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Resumo

Este trabalho discorre sobre o emprego de sistemas hibridos voltados
resolucao de problemas de otimizando. Como problemas de otimizando entende-se
como sendo o emprego de tecnicas que visam aumentar a produtividade de alguma
tarefa, otimizando seus procedimentos. Desta forma, utiliza-se neste trabalho o
paradigm de Algoritmos Geneticos sobre um modelo de Redes Neurais para otimizar
seu funcionamento, tornando-o mais rapid° e de tamanho menor na tarefa de
reconhecimento de padrOes.

O modelo de Rede Neural escolhido para o reconhecimento de padriies foi o
modelo de Teuvo Kohonen, tambem conhecido como modelo dos mapas auto
organizados (SOM - Self Organization Feature Map). Este modelo tern sido
empregado, obtendo Otimos resultados, no reconhecimento dos mais diversos padreies,
como padraes foneticos e padraes visuais, destacando sua aplicacâo em sistemas de
reconhecimento 6tico de caracteres (OCR - Optical Character Recognization), que sera
explorado em detalhes no decorrer deste trabalho.

O paradigma de Algoritmos Geneticos, criado por John Holland, alcanca
Otimo desempenho na resolucao de problemas de otimizando, seja na classificacdo e
selecdo do melhor procedimento, seja no desenvolvimento de urn novo procedimento
baseado na interacalo do sistema corn procedimentos anteriores. Desta forma, os
algoritmos genaticos podem ser aplicados em atividades como selecdo e classificacdo,
tal como a aplicacdo para resolver o problema do caixeiro viajante, ou na geracao de
uma nova estrutura baseada em estruturas anteriores, a citar o redimensionamento de
uma rede neural artificial para reduzir o seu tamanho.

Em Ultima instancia, este trabalho se prop& a otimizar urn sistema de
reconhecimento de caracteres utilizando o melhor dos dois paradigmas anteriormente
discutidos, obtendo resultados muito satisfatOrios na realizacdo dos procedimentos.

PALAVRAS-CHAVES: Redes neurais artificiais, Algoritmos geneticos, sistemas
hibridos, reconhecimento de caracteres.
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TITLE: Hybrid System applications to solve otimization problems

Abstract

This work is about applying hybrid systems to the solving of optimization
problems. We consider optimization problems as the productivity increase of some
tasks by fine tuning their procedures using a Genetic Algorithm paradigm on a neural
network model, optimizing its functionality, making it faster and decreasing the size of
neural network.

We choose Teuvo Kohonen's model for pattern recognition, also know as
Self-Organization Feature Map - SOM, which has been used on a wide range of pattern
recognition problems, such as phonetic an visual patterns, specially on Optical
Character Recognition - OCR systems, which we will discuss later.

The Genetic Algorithm paradigm, created by John Holland, reaches high
score performances on solving optimization problems applyed on classification and
selection process. In this way, genetic algorithms are suitable for selection and
classification problems, such as solving the travelling sales person problem or on
generating new structures based on prior ones as neural network redimensioning to
reduce its size.

The proposal is optimizing the Optical Character Recognition mixing the
best properties of both paradigm, aimed very satisfactory results on process execution.

KEYWORDS: Artificial neural network, Genetic Algorithims, hybrid systems, optical
caracter recognition.
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1 Introducäo
Apheacäo de sistemas hibridos em problemas de otimizaeäo. Este titulo

merece uma criteriosa reducao de seu dominio para viabilizar a compreensão deste
trabalho. A comecar pelo vocabulo otimizacdo, que significa tornar Otimo, ou
simplesmente, fazer o melhor possivel. Problemas de otimizacdo, portanto significam
resolver urn problema da melhor forma possivel. 0 problema abordado neste trabalho é
o reconhecimento de caracteres numaricos atraves de urn modelo de rede neural de
Teuvo Kohonen. Este trabalho pretende melhorar o desempenho deste reconhecedor
diminuindo seu tamanho sem reduzir sua taxa de reconhecimento, aumentando desta
forma a velocidade de processamento utilizando para isto menos memOria.

Existem varias tecnicas de reconhecimento Otico de caracteres, muitas delas
construidas para reconhecer urn determinado tipo de caractere, outras, extensiveis a
uma gama maior de tipos, possibilitando uma flexibilidade maior ao sistema. De urn
modo geral, estas tecnicas possuem uma pequena taxa de reconhecimento quando
comparadas corn o processo natural de leitura.

Estas tecnicas operam atraves de um conjunto de processos que tomam
como referéncia um modelo de dados, geralmente montado por um especialista, para
efetuar o reconhecimento. Quanto mais completo e preciso for este modelo, maior sera
o conj unto de informacOes a disposicdo do reconhecedor para fazer o seu trabalho. A
dificuldade maior encontra-se em definir o melhor modelo para o reconhecimento.

0 processo natural de leitura é realizado sem o conhecimento previo por
parte do leitor a respeito do modelo de dados empregado no cerebro para efetuar o
reconhecimento de caracteres. Neste caso, acredita-se que o modelo seja montado
automaticamente pelo prOprio cerebro durante a fase de alfabetizacdo do individuo,
tornando o processo de leitura uma caracteristica adquirida pelo aprendizado.

Espera-se que as modelagens automdticas sejam melhores que as
modelagens humanas. E por isso que surgem a toda hora novos modelos de redes
neurais artificiais, algumas biologicamente plausiveis e outras, nem tanto. Estes
modelos sempre vem corn algum diferencial que melhora a qualidade de seu modelo de
dados para o reconhecimento de um tipo especifico ou tipos genericos de padreies. 0
modelo escolhido para a realizacdo deste trabalho foi a rede neural de Teuvo Kohonen
por ser um modelo biologicamente plausivel baseado no funcionamento dos neurnnios
do cortex cerebral. Esta caracteristica sera constatada corn a explicacdo dos modelos
neurais biolOgicos e do modelo neural de Kohonen presentes neste trabalho.

A tecnica de Algoritmos Geneticos, desenvolvida por John Holland em
1975, é empregada neste trabalho para otimizar o funcionamento da rede neural
artificial de Kohonen. 0 motivo que influenciou na escolha deste paradigma para
melhorar o modelo neural de Kohonen, deve-sea sua aplicacdo na resolucdo de
problemas de otimizacdo, utilizando tecnicas conhecidas como selecdo natural e
reproducdo. Estes termos, muito conhecidos na biologia, sao os responsaveis pela
constante evolucão da qual fazem parte todos os seres vivos. Acredito que não exista
argumento mais favoravel a esta escolha. A propOsito, os termos evolucdo, selecdo
natural e reproducdo sdo discutidos no capitulo sobre algoritmos geneticos.

A partir do capitulo 2 é discutida a finalidade do sistema desenvolvido, que
é o de reconhecer caracteres. Neste capitulo, comenta-se sobre as etapas e dificuldades
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de se fazer urn reconhecimento de caracteres e se apresenta as tecnicas de
reconhecimento tradicionais mais utilizadas.

No capitulo 3, fala-se sobre o paradigma de redes neurais artificiais, onde se
explica a origem desta tecnologia explorando o mais antigo dos modelos, que é o
biolOgico. A partir da compreensdo do modelo biolOgico, passa-se a entender o porque
dos pesos dos neurOnios, a origem das funciies de transferencia e de outras equacOes e
topologias empregadas. Entende-se tambem a origem de muitos modelos neurais
bastante conhecidos, como o Perceptron e o prOprio modelo de Kohonen. Ainda no
capitulo 3, apresentam-se os conceitos basicos dos modelos artificiais, passando pela
descricdo do Perceptron e encerrando o capitulo corn o modelo neural de Kohonen.

Os algoritmos geneticos sdo apresentados no capitulo 4, onde se verifica as
caracteristicas basicas deste modelo, apresentando uma visa() do funcionamento do
modelo biolOgico. A seguir, sdo explicados os modelos artificiais de Holland e Davis,
onde sdo vistas as etapas de um algoritmo genetic°, tomando como exemplo uma
tradicional aplicacdo para otimizacdo, que é o controle automatic° da trajetOria de um
veiculo.

E apresentado no capitulo 5 a implementacdo do modelo neural de Kohonen
num OCR, para reconhecimento dos algarismos contidos na base de dados do correio
británico. Sao descritas neste capitulo as fases de treinamento, otimizacdo e
reconhecimento, apresentando e discutindo os resultados para comparacdo, a posteriori,
corn o modelo hibridizado.

No capitulo 6, é descrito o processo de hibridizacdo do modelo de Kohonen
apresentando os mecanismos de selecdo natural e reproducdo responsaveis pela
otimizacdo da rede. Os resultados obtidos sào discutidos e comparados corn os
resultados anteriores, apontando as muitas vantagens obtidas e as poquissimas
desvantagens desta tecnica.

0 capitulo 7 encerra este trabalho analisando as etapas discutidas nos
capitulos anteriores e atestando a viabilidade deste sistema hibrido na aplicacao de urn
OCR.
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2 Reconhecimento Otico de Caracteres
A denominacdo Reconhecimento Otico de Caracteres (Optical Character

Recognition - OCR)[OSO 91][FER 94][MAY 94], destina-se a todo o sistema que
reconhece caracteres visualizados, seja por perifericos tais como cdmaras
digitalizadoras que transformam a imagem do respectivo caractere num tipo de
informacdo processavel por urn sistema de computacdo, ou pela modelagem deste
caractere num meio que possa ser trabalhado como por exemplo a escrita direta na tela
do computador ou numa mesa digitalizadora, ou pela recuperacdo deste caractere de um
meio qualquer em que ele tenha sido armazenado anteriormente.

0 OCR constitui uma das sub-areas do reconhecimento de padaies que visa
reconhecer toda especie de padrOes, sejam eles visuais, sonoros, de comunicacdo, etc.
Dentro do reconhecimento de caracteres, bem como no reconhecimento de padreies,
varias tecnologias estdo sendo desenvolvidas, sendo que, para cada conjunto especifico
de padraes, existe urn grupo de tecnicas que apresentam melhor desempenho do que
outras.

0 resultado do reconhecimento feito por um sistema OCR resume-se na
transformacdo do padrdo analisado em outro que possa vir a ser processado por urn
sistema computacional.

Um OCR tipico pode ser caracterizado [1-ER 94] como urn conj unto de
subsistemas envolvendo urn dispositivo responsavel pela visualizacdo ou recuperacdo
do caractere e posterior transferencia desta entrada para um comparador, que utilizard
um banco de dados, contendo informacOes sobre todos os caracteres a serem
reconhecidos pelo sistema, para comparar o caractere enviado pelo dispositivo
visualizador/recuperador com o caractere modelado. A entrada pode corresponder a urn
padrao especifico e este, se for identificado pelo sistema, retornard urn codigo
correspondente a essa entrada reconhecida. Este cOdigo pode ser, por exemplo, um
valor hexadecimal no padrdo ASCII. Dependendo da tecnica de comparacdo, o sistema
pode reconhecer apenas os caracteres modelados em seu banco de dados ou it mais
adiante e partir para generalizacdo, passando a reconhecer ndo SO os caracteres
modelados, mas tambem todos os caracteres semelhantes. A segunda meta é,
obviamente, a mais cobicada pelos pesquisadores.

A area de reconhecimento de padrôes tem recebido grande atencdo por
parte dos pesquisadores, despontando reconhecedores que utilizam tecnicas
convencionais [KER 88][IJI 63] e reconhecedores que empregam redes neurais
artificiais [BRI 92][ROG 92], descritas no capitulo 3.

No inicio deste capitulo, visando urn entendimento mais completo sobre
reconhecedores de caracteres, sdo apresentados as principais etapas no desenvolvimento
de um OCR, dificuldades no reconhecimento de caracteres e tecnologias empregadas
em OCR.

2.1 Etapas no Desenvolvimento de Um OCR

0 desenvolvimento de um sistema de OCR deve utilizar a tecnologia mais
adequada ao tipo de caractere a ser reconhecido. Se as entradas sdo padronizadas, um
sistema mais simples, porem menos dispendioso e mais rapid° pode vir a preencher as
expectativas. Portanto, para urn desenvolvimento do sistema de OCR, faz-se necessario
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a definicao do tipo de caractere a ser utilizado, os recursos de hardware e software
empregados e o pre-processamento a ser feito na entrada para o OCR.

2.1.1 Definicdo do tipo de caractere a ser utilizado

Se os caracteres forem padronizados, respeitardo uma definicäo de fonte
(forma do caracter) e tamanho do caracter. Para cada modificacao em urn ou outro
parametro, faz-se necessario uma mudanca no processo de entrada destes caracteres no
OCR. 0 processo de entrada pode ser feito via interfaces graficas, tais como mesas
digitalizadoras, canetas Oticas, mouses, conversores de fontes true types (fontes de
tamanhos escalonaveis sem perda da qualidade) em bit-maps (matriz de pontos) ou
atraves de digitalizadores Oticos, possibilitando a leitura de textos ja impressos no
papel. Estes dispositivos geralmente retornam, no final do processamento, uma matriz
bidimensional contendo elementos setados em 1, representando urn segmento do
caractere e elementos nal° ativados (0), fazendo o background (regiao onde o caracter
esta desenhado) do caracter. Tal matriz bidimensional é conhecida como frame, e cada
frame representa um caracter por vez. Os elementos de urn frame sdo conhecidos como
pixels, uma analogia feita corn a menor unidade de tuna imagem computadorizada. Os
procedimentos importantes no processo de definicao de caracteres sac) a resolucdo do
frame, a resolucao dos sistemas de impress -a°, a resolucdo dos sistemas de digitalizacao
e a estruturacdo dos dados.

Os elementos digitalizados correspondem a maior quantidade de entradas
para sistemas de OCR. Uma boa digitalizacae de caracteres resulta em urn frame de
pelo menos 20 x 15 pixels, como foi reportado por OsOrio [OSO 91], considerando a
media dos fontes utilizados. E importante observar que esta definicao tem que tornar
compativel o born desempenho do sistema. Mo pode se desconsiderar caracteristicas de
hardware e software nesta definicao, sob pena de se perder itens importantissimos,
como velocidade e mem6ria para o armazenamento de padroes. Este limite pode ser
aumentado dependendo das consideracOes sobre o tipo de dispositivo utilizado na
impressdo do texto, o tipo de letra utilizada (fonte), e a relacao sinaliruido presente na
digitalizacdo.

Dependendo do fonte utilizado, o frame pode ser reduzido as dimensOes de
8 x 8 ou 10 x 7, considerando que, no caso das digitalizacOes, praticamente todas as
caracteristicas ficam comprometidas. Estas dimensbes sdo validas para construcdo e
representando de caracteres alfanumericos. Uma resolucdo ainda menor pode ser obtida,
como 6 x 4, mas seu dominio restringe-se apenas a representando de caracteres
mainsculos. A figura 2.1 apresenta diferentes conjuntos de frames.

Evidentemente, o menor frame nao serve como parametro para muitos
caracteres a serem reconhecidos. 0 que efetivamente deve ser tornado como regra é que
a quantidade de caracteristicas obtidas de urn caractere digitalizado e proporcional ao
tamanho do frame. 0 ponto de equilibrio para urn frame de tamanho razodvel esta na
relacao area de armazenamento X tamanho do caractere. Urn calculo considerando o
tamanho do caractere ajuda na escolha de uma matriz satisfat6ria visando urn born
aproveitamento de memOria. 0 menor frame passivel de diaitalizacdo so foi
apresentado como uma informacao sobre ate que ponto pode-se reduzir as entradas
considerando a resolucao que se deseja e as limitacOes de memOria e processamento
apresentadas.
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FIGURA 2.1- Exemplos de tamanhos dos frames

O conhecimento dos sistemas de resolucdo de alguns dispositivos de
impress -do podem auxiliar na decisdio sobre o tipo de resolucdo a ser empregado em urn
frame. Nos dispositivos matriciais, a resolucdo é normalmente medida em DPI (Dot Per
Inch), ou pontos por polegada. Impressoras matriciais, por exemplo, possuem resolucao
de impressâo que variam de 10 a 20 caracteres por polegada, corn resolucao grafica de
60 a 240 DPI. No caso da maior resolucdo, que é de 240 DPI e corn a impressao de 10
caracteres por polegada, obtém-se a resolucao de 24 DPI por caractere, ou uma matriz
corn 24 colunas, sendo que o niimero de linhas que fechariam o frame dependeriam do
ntimero de agulhas verticais, da varredura do canhdo matricial por caractere e,
naturalmente, do fonte empregado neste caractere.

Alem da qualidade da resolucao na impressdo dos textos, e importante
destacar que cada dispositivo de digitalizacao possui uma resolucao de amostragem
prOpria a ser considerada. Alguns scanners manuais, por exemplo, possuem resolucdo
programdvel de 100 a 400 DPIs, sendo a maior resolucdo recomendavel para que tido
seja perdido nenhum detalhe na digitalizacdo.

Quando utiliza-se uma cdmara de video na digitalizacdo, normalmente
obtern-se uma resolucao de 512 por 512 pontos, e, afim de obter uma definicdo
adequada de caracteres ao processo de reconhecimento, aconselha-se ajustar a distância
entre o texto e a cdmara para conseguir uma resolucao de caracteres dentro dos
pardmetros discutidos sobre resolucao dos caracteres.

Os caracteres a serem reconhecidos devem pertencer a urn conj unto de
classes representadas no OCR pelos respectivos templates. Por template compreende-se
a matriz corn o caractere modelado. 0 arquivo corn as caracteristicas dos caracteres que
o OCR pode reconhecer na verdade é urn arquivo de templates. De acordo corn a
tecnologia utilizada no OCR, estes templates podem ser construidos de forma manual,
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como modelagem das classes ou automatica, atraves de sistemas adaptativos tais como
redes neurais artificiais [LIP 87][NEV 92][CHE 94].

A estrutura adequada dos dados, possibilita uma organizacdo das rotinas de
modelagem dos templates de urn OCR, aproveitando o maximo dos atributos das
entradas para facilitar o reconhecimento. Quanto melhor a apresentacdo dos dados,
mais facil o processamento dos mesmos, empregando menos recursos, aumentando
assim consideravelmente a performance do sistema.

