
(baseados numa rede de neurdnios ligados por um grande nimero de cnexdes entre des), se pudesse
obter como resultado a “emergéncia de um comportamentos inteligentes’. Este ramo da |.A. foi
denominado ke Inteligéncia Artificial Conexonista, ou estudo chs Redes Neurais Artificiais. A |.A.
conexionistade cetaformase op&e al.A. classca ebaseada en processamento simbdli co.

Conhedmento <= Aquisicdo de Conhedmentos: Explicitacé® Manual

Aprendizado Automatico

Aprendizado Simbdlico: IDT, C4.5,ILP, CBR, Algoritmos Genéticos (em geral)
Aprendizado Conexionista: Redes Neurais Artificiais
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3. Redes Neurais Artificiais

3.1.Introducéo

As Redes Neurais Artificiais (RNA), também conheddas como métodos conexionistas, sao
inspiradas nos estudos da maneira como se organiza ecomo funciona o cérebro humano. Este tipo e
método peali caaderisticas pealliares de representac® e de ajuisicdo de mnhedmentos, sendo
considerado um método ¢k nivel sub-simbdlico (em opaosicdo aos métodos Smbdlicos, citados na sec@®
anterior: arvores de dedsdo, CBR, KBS, €tc).

Inicialmente vamos discutir sobre a representac® de @nhedmentos utilizada pelas Redes
Neurais, para depois analisarmos a parte referente @ aprendizado destas. E importante salientar que
existem diferentes tipos de RNAs e que cala um destes modelos diferentes posali suas caraderisticas
proprias quanto a forma de representar e de aquirir conhedmentos. Em funcdo dsto vamos
primeiramente gresentar umavisdo geral, classficando & diferentes modelos de RNAs para em seguida
nos concentrarmos em um model o mais espedfico: as redes neurais artificiais do tipo multi-nivel baseada
em Perceptrons (conheddas como Multi-Layer Perceptron Nets ou Badk-Propagation Nets). A figura 3.1
apresenta um exemplo deste modelo de rede cnexionista.

Saida

Camada
. Oculta

Entradas

Figura3.1.Exemplo de Rede Neurd Artificial dotipo Multi-Nivel (MLP)

3.2.Concdtos Basicos obre as Redes Neurais

Vamos discutir inicialmente @mo se estruturam as redes neurais e seus neurdnios, passando
depoais para uma gresentacé sobre 0 seu funcionamento.
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3.2.1.Representacd de Conhedmentos

A representac® de mnhedmentos nas redes conexionistas, como dz o proprio name, é
fortemente ligada anocéo de mnexdo entre neurdnios (elementos processadores de informaca)
gue interagem uns com 0s outros através destas ligagdes. O modelo conexionista posui sua
origem nos estudos feitos obre & estruturas de noso céebro — sofrendo uma grande
simplificacdo do modelo ariginal — onde encontramos no modelo artificial, que é simulado,
elementos como os neurbnios e & suas conexdes, chamadas de sinapses. A proximidade e
fidelidade dos modelos artificiais em relacd® ao modelo red € um tema polémico que ndo vamos
nos aventurar a discutir aqui, deixando apenas o registro da origem dos concetos basicos que
norteiam este canpo e pesquisas.

O conhedmento de uma RNA esta mdificado ra estrutura da rede, once se destacan as
conexoes (sinapses) entre & unidades (neurdnios) que a ompde. Nestas redes artificiais obtidas
por smulacd® em computadores, associamos a cala mnexdo um peso sindptico (valor numeérico)
gue caaderiza aforcada conexdo entre dois neurénios. O aprendizado em uma RNA éredizado
por um proces de aaptacd® dos us pesos sinapticos. As figuras 3.2 e 3.3 mostram a relac®
entre 0s neur6nios naturais e 0 modelo de neurdnio artificial.

Nucleo
Corpo
Celular

Seamento I nicial

Dendrito

Axonio

Sinapse

Figura 3.2. Exemplo de Neurénio Natural

Uma vez que os conheamentos da rede estéo codificados na estrutura de interconexdes entre os
neurbnios e nas pesos asciados a estas conexdes, ficamuito dficil para um ser humano rediza uma
andlise einterpretac® dos conhedmentos adquiridos por uma RNA. Os conhedmentos das redes ®
resumem aum conjunto de valores numéricos descrevendoas conexoes, e por conseqiiéncia, estes valores
descrevem também o comportamento da rede. Entretanto, para um ser humano estes dados ndo fazem
muito sentido. Na secd® 3.3 \amos apresentar mais em detalhes os diferentes tipo ce redes, once a
escolha do tipo e neurbnio artificial utilizado é fundamental para se definir como sera arepresentacé@®
interna dos conhedmentos da rede.
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X1 Xz XN <— Entradas
(Dendritos)

<— Pesos Sindpticos

Wy | Wp| = | Wy (Tem efeito deinibicio au de excitagio
sobre 0s s$nais de entrada, resultando
na divagdo ou ndo do neurdnio)

N

< Ativagdo
(Considera o conjunto de vaores
de entradas e 0s seus respectivos
pesos sinapticos)

Net=2 Wi.Xi + Biais
|

Fct (Net)
§ <“— Funcdo de Ativacdo
"""""" (Regulao valor final obtido na saida)

<~ Sdida
\/ (Axonio/Sinapses: conectam-se & outras unidades)

Figura 3.3.Exemplo de Neuronio Artificial

Apesar dos estudos bre & redes neurais artificiais serem considerados como pertencentes a uma
area ‘jovem”* de pesquisa, encontramos atualmente uma série de referéncias e exemplos de importantes
aplicagdes préticas deste tipo e método e gorendizado, ona podemos citar alguns exemplos de obras
relevantes na &eg como pa exemplo [Kovacs 97, Fiesler 97, Ripley 96, Bishop 95,Arbib 95,Krose 93,
Freaman 92,Simpson 90,Faq 9%.

3.2.2.0rigem das redes neurais

Os primeiros estudes bre @& Redes Neurais Artificiais e propostas de modelos destas redes
surgiram nos anos 40. Os primeiros modelos evoluiram bastante, once dgurs deles £ destacaam e
tornaram-se famosos, mas mesmo assm até hoje cntinuam sendo popostos novos modelos de redes
neurais. O estudo de primeiros modelos e de sua evolucdo nas ajuda a etender melhor as redes neurais,
e seu estagio atual de evolucéo.