2.1.2 Recursos de hardware e software
A avaliacdo do hardware e software utilizados deve levar em conta a

aplicacdo do sistema de OCR no mundo real. Caso o reconhecimento deva ser feito em
tempo real, os recursos computacionais devem ser maiores, corn computadores mais
rapidos, maior capacidade de memOria, metodos de acesso otimizados ao maxim°,
algoritmos adequados ao tipo de fonte a ser reconhecido, entre outros itens. No caso de
OCRs HPRs (Hand Printed Recognition, ou reconhecimento de caracteres escritos a
mao) o limite para o reconhecimento em tempo real deve ser menor que 50
milissegundos por caractere escrito [KER 88]. Os recursos tambem estao vinculados ao
grau de precis -do desejado num OCR, sendo que, quanto maior a precisäo de um
reconhecedor, mais apto o sistema encontra-se para reconhecer caracteres parecidos.
Por exemplo, os nluneros 5 e 6, 8 e 3, e o niunero 1 corn a letra I sào parecidos, ou seja,
possuem considerdvel semelhanca na forma como foram desenhados. Quanto mais
preciso for um sistema de OCR, mais diferencas ele consegue apurar entre os
caracteres, possibilitando urn reconhecimento mais eficiente. A figura 2.2 apresenta
alguns caracteres parecidos.

FIGURA 2.2- Exemplo de caracteres parecidos

2.1.3 Pre-processamento a ser feito na entrada para o OCR

Dependendo da forma de obtencao do caractere a ser analisado, faz-se
necessario a implementacdo de um pre-processamento efetuando uma melhoria na
qualidade das entradas, realcando caracteristicas dos caracteres lidos e facilitando o
processamento do comparador. 0 pre-processamento é muito empregado na leitura de
textos digitalizados, onde a qualidade do caractere é menor se comparada corn a sua
geracdo no computador e tambem onde surge a necessidade de individualizar os
caracteres via segmentacäo para serem analisados.
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No processo de segmentacdo [us 92], a imagem inicial, usualmente
apresentada em escalas de cinza, é processada ate o isolamento de algumas imagens
bindrias representando simbolos individuais. 0 pre-processamento, realizado apOs a
segmentacdo dos caracteres, consiste basicamente em fazer alguma correcao em termos
de distorcOes do caractere [LIS 92]. 0 principal objetivo é normalmente o de ajustar o
tamanho do frame resultante da segmentacdo, de forma que este tenha urn tamanho
compativel corn os templates das classes dos caracteres a serem identificados. Logo, o
pre-processamento envolve o ajuste de escala, podendo incluir outros procedimentos
como correcao de distorcOes, ajuste de posicdo, correcao de inclinaciies e rotacOes e ate
urn segundo nivel de tratamento de imagens.

0 tipo de caractere a ser reconhecido influencia muito no pre-
processamento [MIR 94]. No caso de nameros arabicos, existem poucas variaciies numa
mesma classe, ou seja, fora o tamanho, todos os ninneros 2, por exemplo, a serem
apresentados sera() muito parecidos. Alem disso, numa andlise de estrutura, as
caracteristicas praticamente ndo variam de fonte para fonte, como pode se observar na
figura 2.3.

2 Century Gothic.fnt

2 Arial.fnt
	 2

2 Times New Roman.fnt

FIGURA 2.3- Semelhanca entre os niimeros 2, apesar dos diferentes fontes

Um problema encontrado no reconhecimento de todo o caractere reside na
posicdo em que este é incorporado a matriz de entrada. Existem metodos de
reposicionamento dos caracteres na matriz levando em consideracdo o centro de
gravidade (meio) deste caractere. Uma das formas mais simples de se fazer esse tipo de
ajuste é identificar o primeiro elemento do caractere que esteja mais acima e o primeiro
elemento que esteja mais a esquerda. ApOs a identificacdo, desloca-se todos os
elementos setados em 1 da matriz de entrada para esquerda e para cima ate que os
primeiros elementos ocupem as posicOes das linhas mais acima e a esquerda,
respectivamente.

Outros fatores que levam ao pre-processamento estdo na qualidade de
impressdo (intensidade da impressao, falhas, borrOes, ruidos de modo geral) que baixam
a padronizacao dos caracteres a serem reconhecidos. Se a entrada dos caracteres foi
feita por outra interface, como urn mouse, por exemplo, necessita-se de um pre-
processamento para transformar o contend° da matriz representando a pdgina de
mernOria grafica da interface, cujo elementos foram setados pela trajetOria do mouse na
matriz de entrada para o OCR.

2.2 Dificuldades no Reconhecimento de Caracteres

Existem diversos elementos que dificultam a tarefa de reconhecimento de
caracteres, influenciando diretamente no desempenho [OSO 91]. Os problemas de
maior relevancia sào as deformaceies dos caracteres, o desempenho do sistema
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independente da quantidade e qualidade dos dados manipulados, a capacidade de
adaptacdo aos novos caracteres e dificuldades na avaliacdo dos algoritmos.

2.2.1 Deformacks dos caracteres

As deformaceies mais comuns em caracteres sac) citadas abaixo:

Ruidos, muitas vezes causados por falhas no processo de digitalizacdo, transmissao
do frame ou inerentes a propria entrada.

Distorceies, relacionadas muitas vezes aos efeitos aplicados nos caracteres
(sobreposicao, negrito, italic°, etc.), mau posicionamento dos caracteres frente ao
digitalizador, etc.

Translacào do caractere, causada pelo posicionamento incorreto do mesmo no
frame.

Rotacdo do caractere, onde o mesmo fica inclinado em relacâo ao piano do frame.

Mudanca de escala do caractere, encontrando em uma mesma serie de entradas os
mesmos caracteres corn tamanhos diferentes.

Mudanca de fonte, onde os caracteres apresentados na entrada podem possuir fontes
variadas, tais como courier, times new roman, etc.

Segmentacdo de caracteres, caracterizadas pela separacdo de textos em decon-encia
das formataceies gramaticais, pela mixagem de textos corn graficos ou pelo lay-out
definido na construcao do texto.

Una.° de caracteres, causada pela proximidade entre dois caracteres distintos ou
pela caracteristica do fonte.

A figura 2.4 exemplifica algwnas das deformacOes mais comuns em
caracteres.

Rutdos	 Digitalizacâo do caracter corn a mancha do background

Distorriies	 Causada pela funcdo Italica

Transiagao	 Falha na Impressäo do caracter

Escala	 Mudanca no tamanho dos caracteres

U11121-0 	Caracteristica do prOprio fonte

Fonte	 Mudanca do fonte dos caracteres
FIGURA 2.4- DeformacOes comuns em caracteres

2.2.2 Desempenho do sistema independente da quantidade e qualidade dos
dados manipulados.

Para melhorar o reconhecimento ha urn grande acrescimo no nUmero de
informaceies manipuladas. No caso de sistemas on-line, existe uma restricdo adicional
que é referente ao tempo de resposta de processamento, que ndo deve causar atraso ao
sistema de entradas, principio de integridade de sistemas on-line. Uma forma de
acelerar o processo de reconhecimento esta na aiternativa do paralelismo [LIS 92], que
pode ser obtido por sistemas adaptativos como caracteristica basica deste paradigma. A



22

velocidade do hardware contribui sensivelmente para elevacdo da velocidade no
reconhecimento [KER 88], bem como uma quantidade maior de memOria contribui
para um maior niunero de padrOes de entrada, os quais podem ser mais ricos em
caracteristicas, o que apura a exatiddo do sistema.

2.2.3 Capacidade de adaptacdo para novos caracteres

Considerando a grande quantidade de escalas e fontes disponiveis para cada
caractere, é importante o acrescimo de uma propriedade para os atuais sistemas de OCR
denominada generalizacdo. Corn ela, o sistema pode, atraves de uma base de
conhecimento definida, descobrir como cada caractere se parece e generalizar seu
formato, reconhecendo como tal todo o frame que possua desenhos parecidos como
caracteres. Para isso, pesquisadores estudam sistemas adaptativos que aprendem novos
caracteres, incorporando novas caracteristicas a uma base de conhecimento para criar o
conceito de urn novo caractere ou reforcar as caracteristicas de urn caractere
reconhecido.

2.2.4 Dificuldades na avaliacäo dos algoritmos

Considerando que para cada fonte a ser reconhecido existe sempre urn
algoritmo mais adequado, torna-se dificil uma criteriosa avaliacdo dos sistemas
desenvolvidos. Por isso, fez-se um levantamento dos fontes mais comuns encontrados e
criou-se bases de dados corn estes fontes digitalizados para padronizar o metodo de
avaliacdo dos OCRs. Entre as bases de dados mais empregadas esti a do Correio
Britdnico [GUA 92][RAM 95a]. 0 benchmark do Correio Britânico é urn conjunto de
arquivos contendo diversos caracteres digitalizados de fontes impressas em
correspondencias manipuladas pelo correio britânico. Urn destes arquivos foi utilizado
pelos OCRs desenvolvidos neste trabalho. Este arquivo contain 3000 fontes corn
ntimeros de 0 a 9 (300 fontes de cada niimero) repetidos em seqi.iencia. As matrizes
bindrias bidimensionais dos caracteres sdo de dimensdo 16x24. Os dados do arquivo de
Munson possuem 12760 amostras de 46 tipos diferentes de caracteres com uma
resolucdo de 24 x 24 pixels, e os dados de Highleyman possuem 1800 amostras de letras
de 500 numerais, corn um total de 36 tipos diferentes de caracteres, corn uma resolucdo
de 12 x 12 pixels.

Os principais pardmetros a serem tornados como referencia sac) os indices
de avaliacdo de desempenho dos sistemas de OCR. Estes indices consistem de tres
indicadores:

Taxa de caracteres reconhecidos corretamente.

Taxa de caracteres substituidos (classificacoes incorretas).

Taxa de rejeicdo (caracteres ndo identificados).

2.3 Tecnologias Empregadas em OCR

A anilise das diversos tecnicas de reconhecimento estd intrinsecamente
vinculada ao tempo em que elas foram desenvolvidas. As primeiras tecnicas, por
exemplo, nao mencionam nem mesmo a aplicacdo de sistemas computadorizados no
processo de reconhecimento.
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As tecnologias explicadas a seguir apresentam duas familias de
reconhecedores que por muitas vezes se fundem em sistemas que as utilizam
simultaneamente. Sao elas Template-Matching [HAN 62] e Andlise Estrutural [PER
94], que foram selecionados porque durante o levantamento feito sobre alguns sistemas
foram encontrados somente OCRs utilizando uma, outra ou ambas as tecnicas.

2.3.1 Template-matching

Esta tecnica foi desenvolvida por Handel, em 1933 [FER 94], nos Estados
Unidos e baseia-se na teoria dos conjuntos. 0 sistema reconhece os padrOes de entrada,
interseccionando-os corn os padrOes modelados no sistema, denominados templates
[HAN 62]. Caso a area interseccionada fosse igual a area do template, o caractere de
entrada seria reconhecido.

0 principio de funcionamento resumia-se em uma matriz bidimensional de
pontos, representando o template, e o prOprio caractere a ser reconhecido que seria a
matriz bidimensional de entrada. 0 processamento dava-se na sobreposicao da matriz
do template corn a matriz do caractere, acusando o reconhecimento caso houvesse uma
exata sobreposicao. Uma desvantagem apontada nesta tecnica é a sua limitacdo em
reconhecer caracteres urn pouco diferentes daqueles modelados no sistema. Para isso,
criou-se um bias para ajustar a interseccao. A medida em que se aumenta o valor do
bias (ajuste), diminui-se a exigencia da igualdade da interseccdo do caractere de entrada
corn o template, criando uma flexibilidade que possibilita pequenas diferencas entre a
entrada e o padrao armazenado. A seguir são apresentadas as principais tecnicas que
seguem o paradigma do template matching.

0 casamento de padrOes e uma tecnica que toma os atributos de estado
(preto ou branco) de todos os pontos pertencentes ao caractere apresentado [OSO 91].
Ela mede simplesmente a similaridade entre o caractere de entrada e as referencias
armazenadas, pelo casamento e obtencdo da correlacdo de pontos ou grupos de pontos
do frame, tal como mostra a figura 2.5.

FIGURA 2.5- Reconhecimento por casamento de padrOes

Um problema que advern do use dos prOprios pontos do frame como
atributos resulta na alta dimensdo do vetor de atributos usado no casamento de padrOes.
Para reduzir esta dimensao e extrair atributos ndo variantes a deformacOes globais
(como por exemplo, rotacdo e translacao), fazem-se necessarias transformacOes ou
expansOes em series. TransformacOes como de Fourier, Walsh, Haar e Hadamarr, bem
como expansOes em series de Karhinen-Loeve tern sido bastante exploradas.
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Os pesquisadores Kelner e Glauberman [GLA 56], conseguiram em 1956, a
transformacdo de um padrao de entrada, correspondente a tradicional matriz
bidimensional do template-matching em urn vetor. 0 processo compreendia a leitura do
caractere, feita por urn fotodetector, de cima para baixo e um contador digital acoplado
a esse fotodetector para contar o gran de luminosidade captado na leitura. A
comparacdo deste valor corn um valor correspondente ao caractere armazenado
resultaria no reconhecimento.

Desenvolvido em 1957 [ERA 57], o OCR chamado Eletric Reading
Automation (ERA), possuia urn digitalizador que colocava o caractere de entrada numa
matriz bidimensional (frame) e comparava alguns elementos desta matriz, denominados
peepholes [IJI 63], corn elementos equivalentes aos padraes armazenados no sistema.
Caso os elementos sejam equivalentes, o reconhecimento sera positivo. 0 sistema
poderia reconhecer 120 caracteres padronizados por segundo. Estes caracteres eram
mimeros impressos por uma caixa registradora.

Uma desvantagem encontrada no reconhecimento atraves dos peepholes
encontra-se na limitacdo das variacOes dos caracteres de entrada. Os caracteres
apresentados de uma mesma classe nao podem ser diferentes e, muito menos
encontrarem-se em posicOes diferentes dentro da matriz bidimensional. Isto porque os
peepholes a serem analisados correspondem a zonas ativadas (1) e desativadas (0) desta
matriz. Se o caractere for muito diferente ou estiver muito deslocado, urn ponto setado
em 1 para determinado caractere podera estar em 0. Por isso, é imperativo a escolha
criteriosa dos peepholes correspondentes a determinado caractere. A figura 2.6 mostra
urn exemplo de reconhecimento corn os peepholes.

FIGURA 2.6- Comparacdo com peepholes

Na tecnica de zoneamento, a matriz de entrada do caractere, ou frame, que
contem o caractere e subdividida em vdrias zonas, sobrepostas ou ndo, e a densidade de
pontos nestas diferentes regiiies formardo os atributos [OSO 91]. Este metodo e usado
comumente em reconhecimento de caracteres manuscritos em letra de imprensa, onde
as zonas do frame sdo comparadas corn as zonas dos templates do OCR para processar
o reconhecimento.

2.3.2 Analise estrutural

0 principio da andlise estrutural é de que uma estrutura, no caso o caractere
a ser analisado, pode ser dividido em panes e estas partes podem possuir caracteristicas
e/ou interacOes com as outras partes do referido caractere [FER 94]. A caracterizacdo
das panes leva as caracteristicas pertencentes ao caractere proporcionando o seu
reconhecimento. A andlise estrutural surgiu a partir das IimitacOes do template-
matching na identificacdo de caracteres muito diferentes, poram pertencentes a mesma
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classe. Descobriu-se que a variedade de caracteres poderia exigir uma variedade maior
de templates, tornando esse nnmero invidvel em muitos casos para implementacdo do
sistema. 0 problema destaca-se na tentativa de reconhecimento de caracteres escritos a
mao.

Na andlise estrutural, prima-se pela extracdo das caracteristicas dentro de
dois parametros basicos que sao a captura total das essëncias do conjunto de caracteres
e o requerimento de um tempo minimo de processamento para extracao.

A primeira tecnica demonstrada trata de uma migracao do template-
matching para a andlise estrutural, considerando uma tentativa de hibridizacao onde
regras de comparacOes (template-matching) sac) usadas sobre as caracteristicas dos
segmentos de um caractere. A segunda tecnica, mais recente, versa sobre urn metodo de
codificacao atraves de regras de infer'es ncia sobre a forma de como urn caractere deva
ser construido, partindo para a generalizacao do mesmo.

A tecnica de andlise de abertura consiste em tratar cada peephole nao como
urn elemento ou conj unto fixo de elementos de uma matriz bidimensional
correspondente a um template, mas corn uma abertura desta matriz representando uma
caracteristica dente template. Urn exemplo tipico seria a chamada tecnica da contagem
cruzada, onde as aberturas sao as linhas da matriz e a quantidade de elementos setados
(valor em 1) na abertura corresponde a sua caracteristica. 0 sistema reconhece o
caractere que possui as caracteristicas de suas aberturas semelhantes as caracteristicas
das aberturas do template correspondente.

Alem de caracteristicas quanto ao mitmero de elementos ativados numa
abertura (metodo topoWico) existem tambem caracteristicas geometricas (metodo
geometrico) [DOY 60]. Estas caracteristicas relacionam a distancia de urn elemento
setado na matriz com uma linha ou outro referencial colocado na matriz pelo sistema.
A figura 2.7 apresenta urn exemplo dos metodos topolOgicos e geometricos na analise
de abertura.

FIGURA 2.7- Caracteristicas topolOgicas e geometricas

A extracao de caracteristicas corresponde a uma definicao das
caracteristicas dos caracteres onde o numero de linhas retas, curvas, vertices ou
qualquer outro aspecto geomátrico vem a diferenciar urn caractere do outro. Kerrick
[KER 88] desenvolveu urn sistema descritivo das estruturas dos caracteres, baseado na
definicdo do modelo ou niimero do template, seguido da identificacao das linhas que
compOem o caractere, e a identificacdo da forma e orientacao destas linhas. A prOxima
etapa compreende a classificacdo das caracteristicas geometricas do caractere mediante
a comparacdo destas corn as caracteristicas geomátricas dos templates. Esta
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comparacdo pode ser feita empregando varios metodos como por exemplo os metodos
estatisticos e a comparaedo simples ou corn bias de tolerdncia.