O comego doestudo dhs rede neurais artificiais pode ser atribuido a aiacd® doPsychon em 1943
por McCulloch e Pitts [McCulloch 43, sendo que dguns anos maistarde, em 1949D. O. Hebb pubicava
uma importante obra, o livro “The Organization of Behaviour” [Hebb 49, que influenciou Vérios
model os de RNAs de destaque na duali dade.

' Os primeiros estudos obre & redes neurais artificiais remontam aos anos 40 (M cCull och-Pitts), mas foi somente na
décalade 80 qie houve um grande desenvolvimento resta &ea(Badk-Propagation, Hopfield, Kohoren sorwm, ..)
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Em 1959, Frank Rosenblatt criou o Perceptron [Rosenblatt 59], que deu pcsteriormente deu
origem ao model os denominados de MLP. Algurs outros modelos smil ares ao Perceptron foram também
desenvalvidos nesta éoca como € o caso do Adaline (Adaptive Linea Element), criado pa Bernard
Widrow em 1962[Widrow 62, 88, 90. Os modelos do tipo Perceptron, incluindo oAdaline, sdo baseados
no aprendizado supervisionado pa correcd® de @ros, uma dase muito importante de redes neurais
artificiais, que posaui umalarga glicac® na aualidade.

Em 1969 & modelos baseados no Perceptron receberam uma dura aitica feita por Minsky e
Papert através de sua obra “Perceptrons: An Introduction to Computationd Geometry” [Minsky 69].
Através deste livro, Minsky e Papert provaram matematicamente que os modelos de redes neurais
baseados no Perceptron (redes de um so nivel, o gle na época @ao tipo ke rede de Perceptrons utili zado),
nédo eram cgpazes de gorender uma simples funcéo l6gicado tipo “ou-exclusivo” (XOR = Exdusive Or).
A fungdo XOR posali um padrdo de valores de entrada ede saida alja esociac@® ndo podaser aprendida
pelos modelos de redes baseados em Perceptron dsponiveis naquela época O impado da publicac®
deste livro abalou profundamente a pesquisas redi zadas nesta deade estudcs.

Somente na décala de 80, surgiram novaos model os que deram um novoimpulso as redes neurais.
Em 1982 surgia um modelo importante de rede aiado pa J. Hopfield [Hopfield 82, once este modelo
comeq@u a dar um novoimpulso as redes neurais. O modelo que Hopfield criou era baseado em um tipo
de rede diferente dos model os baseados no Perceptron, sendo uma rede @mm conexdes recrrentes € aom
um comportamento baseado ma cmpeticdo entre os neurdénios, once o0 aprendizado era ndo
supervisionado. Outros modelos smilares ao modelo de Hopfield surgiram pouco depais, once podemos
citar algurs como pa exemplo: a méqguina de Boltzmann[Hinton 84 e o BAM (Binary Asciative
Memory)[Kaosko 87, 874].

A décala de 80 ficou também marcada profundamente pelo regparedmento das redes basealas
em Perceptrons. Isto deveu-se @ desenvolvimento dcs computadores, que gam mais vel ozes e permitiam
redizar melhores sSmulagdes das redes neurais, bem como o cesenvolvimento de modelos mateméticos
gue permitiram a solucd do goblema gornado pa Minsky e Papert. Também podemos asociar em
parte este renascimento das redes neurais a0 suposto desencanto com a I.A. cléssca O modelo que
permitiu o resaurgimento das redes baseadas em Perceptrons foi 0 das redes multi-nivel, onde 0 novo
agoritmo de grendizado chamado Back-Propagdion resolveu em grande parte os problemas de
aprendizado existentes até entdo. Este modelo foi desenvalvido pa diferentes pequisadores quase @
mesmo tempo, como D. Parker [Parker 82] e D. Rumelhart [Rumelhart 85], mas foi Rumelhart e Hinton
gue o tornaram este dgoritmo famoso com a sua obra “Paralel Distributed Processng - PDP’
[Rumelhart 86]. Este dgoritmo, oBadk-Propagation permitiaredizar o aprendizado pa correc@® de aros
em umarede om mllti plas camadas (niveis) e amnsequentemente resolveriao problemado XOR.

Além dos modelos de Hopfield e do modelo de redes multi-nivel com Badk-Propagation
(chamado e Multi-Layer Perceptron —MLP), ouro modelo importante que surgiu nesta décala foi o
modelo de Teuvo Kohoren [Kohoren 82, 87. O modelo de Kohoren é muito interessante pois permite o
aprendizado competitivo com uma auto-organizac@® da rede neural, criando & chamados “mapas de
atributos auto-organizaveis’ (self-organzing feature maps).

Por fim, o dtimo modelo de destague neste periodo, foi 0 modelo ART (Adaptive Resonarce
Theroy) criado pa Gail Carpenter e Stephen Grosserg [Carpenter 93]. Este modelo pasaui um
aprendizado dotipo réo supervisionado, criando potétipos (clusters) dos padrfes aprendidos. O modelo
ART teve diversas versdes posteriores, entre das versdes do tipo semi-supervisionado e mm uso de
concetos dalégicanebulosa (Fuzzy-ART).



Sistemas | nteligentes baseados em RNAS Fernando Osdrio | Workshop deInt. Artificial —Pg.11
aplicados ao Processamento de Imagens JodoRicardo Bittencourt UNISC

Os estudcs bre & redes neurais freram uma grande revolucao a partir dos anos 80, conforme
foi demonstrado adma. E, a partir dos anos 80, cadavezmais, esta aeade estudos tem se destacalo, sgja
pelas promisras caaderisticas apresentadas pelos modelos de redes neurais propostos, ou sgja pelas
condcdes temaldgicas atuais de implementacé® que permitem desenvalver arrojadas implementagdes de
arquiteturas neurais paralelas em hardwares dedicados, oltendo assim Gtimas performances destes
sistemas (bastante superiores aos sstemas convencionais).

3.3.Modelos Conexionistas

3.3.1.Definicdo de uma Rede Neura Artificial

As redes conexionistas sao formadas por um conjunto de unidades elementares de processamento
de informagdes fortemente wnedadas, que denominamos de neurbnios artificiais. Uma RNA é
constituida por um grafo arientado e poncderado. Os nés deste grafo sdo autématos smples, os chamados
neurodnios artificiais, que formam através de suas conexdes um autbmato mais complexo, a rede neural,
também conhedda mmo rede @nexionista.