Fazem parte da estrutura do caractere propriedades como seu nome e
identificacdo (vogal, consoante, tOnica, atona, etc.). Esta caracteristica extraida
encontra utilidade numa analise de contexto, onde regras de construed° de palavras
(conjunto de caracteres) podem ser empregadas, visando selecionar apenas os templates
relevantes ao reconhecimento de determinado caractere. Por exemplo, dentro de uma
palavra, apOs uma consoante, existe uma grande probabilidade de apresentar-se uma
vogal. Desta forma, os templates mais utilizados nesta etapa seriam os que representam
as vogais armazenadas no OCR.

No levantamento dos momentos de urn caractere, os momentos dos pontos
da matriz de entrada em relacdo a um centro escolhido, como por exemplo o centro de
gravidade do caractere, ou de um sistema de coordenadas definido, sdo usados como
atributos de reconhecimento. Estes atributos sdo comparados corn os atributos de
referencia do sistema para o processo de reconhecimento.

As caracteristicas estruturais para caracteres escritos a mao demonstram urn
processo para a leitura de caracteres em tempo real para aplicacdo em sistemas HPR -
Hand Printed Recognition [KER 88][MAY 94][GRO 93]. Evidentemente muitas destas
regras podem ser empregadas na analise de estruturas de outros tipos de caracteres. A
analise estrutural das caracteristicas divide estas em dois grupos que sdo as
caracteristicas locais e globais.

As caracteristicas locais sdo modificaeOes no tracado do caractere que the
da. forma [KER 88]. As descontinuidades no tracado, tambem chamados endpoints, sdo
pontos onde o tracado termina.

Os pontos de alta curvatura sdo tracos que fazem curvas para desenho de
determinados caracteres tais como as letras p e b. Os cantos, tambern conhecidos como
corners identificam a unido de dois tracos especificos. As caracteristicas mais simples
sdo facilmente extraidas e servem de entrada para os mOdulos de pre-processamento
que filtram muitos caracteres a serem comparados considerando a relevincia destas
caracteristicas simples. Por exemplo, determinadas caracteristicas ndo apresentam-se
em nenhum caractere definido nos templates do sistema. Estas entradas ja estdo
descartadas da analise.

As caracteristicas locais de baixo nivel sdo os endpoints e as ligacOes entre
dois ou mais tracos, tambern conhecidas como tees [KER 88]. Os endpoints sdo
considerados como o tracado entre os pen-downs (momento em que o traco comeca) e
pen-ups (momento em que o traco termina). Os caracteres feitos a mao geralmente
possuem linhas imperfeitas e pode ocorrer inclusive urn pen-up indesejado, antes que
tracado termine. Isto pode complicar porque em vez de urn tracado tern-se dois.
Tecnicas de extraedo de caracteristicas devem considerar estas possiveis falhas. 0
tratamento mais comum é definir uma disfância limite entre urn traco e outro para
considerar urn endpoint. As tees indicam a unido de dois ou mais traeos dando forma ao
caractere. Esta forma é analisada pela inclinacdo dos tracos no ponto de contato. A
figura 2.8 apresenta as caracteristicas de baixo nivel e a figura 2.9 apresenta as
possiveis falhas de urn caractere que podem ser confundidas corn endpoints ou tees.
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FIGURA 2.8- Caracteristicas de baixo nivel

FIGURA 2.9- Possiveis falhas nos endpoints e tees

Denomina-se caracteristica global a localizacdo relativa das caracteristicas
locais dentro do caractere [KER 88], situando onde estdo os endpoints, os corners, as
curvas, etc. Tambem se considera a quantidade de cada uma destas caracteristicas
possuidas pelo caractere bem como a seqiiencia das mesmas (primeiro uma curva,
seguida por urn traco reto, etc.).

Existem varios niveis de caracteristicas globais nos caracteres, sugerindo
diversos niveis de analise por parte do reconhecedor. Cada caracteristica de um nivel
pode ser a raiz de um conj unto de caracteristicas de niveis inferiores. A organizacdo
segue o padrdo de arvores binarias de pesquisa, onde elimina-se urn grande conjunto de
andlises percorrendo apenas o caminho indicado pela hierarquia das caracteristicas.

Outro fator que contribui para a analise das caracteristicas globais é a
divisdo do caractere em quadrantes, onde cada quadrante corresponde a uma matriz
bidimensional analisada separadamente. De acordo corn o resultado da analise de urn
Unico quadrante, pode-se excluir alguns templates da comparacdo, ou determinar
antecipadamente qual é o caractere reconhecido, ou mesmo excluir da analise este
caractere de entrada. Existem dois niveis de caracteristicas globais encontrados que sdo
as caracteristicas de nivel interrnedidrio e as caracteristicas de alto nivel.

As caracteristicas de nivel intermedidrio sdo identificadas pelos corners
[KER 88] que sdo juncoes de dois tracos, fazendo um angulo que define determinada
forma de urn caractere. Os corners servem de origem para as informacOes globais. 0
corner retorna como caracteristica de nivel intermediario quando se considera como urn
imico traco que em determinado ponto faz uma grande curvatura. Dependendo do grau
da curvatura, pode-se flexibilizar a analise de caracteristicas e aceitar, alem dos
caracteres angulosos, caracteres mais arredondados. 0 processo de extracdo dos corners
torna-se muito mais complexo que a extracdo das caracteristicas de baixo nivel. Os
corners sdo apresentados na figura 2.10. A figura 2.11 apresenta possiveis imperfeicejes
num caractere que pode confundir a localizacdo dos corners.
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Corner

FIGURA 2.10- Apresentacão do corner

Corner ??? 

FIGURA 2.11- Confundindo a identificacào de urn corner

As caracteristicas de alto nivel correspondem a orientacâo da linha, grau de
curvatura do traco e proporcdo do tamanho dos tacos no caractere [KER 88]. A
orientacdo da linha determina a inclinacao do caractere na matriz de entrada, o grau de
urn corner ou dos tracos numa tees. 0 grau de curvatura de um traco determina os
arredondamentos de urn caractere, bem como a posicäo desta curvatura dentro de um
quadrante. A proporcdo do tamanho do tracos num caractere analisa o tamanho de urn
taco em relacdo a outro dentro de uma tabela de dimensOes. Devido a este tipo de
analise, o sistema reconhece a diferenca entre a letra a mintisculo e a letra q, bem como
a letra n da letra h. A figura 2.12 apresenta as caracteristicas de alto nivel.  

proporoâo do
tamanho dos
tacos   Orientacão da linha	 Curvatura de urn traco  

FIGURA 2.12- Caracteristicas de alto nivel

0 processo de modelagem das caracteristicas de alto nivel vem encerrar as
modelagens de todos os niveis anteriores e é urn mètodo empregado em muitos sistemas
OCR-HPR existentes. A modelagem gera urn template a partir de regras basicas de
orientacao dos tracos e curvas descritos pelo usuario. As regras limitam-se a definir o
traco, especificar a qual modelo (caractere) pertence, informar se o tray) é reto ou
curvo, fornecendo o grau de curvatura e informar tambem sobre a inclinacdo do traco
em relacdo a matriz de caracteres. Urn exemplo de modelagem é demonstrado na figura
2.13.

FIGURA 2.13- Exemplo de modelagem de caractere

Finalizando, neste capitulo, apresentou-se uma breve explanacdo sobre
reconhecedores de caracteres, evidenciando duas formas de abordagens, template-
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matching e andlise estrutural, que, apesar de distintas, se complementam na construcalo
dos OCRs. De uma forma geral, os reconhecedores nao fogem das caracteristicas
referidas nos capitulos anteriores. 0 que efetivamente muda é o mecanismo
comparador, que pode empregar as mais variadas tècnicas. As tácnicas abordadas nos
capitulos subsequentes baseiam-se em sistemas hibridos envolvendo redes neurais e
algoritmos genáticos. Pretende-se provar a viabilidade dos sistemas adaptativos em
reconhecer caracteres corn uma vantagem singular em relacâo as demais tecnicas
empregadas atualmente - dispensar a intervencao humana na modelagem dos templates.
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3 Redes Neurais
Como foi visto no capitulo anterior, problemas do mundo real de grande

complexidade, como o reconhecimento Otico de caracteres, tem recebido, por parte dos
pesquisadores, novas abordagens, atraves da utilizacdo de sistemas que venham a se
adaptar automaticamente as caracteristicas do problema. Entre os sistemas adaptativos,
sobressaem as redes neurais artificiais, descritas neste capitulo, e algoritmos geneticos
descritos no capitulo 4.

As redes neurais artificiais representam uma tentativa do homem em
mimetizar o comportamento das redes neurais naturais, responsaveis por determinadas
atividades nos seres vivos que seriam muito nteis se fossem realizadas por sistemas
computadorizados.

As areas de aplicacdo onde se empregam redes neurais artificiais eram de
dominio exclusivamente humano e sujeitas a erro, causadas pela repetitividade dos
procedimentos. A exemplo destas areas pode-se referenciar aplicacdo de redes neurais
artificiais no reconhecimento de padraes [RYB 93][ROG 92] corn aplicacdo direta no
tratamento de ruidos e interferencias, comportando-se como filtros adaptativos [SIM
94], o emprego no reconhecimento Otico de caracteres, onde os textos impressos podem
ser lidos por computadores, otimizando a entrada dos sistemas de informacdo [NEV
92][RAM 95a], e no controle autornatico de trajetOrias para veiculos autOnomos
objetivando seu deslocamento e dirigibilidade sem a intervencao humana [KOS 91].
Alem disso, faz-se necessario que estas aplicacOes executem suas funcOes em tempo
real [GUA 93].

0 conj unto de atributos oferecidos ao homem por sua rede neural
compreende: a capacidade para tomada de decisOes; raciocinio por deducao, inferencial
e lOgico; transmissâo de informacOes atraves da liguagem; adaptacdo do organismo
atraves da percepcdo do mesmo; percepcdo da realidade atraves da observacdo e
analise; e, finalmente, o aprendizado, que é o atributo fundamental do qual se derivam
os demais. Todos estes atributos permitem ao homem uma percepcdo dindmica da
realidade, importante recurso para a sua sobrevivencia.

Como as redes neurais artificiais baseiam-se no estudo dos modelos neurais
biolOgicos, pensa-se ser importante ter uma breve introducdo dos conceitos basicos de
redes neurais naturais, mais especificamente de sua unidade elementar, o neurOnio
biolOgico, e depois apresentar alguns conceitos introdutOrios sobre redes neurais
artificiais.

3.1 Redes Neurais BiolOgicas

Considerando que as redes neurais naturais servem de base para as redes
neurais artificiais, é imprescindivel o conhecimento do funcionamento basic° dos
modelos biolOgicos, o que facilita muito a compreensdo das caracteristicas supra-
citadas. Uma rede neural biolOgica pode ser vista como um conjunto de neurOnios que
desempenham funcOes elementares de aprendizado e reconhecimento de padrOes
especificos [ARB 94]. Segundo a teoria geral de sistemas, o conjunto dos
comportamentos simples dos neurOnios resulta num comportamento complexo da rede
neural, caracterizando urn comportamento emergente. Rodney Brooks form ulou a
hipOtese da assungdo, onde define comportamento emergente como sendo urn
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comportamento complexo sendo feito por \Tar-jos comportamentos elementares,
confirmando este enfoque sistemico para as redes neurais. Observa-se, portanto, que o
ponto inicial da compreensdo de uma rede neural natural parte da compreensao do
prOprio neurOnio.

3.1.1 Neuremio biolOgico

Na figura 3.1, representa-se o modelo basic° dos sistema neurais, o
neurOnio, corn seus or2anOides identificados. 0 neurOnio recebe estimulos vindo de
sensores ou de outros neurOnios e estes estimulos representam urn padrao de entrada.
Os padrOes de entrada mais apresentados sào aprendidos pelo neurOnio e, quando estes
padrOes aparecem novamente, o neurOnio reconhece e emite uma saida. Considerando
que cada neurOnio pode aprender urn padrdo de entrada especifico, um conjunto de
neurOnios representando uma rede neural pode classificar todo urn conjunto de padrOes
de entrada, como caracteres, por exemplo. A seguir serdo apresentados os mecanismos
que possibilitam ao neurOnio fazer este processamento.

O neurOnio biolOgico é dividido em corpo celular, juncao corpo-axOnica e
ax6nio [GUY 84][KOS 91]. No corpo celular e feita a recepcâo das entradas e o
processamento da saida. A juncao corpo-axOnica canaliza a saida para o axOnio que
conduz ate os botOes sinapticos que transmite para fora do neurOnio, num processo
denominado sinapse. 0 neurOnio encontra-se imerso em Lima solucao eletrolitica,
denominada liquido extra-celular, onde existe concentracOes de ions sOdio (Na+),
potassio (K+), cloro (Cl-) e calcio (Ca++). Estes ions tambem existem no interior do
neurOnio, diluidos no liquido intra-celular. A diferenca de concentracdo destes ions
dentro e fora do neurOnio determina a diferenca de potencial do mesmo, sendo que,
quando esta diferenca ultrapassa urn certo limiar, mudancas ocorrem na membrana do
neurOnio modificando as concentracOes iOnicas em seu interior, caracterizando a
transmissdo de urn estimulo nervoso pela variacdo do potencial da membrana.

Quando o neurOnio ndo recebe nenhum estimulo, ele encontra-se no
potencial de repouso. Neste potencial a diferenca de potencial da membrana do corpo
celular é de -70mV [LYN 93], juntamente corn a da juncao corpo axOnica, e no axOnio
o potencial fica em torno de -90mV. Os fatores que mantem o potencial de repouso sdo
elucidados a seguir.

O transporte ativo de ions atua como primeiro fator. Seu funcionamento
baseia-se no fenOmento eletrogenico, onde bombas iOnicas [GUY 84][ROB 85],
espalhadas pela superficie da membrana celular, bombeiam, cada uma, 2 ions (K+) para
dentro e jogam 3 ions (Na+) para fora do neurOnio. Como saem mais ions do que
entram, caracteriza-se urn processo de eletronegatividade.

O segundo fator é a difusdo que baseia-se no transporte iOnico pela
membrana acionado pelo gradiente de concentracdo e gradiente eletrico dos ions dentro
e fora do neurOnio [GUY 84]. Deve-se considerar que existe uma concentracdo de Na+
de142mEq/1 fora da celula e 14mEq/1 dentro da celula fazendo corn que este ion exerca
urn pressao para entrar no neurOnio, bem como tern-se uma concentracdo de K+ de
140mEq/1 no interior da celula e 4 mEq/1 no meio externo, exercendo uma pressao para
sair. Quem controla a vazdo de entrada/saida sào os canais iOnicos distribuidos pela
membrana, que sdo como buracos por onde os ions atravessam.
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FIGURA 3.1- Esquema de um neurgnio e seus componentes principais
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Estes canals possuem portOes, que sac) estruturas constituidas de Ca++ e
servem para bloquear a passagem dos ions por eles. Existe urn tipo de canal para cada
tipo de ion e, os canais de K+, deixam passar de 50 a 100 vezes mais ions do que os
canais de Na+ durante o potencial de repouso. Nerst [GUY 84] desenvolveu uma
equacdo (formula 3.1) para calcular o potencial no interior da membrana dado por cada
ion, dependendo de sua concentracao, onde ci corresponde a concentracao iOnica no
interior da caula e ce corresponde a concentracao no meio externo.

1-EM(milivolts) = -61log (dike)

FORMULA 3.1- Equacdo de Nerst para o potencial de cada ion

Os graficos da figura 3.2, obtidos corn a aplicacdo da equacdo de Nerst,
apresentam a variacdo dos potenciais da membrana de acordo corn a variacdo nas
concentracOes de Na+ e K+. Importante observar que o potencial de repouso da
membrana do axOnio é o mesmo obtido corn a maxima concentracao de K+ em ci.

0 terceiro e Ultimo fator esta na eletronegatividade residual do neurOnio
causada por ions nä° difusiveis, tais como o sulfato e o fosfato que estdo no interior do
neur6nio [GUY 84]. Esta eletronegatividade cria urn gradiente eletrico entre o meio
intra e extra-celular, fazendo corn que os ions K+ sejam atraidos para dentro do
neurOnio e os ions Na+ empurrados para fora via difusdo. Este jogo de forcas entre
concentracao e potencial eletrico mantem as taxas de concentracao dentro dos niveis
supra-citados bem como estabiliza o potencial do neurOnio.

Existem estimulos mecanicos, termicos, eletricos e, principalmente
quimicos que podem enfraquecer os portOes dos canais de Na+ na membrana do corpo
celular [GUY 84][LYN 93]. Quando isto acontece, os ions Na+ invadem o corpo
celular, reduzindo a eletronegatividade de -70mV para -59mV. Quando este potencial
se distribui por toda a membrana do neurOnio, a juncdo corpo-axOnica encontra-se corn
-40mV, ou seja corn uma eletropositividade de 30mV em relacdo ao potencial de
repouso da membrana do corpo celular. Quando a regido da membrana atinge os -59mV
o Na+ reduz sua vazao de entrada por causa da repulsdo eletrica causada pela reducao
da eletronegatividade.

FIGURA 3.2- Variacdo no potencial da membrana para os ions Na+ e K+.

Corn isso, os portOes dos canais iOnicos se reconstituem tornando a bloquear
o Na+. Juntamente corn o bloqueio do Na+, o K+ aumenta sua vazao para fora da
celula, causada pela alta concentracao no meio intra-celular aliada a uma queda na
atracao eletrica deste ion pelo corpo celular causada pela reducdo da eletronegatividade.
A medida em que o K+ vai saindo, a eletronegatividade vai aumentando ate o
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reestabelecimento do potencial de repouso, conhecido como potencial de inversao. As
concentracOes iOnicas originais sao reestabelecidas pelas bombas i6nicas.