Cada unidade da rede é datada de um estado interno, que nés vamos denominar de estado
ativacdo. As unidades podem propagar seu estado ¢k divacé para & outras unidades do gafo, passando
pelos arcos ponderadas, que nds chamamos de conexdes, ligacdes sindpticas ou simplesmente de pesos
sindpticos. A regra que determina a divacd® de um neurdnio em funcé da influéncia vinda de suas
entradas, ponderadas pelos ®us respedivos pesos, se diamaregra de ativacao oufuncdo de ativacgao.

As mudancas redizadas nos valores dos pesos sinapticos ou ra estrutura de interconex@o das
unidades de uma rede, sdo resporsaveis pelas ateragdes no comportamento de divacé@® desta rede. Estas
ateragdes nas conexdes e na estrutura da rede €0 que nos permite redizar o aprendizado de um novo
comportamento. Desta maneira vamos poder modificar o estado e aivagé® na saida da rede am resposta
a uma ceta onfigurac® de entradas. Portanto, a rede é cpaz de estabelece associagdes de entrada-
saida (estimulo e resposta) a fim de se aaptar a uma situacd® proposta. No caso de uma rede com
aprendizado supervisionado (vide item sobre tipos de grendizado), a rede deve adaptar os sus pesos de
maneira apassar aresponder de aordo com o exemplo dado, ousgja, gerando ra sua saida um estado e
ativacé® compativel para wm o esperado. O método uili zado para modificar 0 comportamento de uma
rede édenominado ceregra de aprendizado.

A grande quantidade de modelos de redes conexionistas existentes torna dificil para nés a
descricéo exaustiva de todcs eles. Se o leitor assm desgjar, pocera se grofundar em maiores detalhes
sobre os diferentes model os de RNAs em obras como o “Handbookof Neural Computation” [Fiesler 97].
NOs iremos nos concentrar aqui em diferenciar estes modelos, tomando como base & suas principais
caaderisticas.

3.3.2.Classficac® e Propriedades

A grande quantidade de modelos existentes nos leva a uma andlise de suas principais
propriedades e diferencas em detrimento de uma andlise cao a cao mais detalhada. Este estudo dhs
principais propriedades das redes neurais nos permite @mpreender melhor as vantagens e/ou
inconvenientes da escolha de um modelo em detrimento de um outro. Consideramos que ndo existe
apenas uma maneira de dasdficar todos os modelos, mas de um modo geral devem ser considerados
grupcs de aributos, tais como: tipo de grendizado, arquitetura de interconexdes, forma interna de
representac@® das informagdes, tipo de glicac® da rede, etc. Caso o leitor tenha o interesse de buscar
uma proposta mais formal de dassficac@® das redes neurais, esta pode ser encontrada em [Fiesler 97].
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3.3.2.1. Aprendizado Conexonista

O aprendizado conexionista € en geral um proces® gadual e iterado, one 0s pesos S0
modificados véarias vezes, polco a pouco, seguindo-se uma regra de grendizado que estabelece aforma
como estes pesos s0 dterados. O aprendizado é redizado uilizando-se um conjunto de dados de
aprendizado dsponivel (base de exemplos). Cada iterac® deste proceso gradativo de alaptacé® dos
pesos de uma rede neura , sendo feita uma gresentacd® completa do conjunto de dados, € chamada de
época de aprendizado. Os métodes de grendizado reural podem ser divididos em trés grandes classes,
segundo o gau de wntrole dado ao usuario

e Aprendizado supervisionado: o usuario dspde de um comportamento de referéncia predso
gue de desgja ensinar a rede. Sendo assm, a rede deve ser cgpaz de medir a diferenca eitre
seu comportamento atual e o comportamento de referéncia, e entdo corrigir os pesos de
maneira a redwzir este ero (desvio de @mportamento em relac® aos exemplos de
referéncia). Exemplo de glicac®: reconhedmento de caaderes em uma glicac@® dotipo
OCR (Optical Character Reaognition) [Osorio 91].

* Aprendizado semi-supervisionado: 0 usuario pcsai apenas indicagdes impredsas (por
exemplo: suces/insucesd da rede) sobre o comportamento final desgjado. As témicas de
aprendizado semi-supervisionado sdo chamadas também de egrendizado pa reforco
(reinforcement leaning) [Sutton 9§9. Exemplo: aplicagdges em robd&ica aitbnama, onde
supondo ma situacé hipotética, sabemos que seguir em frente ndo é posdvel pois existe um
obstaaulo, mas em compensagd néo temos uma medida numérica que indique para que lado
seguir e exatamente @mo devemos proceder paradesviar deste obstaaulo.

» Aprendizado ndo-supervisionado: os pesos da rede sdo modificados em fungéo de aitérios
internacs, tais como, pa exemplo, a repeticdo de padrbes de divacd® em paralelo de varios
neurdnios. O comportamento resultante deste tipo e grendizado é usuamente comparado
com témicas de andlise de dados empregadas na estatistica (e.g. clustering). Exemplo:
diferenciar tomates de laranjas, sem no entanto ter os exemplos com a sua respediva dasse
etiguetada (e.g. self-organizing feaure maps [Kohoren 87)).

O aprendizado conexionista ean geral predsa de uma grande quantidade de dados, que nés
agrupamos em uma base de aprendizada. Exemplos de bases de grendizado podm ser encontrados na
Internet no UCI-ML repository [UCI 99]. De aordo com a témica de grendizado uilizada, ouros
conjuntos de dados podem também ser necessrios, principalmente para que se possa medir a validade do
aprendizado redizado pelarede (e.g. crossvalidation [Krogh 95). Este wnjunto de dadas complementar
€ usualmente chamado ce @mnjunto de teste de generalizacdo. A figura 3.4 apresenta um grafico tipico da
evolugéo do erro duante o aprendizado de uma rede neural, comparando a airva do erro (aprendizado
supervisionado) referente abase de grendizado com a aurvado erro da base de teste de generalizaca.