Os canais de Na+ na membrana do axOnio, prOximos a juncao corpo-
axOnica, abrem-se permitindo a entrada deste ion [GUY 84][LYN 93]. A
eletronegatividade baixa de -90mV para 45mV,constituindo urn spike ou potencial de
acao. Quando a regiao da membrana atinge os 45mV, o Na+ desacelera, os portOes dos
canais de Na+ tornam a fechar-se ao mesmo tempo em que o K+ sai para fora do axOnio
(potencial de inversao). 0 potencial retorna para os -90mV e o equilibrio das
concentracOes iOnicas é reestabelecido pelas bombas iOnicas. Assim como a regiao da
membrana do axOnio prOxima a juncao corpo-axOnica entrou em potencial de acao,
outras regiOes da membrana que estao em contato passam pelo mesmo processo,
conduzindo o spike por todo axOnio ate o botao sinaptico. Muitas vezes o axOnio é
mielinizado por urn processo denominado abrassamento onde uma celula de Shwann
reveste o axOnio corn uma blindagem de mielina. Estas blindagens sao separadas por
nOdulos onde sao feitas as trocas iOnicas. Corn isso, aumenta-se a capacitAncia da
membrana em ate 1000 vezes, juntamente corn a velocidade de propagacdo dos ions,
que sao feitas ponto a ponto. Como as trocas sac) feitas em pontos separados pela
distAncia media de 1 mm, a energia utilizada é milhares de vezes menor em relacdo ao
sistema de trocas dos axOnios nao mielinizados.

0 botao sinaptico recebe o spike do axOnio [GUY 84][LYN 93]. Este spike
enfraquece os portOes dos canais de Ca++ do terminal pre-sinaptico, nome dado a
regido da membrana do botao sinaptico correspondente a saida do neurOnio. Ao
enfraquecerem, os canais deixam o Ca++ entrar no botao sinaptico e fixar-se nas
paredes das vesiculas sinapticas, que sao bolsas contendo neurotransmissores. As
vesiculas aumentam de volume, se aglutinam e explodem, liberando os
neurotransmissores atraves da membrana. Estes neurotransmissores atravessam a fissura
sindptica, que é urn espaco entre o terminal pre-sinaptico e a reed() pOs-sinaptica de urn
outro neurOnio. Por regiao pOs-sindptica entende-se todas as regi6es da membrana do
corpo celular mais prOximas o possivel de terminais pre-sinapticos. Ao chegarem nos
terminais prè-sinapticos, os neurotransmissores entram em rend° corn os
neurorreceptores existentes nos terminais pOs-sinapticos para enfraquecerem os portOes
dos canais iOnicos. Para cada neurotransmissor existe urn neurorreceptor especifico e a
reacdo destes atuam sobre canais iOnicos tambem especificos.

No caso de uma sucessiva sequencia de spikes, existe a possibilitdade de
esgotarem as reservas de vesiculas sinapticas [GUY 84]. Tal esgotamento diminui ou
ate mesmo interrompe a emissao de neurotransmissores, tornando os potenciais de acao
deste neur6nio totalmente inOquos. Este fenOmeno denomina-se fadiga na transmissdo
sinaptica e ocorre a partir de uma determinada frequencia de pulsos variavel de acordo
com o tipo de neurOnio.

Todo o estimulo que enfraquece os portOes dos canais de Na+ é excitatOrio
porque induz o neurOnio a urn potencial de acao. Existem tambem os estimulos
inibitOrios que impedem o neur6nio de entrar num potencial de nab [GUY 84]. Certas
reacOes de neurotransmissores e neurorreceptores afetam os canais dos ions Cl-,
permitindo sua entrada pela membrana. Ao fazer isso, o corpo celular do neurOnio
hiperpolariza, tornando-se ainda mais eletronegativo, afastando o limiar de -59mV para
disparar um spike no axOnio. A hiperpolarizacao de um neurOnio é tao comum quanto
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os potenciais de acao e é este jogo de forcas que vai decidir se o neurOnio vai disparar
ou n'ao.

A taxa de Ca++ influencia na atuacdo dos portOes dos canais iOnicos de
Na+. Dependendo da taxa de Ca++, o neurOnio pode entrar num processo de
ritmissidade onde, mesmo sem receber nenhum estimulo, os potenciais de acâo sdo
gerados. Isto se deve ao fato de que o Na+ pode difundir-se mais rapidamente para
dentro da celula, alterando a capacitancia da membrana, levando a despolarizacao da
membrana do corpo celular. Esta ritmissidade tambem é conhecida como atividade
residual (background) do neurOnio.

3.2 Redes Neurais Artificiais

0 primeiro modelo formal de urn neur6nio foi feito por McCulloch e Pitts
[KOH 88][LIP 87][WID 90] numa tentativa de reproduzir o comportamento da
membrana do corpo celular. Eles concluiram que o neurOnio nä° passa de urn somador
de entradas (sinais vindos de outros neurOnios) corn um limiar para disparar. Caso o
somatOrio seja maior que o limiar, a saida (potencial de acdo) ocorre. 0 modelo
artificial desenvolvido por eles foi urn modulador de pulso frequencia, apresentado na
figura 3.3, que consiste em um capacitor que vai carregando lentamente a medida em
que vai sendo alimentado por um gerador de corrente. Ao atingir um determinado
limiar, o mesmo descarrega completamete, iniciando o ciclo novamete. Foi observado
que o gerador de corrente alimentava o modulador numa frequencia constante e que a
frequencia de saida era proporcional a frequencia de entrada dentro das condicOes
normais de operacao do circuito. Deduziram que este comportamento tambem pode ser
feito pela membrana do corpo celular e, a partir das confirmacOes em testes feitos coin
neurOnios naturais, formularam a hipOtese da linearizacalo (linearization assumption)
[KOH 88], que trata da proporcionalidade entre a frequencia de entrada e a frequencia
de saida de urn neurOnio.

FIGURA 3.3- Modulador de pulso-frequencia

Seja o neurOnio i que recebe em cada uma de suas tres entradas a saida de
um neurOnio j (urn neurOnio j para cada uma das entradas do neurOnio i ). Quando i

atinge seu potencial de acdo, constata-se que a entrada 1 deu 20 pulsos ( E i =20), a

entrada 2 deu 10 pulsos (E 2=10) e a entrada 3 deu 30 pulsos (E 3 = 30) num mesmo
intervalo de tempo. Os neurOnios j trabalham em frequencias distintas porque levam
tempos diferentes para dispararem urn spike. Por isso, analisa-se o conjunto de entradas
e saidas dentro de um intervalo de tempo (segundo). Portanto, caso o neurOnio i possua

uma saida de 5 Hz (ciclos por segundo). os valores para as entradas ficam em El 100

Hz, E 2 = 50 Hz e E3 = 150 Hz.
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Considerando:

A frequencia dos pulsos de entrada Ei , j = 1,2,...,n onde n representa o
ntimero de neurOnios j (entradas) conectadas ao neuremio i.

Urn fator	 ou fator de transmissao sinaptica que representa:

Taxa de neurotransmissores liberados por neurOnio j em cada E i , sendo que
fadiga na transmissao sinaptica do neurOnio j pode reduzir esta taxa corn o passar do

tempo caso si mantenha-se elevado.

Taxa de neurorreceptores em cada entrada j, do neurOnio i. No processo de
aprendizado do neurOnio verifica-se que esta taxa pode aumentar em fimcdo da

frequencia Ei corn passar do tempo.

Proximidade da entrada 
C.1'da 

funcao corpo axOnica, sendo que quanto mais
perto da juncdo, maior a influencia da entrada na producdo de um potencial de nä°.

Natureza do ion (positivo ou negativo) que atravessa os canais sinapticos (o
sinal do ion é o sinal deµ;j).

3.	 Um fator 11 bi como sendo	 a atividade residual ou de fundo
(background) da membrana do neurOnio i.

Conclui-se que:

A entrada efetiva de cada neuremio j no neuremio i é 	 onde se
observa que o fator de transmissao sinaptica 	 atua como um peso na ponderacao da

entrada•
6.1"

0 somatOrio das entradas efetivas do neurOnio i (Ep. ij ci ) elevam o
potencial da membrana, aproximando o neuremio de um potencial de acao.

0 fator 11b1 deve ser adicionado as mudancas geradas pelas entradas,
uma vez que a atividade residual representa o nUmero de spikes dados espontaneamente

pelo neurOnio, resultando na equacdo tl bi+EgijEj.

Segundo a hipOtese da linearizacào, a frequencia de saida do
neurOnio, representada por Ei, é diretamente proporcional 	 Eij Ej. A relacdo entre os
dois termos é mostrada na formula 3.2.

=
j=1

FORMULA 3.2- Calculo da saida do neurOnio

A formula 3.3 determina o mamero de impulsos de cada entrada j ,

representado por E'i , necessarios para disparar urn spike no neuremio i. Caso Ei na.o

atinja o valor minimo de E si , o spike nal° é disparado. Portanto, existe um limiar de
ativacao a ser considerado no cdlculo para ativacdo do neurOnio. Este limiar, tambem
conhecido como hard limiter, discretiza a saida do neurOnio. A fOrmula 3.4 apresenta a
funcdo limiar e a figura 3.4 apresenta o grâfico da funcao.
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=

FORMULA 3.3- Calculo do nnmero de cada entrada para disparo do spike

se E!..t.ij Ej >= Eg kri entäo Tl i = 1 sena°	 = 0

FORMULA 3.4- Funcdo de transferencia do tipo hard limiter

FIGURA 3.4- Representacdo grafica da funcdo hard limiter

Alguns fatores modificam a proporcionalidade entre as frequencias de
entrada e saida, como a fadiga na transmissdo sinaptica ou uma junedo de um ou mais
spikes causada por uma alta frequencia de entrada [GUY 84][KOH 88]. Esta junedo
ocorre porque o ciclo de um spike dura alguns milissegundos e neste meio tempo o
neurOnio pode ter recebido entradas suficientes para disparar urn novo spike. Estes
fatores colocam o neurOnio fora da hipOtese da linearizacdo, ndo podendo mais
representar a saida em furled° da entrada por urn hard limiter. Neste caso, a funcao que
representa o comportamento do neurOnio nestes casos é uma sigmoidal como a
representada na formula 3.5, seguida da figura corn o erdfico da funcdo na figura 3.5.

(/pijej)

ii(1+e	 ),paraj=(l. .n)

FORMULA 3.5- Funcao de transferencia do tipo sigmoidal

FIGURA 3.5- Representacdo grafica da funcdo sigmoidal

3.3 Aprendizado de Redes Neurais Artificiais

Seja urn neurOnio i que recebe varios padrOes de entrada, cada um composto

de n entradas elementares Ei corn j=(1...n) que sdo submetidas a uma ponderacdo pelo
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neurOnio. Este neurOnio, para retornar uma saida correspondente ao reconhecimento ou
nab do padrdo de entrada, precisa aprender algo sobre esse padrao. 0 fator de

transmissao sinaptica (gip atua como urn peso que intensifica ou atenua o valor de Ei.

Observando a fOrmula 3.2 verifica-se que a alteracdo do valor de pij para cada altera

tambem o valor da saida	 ate que esta saida possua o valor correspondente as

caracteristicas do padrdo de entrada.

Man e Eccles, baseados nos trabalhos de D.O.Hebb [KOH 88], elaboraram

a teoria da conjuncao do aprendizado. Esta teoria afirma que se uma entrada Ei

apresenta uma frequencia elevada, gij tende a mudar seu valor para facilitar esta

entrada para o neurOnio. Esta facilitacao é proporcional a frequencia de C. Para
controlar a velocidade de convergencia de 	 foi definido um coeficiente de

plasticidade sinaptica (y), que espelha a velocidade da facilitacdo do neur6nio para

Se y for muito elevado, 	 apresentard o valor de Ei em cada interacdo, trazendo como
desvantagem a perda da generalizacdo, pois o neurOnio so poderd reconhecer aquele
padrâo de entrada. Por outro lado, caso y seja muito baixo,µ; j podera ficar estatico, sem
atualizar seu valor fazendo corn que o neurOnio nunca aprenda. 0 valor de y deve
possibilitar que pij convirja lentamente para que assuma o valor madio dos \Tar-jos
padrOes de entrada. A atualizacdo de i.t ki flea de acordo com a formula 3.6. A fOrmula
3.7 apresenta uma alternativa proposta por Hebb de atualizar, de forma supervisionada,
o valor de	 utilizando como referencia uma saida desejada Nesta formula segue a

nova notacdo dos coeficientes onde	 =1..4i , xi = Ej e y; = T1

NiJ- YsJ

FORMULA 3.6- Ajuste do fator de transmissdo sinaptica

Awii y(dryi)xj

FORMULA 3.7- Atualizacao supervisionada dos pesos

A partir das fOrmulas abstraidas do processamento natural, os pesquisadores
desenvolveram algumas versOes computadorizadas. Uma das redes pioneiras foi o
Perceptron, que utiliza a func -ao do aprendizado supervisionado de Hebb, obtendo
resultados satisfat6rios o suficiente para dar inicio a uma grande familia de redes
neurais baseadas em sua arquitetura.

3.4 Arquitetura Basica de Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial pode ser considerada como um conjunto de
processadores fortemente conectados. Cada processador é responsavel por uma tarefa
simples, e estas tarefas sâo executadas simultaneamente, conferindo a rede neural um
massivo processamento paralelo. Possuem capacidade de aprender, de maneira
supervisionada ou independente, adaptando-se as condicOes apresentadas.

As topologias de redes neurais sdo enquadradas em dois tipos bem
diferenciados. A primeira topologia é a disposicdo linear dos neurOnios, onde estes se
encontram em urn mesmo nivel dentro da rede, como por exemplo, o modelo de
Hopfield [RYB 93][CAV 93][FRE 92]. 0 segundo tipo é uma topologia multinivel,
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onde os neur6nios estdo distribuidos em vdrias camadas hierarquicas dentro da rede, a
exemplo dos Perceptrons multiniveis, [LIP 87][WER 90][MIL 94]. As topologias sao
apresentadas na fi gura 3.6.

FIGURA 3.6- Topologias de redes neurais

Existem tres tipos de conexdo empregadas em diversos modelos. Sao as
conexOes retro-propagadas, propagadas lateralmente e propagacao adiante. As conexOes
retro-propagadas e propagadas lateralmente definem uma rede em que cada neurOnio
possui sua saida ligada corn uma de suas entradas eiou corn as entradas de outros
neurOnios. A diferenca entre as conexOes é que a primeira ocorre em redes multinivel, e
a segunda ocorre em redes lineares. Ja a conexao do tipo propagacao adiante representa
uma conexdo tipica de redes multinivel, onde a saida dos neurOnios do nivel mais acima
sao as entradas dos neurOnios dos niveis abaixo. Os tipos de conexOes sao mostrados na
figura 3.7.

FIGURA 3.7- Tipos de conexOes de redes neurais

0 modo de aprendizado utilizado pelas redes neurais enquadram-se em duas
categorias. A primeira é a categoria do auto-aprendizado, ou self learning. Numa rede
self learning, bastam apenas a apresentacao dos padrOes de entrada para que a rede
possa aprende-los atraves de urn processo de classificacao dos padrOes, separando-os
pelas suas caracteristicas, a exemplo do modelo de Kohonen [KOH 90]. A outra
categoria é a do aprendizado supervisionado onde, alem dos padrOes de entrada, faz-se
necessario tambern a apresentacao das saidas desejadas para cada padrao, como no
Back-propagation [WID 90].

Referindo-se as caracteristicas funcionais de uma rede neural tem-se que os
neurOnios podem assumir urn comportamento competitivo, onde os mesmos competem
por armazenar cada padrao de entrada. Corn o passar das interacOes, os neurOnios vao
se distribuindo formando vizinhancas que representam os padrOes de entrada
aprendidos. Outra caracteristica funcional inerente as redes neurais é o aprendizado por
correcao de erros, onde cada neurOnio vai ajustando seus parâmetros para aprender o
padrdo de entrada apresentado. Cada padrao apresentado pode ser armazenado num
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neurönio, caracteristica denominada mernOria localizada, ou o padrdo pode ser
armazenado por diversos neurOnios caracterizando a memOria como distribuida [OSO
91].

A rede neural aprende devido ao ajuste individual dos pesos de cada
neurOnio. Por pesos entende-se que sac) variaveis associadas a entrada dos neurOnios
que podem alterar o padrao de entrada. Esta alteracdo pode promover urn estimulo no
neurOnio ou a sua inibicao, dependendo do valor contido nestes pesos. 0 processamento
consiste na soma das entradas multiplicadas pelos pesos correspondentes em cada
neurOnio. 0 resultado passa por uma fungdo de transferencia que determina, atraves de
um limiar, o tipo de saida que o neurOnio terd corn aquelas entradas. A funcdo de
transferencia pode ser do tipo hard-limiter, semi-linear ou sigmoidal [KEM 94a][KEM
94b]. 0 resultado da funcdo é a saida do neurOnio. Na figura 3.8 encontram-se as curvas
correspondentes a cada fungdo supra-citada.

FIGURA 3.8- Tipos de funcOes de transferencia

3.5 0 Modelo Computacional Perceptron

Em 1959, Rosemblatt propOs uma rede de neurOnios bindrios denominada
Perceptron [KOH 88][WID 90]. Esta era uma rede de aprendizado supervisionado,
possuia apenas um nivel, sua memOria era localizada e a funcdo de transferencia era do
tipo hard-limiter. 0 funcionamento do perceptron introduz o conceito de piano de
decisäo e evidencia algumas limitacOes das redes neurais solucionaveis apenas corn
mudancas topolOgicas. Por piano de decisào, entende-se como sendo uma area onde as
entradas sdo linearmente separadas. Cada area separada do piano representa a decisào
tomada pelo neurOnio de transmitir ou ndo a saida.

Sejam as entradas xj , j=(1...2) para o neurOnio 1, sendo que estas podem
assumir os valores 0 ou 1. Os pesos (w1 ) foram configurados para que o neurOnio
reconheca as funcOes and , or e xor. A funcdo de transferencia é uma condicao do tipo
se (w ilx i+w i2x2) > 1 entdo a saida y i =1 sendo a saida yi =0. A saida do perceptron é
comparada corn a saida esperada e para verificar o reconhecimento. A figura 3.9
apresenta o perceptron, as tabelas de reconhecimento feitas para a fungdo and, or e xor
respectivamente, juntamente corn o desenho do espaco de decisdo para cada funcdo
reconhecida.

Uma publicacdo de 1969, intitulada Perceptrons, dos pesquisadores Minsky
e Papert, explica a limitacdo deste modelo em reconhecer o padrao de entrada xor

devido ao principio da diferenciacdo de padrOes linearmente separaveis, onde ndo se
pode separar corn uma linha reta o grupo das entradas do xor para todas as saidas
possiveis do neuremio.
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x 1 x2 wit wi ix] Wo Wi ,-)x-, Wi 1.X l+wi2x2 yi=f(wilxi±wi2x2) e.

0 0 1 0 1 0 0 0 0

0 1 1 0 1 1 1 0 0

1 0 1 1 1 0 1 0 0

1 1 1 1 1 1 2 1 1

x 1 x? wit vvi i x ] Wi7 Wi2x, wi lxl+wi2x2 yi----f(wi ix I 4-wi2x2) e.
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0 1 2 0 2 2 2 1 1

1 0 2 2 2 0 2 1 1

1 1 2 2 2 2 4 1 1

x1 x2 w;1 \Ai; ix] wit wi9X, wi lxl+wi2x2 yi=fiwilxi+wi2x2) e.

0 0 2 0 2 0 0 0 0

0 1 2 0 2 2 2 1 1

1 0 2 2 2 0 2 1 1

1 1 2 2 2 2 4 1??? 0

0,0
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xi
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FIGURA 3.9- Reconhecimento corn perceptron de um nivel

A solucao que possibilitou aos perceptrons resolverem este problema foi a
criacdo de uma topologia multinivel. A figura 3.10 apresenta a nova topologia da rede,
a tabela de cada neurOnto no reconhecimento do xor e o piano de decisdo obtido corn o
processo.

A modificacdo dos pesos no perceptron é feita pela equacao da fOrmula 3.8,
que é uma variante da equacdo da atualizacdo supervisionada dos pesos (formula 3.7),
onde y é um ndmero positivo menor que 1 e determina a velocidade da adaptacdo do
neurOnio. A modificacdo dos pesos é feita sempre em funcdo do mimero da interacdo (t)
da rede.
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wii(t+ 1)— w ii (t)+ y(di(t)-yi(t)).xj(t)

FORMULA 3.8- Atualizacdo supervisionada dos pesos no perceptron

x1 "1441v11. 
Yi

w31
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.	 Perceptron multinivel

-3,.,Aso22	
w \..--.--- )

-x 1 jc2 w 11 wi ix t w12 w12x2 wl lxl+w12x
2

Y1 f(w l1x l+w 12x2) e.

0 0 2 0 2 0 0 0 0

0 1 2 0 2 2 2 1 1

1 0 2 2 2 0 2 1 1

1 1 2 2 2 2 4 1 1

x1 x2 w21 W21 X 1 w22 w22x2 w2lxl+w22x

2
Y2—Aw21x1+w22x2) e.

0 0 1 0 1 0 0 0 0
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1 0 1 1 1 0 1 0 0
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Y1 Y2 W31 w3 LY1 w32 W32);

?

w31Y 1±w32Y
2

Y3=f(w3 LY1+ w32Y2

)

e.

0 0 2 0 -2 0 0 0 0

1 0 2 2 -2 0 2 1 1

1 0 2 2 -2 0 2 1 1

1 1 2 2 -2 -2 0 0 0

and	 or	 xor
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NI
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1,0	 0,0 	

	

1,1	 0,1	 	

x2
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1,1

1,0
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FIGURA 3.10- Reconhecimento corn perceptron multinivel

0 Perceptron tornou-se importante por ser uma das primeiras redes neurais
artificiais a utilizar as funcOes de aprendizado e reconhecimento inspiradas nos modelos
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biolOgicos, dando margem ao desenvolvimento de \Tar-los modelos de redes neurais
artificiais baseados em sua arquitetura, destacando os modelos Adaline e Back-
propagation, largamente utilizados em diversas aplicacOes.

3.6 0 Modelo de Kohonen

As funcOes ditas de baixo nivel, como controles respiratOrios, termicos e
metabOlicos de urn modo geral sdo atividades programadas geneticamente em muitas
redes neurais naturais constituintes do sistema nervoso. Porem, existem as funcOes de
alto nivel, que sdo aquelas aprendidas pelo individuo durante a vida, como por
exemplo, o reconhecimento de caracteres para leitura. Essas funcOes sao, em sua
maioria, configuradas nos neurOnios piramidais do cortex cerebral (figura 3.11), cada
uma numa area especifica.

FIGURA 3.11- Topologia dos neur6nios piramidais do cortex cerebral

Uma rede neural natural pode aprender de duas formas. A primeira é
modificando o fator de transmissão sinaptica, tambem conhecido como peso (w) atraves
da variacdo na plasticidade sinaptica (y). As redes neurais artificiais baseadas no
Perceptron utilizam este metodo de aprendizado. A outra forma estã na modificando
anatOmica dos neurOnios, onde cada neurOnio pode prolongar seus dendritos, criar
novos botOes sinapticos ou expandir os botOes existentes, tudo corn a finalidade de fazer
novas conexOes, reforcar as conexOes presentes ou substituir as conexOes de um
neurOnio que ja nä° funcionam mais [GUY 84].

Quando urn padrao de entrada é apresentado a rede, os neurOnios
configuram sua anatomia e seus pesos para facilitar as entradas elementares x numa
competicao em que o neurOnio ganhador armazenard o padrdo de entrada especifico.
Por ganhador entende-se que e aquele neurOnio que retorna mais potenciais de acao
quando apresentado o padrão de entrada especifico, ou seja, é o neurOnio que melhor
reconheceu aquele padrao de entrada.

Utilizando a alta conectividade da rede, o neurOnio ganhador influencia os
neurOnios prOximos, atraves de urn processo denominado facilitacao que emprega
modificacOes anatOmicas no neurOnio. A medida em que os neurOnios prOximos vao
sendo influenciados, forma-se uma vizinhanca (cluster) em torno do ganhador
representando o padrao aprendido. Ao apresentar o prOximo padrao de entrada, o
processo todo se repete e outro cluster é formado. Se os padrOes possuem
caracteristicas semelhantes, os clusters sera() prOximos ou ate mesmo ligados, caso



Ganhador do cluster A

Propagacdo lateral influenciando
-nos pesos dos neurOnios vizinhos

Fronteira entre os clusters A e B

Ganhador do cluster B

j<n 2
E x i - wii)
i=o

di=

44

contrario, sera() distantes. Entre os clusters existem os neureinios intermedidrios, que
representam uma fronteira onde as caracteristicas dos padrOes de entrada se fundem.
Isso ocorre porque os clusters vdo expandindo ate chegarem a urn grau de proximidade
onde os neurOnios daquela area sejam influenciados de forma identica pelos clusters
[KOH 88].

Caso alguma area da rede sofra algum dano, inviabilizando urn cluster, os
neurOnios restantes se reconfigurardo constituindo urn novo cluster, contanto que as
entradas sejam novamente apresentadas. Todo o processo de aprendizado é feito
simultaneamente corn o reconhecimento, conferindo para a rede neural uma
plasticidade que a mantem, em tempo real, atualizada corn os paddies de entrada. Se os
padrOes forem mudando a medida em que forem apresentados, os clusters espelhardo
esta mudanca criando urn mapa na rede neural [KOH 88].

A rede neural de Teuvo Kohonen, tambern conhecida como mapa de auto-
organizacdo (Self-Organization Feature Map - SOM) [KOH 88][KOH 90][KOH
92][MAU 93] é uma rede de urn Unico nivel, corn auto-aprendizado e corn propagacao
lateral da saida, como apresentado na figura 3.12. A propagacâo lateral vem simular o
processo de facilitacdo do modelo brolOgico.

FIGURA 3.12- Rede neural de Kohonen

Seja uma rede neural de Kohonen recebendo urn padrdo de entrada corn n

eentradas elementares J D nomina-se neurOnio ganhador o neurOnio i que possui o
menor erro, ou seja, a menor distAncia de seus pesos ()yip em relacdo ao padrdo de
entrada. A formula 3.9 calcula a distancia di dentro de urn espaco corn dimensdo
definida por n. Como exemplo, a figura 3.13 apresenta o espaco de calculo para n=2 e
n=3.

FORMULA 3.9- Calculo da distância para estimar o erro no neurOnio
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FIGURA 3.13- Espaco de cdlculo do erro para rede de Kohonen

As etapas seguintes consistem, respectivamente, em ajustar os pesos do
ganhador, visando reduzir ainda mais o seu erro, e ajustar os pesos dos neurOnios
vizinhos. Os pesos sdo ajustados de acordo corn a formula 110, onde 6 i é o coeficiente
de vizinhanca e c é uma variacdo do coeficiente de plasticidade sinaptica (y) que
decresce a medida em que as interacOes vdo se sucedendo.

w-- = w.. + 6-s(x.-w..)ij	1.1

FORMULA 3.10- Ajuste de pesos dos neurOnios

Num cluster, a influencia do ganhador sobre os vizinhos cai
exponencialmente em funcdo da distdncia e do niunero de interacOes. Para calcular o
valor de 6; em cada neurOnio, os mesmos sac) dispostos numa matriz bidimensional e
suas disfâncias em relacdo ao ganhador sdo calculadas corn o teorema de Pitagoras. 0
resultado é aplicado na formula 3.11, onde d é uma constante que inicialmente define o
tamanho medio inicial da vizinhanca e vai decrescendo a medida em que aumenta o
niunero de interacOes. A figura 3.14 apresenta a disposicao matricial do neurOnios, o
calculo da disfância entre o neur6nio ganhador e urn dos neurOnios vizinhos e a curva
da influencia do ganhador para com os vizinhos.

FORMULA 3.11- Cdlculo do coeficiente de vizinhanca



0 1 2 3 4 5 6 7 colunas	 influencia nos vizinhos

ganhador

posicdo do vizinho x=2, y=0 posicão do ganhador x=4, y=2

2	 2	 2 2
distancia

2 
=(4-2)+(2-0) —> distdncia

2 
—(2)±(2) --> distancia-

2
(4)±(4)

2
distância=8 --> distância=118—
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FIGURA 3.14- Disposicao matricial dos neurOnios

Corn base nas equagOes discutidas, tem-se urn algoritmo para produzir
mapas auto-organizados constituido das seguintes etapas:

1.	 Inicializacdo dos pesos

corn pequenos valores randOmicos,

ou corn padrOes de entrada iniciais,

ou com zero.

2.	 Apresentar urn padrdo de entrada.

Calcular o erro dos neurOnios (formula 3.9).

Selecionar o ganhador (neur6nio corn o menor erro).

Atualizar os pesos dos neurOnios (formula 3.10).

Retornar ao passo ii.

Os mapas auto-organizados de Kohonen conferem as redes neurais grande
semelhanca do processamento computacional em relacdo ao processamento biolOgico,
o que the confere a atribuicdo de modelo neural biologicamente plausivel. Sua
discussao é importante considerando sua destacada capacidade no reconhecimento de
padrOes, bem como a facilidade em otimizar sua topologia, dependendo dos padrOes
que ele reconheca. Por estes motivos, seu paradigma foi selecionado para aplicacdo no
OCR deste trabalho, afinal, o modelo biolOgico do qual os mapas auto-organizados
foram extraidos é ainda o melhor reconhecedor de padrOes conhecido.
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4 Algoritmos Geneticos
0 paradigma de Algoritmo Genetic° pretende mimetizar o funcionamento

dos mecanismos naturais de selecdo natural e reproducdo dos seres vivos. 0 interesse
existente neste paradigma se justifica pela simples observacdo dos seres vivos no meio
ambiente [RIB 94][LAN 94]. A medida em que este meio ambiente vai se modificando,
os seres vivos tendem a adaptar-se a nova realidade utilizando um mecanismo
descoberto por Darwin denominado selecdo natural [KEN 93]. Esse mecanismo otimiza
uma populacdo de individuos, tornando-os mais adaptados as condicOes do meio. Esse
processo de otimizacdo atrai a pesquisa no intuito de aplicar essa tecnologia para
otimizacdo de sistemas, estruturas e procedimentos melhorando, desta forma, seus
desempenhos [BRI 92][DAV 91].

Neste trabalho, o paradigma de Algoritmo Genetic° é empregado para
otimizar o sistema de Reconhecimento Otico de Caracteres - OCR desenvolvido corn o
paradigma de redes neurais artificiais, utilizando o modelo Self-Organization Feature
Map de Teuvo Kohonen [KOH 88], descrito no capitulo 5, possibilitando urn
consideravel ganho de desempenho. Os resultados desta hibridizacäo estdo descritos no
capitulo 6 demonstrando assim a melhoria de desempenho obtido.

4.1 Caracteristicas Basicas

0 processo de selecdo natural, principio no qual repousa os fundamentos de
Algoritmos Geneticos, atua na natureza garantindo que os seres vivos mais adaptados as
modificacOes ocorridas no meio ambiente tenham melhores condicOes de sobrevivencia
e reproducdo [BRI 92][LAN 94]. Dentro do meio ambiente, existem varias especies de
individuos, cada especie contendo urn fenOtipo caracteristico. Por fenOtipo entende-se o
conjunto de caracteristicas de uma especie que possibilita sua sobrevivencia [ROC 93].
Isto significa que a adaptacao ao meio nao leva a urn dnico resultado, mas sim a varios
resultados alternativos que garantem uma boa interacdo dos individuos corn o meio.
Caso o meio ambiente venha a modificar-se, os fenOtipos dos individuos das varias
especies tambem deverdo modificar-se para adaptarem-se a nova realidade. Neste
momento e que muitas especies sucumbem, por nao possuirem uma plasticidade
genetica tal que possibilite a mudanca esperada em seus fenOtipos. Esta selecdo natural,
promovida atualmente pelo progresso endOgeno do homem é responsdvel pela extincdo
de varias especies que nao tiveram a capacidade ou tempo de se adaptarem [RIB
94][DAV 91].

Dentro de cada especie existem populacOes de individuos. Populacdo é urn
conjunto de individuos da mesma especie, que vivem numa area determinada [SRI 94].
Os fenOtipos destes individuos sdo praticamente identicos. Existem pequenas diferencas
que ocorrem em grupos de individuos diferenciando-os por racas e existem ainda
diferencas mais sutis que separam individualmente os membros da populacäo. Este
principio denomina-se diversidade genetica e garante uma melhor adaptacdo da
populacdo as mudancas do meio [DAV91]. A figura 4.1 apresenta uma possivel
diversidade genetica dentro de uma especie.
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FIGURA 4.1- Exemplo de diversidade genetica

0 fenOtipo de cada individuo é construido a partir de seu genotipo. Por
genOtipo entende-se como o conj unto de informaciies responsaveis pela construed° do
fenOtipo [RAM 94][LAW 92]. Estas informaeOes est:do representadas nos cOdigos
geneticos presentes nos cromossomos de cada individuo, que sdo constituidos por
riboses do tipo acid° desoxirribonucleico (DNA) e acid° ribonucleico (RNA). Cada
particula elementar do DNA ou RNA é chamada de gene. A leitura dos genes possibilita
a construed° de proteinas que sera.° utilizadas na(s) celula(s) do individuo. 0 processo
de sintese proteica segue a hipOtese de Assunedo, criada por Rodney Brooks. Segundo
esta hipOtese, a leitura do c6digo genetic° leva a construed° de substâncias elementares
que constituirdo outras mais complexas e assim sucessivamente ate constituir um
individuo completo. A figura 4.2 apresenta este comportamento emergente que serve de
elo do genOtipo para o fen6tipo.

celula animal

FIGURA 4.2- Exemplo de comportamento emergente

Caso ocorra alguma mudanca no meio ambiente, os individuos nao tern
como se adaptar a ele diretamente. Porem, aquele individuo que possui alguma
caracteristica que o possibilite viver urn pouco mais neste novo meio, reproduzird mais
e passard esta boa caracteristica para a sua descendacia. Os individuos que ndo
possuem nada que os favoreeam no novo meio, viverdo e reproduzirdo cada vez menos,
reduzindo a incidacia de seus fenOtipos na populaedo. Desta forma, olhando de urn
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ponto de vista mais abstrato, ou seja, olhando a populacdo como uma entidade, observa-
se que esta entidade adapta-se as novas condicaes. Pode acontecer tambern que a
populacao nao tenha condicaes de adaptar-se resultando em sua extincdo.

Cada caracteristica do individuo é representada por urn segmento do codigo
genetic°, denominado esquematico. 0 ideal num processo evolutivo seria a
transferencia apenas dos bons esquernaticos dos individuos para suas descendencias. A
natureza, no entanto nab trabalha de forma imediata, tendo como lune° recurso as
geracdes de individuos para transferir estes bons esquematicos. Por geracdo entende-se
cada ciclo de reproducdo que ocorre numa populacdo. Existem diversas formas de
reproducao inerentes a cada especie. Dependendo da forma, um individuo pode
transmitir todo o seu genOtipo ou simplesmente parte dele para a descendencia
[FOG94].

Uma baixa plasticidade genetica pode ser urn dos fatores que conduza uma
especie a extincao. Por exemplo, os dinossauros extiguiram-se devido a mudancas
bruscas no meio ambiente. A velocidade do meio foi maior que a velocidade corn que
esses animals podiam se adaptar. Talvez fosse necessario um nnmero de geracOes muito
maior para que seus genOtipos conseguissem levar a bons fenOtipos. Resumindo, eles
nao foram rapidos o bastante. No caso dos virus, a plasticidade é elevadissima, tornando
uma populacdo de virus imune a uma vacina em poucas geraceies, o que dificulta o
desenvolvimento de vacinas para certos tipos de infeccOes virOticas.