No6s chamamos de generalizagdo a cgaddade de um modelo de grendizado responder
corretamente as exemplos que lhe sdo apresentados, sendo que estes exemplos NAO devem estar
presentes na base de grendizado. Um modelo que tem uma boa generalizac® é ajuele modelo que
responce orretamente ans exemplos contidos na base de grendizado, mas também a outros exemplos
diferentes daqueles da base de grendizado, e que estéo contidos em uma base de teste. A cagpaddade de
generdizar € aprincipal cgpaddade buscada nas tarefas que envalvem aprendizado.
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Erro na Saida
da Rede

Aprendizado:

Paradatardia Dados de Teste

Dados de Aprendizado
—

Namero
de Epocas

Erro na Saida
da Rede

Parada usando a Validagdo Cruzada

(ponto 6timo de generalizagéo)
.— Dados de Teste

Dados de Aprendizado
—

Namero
de Epocas

Figura3.4.Aprendizado: Erro em relagé ao conjunto de grendizado e de teste

Uma rede poce se espedalizar demasiadamente an relagé aos exemplos contidos na base de
aprendizado. Este tipo e comportamento vai nos levar a um problema de gorendizado conheddo como
super-aprendizado (over-training / over-fitting). Normalmente o over-fitting poc ser detedadd/evitado
através do wso de um teste de generdlizac® pa validacd cruzada (crossvalidation).

A adaptac@®/otimizaca® dos pesos também pocde ser implementada por diferentes métodos, segundo
o tipo ceregrade grendizado que for empregado. As regras de grendizado® mais usadas sio [Joddn 94,
Caudill 92, Simpson 90,Faq 99:

» Méodos de mrre¢d® do erro, tais como a descida de uma superficie de aro baseada no
gradiente. Exemplos de model os deste tipo: Adaline, Perceptron, Badk-Propagation, Cascade-
Correlation;

* Méodasde grendizado pa reforgo. Exemplos: Driver-Reinforcement Leaning, AHC;

 Méodaos de grendizado pa competicdo ou par auto-organizac®. Exemplos: Kohoren Self-
Organizing Feaure Maps, ART1,;

» Métodos de grendizado através da aiac@® de protdétipos ou clusters. Exemplos: RBF, ART1,
ARNZ2;

* Métodos de grendizado baseados em memodrias asciativas (auto-asociativas ou hetero-
asciativas). Exemplos: Modelo de Hopfield, BAM.

 Métodos de grendizado de seqiiéncias temporais (redes recrrentes). Exemplos: SRN, BPTT,
RTRL.

? Maiores detalhes obre aimplementac de algoritmos de aprendizado reural podem ser encontradas nas seguintes
obras [Osdrio 91, 92, 98] e nalInternet em http://wwwi.inf.unisinos.br/~osorio/neural .html
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3.3.2.2.Tipos de Unidades

As unidade de umarede — os neurénios artificiais — podem ser de diferentes tipas, de aordo com
afuncdo interna utili zada para cdcular o seu estado ce divacgd. As principais diferencas o relativas ao
tipo ce funcdo de divacd uilizada (e.g. linea, sigmoide assmétrica (exp), sigmoide simétrica (tanh),
gausdana, etc) [Jodan 94a, Jodan 94h. Outro elemento importante diz respeito a forma mwmo os
neurbnios armazenam as informagdes: unidades basealas em prot6tipas, uridades do tipo Perceptron.
Vamos diferenciar aqui estes dois tipos de maneiras de representar o0 conhedmento nas unidades de uma

rede.

Redes a base de protétipos: este tipo de rede utili za neurbnios que servem para representar
protétipas dos exemplos aprendidos — as unidades tem uma representac® interna que agrupa
as caraderisticas comuns e tipicas de um grupo e exemplos [Orsier 95]. As redes baseadas
em protétipos tem normamente um aprendizado rbo supervisionado (com um ou mais
protétipos asociados a cala dass) e podem fadlmente alicionar novos protétipos na rede.
Os protétipos o também denominados de clusters, once gresentamos um exemplo de rede
a base de protétipos na figura 3.5. Este tipo e redes vao gerar uma representacéd dta
localista de cnhedmentos.

Redes a base de Prot6tipos
Y Entradas- X,Y Saida- Classes (A, B ou C)

A: Exemplosdaclase A
B: Exemplosdaclase B
C: Exemplosdaclase C

X1,Y 1 - Protétipo da dasse B
Xy, Y, - Protétipo da dasse A
X3,Y 3 - Protétipo da dasse A

Protétipos:
* Centro de Gravidade
* Raio deinfluéncia(x,y)

Teste de simil aridade:
* Distancia Euclidiana

\
<

X1 X, Xg

Figura 3.5. Prot6tipos de umarede neural com duas entradas

Redes a base de Perceptrons. as unidades do tipo “Perceptron” foram criadas por Frank
Rosenblatt em 1950.Este éum dos model os de neurénios mais utili zados na duali dade. Ele é
a base de diversos tipos de RNA com aprendizado supervisionado Uilizando uma aaptacd®
por correc® de eros (usuamente baseada na descida da superficie de ero usando o
gradiente). O modelo doPerceptron e multiplas camadas (MLP — Multi-Layer Perceptron)
tornou-se muito conheddo e glicado, sendo ra maior parte das vezes asociado a regra de
aprendizado do Badk-Propagation [Jodan 94, Widrow 90, Rumelhart 86]. A figura 3.6
apresenta um esquema da representac® de nhedmentos nas redes baseadas em
Perceptrons, e @wmo este tipo e redes é cgaz de dassficar padres, gerando panos (ou
hiper-planas) de divisdo doespag em que se situam os exempl os.
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de separag@o das classes A +1 |:| - Classe A
P N - ClasseB
P(X,Y,) =Clase A
o PXpY)
Classe A:
A X*W1+Y*W2 >0
A
A Entrada X
A +1
A
Entradas:
D X’ Y
. N\ Reta:
W X*WI+Y*W2=0

Figura 3.6. Separac® de dasss (classficacd) através do wso de um Perceptron

3.3.2.3.Tipos de Arquiteturas de Conexéo das Redes

As unidades de uma rede neural podem se mnedar de diferentes modos, resultando em diferentes
arquiteturas de interconexdo de neurénios. A figura 3.7 apresenta dguns exemplos de posdveis maneiras
de mnedar os comporentes de uma RNA. As arquiteturas de redes mais importantes sio: redes com
uma Unica camada, redes com camadas uni-direcionais e redes recorre ntes.

Salda /Saida
Camada
Oculta Camadas
Ocultas
(5%5%}* Entradas
At ts fa TBTC

(a) Rede mm tréscanadas  (b) Rede com atalhos (c) Rede multi-camadas

* A A f Act =5 W,A+W,B+W,AB

CD] CDI CDT

(d) Rede recorrente (e) Rede de ordem superior

Figura 3.7. Arquiteturas de interconex&o de neurdnios em redes
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A arquitetura de uma rede também pode ser clasdficada de aordo com a evolugéo desta no
deaorrer de sua utilizac® e desenvalvimento do aprendizado. Em fun¢éo deste aitério podemos ter os
seguintes grupcs. redes com estrutura estatica, redes com estrutura dinamica. As redes do tipo MLP
com Badk-Propagation sdo o exemplo tipico de umarede estética e & redes do tipo Cascade-Correlation
(CasCor [Fahiman 90) sdo o exemplo tipico das redes do tipo dnémico e incremental. O Ultimo porto
relevante en relac® a aquitetura das redes neurais esta reladonado a posshbilidade de se aiar redes
modulares[Ronco 96,Ronco 95,Amy 96, Rouzier 98, Jacbs 91].

3.3.2.4.Tipos de Apli cacbes das Redes Neurais

As RNA podem ser aplicadas a diferentes tipos de tarefas, tais como: o recnhedmento de
padrbes (e.g. reconhedmento de faces humanas), a dasdficacd® (e.g. reconhedmento de caaderes -
OCR), a transformac@® de dados (e.g. compressio de informagdes), a predicéo (e.g. previsdo de séries
temporais, como as cotagdes da bolsa de valores, outambém, uso para o diagndstico médico), o controle
de process e a @roximacd de funcles (e.g. aplicages na &eada rob&ica. Um grande nimero de
exemplos de glicagdes pode ser encontrado noUCI-ML repasitory [UCI 99]. Todas estas tarefas podem
ser regrupadas em dois grupcs principais, segundo otipo ce saida forneddo pela rede neura e o
comportamento gque ébuscado. Estes dois grupcs so:

* Redespara a groximacao de funcdes. este tipo de redes devem ter uma saida com valores
continucs e usualmente sdo empregadas para redi zar aproximagdes de fungdes (interpolac®)
[Chentouf 97]. Neste tipo e alicages, as funcbes 0 representada por um conjunto de
portos-exemplo desta. Este tipo ¢k redes é cgaz de grender uma funcdo de transformacé
(ou e sxciacd) de valores de entrada em valores de saida, usuamente etimando pa
interpolac® as respostas para 0s casos que ndo aparecan na base de exemplos. Este tipo de
problemas de grendizado reural de funcBes € wnheddo pa ser uma glicac® de um
problema de regressio [Bishop 97. Em gera as funcBes & serem aprendidas pelas redes
posaiem tanto as entradas como as saidas indicadas através de valores continucs (variaveis
ndo discretas).

¢ Redes para aclasdficacdo de padrdes. este tipo de redes deve dribuir para cala exemplo
gue lhe éforneddo uma dasse a qual este exemplo pertence Portanto, a saida da rede € a
clase associada a exemplo e por conseqiéncia, as clases 0 valores discretos e ndo
cortinucs. A classficac® é um caso particular da goroximacd de funcdes onde o valor de
saida da rede é discretizado e pertence a um conjunto finito de dasses. No caso do
aprendizado supervisionado, oconjunto de dasss € bem definido e cnheddo antes de ser
iniciado o poces de grendizado. Uma rede utilizeda para fins de dassficacd® deve
posalir saidas discretas, ou entdo, deve implementar métodcs de discretizac® de suas sidas
(e.g. aplicac® de um limiar de discriminac&® — activation threshold). As entradas da rede
podem ser tanto continuas, como também podem ser discretas, o que ndo deve interferir no
fato desta rede ser usada para uma glicac@® classficac®.

3.4.Consideracdes finais bre as Redes Neurais

As redes conexionistas utilizam métodos de gorendizado a partir de exemplos que posshbilitam o
gjuste dos pesos de suas conexdes, resultando em um comportamento préximo ouaté mesmo exatamente
igual a0 esperado. Esta modificac® dos pesos da rede é feita de forma que arede generdize os
conhedmentos contidos na base de exemplos de grendizado.
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Umaboa definigéo das redes conexionistas é dada por Giacommetti [Giacmetti 92]: as redes si0
cgpazes de grender e representar o “saber faze algo” (savoir-faire), que se traduz pelo seu
comportamento apés 0 proces de grendizado e uma tarefa; este “saber faze”, representado pelos
conhedmentos praticos (empirical knowledge ~ practical examples) adquiridos pela rede, aparece gui
em opasicdo ao “saber sobre dgo’ (savoir-que) que representa os conhedmentos tedricos sobre um
determinado asaunto (theorical knowledge ~ symbdlic rules). Esta distincdo entre o saber faze umatarefa
e 0 conhedmento sohre atarefa, € um dos portos mais importantes da discussio sobre os gstemas
hibridos, pas ambaos os conhedmentos € cmpletam um ao outro [Osorio 9§,.

As redes conexionistas, em particular aquelas que tem sido aplicadas na @nstrugéo de sistemas
inteli gentes, possuem as sguintes vantagens:

- Conhedmento empirico: o aprendizado a partir de exemplos é feito de uma maneira bastante
simples e permite uma auisicdo de cwnhedmentos de forma aitomatica (gjuda aresolver em parte 0
problema do “gargalo da aquisicédo de mnhedmentos’ bem conheddo das gstema espedali stas);

- Degradacdo progresdva: as respostas dadas por uma rede se degradam progressvamente na
presenca de “perturbagdes e distor¢Bes’ dos dados de entradas. Em geral, as redes obtém uma boa
generalizac® dos conhedmentos presentes na base de grendizado e sendo asdm sd0 menos
sensiveis a “perturbagdes’ do gue os dstemas smbdlicos;