Outro fator decisivo para sobrevivencia da especie relaciona-se com os
minimos locais encontrados pela natureza, aos quais os individuos se prendem. Por
exemplo, os insetos evoluiram para urn sistema respiratOrio pouco eficiente para seres
vivos de grandes dimensOes. Isto impede que os insetos atunentem de tamanho e se
tornem mais complexos. Para que a especie possa evoluir ainda mais, nescessitaria
retornar pela escala evolutiva, optar por um outro sistema respiratOrio e entbio
recomecar o processo novamente. Como a natureza nao trabalha desta forma, nao pode
retornar ou simplesmente abandonar tuna tecnologia em detrimento de outra. 0 sistema
respirat6rio dos insetos é um exemplo classic° de minimo local, que impede a espêcie
de evoluir mais. A mutacdo é urn fenOmeno nao controlado que pode tirar urn individuo
de um minimo local. Como o processo mutagenico nao é controlado, o fen6tipo
resultante e aleatOrio, e o individuo pode adquirir uma condicdo pior do que jä. tinha. De
um modo geral, a mutacdo é responsavel pelas grandes diversidades geneticas
observadas atualmente nas varias especies [DAV91][FOG94].

4.2 Versão Computacional do Algoritmo Genetico

Corn a abstracdo das caracteristicas levantadas pela observacdo dos modelos
biolOgicos de selecdo natural e reproducao, John Holland, em 1975 [HOL 75], elaborou
uma versa) computacional destes modelos chegando a urn modelo formal para
algoritmo genetic°. Lawrence Davis, em 1991, propOs a implementacdo do algoritmo
genetic° em tres mOdulos principais que sdo o modulo de avaliacdo, o modulo de
populacdo e o modulo de reproducdo [DAV 91].

4.2.1 MOdulos de populacao e avaliacdo

0 modulo de populacâo compreende a definicao do meio ambiente e da
populacdo de individuos. 0 meio ambiente deve ser o objeto da otimizacao [MAZ

tin ma
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ItiRLI0TRcA



50

94][RIB 94][DAV 91][AUS 90]. Por exemplo, ao otimizar o funcionamento de uma
rede neural destinada ao reconhecimento de padrOes, deve-se ter em mente o que se
deve melhorar no modelo. 0 ambiente pode ser representado pelos padrOes de entrada a
serem apresentados para a rede.

Para a populacdo, deve-se definir [AUS 90][MAR 91]:

a tecnica de representacdo dos individuos, seu fenOtipo e genOtipo;

a tecnica de inicializacâo dos individuos, ou seja, a primeira geracào;

a tecnica de selecdo de pais, selecdo natural;

a tecnica de reproducao, deve-se fazer a escolha da tecnica e
parametrizacdo do tamanho da descendencia;

a tecnica de delecdo dos individuos, substituicdo dos pais pelos filhos
na populacdo para troca de geracOes.

A tecnica de representacdo dos individuos define como sera o fenOtipo a
partir da construcao do genOtipo. 0 genOtipo (codigo genetico) encontra-se nos
cromossomos. Cada individuo pode ter de um a n cromossomos, dependendo de sua
especie, sendo que os individuos da mesma espácie possuem o mesmo nnmero de
cromossomos. Davis [DAV 91] utiliza em algumas de suas implementacOes individuos
corn apenas urn cromossomo. Os genes do cromossomo assumem no modelo
computacional uma configuracdo nurnerica que podem representar um modelo de DNA
ou RNA, ou qualquer outro modelo, sendo que os individuos da mesma especie usam a
mesma configuracdo. Uma configuracdo muito utilizada em algoritmos geneticos é a
bindria corn fen6tipo implicito no gene onde as caracteristicas do individuo nao estdo
codificadas no cromossomo, por6m elas sdo ativadas dependendo do estado do gene,
que assume valores binarios [SRI 94][[DAV 91][FOG 94]. A diferenca entre urn
cromossomo binario comum e um cromossomo binario corn fen6tipo implicito no gene
é que o primeiro constr6i o fen6tipo e o segundo apenas ativa caracteristicas de urn
fenOtipo pre-estabelecido [RIB 94], como mostra a figura 4.3 que apresenta tambern um
exemplo de meio ambiente baseado nos trabalhos de Kosko [KOS 91], [WIG 92] e
Ramos [RAM 94][RAM 95c], onde o meio ambiente é representado pelas
caracteristicas de urn veiculo que se desloca sobre o plano cartesiano.

A inicializacdo dos individuos define qual o ntirnero inicial de individuos na
populacäo e guars sera.° os valores de seus genes na primeira geracdo. 0 procedimento
usual é inicializar aleatoriamente cada gene dentro de seu dominio de valores. A
inicializacdo aleatOria dos genes possibilita uma grande diversidade genCtica que
favorece a selec -do de pais para reproducao [BRI 92][ROC 93][DAV 91].



Ambiente
FenOtipo : Valores para a roda dianteira do veiculo.
Angulo de giro da roda dianteira (Teta) - Max. esquerda:0 graus. Max. direita:60 graus

90	 Direcdo do veiculo (Fi): Valores entre 0 e 360 graus
Fi(geracao atual) = Fi(geracao anterior) + Teta - 30

Deslocamento do veiculo num piano de 100x100 pontos.
X(geracao atual) = X(geracdo anterior) * cos(Fi)
Y(geracao atual) = Y(geracao anterior) * sin(Fi)

TrajetOria do veiculo : deslocamento inclinado (F1=83 graus)
Condicdo do ambiente: corrigir para deslocamento vertical (FI=90 graus)

Exemplo de cromossomo binirio
GenOtipo:
FenOtipo: Aplicacao do valor do cromossomo (37 em decimal) em Teta.

Exemplo de cromossomo binirio corn fenOtipo implicito no gene

Fen(Stip° : [	 Dezena	 Unidade
1 2 3 4 5 6 1 2 3	 4 5 6 7 8 9

GenOtipo: LOA_OL131)(1-0-74

Extracao do fenOtipo
Casa das dezenas.

0 gene 3 esta em 1, portanto o algarismo na casa das dezenas é o 3.
Casa das unidades.

0 gene 7 esth. em 1, portanto o algarismo na casa das unidades é o 7.
Aplicacao do namero 37 em Teta.

180 --O 0

270
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FIGURA 4.3- Exemplo de cromossomos bindrios

Para que os individuos sejam selecionados para reproducdo é necessario que
os seus respectivos graus de adaptacdo ao meio sejam quantizados. Este valor, o ajuste,
serve de pardmetro para as tècnicas de selecao de pais empregadas nos modelos
computacionais. Para obtencdo do ajuste, faz-se necessario a interacdo de cada
individuo verificando o quanto seu fenOtipo satisfaz as condicOes do meio. De acordo
corn o exemplo da figura 4.3, quanto mais para perto dos 90 graus o individuo conduzir
o veiculo (fenOtipo prOximo dos 37 graus), maior sera o seu ajuste [DAV 91][ROC
93] [SRI 94][BRI 92].

A selecdo mais simples e menos plausivel, do ponto de vista natural, é a
classificacdo dos individuos por ordem de ajuste e consequente selecdo dos individuos
corn ajuste mais elevado [WIG 92]. A tecnica da roleta, empregada por Davis em seus
trabalhos [DAV 91], utiliza a aleatoricidade na escolha dos pais, a exemplo da natureza
que pode favorecer um individuo mais do que o outro, independente de seu ajuste [SRI
94]. Esta tecnica sorteia os individuos da populacdo para reproduzirem, corn a ressalva
de que as chances do individuo ser sorteado sac) proporcionais ao seu ajuste e, conforme
o valor do ajuste, o individuo tem possibilidade de ser escolhido mais de uma vez. A
figura 4.4 exemplifica o funcionamento desta tecnica.

A tecnica da reproducdo compreende a definicdo do modelo de reproducao
empregado e da quantidade de filhos gerada pelos individuos por geracdo, lembrando



Individuos	 Ajuste Sorteio	 Pais selecionados
3	 9	 4

2	 1	 7	 4
3	 2	 T:
4	 4	 5	 3
5	 2	 11	 5
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L Obtido corn o somatOrio dos ajustes dos individuos
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Lugares da roleta ocupados pelos individuos de acordo corn os seus ajustes

52

que estes parametros servem para todos os individuos. As tecnicas de reproducdo
dividem-se em reproducdo assexuada e sexuada [FOG 94].

FIGURA 4.4- Tecnica de selecao da roleta

Na forma assexuada os individuos simplesmente duplicam seus
cromossomos e transferem esse material para seus filhos. Portanto, a descendencia sera
composta de clones dos individuos escolhidos para reproduzirem. Apesar de manter na
populacdo os individuos corn ajuste elevado, esse ajuste permanecerd estaciondrio,
impedindo uma melhor adaptacdo da populacäo ao meio ambiente. Outra clara
desvantagem esta na perda da diversidade genetica da populacdo, conduzindo a mesma,
corn o passar das geracOes, a possuir seus individuos corn urn dnico fenOtipo. Caso haja
uma mudanca no meio ambiente, esta populacdo ndo terd plasticidade genetica para se
readaptar as novas condiceies.

No caso da reproducao sexuada, existe uma mistura do material genetic° de
dois individuos para gerar urn novo cromossomo que possui caracteristicas comuns aos
dois. Esta tecnica possui muitas variacOes, mas todas elas baseiam-se na divisdo dos
genes dos pais, duplicacdo dos segmentos resultantes da divisdo e posterior
reagrupamento misturando os segmentos dos pais. A grande vantagem desta tecnica esta
na diversidade genetica mantida ao criarem-se novos fenOtipos a cada geracdo,
garantindo uma alta plasticidade genetica em caso de mudanca nas condicOes do meio.

A quantidade de filhos gerada por reproducäo garante o controle
populacional [RIB 94][BRI 92]. Este fator deve ser considerado levando em conta as
condicOes de memOria, velocidade do sistema e facilidades na implementacdo do
modelo. 0 procedimento mais comum é a manutencdo de uma taxa constante de
individuos na populacdo promovendo urn ndmero de clones equivalente a quantidade de
vezes que o individuo foi selecionado, (reproducao assexuada) ou 2 filhos por casal
(reproducao sexuada), conforme exemplos apresentados na figura 4.5.

Para urn numero impar de individuos, aquele que possui o ajuste mais alto é
preservado para a prOxima geracdo e, alem de sua preservacdo, existe ainda a
possibilidade de cruzd-lo corn outro individuo, caso ele tenha sido selecionado mais de
uma vez. Esse procedimento garante urn ajuste cada vez mais alto no decorrer das
geraceles, impedindo que o melhor individuo se perca por cruzamentos mal sucedidos.
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Reproducao assexuada
Pais selecionados	 Duplicacâo dos cromossomos	 Filhos

4	 4'
4	 	 >	 4"

3	 3'
5	 5'

Reproducao sexuada
Pais selecionados	 Tecnica do crossover 	 Filhos

4	 4
4	 Fl

F2
3	 	 *	 F3
5	 	  F4

FIGURA 4.5- Tecnicas de reproducao e nilmero de filhos

As duas tecnicas de reproducao podem vir acompanhadas de urn processo
mutagenico, para tirar tuna populacao de urn minimo local. A mutacao pode criar novos
cromossomos mesmo corn reproducao assexuada. A desvantagem es-La na
impossibilidade de se saber como sera() os cromossomos dos filhos, uma vez que
possuem caracteristicas novas nao herdadas por nenhum individuo [DAV 91][RIB
94][SRI 94].

A delecao dos individuos corresponde na sua substituicao pelos seus filhos
na populacao. Os individuos podem ser eliminados de acordo corn o seu ajuste, quanto
maior o ajuste mais tempo se vive, ou podem ser todos eliminados ao termino de uma
geracao, sobrando apenas os filhos. A segunda forma de delecao é empregada quando
se deseja manter o niunero de individuos constante ao passar das geracOes. Quando
empregado o crossover, geralmente emprega-se as duas formas, especialmente em caso
de populacao com niunero impar de individuos [DAV 91], segundo exemplo na figura
4.5.

4.2.2 MOdulo de reproducdo

Neste modulo sao parametrizados os modelos de reproducao escolhidos
para a populacao. Para reproducao assexuada e definido o nUmero de filhos de acordo
corn o ajuste do individuo. No caso de reproducao sexuada e definido o tipo de
crossover e, quando a reproducao comporta mutacao, é definido o tipo de mutacdo
empregado e a taxa de mutacao [SRI 94][RIB 94][BRI 92].

Os tipos de crossover sac) classificados quanto a dimensao, unidimensionais
e bidimensionais, e quanto a quantidade de segmentos divididos em one point
crossover, two point crossover e multi point crossover, ou seja, crossover de um ponto,
crossover de dois ponto e crossover de multiplos pontos [FOG 94][DAV 91]. Quanto
escolha do segmento a ser dividido, o crossover pode ser aleatOrio, qualquer segmento
pode ser escolhido, ou inteligente, separa os bons esquernaticos na divisao. Os
esquematicos sao obtidos atraves do template matching nos individuos selecionados que
possuam ajuste elevado. Os modelos one point crossover e two point crossover sao
apresentados nas figuras 4.6 e 4.7, respectivamente.



Identificacio dos bons esquemiticos por template matching

Individuo/Cromossomo	 Ajuste

4	 4

Sdo iguais no primeiro e segundo individuos (responsaveis pelo ajuste elevado).
Modelo para urn ajuste elevado: #40104, onde # pode ser qualquer valor.
A descendencia, para garantir um ajuste elevado, precisa seguir o modelo.

Etapas de um crossover de um ponto unidimensional

Dividir o cromossomo em 2 segmentos
0 0-->

Cada casal possui urn mlmero aleatOrio para divisdo ELI _Hin

Trocar os segmentos de urn individuo com outro

00

0

Fl 000

F2 ELF-->
77Y-7

0

00 00
a 0

0

0 O

00

Etapas de um crossover de um ponto bidimensional

Colocar os cromossomos numa matriz 3x2 e dividir em 2 segmentos
A matriz deve ser a mesma para os dois individuos do casal

0 O

0

0

Cada casal possui urn namero aleatOrio para divisdo

Trocar os segmentos de um individuo corn outro

111

El 0

F1 0

F2
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FIGURA 4.6- Identificacdo dos esquernaticos e crosssover de urn ponto
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FIGURA 4.7- Funcionamento do crossover de dois pontos

A medida em que as geracOes passam, a flexibilidade da populacäo em
adaptar-se as condicOes do meio ambiente diminui devido a reducao da plasticidade
genetica. lsto ocorre porque a medida em que as geracOes se sucedem, mais e mais
individuos da populacdo vao adquirindo os bons esquematicos, responsaveis pelo
fenOtipo que melhor se adapta ao meio, tornando os individuos cada vez mais parecidos
e acabando corn a diversidade genetica. Dependendo das condicOes do meio ambiente,
do tamanho da populacdo e, principalmente, do tipo de genOtipo empregado, é bem
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provdvel que a plasticidade genetica se esgote antes mesmo que a populacao se adapte
completamente.

Foi desenvolvido urn sistema em Algoritmos Geneticos para o controle de
trajet6rias do veiculo [RAM 94][RAM 95c] exemplificado na figura 4.8, objetivando
interceptar urn alvo parado num ponto do piano cartesiano. Quando a populacao era
muito pequena (abaixo de 30 individuos), o veiculo nao chegava ate o alvo porque os
individuos rapidamente adquiriam o mesmo valor, este insuficiente para redirecionar o
veiculo. A medida em que se aumentava a populacao, os sucessos se confirmavam. 0
crossover tinha agora subsidios, cromossomos, para obter urn ajuste melhor. Outro
problema observado foi quando o alvo moveu-se pelo piano. A medida em que as
geracks passavam, o veiculo tinha uma dificuldade crescente em perseguir o alvo,
afinal, as condicks do meio estavam mudando e a plasticidade genetica estava se
esgotando. Concluiu-se que o crossover era muito eficaz para convergir urn algoritmo
genetico visando uma condicao especifica do meio ambiente. Quando esta condicao
muda, o crossover precisa de muitas geracks e uma grande populacao com elevada
diversidade genetica. Infelizmente estes recursos nao sao desejados em sistemas
computacionais que possuem memOria e tempo de execucao restritos as necessidades
da aplicacao.

A mutacao é uma tecnica que vein solucionar parte dos problemas
levantados pelo crossover. Esta tecnica deve ser empregada em algoritmos que
convergem rapidamente para um valor especifico e em casos de constante mudancas
nas condicks do meio. No caso da rapida convergencia, é possivel que o melhor ajuste
nao seja 6timo, mas sim umo minima local causado por uma baixa diversidade
genetica. 0 processo mutagenico aumenta a diversidade, colocando novos fen6tipos
para serem testados no ambiente. Para as condicks instaveis de urn meio-ambiente, a
mutacao mantem a flexibilidade do algoritmo em adaptar-se corn o passar do tempo
[RIB 94] [SRI 94] [RAM 94] [RAM 95c].

FIGURA 4.8- Comparacao do tamanho da populacdo

0 processo mutagenico mais comurn, empregado em algoritmos geneticos,
é o de troca aleatOria do valor do gene, onde este troca de 0 para 1 ou de 1 para 0. Este
processo possui uma taxa de mutacao que determine a probabilidade de urn gene ser
modificado no cromossomo. Cada gene recebe urn ndmero aleatOrio que, se for menor
ou igual a taxa, indica mutacdo [DAV 91], como demonstra a figura 4.9.
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Taxa de mutacdo arbitrada: 0.08 (8% de mutacdo para cada gene).
Geracdo de niimeros aleatOrios reais para cada gene entre 0 e 1.

FIGURA 4.9- Mutacdo nos novos individuos

4.3 Aplicacks do Paradigma de Algoritmo Genëtico em Problemas de
Otimizacäo

O emprego de Algoritmos Geneticos em problemas de otimizacdo encontra
aplicacdo em diversas areas, tais como:

areas industriais [ROC 93];

sistemas de controle hibridos visando melhorar o desempenho dos
sistemas existentes [RAM 94][RAM 95a][RAM 95b];

area financeira e sistemas preditivos para andlise de capitais, flutuacao
de titulos no mercado, aplicacdo no problema do caixeiro viajante [TRE
92] [SAN 94];

area educacional corn sistemas que contribuem para construcao de
regras para sistemas especialistas [RIB 94];

na area de producdo, corn auxilio de controle de estoque e em projetos
de engenharia [LAN 93];

em fwicOes de criptografia [LAN 94].