- Manipulacédo de dados quantitativos: o fato de se trabalhar com uma representac® numérica dos
conhedmentos implicaque a redes s5o melhor adaptadas para amanipulac&® de dados quantitativos
(valores continucs). Grande parte dos problemas de hos mundored, necesstam do tratamento de
informagbes medidas de forma quantitativa, onde uma representacd® qualitativa muitas vezes implica
na perda de informagdes. As redes neurais 50 menos vulneraveis aos dados aproximativos e a
presenca de dados distorcidos ou incorretos que possam estar presentes na base de grendizado. Esta
cgpaddade de manipular dados aproximados e @é mesmo inexatos é mais dificil de ser encontrada
em outros métodos de grendizado dotipo simbdlico;

- Paralelismo em larga escala: as redes neurais si0 compostas de um conjunto de unidade de
processamento de informagdes que podem trabalhar em paralelo. Apesar da maioria das
implementagdes de RNAs srem feitas através de simulagdes em maquinas squenciais, € posdvel de
se implementar (softwares e hardwares) que possam explorar esta posshilidade de divacé®
simulténeadas unidades de umarede. A maior parte das implementagdes de redes neurais sSmuladas
em maguinas gquenciais pode ser fadlmente alaptada en uma versdo paralela deste sistema.

As redes conexionistas apresentam um certo nimero de inconvenientes, do mesmos modo que 0s
outros tipos de métodos de gorendizado. No caso espedfico das redes, temos limitagdes tais como:
dificuldade na definicdo da melhor arquitetura, pardmetros e forma de adificac® dos dados; problemas
de grendizado ligados a uma inicializac® ruim dos pesos; dificuldade en se wmpreender e visualizar
os conhedmentos adquiridos, dificuldade de manipulac@® de mnhedmentos smbdli cos de modo similar
aos sstemas de |.A. clasdcos. Em relacd® a estas limitagdes, podemos encontrar na literatura varios
trabalhos que se propdem a gresentar solugdes para os problemas citados adma [Osorio 98, Orsier 95,
Towell 91, Fahiman 8§.

O algaritmo Badk-Propagation ainda éum dos métodos mais usados junto as redes neurais, mas
posali também muitas limitagdes. Algurs pesquisadores, conscientes dos problemas deste dgoritmo,
propuseram témicas para resolver ou reduzir estes problemas [Schiffmann 93, 94. Podemos citar aqui
algurs destes métodos aperfeicoados de @rendizado: o RPROP [Riedmiller 93], o QuickProp
[Fahlman 8§, o Gradiente Conjugado (Scded Conjugated Gradient) [Moller 90] e o Cascade-Correlation
[Fahiman 9Q, bem como as témicas ontogénicas de grendizado [Fiesler 94].



Sistemas | nteligentes baseados em RNAS Fernando Osdrio

aplicados ao Processamento de Imagens JodoRicardo Bittencourt

| Workshop deInt. Artificial —Pg.18

4. Processamento de | magens baseado em Redes Neurais

O Processamento de Imagens € uma das &reas de estudcs mais cativantes da Informatica, que tem
gerado um grande nimero de trabalhos junto a comunidade dentifica As ferramentas de Processamento
de Imagens tem permitido a rediza¢c@® de uma série de tarefas, tais como: a auisi¢do e transmissio de
imagens digitais, o seu tratamento (filtros, compressio, processamento), e a etracd® e/ou identificac®
de seus comporentes (reconhedmento de padrdes). Estas tarefas véo na direc@® de um objetivo maior da
area de Inteligéncia Artificial, que € o estudo e areproduwgdo da visdo humana, ou sgja, a aea de

visdo artificial.

. hodelagem

L
Analise : "

Reconhecimento “"'-.‘ GRAFICA

A

de Padriies .
rF'y L]

DE IMAGENS

Tratamento de imagens

IMAGENS 5

!“
e DADOS g
L]

.  COMPUTACAO

PROCESSAMENTO ™.

Sintese :
Visualizacio
de Imagens

Figura4.1.Processamento Gréfico: Computacé Gréafica eProcessamento de Imagens

A figura 4.1 mostra um esquema que permite nos stuar melhor dentro das atividades ligadas ao
Processamento Gréfico de dados e imagens digitais. Como podemos ver nestafigura, 0 Processamento de

Imagens posai dois grandes eixos principais de auacé:

- Tratamento de Imagens: a partir de uma imagem original redizamos uma transformaca®
desta imagem, gerando uma nova imagem tratada. O tratamento de imagem inclui funcbes
como: ressltar/restaurar elementos de uma imagem (e.g. ressaltar os contornos dos objetos),
aterar seus comporentes (e.g. transformar uma imagem colorida em preto e branco, aplicar
um efeito espedal), corrigir distor¢Bes (e.g. melhorar o foco de uma imagem pouco nitida),

entre outras funcoes.

- Remnhedmento de padr des: a partir de umaimagem original redi zamos um processamento
gque permite andisar esta imagem e identificar seus comporentes. Assm podemos extrair
uma descricdo de dto nivel dos sus comporentes (e.g. modelo geométrico), agrupar os
comporentes que sdo sSimilares, ou entdo clasdficar seus comporentes em grupcs

predefinidos (classes de objetos).
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O Processamento de Imagens convencional procura implementar, através algoritmos predefi-
nidos, as fungbes matematicas que nos permitem redizar as transformagdes e andlises das imagens. O
problema deste tipo ce procedimento € que afuncdo F(x) que rediza esta transformacé/classficac®
deve ser conhedda ebem espedficada neste cao, conformeindicado mfigura4.2.

Imagem F(x Imagem Y=F(X) i
Origind A Transformada Ifungao F_(X): transformagao
(X) (Y) é conhedda previamente

X éumaimagem, Y € umaimagem

Imagem Classificaggo | Yo%)

g G(x) cag FuncZo G(X): mapeamento
Original | =————| dalmagem é conheddo [reviamente

(X) (Y) X éumaimagem, Y éuma dase

Figura4.2. Processamento de imagens convencional

4.1.Tratamento de Imagens

O tratamento convencional de imagens é redizado por uma fungd F(x) que ira redizar uma
transformaca de cala um dos pixels daimagem em novas pixels, once estes ofrerdo uma transformacé
segundo un agoritmo pré-espedficado [Famn 93, Gornzdes 93]. A principal desvantagem desta
abordagem € que aredizacd® de uma transformacd® sobre uma imagem deve ser feita de forma
equadonada, baseando-se em algoritmos predefinidos que nem sempre sdo cgpazes de reproduwzir o efeito
visual desgjado pelo usudrio. Algurs aplicaivos encontrados no mercado se utilizam de um reaurso de
alto nivel como as maaos, que caaderizam-se pela definicdo de uma segqiiéncia de comandos que
permitem automatizar a reproducdo de um determinado efeito, mas nem sempre o resultado final é
completamente satisfatério. O nivel de aitomatizac® também fica @mprometido, pds em diversos
momentos Dlicita-se ainteracd® do omrador para incluir e dterar novos parametros. Muitas vezes o
proces de tratamento de umaimagem é redizado através de um proceso de “tentativa e ero”, até que
se encontre um efeito préximo ao desgjado. Esta metoddogia tradicional consiste basicamente em
transformar uma imagem origina em outra imagem, uilizando uma funcd conhedda, que
consequentemente deve se gresentar disponivel e implementada pela apli cac.

O que queremos obter é a cpaddade de exeautar 0 processamento de imagens £m conhece a
funcéo transformadora, onde apropria glicaca® fose cgaz de gerar a imagem desegjada pelo usuario
(vgjaFigura4.3). O usuério irafornece apenas exemplos de imagens originais e do resultado desejado do
tratamento destas, deixando ara o sistema atarefa de “descobrir” uma maneira de redizar esta transfor-
macd (permitindo também que possamos repetir novamente esta transformacé sobre outras imagens).
Desta forma existe uma valoriza¢ca dcs atos criativos do autor, que pode aiar um efeito baseado noseu
gosto ou recessdade sem depender de uma egquacé predefinida. Podemos citar como exemplo, ocaso de
um cadiologista que gostaria de ressaltar, com cores espedficas, detalhes existentes em uma foto
eoccadiografica O médico pock redizar esta “operac@® de pintura” da imagem com naturalidade, o
problema estaria an encontrar uma funcé que fosse cgaz de wlorir uma imagem, originalmente em
tonsde dnza(gray scale), damesma forma que um medico faria.



Sistemas | nteligentes baseados em RNAS Fernando Osdrio | Workshop deInt. Artificial — Pg.20

aplicados ao Processamento de Imagens JodoRicardo Bittencourt UNISC
F(Xy)
Imagem ) Imagem
Origind —t————9 | Transformada Y, =F(X.)
(X2) (Y2 o
A Funcéo F(X) de transformagéo
nao é conhecida previamente
Imagem ) Imagem
Original ——| Tranformada | ggema deve descobrir amelhor
(X2) (Y2 funcdo F(X)=? que permitarealizar
damelhor forma possvel todas as
transformacdes representadas pelos
'cr)”.""g.er;,‘ 2 T 'msafgemad pares deimagens (X,,Y ), (X,.Y,),
rgin =T | lranslormacal (v vy (X,Y,). Aprender F(X).
(Xa) (Ys)
X\ S80 imagens forneddas pelo usuario
Imagem \? Imagem Yy S0 imagens forneddas pelo usuério
Original —— | Transformada
(XJ) (YJ)

Figura4.3.Processamento de Imagens usando oaprendizado

O uso das Redes Neurais Artificiais neste tipo de tratamento de imagens € bastante alequado,
pois este tipo de ferramenta permite que se grenda, a partir de um conjunto de exemplos, a redizar as
transformagdes desgjadas. As redes neurais também sdo bastante alequadas para aredizac® deste tipo
de tarefas pois permitem que se trabalhe wm: informagdes quantitativas (cores dos pixels — tanto como
valores de entrada como de saida da rede), generalizacd® dos conhedmentos (fungéo oltida generalizao
filtro dados os casos particulares), robustez das redes em relagd® ao ruido/erros e paralelismo no
processamento das dados. Vamos apresentar a seguir exemplos de tratamento de imagens que podem ser
redizados com o uso de métodas tradicionais, once estamos atualmente desenvolvendo pesquisas com o
objetivo de aiar procedimentos que permitam o uso de redes neurais aubstituindo estes métodos
convencionais.

4.1.1.Transformacd de Cores:

Astransformagbes de ares que estudamos incluem: atransformaca de imagens em “TrueColor”
(RGB com 24 Lits/pixel = 8 hits Red, 8 hits Green, 8 hits Blue) em imagens de uma Unica @r do tipo
“GrayScale” (escda mm tons de dnza); atransformacd de res através da dribuicéo de wres falsas a
umaimagem monaccrométicado tipo GrayScde; atransformacé de umaimagem colorida 256 cores (uso
de uma “paette”) ou GrayScde an umaimagem preto e branco (P&B = 1 hit/pixel) através de procesos
como Halftoning ou Dithering (redizam uma redugé do nimero de @res e @nsequentemente do
numero de bits/pixel). A tabela aaixo resume estas transformagdes:

Imagem Tipo- Bits/Pixel Tipo- Bits/Pixel Tipo- BitgPixel Tipo- Bits/Pixel Tipo - Bits/Pixel

Origem RGB 24 RGB 24 Gray 8 Gray/Palette 8 Gray/Palette 8

Destino Gray 8 Palette 8 Palette 8 P&B 1 RGB 24
Transformag@ Tirar Cor Reduwzir Cor FalsasCores  Reduwzir Cor  Falsas Cores*

* Este tipo espedfico de transformacé tem apresentado roblemas no aprendizado/generalizac®
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Abaixo seguem algumas figuras il ustrando as transformagdes descritas anteriormente.