Existe inclusive urn sistema projetado para otimizacao da andlise de
estruturas do DNA. Neste caso, sua aplicacdo ajudaria o homem a aprender mais sobre
o paradigma que gerou os prOprios Algoritmos Geneticos.
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5 Implementacäo do Modelo de Kohonen
A implementacao do modelo neural de Kohonen em urn sistema de OCR foi

aplicada sobre a base de dados do correio británico para reconhecimento de caracteres
[GUA 92]. Nesta base de dados, constituida de um arquivo texto, estao digitalizados
3000 algarismos. Sdo 300 tipos de cada algarismo dispostos em ordem crescente
(0,1,2...), repetindo esta sequencia por 300 vezes. Os algarismos digitalizados foram
escritos a mao e estao dispostos numa matriz binaria de 16 colunas por 24 linhas.
Muitos algarismos apresentam diversas falhas decorrentes de um mal posicionamento
dos caracteres na matriz, ruidos decorrentes de falhas na digitalizacaio e ma formacâo
dos caracteres inerentes a sua natureza, ou seja, porque foram escritos a mao. A figura
5.1 apresenta os 10 primeiros algarismos desta base de dados.

0000000000000000 0000000011111111 0000000000000000 0010000000000000 0000000000000000
1000000111000000 0000000011101111 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
1000011111110000 0000000011100000 0000011111100000 0000011111100000 0000000000000000
1000011111110000 0000000011100001 0011111111111100 0001111111110000 0000000000000000
1100111100111000 0000000011100011 0111111100111110 0001111111111000 0000000001000000
1100110000011100 0000000011000000 1111100000001110 0001111000111100 0000000011100000
1101110000001100 0000000011100000 0111000000001111 0000000000111100 0000000011110000
1111100000001100 0000000011100000 0000000000000110 0000000000111100 0000000111100000
1111100000001100 0000000011000000 0000000000000110 0000000000111100 0000001111110000
1011100000001100 0000000011000000 0000000000001110 0000000001111000 0000001111110000
1011100000001110 0000000011000000 0000000000011100 0000011111111000 0000011111110000
0011100000001110 0000000011000000 0000000000111100 0000011111111000 0000111111110000
0001100000001110 0000000011000000 0000000001111000 0000000001111000 0001111101110000
0001100000001110 0000000011000000 0000000111100000 0000000000111000 0001110011110000
0001100000001110 0000000011000000 0000011110000000 0000000000011100 1111100011110000
0001100000001100 0000000111000000 0001111000000000 0000000000011100 1111111111110000
0001100000001100 0000000011000000 0111110000000000 0000000000011100 1111111111111110
0001110000011000 0000000110000000 0111000000000000 0000000000011100 1110001111111100
0001110000011100 0010100111000000 0111000000000000 0110000000111100 1000000001110000
0001111100111000 0111111111111110 1110000000000000 1111100001111000 0000000001110000
0000111111110000 0111111111111110 0111111111111111 0011111111110000 0000000001100000
0000001111100000 0001000110111110 0111111111111111 0001111111100000 0000000001100000
0000000111000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
0000000010000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000
0000000000000000 0000000000000000 0010000000000000 0010000000000000 0000000000000000
0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000101000000 0000001111000000
0000111111111000 0000000000000000 0001111111100000 0000001111110000 0001111111101000
0000111111111100 0000000001111100 0011111111111000 0000011111111000 0011111111110000
0001111111100000 0000000000100000 0011111111111000 0000111100111100 0111100001111000
1001110000000000 0000110000000000 0011111111111000 0000110000011000 0111100000011100
1001110000000000 0000111000000000 0011100000110000 0000110000011100 0111000000011100
1001111111000000 0001111000000000 0001100001100000 0000110000011100 0111000000001100
0001111111110000 0001110000000000 0001000011100000 0000010000111100 0111000000001100
0001111111111000 0011110000000000 0001100111000000 0000011111111000 0111000000011100
0001111101111100 0011110111111000 0011000111000000 0000011111111000 0111100000111100
0001110000011100 0011111111111100 0100000110000000 00001111I1111100 0011111111111100
0000100000001100 0011111111111110 0000001111000000 1000111000111100 0000111111111100
0000100000001100 0011111000011110 0000001110000000 1001110000011100 0000000110011000
0000000000011100 0011110000001110 0000011111000000 1000110000001100 0000000000011000
0000000000011100 0011110001000110 0000011110000000 1001110000001100 0000000000011100
0000000000111100 0011110000100110 0000011100000000 1101111000001100 0000000000111000
0000000000111100 0001110000000110 0000011110000000 0001111100011100 0000000001110000
0000000011111000 0001111000001110 0000011100000000 0000011111111100 0000000011100000
0000000111110000 0001111100011110 0000011110000000 0000011111111000 0011111111100000
0011111111100000 0000111111111100 0000011100000000 0000001111110000 0111111111000000
0011111110000000 0000010111110000 0000011010000000 0000000000000000 0011111000000000
0011111100000000 0000000000000000 0000001000000000 0000000000000000 0000000000000000
0001111000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000000000000000 0000100000000000

FIGURA 5.1- Exemplo de algarismos do correio británico

Parte do arquivo correio britânico sera utilizada para o treinamento da rede
neural e a outra parte sera empregada para o reconhecimento. 0 sistema desenvolvido
aceita padrOes de entrada sem a necessidade de pre-processamento para melhorar a
qualidade dos algarismos [RAM 95a][RAM 95b]. Foi observado, inclusive, que o ruido
dos padriies de entrada aumentavam a diversidade das caracteristicas de cada algarismo
aprendido facilitando a etapa de reconhecimento.

0 modelo neural de Kohonen gera agrupamentos de neurOnios responsaveis
por cada algarismo aprendido. Considerando que esta rede é do tipo auto-aprendizado,
nao se tern o controle sobre a forma como sera realizado tal agrupamento e, inclusive,
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desconhece-se os neurOnios que aprenderam urn algarismo especifico, dificultando a
etapa de reconhecimento.

Para solucionar o problema do reconhecimento, desenvolveu-se um
algoritmo de classificacdo dos agrupamentos. Este algoritmo utiliza os mesmos padrOes
de entrada para classificar os grupos de neurOnios e determinar as regiOes da rede
responsaveis pelo aprendizado de cada algarismo. Pode-se considerar esta tecnica como
urn processo de pOs-supervisionamento onde, ao inves de induzir o aprendizado da rede
corn uma saida desejada, busca-se a saida desejada dentro da rede configurada.

O modelo de Kohonen proposto para o reconhecimento Otico de caracteres é
constituido de 25 neurOnios, cada urn contendo 384 entradas[RAM 95a][RAM 95b].
Cada entrada corresponde a um bit da matriz onde encontra-se digitalizado cada
algarismo (a matriz possui dimensdo de 16x24, ou 384 bits). A memOria é localizada,
ou seja, cada neur6nio da rede armazena as caracteristicas de urn algarismo inteiro
[KOH 88][KOH 90].

O arquivo de caracteres do correio britanico é dividido em duas panes. A
primeira parte é utilizada para treinamento da rede e a segunda é empregada no
processo de reconhecimento. Como nao existem dois padrOes de entrada iguais em todo
o arquivo, exclui-se a possibilidade de urn mesmo padrao ser apresentado no
treinamento e tambem no reconhecimento.

5.1 Treinamento da Rede

0 treinamento da rede de Kohonen e composto das seguintes etapas, sendo
discutidas a seguir [LIP 87][KOH 88].

1.	 Inicializacào dos pesos

corn pequenos valores randOmicos

ou corn padrOes de entrada iniciais

ou corn zero.

2.	 Apresentar urn padrdo de entrada.

Calcular o erro dos neurOnios (formula 3.9).

Selecionar o ganhador (neur6nio corn o menor erro).

Atualizar os pesos dos neurOnios (formulas 3.10 e 3.11).
Retornar ao passo 2 ate o fim dos padraes de entrada.

Na etapa 1, foi estipulado a inicializacao corn zero para o vetor de pesos
w.„, onde m equivale aos 25 neur6nios da rede e n representa o ntimero de entradas
elementares de cada padrao, ou seja, os 384 bits da matriz onde se encontra digitalizado
o algarismo. Todas as inicializacOes corn valores diferentes de 0 resultaram em
desempenho inferior ao desempenho obtido utilizando a inicializacdo corn valores
nulos.

A etapa 2 refere-sea leitura do padrao de entrada usado para o treinamento.
0 padrao de entrada é movido para o vetor xn, onde n é o nUmero de entradas
elementares de cada padrdo. A vizualizacdo do padrâo de entrada é dada pela matriz de
dimensdo 16x24. Para a rede neural, no entanto, o padrao apresenta-se como um vetor
composto de 384 entradas. Este vetor é que sera movido para x n. Depois da
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apresentacdo do padrdo de entrada, o algoritmo avanca para o pr6ximo padrdo (o
prOximo caractere do arquivo correio britânico). Desta forma, quando a etapa 2 for
novamente acionada, o padrdo de treinamento sera outro.

A etapa 3 consiste no calculo dos erros dos neurOnios sobre o padrdo de
entrada armazenado em xn para identificar o neurOnio ganhador atraves da formula
descrita na fOrmula 3.9 e, na etapa 4, o neurOnio ganhador e selecionado.

Na etapa 5, os pesos dos neurOnio sdo atualizados pelas formulas 3.10 e
3.11, respectivamente, alterando os valores da matriz wmt, e, na etapa 6, repete-se a
partir do passo 2 para ler o pr6ximo padrdo de entrada.

5.2 Reconhecimento da Rede

Para o reconhecimento da rede foi desenvolvido um classificador de
clusters [RAM 95A][RAM 95b]. Por cluster entende-se o agrupamento de neurOnios
responsavel pelo armazenamento das caracteristicas de uma classe. Este classificador
identifica o cluster que aprendeu as caracteristicas de determinado algarismo. 0
classificador tern como entrada a segunda parte do arquivo de caracteres do correio
britdnico para que, a medida em que os padrOes forem apresentados, urn controle
estatistico determine a taxa de reconhecimento de cada neurOnio para cada algarismo,
gerando uma tabela de classificacdo de toda a rede. A seguir, as etapas do processo de
classificacdo dos clusters.

Apresentar um padrdo de entrada.

Calcular o erro dos neurOnios (formula 3.9).

Selecionar o ganhador (neur6nio com o menor erro).

Incrementar tabela de classificacdo.

Retornar ao passo 2 ate o fim dos padrOes de entrada.

Montar o diagrama corn os clusters.

As etapas 1, 2 e 3 sdo identicas as etapas de treinamento 2, 3 e 4,
respectivamente [KOH 88][KOH 90]. A etapa 4 consiste no incremento de uma tabela
de classificacdo. Esta tabela, representada pela matriz bidimensional amt, onde t
equivale ao numero de classes diferentes de algarismos (10 classes), armazena, para
cada neurOnio, o nnmero de padrOes reconhecidos por ele. Considerando que os
algarismos sdo apresentados sempre na mesma ordem por toda a base de dados, torna-se
facil a identificacdo de cada urn deles para incrementar amt. A seguir, sdo apresentados
os passos para o incremento desta matriz.

a.	 Calcular o resto da divisdo atribuindo o valor a r.

onde i é o contador dos padrOes de entrada apresentados.

b.	 Incrementar agr .

onde g é a posicdo do neurOnio ganhador na rede de 25

neurOnios (posicOes de 0 a 24).
A etapa 5 monta o diagrama dos clusters, representado pelo vetor cm, de

acordo corn a taxa de reconhecimento de cada neurOnio. Para montar este diagrama,
verifica-se ern cada neurOnio, atraves de uma leitura na matriz unit, qual foi o
algarismo mais reconhecido. Este valor é entdo atribuido ao vetor do diagrama,
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proporcionando uma clara visualizacdo dos clusters na rede. A seguir, apresenta-se os
passos para montagem do diagrama dos clusters.

a.	 Verificar o algarismo mais reconhecido em a ii .

•	 onde i é urn dos neurOnios a serem analisados e j e uma das t

categorias de algarismos da base de dados.

Atribuir a ci o valor de t.

5.3 Otimizacäo da Rede ApOs o Reconhecimento

Observando os pesos de cada neurOnio, apOs a fase de treinamento,
constatou-se que muitos deles armazenaram caracteristicas comuns a dois ou mais
algarismos. Isto acontece principalmente nos neurOnios que ficam a mesma distancia
entre dois neurOnios ganhadores, cada urn responsdvel pelo aprendizado de urn tipo
especifico de algarismo. Os dois neurOnios ganhadores acabam influenciando da mesma
forma estes neurOnios que acabam ficando na fronteira entre os dois clusters.

Outro fator prejudicial ao aprendizado é a baixa ortogonalidade de alguns
algarismos [KOH 88]. Por exemplo, o algarismo 5 é parecido corn o 3, que é parecido
corn o 8, que é parecido corn o 9. Essas semelhanoas podem induzir um neurOnio a
convergir para as caracteristicas comuns a duas ou mais classes distintas, prejudicando
o posterior reconhecimento.

A facilidade do aprendizado é proporcional a quantidade de neurOnios que o
modelo de Kohonen venha a possuir. Isto se deve ao fato de que grandes clusters, corn
numerosos neurOnios sera) formados. A partir dos testes realizados corn o OCR
utilizando redes neurais, foi observado que, dentro de cada cluster, que representa uma
classe aprendida, poderdo existir pequenos clusters representando subclasses, que
podem estar individualizados pelas caracteristicas do caractere. A divisdo pode it ate a
cada neurOnio do cluster, responsdvel pelo armazenamento das caracteristicas de urn
grupo restrito de padrOes de entrada. A figura 5.2 exemplifica esta caracteristica.

Considerando que o modelo de Kohonen em questa. ° possui apenas 25
neurOnios, acarretando desta forma em clusters pequenos para cada algarismo
aprendido, optou-se por minimizar este problema, aumentando a definiodo entre os
clusters atraves da reducdo destes neurOnios espilrios. Corn esta reducdo. aurnenta-se a
definicdo dos clusters, oferecendo uma fronteira bem definida para cada urn deles. A
rotina de otimizaodo é composta das seguintes etapas:

Apresentar um padrdo de entrada.

Calcular o erro dos neurOnios.

Selecionar o neurOnio ganhador, aquele corn o menor erro.

Calcular a taxa de acerto dos neurOnios.

Atualizar os pesos dos neurOnios proporcionalmente.

Retornar ao passo 2 ate o fim dos padrOes de entrada.

As etapas 1, 2 e 3 sdo id'enticas as etapas iniciais para o reconhecimento
[KOH 88][KOH 90]. A etapa 4 consiste em verificar qual algarismo k, onde 0>k,
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representa o padrdo de entrada apresentado. Em seguida, verifica-se em amk a
quantidade de algarismos k acertados pelos m neurOnios. 0 calculo da taxa de acerto de
cada neurOnio i (oci), apresentado na formula 5.1, nada mais é do que o percentual de
acertos de cada neurOnio em relacdo ao total de algarismos k apresentados a rede. A
variavel n int representa o marnero de interacOes feitas pela rede durante o treinamento
(nitmero de padrOes de entrada apresentados a rede durante a fase de treinamento).

FORMULA 5.1- Calculo da taxa de acerto

FIGURA 5.2- Divisdo das classes em subclasses

A etapa 5 atualiza os pesos dos neurOnios da rede em funcdo de suas taxas
de reconhecimento. A formula 5.2 é aplicada caso o neurOnio i possua uma taxa de
reconhecimento maior para o algarismo k apresentado em relacdo aos outros
algarismos. Caso a taxa de reconhecimento do neurOnio i seja maior para outro
algarismo, a formula empregada sera. a 5.3, onde 0>i�n.
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w-- = w-- + cc-O-c(x—w--)ij	j	 1.1

FORMULA 5.2- Ajuste de pesos do neurOnio que reconheceu

w-- = w-- - a.8-c(x--w.-)

FORMULA 5.3- Ajuste de pesos do neurtinio que nao reconheceu

Duas redes neurais foram treinadas corn 2000 paddies de entrada do correio
britdnico, perfazendo urn total de 200 paddies de cada algarismo Os valores iniciais
estipulados para d e s foram 2.5 e 2, respectivamente. A rede a nao possui o modulo de
otimizacao. Para esta rede, os paddies de entrada foram apresentados duas vezes,
resultando em 4000 interacOes de aprendizado. A rede b possui o modulo de otimizacdo
e, para ela, os paddies foram apresentados uma vez, resultando em 2000 interaciies de
aprendizado. Para o modulo de otimizacdo, os mesmos paddies foram apresentados
uma vez, resultando em mais 2000 interaceies.

O resultado desta tecnica pode ser observado ao se comparar o mapa dos
pesos de cada neurOnio da rede a (figura 5.3) corn os pesos dos neurOnios da rede b,

(figura 5.4). 0 mapa dos pesos é obtido a partir da leitura do vetor de pesos de cada
neudinio e sua disposicdo segue o mesmo formato da matriz dos paclrbes de entrada, ou
seja, as dimensEies 16x24, para , facilitar a visualizacdo e comparar os valores dos pesos
corn o algarismo aprendido. E born salientar que o modelo neural proposto neste
trabalho trabalha corn um vetor de 384 posicaes e nao corn a matriz apresentada.

Os mirneros que aparecem na matriz correspondem a primeira casa depois
da virgula do valor do peso. Por exemplo, seja o peso w 1  = 0,876666453, o valor
correspondente na matriz sera. 8. Se o peso for menor que 0,1 o valor na matriz sera. 0.
Caso o peso seja i gual a 1, o valor na matriz sera representado pelo simbolo #. Aqueles
neurOnios que apresentam seus vetores de pesos semelhantes aprenderam a mesma
classe e fazem parte do mesmo cluster. Geralmente andam sempre juntos corn o
ganhador possuindo urn vetor de pesos mais definido e o vizinho mais distante dele, um
vetor menos definido.

Neste mapa se observa uma definicao melhor de cada neurOnio da rede
otimizada frente as caracteristicas armazenadas dos algarismos. Ao observar o mapa
dos pesos da rede a, verifica-se que os neudinios que fazem limite entre dois clusters
possuem caracteristicas de duas classes distintas, atenuando a fronteira entre os clusters.
Na rede b estes limites sdo mais evidentes, pois a funcao reforca uma caracteristica
enquanto atenua outra.