Figura4.4. Experimento RGB 24 para GrayScae 8.
(8 Imagem original; (b) Imagem transformada usandoa euag&ds matemética F(pixel)=(R+G+B)/3;
(c) Imagem gerada por aprendizado sem o uso docontexto; (d) Imagem gerada por aprendizado usando contexto

X X[ X|X

X|P|X X|P|X

X X[ XX
4-vizinhanca 8-vizinhanca

Figura4.5.Conceto de vizinhancade um pixel (contexto)

@ (b)

Figura4.6.Cores falsas usando s métodos convencionais
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4.1.2 Filtros— Redce Restauracéd, Deformacd de |magens:

Uma transformacd de imagens muito comum € ajuela que poce ser obtida dravés da glicac®
de filtros e de matrizes de convducdo, que permitem: redcar elementos da imagem (detedar bordas,
contornas, linhas horizontais, linhas verticas, etc), restaurar ou eliminar portos da imagem, melhorar as
imagens acentuando (sharpening - focar) ou suavizando (smoathing - desfocar) diferencas, deformar a
imagem, entre outras operagdes. De um modo geral podemos alterar os pixels de modo individual ou
considerando-se um grupo destes pixels que formam uma matriz de ntexto/vizinhanca similar a
apresentada anteriormente. As imagens abaixo demonstram a @licac® de transformagdes como as
citadas aqui:

Figura4.7.Deteccd® de contornos em umaimagem: RGB 24 para P& B
(a) Imagem origina  (b) Imagem gerada por um filtro (c) Imagem gerada pela RNA

€ (b) (c)

Figura4.8.Focdizac® de imagens distorcidas (sharpening)
(a) Imagem distorcida (b) Imagem de referéncia usada no aprendizado (c) Imagem obtida go6s o aprendizado

4.1.3.Ferramenta NeuronColor:

O NeuronColor (videFig. 4.9 é uma glicac® gque foi desenvolvidajunto ao grupo e pesquisa
em [.A. da Unisinos, tendo sido ckesenvovida espedalmente para viabilizar experimentos de
processamento de imagens usando Redes Neurais Artificiais do tipo Badk-Propagation. Seus principais
objetivos 0 a transformacd de uma imagem qualquer através do wso de uma rede neural treinada e a
criac® de wnjurntos de exemplos com entradas e saidas formatadas para serem usados no proces de
aprendizagem. O NeuronColor posai também a posshilidade de exeautar uma avaliac® visua e/ou
guantitativa da qualidade de uma imagem gerada pela rede an relacd® a uma outra imagem que
representa o oljetivo.
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Filz Tools Help

Figura4.9.Interfacedajanela principal do NeuronColor

Para o desenvavimento desta ferramenta foi utilizada alinguagem Java (versdo 1.2.2 pelos
seguintes motivos: (a) a linguagem j& posi clases espedalizadas na manipuac® de imagens -
transformaca de uma imagem em um vetor de inteiros, extracd® de informagdes de vermelho, werde e
azll de cala pixel daimagem; (b) a reusabili dade das classes fadlitando a manutencéo, principamente
nesta fase de prototipacé; (c) o fato de ser multi plataforma (portabili dade).

Como pocdemos perceber nos exemplos destas imagens obtidas com o uso de uma rede neural, o
aprendizado e tarefas de tratamento de imagens tem dado resultados muito promissores. Atuamente
estudos tem sido desenvalvidos no sentido de melhorar a performance do algoritmo de grendizado, kem
como estamos redizando nowss experiéncias visando caraderizar melhor o desempenho da rede e &
posdveis apli cagdes préticas desta témica

4.2. Remmnheamento de Padr 6es

As tarefas de reconhedmento de padrBes podem ser fadlmente implementadas através do wso de
um algoritmo de gorendizado supervisionado, onc necesstamos apenas de um conjunto de exemplos de
imagens previamente “etiquetadas’ com as respedivas classs, a serem usadas no treinamento darede. O
exemplo cléssco deste tipo e glicac® € o reconhedmento de caaderes em imagens de textos que
foram digitalizados (OCR). O remnhedmento de caaderes € uma tarefa dificil, dadas as inUmeras
variagdes em relac® a posicéo, aientac@®, tamanhoe mesmo forma e eros de leitura dos caraderes, que
dificultam a glicacd de um algoritmo predeterminado para 0 reconhedmento destes. Um algoritmo de
aprendizado permite a sistema de OCR que de sgja “treinado’ para remnhece noves fontes de textos.
Os gstemas OCR sfo bastante acomplexos, consistindo de mdltiplos méduos, onde podemos usar uma
rede neural como mecanismo de reconhedmento de padrdes [Osorio 91].

No Apéncice B deste trabalho encontramos exemplos de imagens de caaderes extraidos de textos
digitalizados. Estes caraderes podem ser identificados com o uso de um sistema OCR, onde apartir da
matriz de portos devemos r cgpazes de retornar a dase @ qual esta matriz pertence (e.g. codigo
ASCIl do caader). Uma rede neural poce receéber como entrada os dados contidos ha matriz, € mwmo
saida retornar o codigo corresponcente a carader forneddo.
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5. Conclusao e Perspedivas

Neste trabalho apresentamos uma visdo geral sobre os gstemas de |.A. e anecessdade do
aprendizado para que um sistema inteligente possa ser considerado como tal. Enfocamos o aprendizado
neural como sendo uma forma robusta de aquisicdo de cnhedmentos, que dadas as suas peauli aridades,
posali um interesse particular na &eade Inteligéncia Artificial e um grande patencial de glicacé® no
Processamento de Imagens.

Procuramos apresentar neste trabalho uma visdo bastante ampla do assunto, levantando
guestionamentos e portos em aberto para estudcs futuros, de forma que o leitor possa ter a0 mesmo
tempo uma visdo dobal da &ea e também uma nocdo dcs temas de pesguisa ha aualidade neste
dominio. Este trabalho visa ser uma fonte de questionamentos e idéias para noves trabalhos, once a
extensa relac® de bibliografias remetem o leitor as demais obras da &eaque podem complementar os
temas aqui abordados.

Concluindo,aaeditamos que & pesquisas futuras nos levam em direc® aos gstemas com formas
robustas de ajuisicé e representacd® de @nhedmentos. As pesguisas bre os sstemas hibridos,
sistemas multi -agentes e sistemas com multi plas inteligéncias parecem ser umatendéncia dual nesta dea
[Osorio 99). Devemos buscar a integracd® dos métodos smbdlicos com os métodos conexionistas de
forma a &pandir as potencialidades dos “sistemas inteligentes’, para quem sabe &dm podermos
redmente ter sistemas de processamento de imagens cgpazes de redizar tarefas mais complexas, como
por exemplo, as tarefas ligadas aimplementacé de sistemas de Visdo Artificial.
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APENDICES

A.1. Exemplo de Dados para o Aprendizado (Exemplos)
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Entradas: A eB
Saida : XOR (saida usada no aprendizado supervisionado)
NUmero de exemplos: 4

A.3.Rede Neural — Solucdo para oproblema do XOR
®

Al i Topdogiadarede neural usada no aprendizado doXOR

A.4. Texto digitalizado e Caracteres— Aplicacdo deum OCR
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