Nas tabelas de classificacdo das redes a (tabela 5.1) e b (tabela 5.2) observa-
se o nUmero de padrOes de entrada reconhecidos pelos neurOnios e constata-se
claramente uma taxa de reconhecimento mais elevada feita pelos neureinios da rede
otimizada. Estas tabelas sdo tiradas da matriz amk , onde m equivale ao rthmero de
neurOnios da rede (25) e k corresponde ao namero de classes ou al garismos aprendidos
(10). 0 valor destacado em cada coluna representa o algarismo mais reconhecido por
determinado neurOnio e e atraves dente valor que sao montados os clusters. Por
exemplo, segundo a tabela 5.2, o cluster que representa o al garismo 5 e formado pelos
neurOnios 8,13 e 18, fato este que pode ser observado nos mapas da figura 5.4.
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FIGURA 5.3- Mapa dos pesos dos neur6nios da rede a - nao otimizada
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FIGURA 5.4- Mapa dos pesos dos neurOnios da rede b - otimizada
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TABELA 5.1- Classificacdo de reconhecimento da rede a

N-*
I(.1, 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot

0 96 03 01 096
1 34 66 100
2 04 09 06 094
3 01 11 32 55 01 098
4 39 60 01 099
5 05 14 01 06 64 02 08 086
6 27 67 04 02 096
7 42 13 44 01 099
8 08 73 14 05 087
9 01 04 75 19 01 098

TABELA 5.2- Classificacdo de reconhecimento da rede b

N—).
K. 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot
0 99 01 099

1 66 34 100
.., 65 35 100
3 03 37 59 01 096
4 60 38 02 098
5 01 28 28 43 099
6 49 47 01 03 099
7 57 43 100
8 97 01 02 098
9 02 45 53 098

5.4 Execucio do Sistema e Avaliacäo do Desempenho

A rede neural de Kohonen foi submetida a uma bateria de 55 testes onde
variavam-se o nUmero de padre- es de entrada para o treinamento, o ninnero de padrOes
para o reconhecimento e o valor dos fatores d e c, onde constatou-se que os melhores
valores para estas variaveis sag 2.5 e 2, respectivamente. ApOs, realizou-se mais 16
testes corn os valores acima estipulados.

A seguir, s -do apresentadas 16 tabelas, com seus respectivos graficos que
mostram as classificacOes referentes aos treinamentos corn variacdo na quantidade de
padrOes de entrada. Os valores para d e E mantem-se em 2.5 e 2. Foram utilizados 1000
padrOes de entrada para o reconhecimento da rede.

As tabelas de classificacdo foram obtidas da matriz bidimensional (Tint,

onde cada linha m da tabela representa urn neurOnio da rede, perfazendo um total de 25
linhas. Cada coluna t representa urn dos 10 algarismos (classes) a serem reconhecidos
pela rede. Os graficos foram obtidos atraves da proporcdo entre o total de padrOes de
entrada por algarismo (100) e total de padrOes de entrada reconhecidos pelo sistema.
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TABELA 5.3- Reconhecimento da rede - treinamento corn 100 padreies de entrada

N--*
,

K.4,
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot

0 100 100

1 083 017 100
2 001 099 099
3 001 001 004 093 001 004
4 097 003 097
5 001 001 001 097 097
6 019 002 027 008 034 010 002
7 001 001 098 098
8 077002 012 009 077
9 086 014 086

FIGURA 5.5- Graf-leo do reconhecimento - treinamento corn 100 padrOes de entrada

TABELA 5.4- Reconhecimento da rede - treinamento corn 200 padroes de entrada

N-4
,

1(4,
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot

0 100 100
1 004 095 001 095
2 003 002 009 034 014 026 012 000
3 001 004 015 042 038 053
4 033 034 033 100
5 001 001 009 003 059 027 059
6 020 062 002 003 005 008 082
7 084 016 100
8 001 004 003 033 059 099

9 002 001 039 058 097
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FIGURA 5 6- Grático do reconhecimerno treinamento corn 200 padrOes de entrada

TABELA 5.5- Reconhecimento da rede - treinamento corn 300 padrOes de entrada

,	 00
0.

Am06
u

ii 08
.
09
....

1, 16 imi ,o Elm Tot

.......m1 ... .0 ..... .. .. ... 093

2 M M MMMM 015 MM MMMMM 097
3 00 1005 MEM M 051 MMM 090

4 MM MMMMMM M MMMMM "4 MMM M099
5 MMMMM MM EMMEN 076 076
6 MM 003 MMMME 051 MMM"MM MEM M 090
7 MM MMMMMMMMMMMMMMMMMM M W

MMMM	 M M MMM MMM U 098

9 MMMMMMIMMM MMMM	 014 MEM 100

FIGURA 5.7- Grafico do reconhecimento - treinamento corn 300 padrOes de entrada
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TABELA 5.6- Reconhecimento da rede - treinamento corn 400 padrOes de entrada

N-4

K.1,'
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot

0 092 001 092

1 055 044 099

2 015 002 015 067 001 097

3 083 008 002 007 083

4 059 041 100
5 037 056 001 005 001 093

6 014 064 021 001 099

7 069 031 100
8 014 054 031 085

9 015 047 036 002 098

FIGURA 5.8- Grafico do reconhecimento - treinamento corn 400 padraes de entrada

TABELA 5.7- Reconhecimento da rede - treinamento corn 500 padraes de entrada

N-->

KJ.'
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot

0 061 036 002 001 099

1 001 045 054 099

2 003 043 054 097
3 003 012 020 040 024 001 097
4 043 057 100

5 067 002 002 025 004 092
6 092 006 001 001 092
7 078 022 099

8 001 067 030 001 001 097

9 003 001 001 031 064 095
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FIGURA 5.9- Grafico do reconhecimento - treinamento corn 500 padraes de entrada

TABELA 5.8- Reconhecimento da rede - treinamento corn 600 pada -foes de entrada

Ni-
K , 1111111 07 08 09 ElliEllElli 20 II 22 23 24 Tot

MI m IllMIMM M 001 M MIMI MM NI 098
1 11111111111M1111 •MIIMM047 01111.001111 MIllm
2 EMOMMIIVAII 002 11111111110 1111 MI MOM 098

111011=11 M MIMI MI= 009 042 039 090
MMMIIIMMINIMMIMM MI m 1064

111 002
111=1=099

096inummmaim 029 oo 1 001 026 041
AIM 09200 1 092
7 MIN MI 1111111 m MI M m 111111111MMM 100

9 034
s lOMMIIIMM

002 111	 1.032
09 1111111111= 0S0 MIIIMIOMM MI 099

025 003 004 IIIIIIIIMIIIMMIIIIIIIIIIIIII 095

FIGURA 5.10- Grafico do reconhecimento - treinamento corn 600 padraes de entrada



100

90

80

70

60

CO 01 02 03 04 05 06 07 B18 09

71

TABELA 5.9- Reconhecimento da rede - treinamento corn 700 padrOes de entrada

N--*
,

K+
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot

0 001 001 098 098
1 060 038 001 001 098
2 001 005 004 068 022 099
3 062 031 001 004 001 001 062
4 043 057 100
5 045 003 040 009 001 002 052
6 058 001 039 002 097
7 066 033 001 099
8 001 036 063 099
9 002 001 001 056 040 096

FIGURA 5.11- Grafico do reconhecimento - treinamento com 700 padraes de entrada

TABELA 5.10- Reconhecimento da rede - treinamento corn 800 padraes de entrada

N--*
1K+ 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot

0 030 068 001 001 098
1 042 001 016 040 001 098
2 002 026 071 001 097
3 013 008 079 087
4 001 043 056 099
5 003 001 002 094 094
6 008 001 042 048 001 090
7 042 058 100
8 098 001 001 098
9 002 001 001 040 056 096
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FIGURA 5.12- Grifico do reconhecimento - treinamento corn 800 padthes de entrada

TABELA 5.11- Reconhecimento da rede - treinamento corn 900 padrOes de entrada

N-+
00 01 02 03 04 06 08 09 10 11 12

13115
16

171 19121
1111 24 Tot

0 111111 063 035 001 MI 111	 1111111111111 098

I 111111111111111 IMMO 058 002 040 amm 11111 104)

IIIIIIIIIIIIIIIIIIII °74 III 024 098

IN MIN 004 021 029 001 111111111111111111 045 111111111111111 0954 1 11111111 052 "6 1111 IMMO" 001 09$
5 002 MN IMMINIMILIME111111111111111111111111111111101111111 091
0 04 	 049 III 002 EIIIIIMIIIIIIIIIIIIIIIIIIMIMIIIIIIIIHIIIIEII 095
7 MI 111111111111111MMININIMINIMMIIII 035	 al %5 loo

8 =I NI °4° IZIIMIIMIMIIIMDIIMNIIIIIINIINIIIMIMIII ) 1 098
, 99 1 001 091 '	 /1	 033 023 ,	029 096

FIGURA 5.13- Grafico do reconhecimento - treinamento corn 900 padrOes de entrada
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TABELA 512- Reconhecimento da rede - treinamento corn 1000 padrOes de entrada

1(4.

N —>
, 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot

0 001 038 051 009 001 098
1 001 042 057 099
2 033 003 064 097
3 019 030 002 006 043 ,.. 092
4 098 001 001 098
5 036 040 024 100
6 001 003 002 062 032 094
7 001 036 063 100
8 096 001 001 001 001 096
9 047 028 004 020 001 095

FIGURA 5.14- Grdfico do reconhecimento - treinamento corn 1000 padreies de entrada

TABELA 5.13- Reconhecimento da rede - treinamento corn 1100 padreies de entrada

N--->
id

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot

0 071 027 001 001 098
1 001 040 059 099
2 001 001 014 084 098
3 002 051 008 028 011 098
4 027 028 044 001 099
5 037 063 100

6 001 043 056 099
7 054 046 100
8 001 001 002 046 049 001 095
9 044 055 001 099
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FIGURA 5.15- Grafico do reconhecimento- trelnamento corn 1100 padr -Oes de entrada

TABELA 5.14- Reconhecimento da rede - treinamento corn 1200 padrefes de entrada
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FIGURA 5.16- Grafico do reconhccirncnto - trcinamento corn 1200 padrOes de entrada
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TABELA 5.15- Reconhecimento da rede - treinamento corn 1300 padrOes de entrada

N--

K4,
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot

0 001 008 042 048 001 098
1 043 056 001 099
2 001 088 005 005 001 093
3 045 009 043 002 001 097
4 001 099 099
5 046 054 100
6 002 001 001 096 096
7 100 100
8 001 001 059 037 001 001 097
9 001 053 046 099

FIGURA 5. -17:Giafieo dO reconhecimento- treinamento corn 1300 padrOes de entrada

TABELA 5.16- Reconhecimento da rede - treinamento corn 1400 padraes de entrada

N—).
1(.4,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot

0 035 064 001 099
1 001 031 030 038 099
2 001 005 092 001 001 097
3 002 044 046 002 006 092
4 065 034 001 099
5 096 001 001 001 001 096
6 001 002 041 001 019 036 096
7 063 037 100

8 001 001 001 035 062 097
9 057 042 001 099
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FIGURA 5.18- GT-dile° do reconhecimento- treinamento corn 1400 padrejes de entrada

TABELA 5.17- Reconhecimento da rede - treinamento corn 1500 padraes de entrada

NK1111111 03

0	 II 002

IIIIII/III 08

"7	 NMI=
1111 10 11111111 15

111111111
16 17 18

1111111E11111131
19 20 1111 22 II 24 Tot

III 097ammmagui ow 001 amming 001 035 028 035 111 099
2 11111=11111111111111211111111 "8 II	 IIIIIIIIIMMINIIIIIII 0983 =INN INI11 043 111111 007 IIIIII II 002 1101M111111111 IIIIIIIIIIII 091
4 1111111111111111.1111111111 1111110111111111 037al RIME00I 062 099

"9 INIIIIIIIIN • 11111	 1111111111111111 099
6 III	 IIIIIIIIIIIMIIII sx 3 IIIIIIIIM10111111 037 NOM 058 095
7 1111111011111 MIIIIIIIIIIIIMI1111111112 060 11111111111111 099S IIIMM=MMMIIIMMIOM 098
9 031 053 001 0115 11111011111111111	 1111	 MR IMO 099

FIGURA 5.19- Grafico do reconhecimento- treinamento corn 1500 padrOes de entrada
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TABELA 5.18- Reconhecimento da rede - treinamento corn 2000 padroes de entrada

N—*
,

K 4,
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 Tot

0 099 001 099
1 066 034 100
2 065 035 100
3 003 037 059 001 096
4 060 038 002 098
5 001 028 028 043 099
6 049 047 001 003 099
7 057 043 100
8 097 001 002 098
9 002 045 053 098

FIGURA 5.20- Grafico do reconhecimento- treinamento corn 2000 padrOes de entrada

Analisando o primeiro treinamento feito corn 100 padrOes de entrada,
observa-se, de acordo corn a tabela 5.3, que a clusterizacdo foi feita de forma muito
superficial, armazenando em urn Unico cluster varios algarismos distintos. A
constatacdo parte do reconhecimento feito pelo cluster que reconheceu o algarismo 5.

Este cluster, constituido pelo neurOnio 16, reconheceu erroneamente os
algarismos 3 e 6, reduzindo o reconhecimento destes algarismos pelos respectivos
clusters. Este fato se deve a modelagem dos pesos feitos neste neurOnio que foi
influenciado pela baixa ortogonalidade dos algarismos 3,5 6, ou seja, para este
neurOnio, estes 3 algarismos sdo parecidos o suficiente para pertencerem a mesma
classe. Na figura 5.21 apresenta-se o vetor de pesos deste neurOnio que, devido ao baixo
nUmero de interacOes para o treinamento, nao pode configurar-se corretamente. Ao
observar este vetor, verifica-se que os pesos mais altos formam a silueta do numero 3
misturado corn o niunero 5.
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Neuronio[16]
1.2 	

1 1	
.1.33777755331 	

	

..3688888788421 	

..368787678882 	
_36542.347953 	

	

.13431.12466441 	

	

.13331224564432 	

	

.23222244555442 	

	

.11244444667542 	

	

.12245553458852 	

	

_2333443467862 	

	

..1232122557764 	

	

..2321132245864 	

	

.12232132225784 	

	

.12231222125874 	

	

.12211.11235871 	

	

12221.1.1357731 	
11221111256752 	
21455443688641 	

	

.33788887764111 	

.1356676443111 	

FIGURA 5.21- Vetor de pesos do neurOnio 16 - treinamento corn 100 padrOes de
entrada

O segundo teste, tabela 5.4, apresentou um niunero maior de clusters
reconhecendo algarismos errados, porem a quantidade de reconhecimento erroneos foi
inferior a taxa observada no primeiro teste. A media do reconhecimento elevou-se
devido a urn maior flamer() de interaciies para o treinamento, que foi o dobro do namero
realizado no primeiro teste. Os algarismos 3, 6, 8 e 9 foram mais reconhecidos, sendo
que seus clusters reconheceram erroneamente muitos algarismos 2.

Neuronio[11]
3 

....2568877 	
_4899899982._
_389876669982 	

Heuronio[15]
4 

.333388898615...

.13889999999532.

..1679866988951.

Neuronio[16]
4 

....2379897 .....
_258999999931..
.2599966678993..

Neuronio[18]
3

2
-.56848866842_
115788899989861.
11454888999897..

Neuronio[19]
3

1	 1
.1156888855432..
1.78999988996321
_5699998898931.

11696421114996 	 ...54.1...457613 .2898 	 8992. _2.121189997._ _3321_57886.-
.18853....28981.	 	 34573. 1499 	 2996.	 	 36897.... _11...1578721_
.17971....1799 .23 	 337633 1599 	 2697. ..1....58981.... _2...1578932._
..6973....16981. 1.33 	 24583. 49974 	 2798.	 	 4599974.... .....237787631..
_38965..13884_ _122.111353241. 15995 	 37961 _A569999951.. ....2367799953_
_26911118679981 	 5686772422. .29893....279951 ....2368788996.. .....4896559851.
_79811888886._ _224888878542. _3997544457995.	 	 111247991.	 	 443345783.
-577755568495.. -.122.134799973. ..2499899799995.	 	 37892.	 	 2158761
1277431_147872. _33...A359884. _224587575975. 	 16882.	 	 13995.
26864 	 13993. 2232 	 37861 1....2222234883.	 	1	 15981. ...11 	 38951
17862 	 2894. 123 	 1	 	 16852 1 	 112971.	 	2	 138881. 11111 	 4994.
267611....12795. 112 	 15862	 	1	 22877.. 2....111228888.. 111111....35991.
178721...1127951 1232 	 7941 1 	 225771.. 1_11223388981.. 11111..1245894..
.38852112236982. 24632 	 149#31	 	 225874... ..11233688991... 11211113366942..
.16977233379951. 327995...177874. ....244578751... 1.36668898811... 2145545589943...
-.289999999952.- 316898888889751. ..599999774 	 67999888631.... 175999998842....
.-.348999984.-.. 2..2568899862... ..479885111 	 36898711 	 2599874311 	 

1211  2.	 .143.5.31
2 	 11.1 	           	 11 	        

FIGURA 5.22- Vetor de pesos dos neurOnios 11, 15, 16, 18 e 19 - treinamento corn 200
paddies de entrada

A figura 5.22 apresenta os vetores de pesos do neurOnio 11, responsdvel
pelo reconhecimento dos algarismos 2 e 8, do neudinio 15, que reconheceu os
algarismos 2 e 3, do neurOnio 16, que reconheceu os algarismos 2 e 9, dos neurOnios 18
e 19, que reconheceram os algarismos 3 e 5. Os neurOnios 18 e 19 formam um cluster
responsdvel por uma classe hibrida constituida dos algarismos 3 e 5. Importante
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observar o formato das classes misturadas no vetor de pesos, lembrando que a
influencia do peso é proporcional ao seu valor, ou seja, o formato das classes é
evidenciado pelos valores mais altos dos vetores.

No terceiro e quarto testes, efetuado corn 300 e 400 interacOes de entrada,
respectivamente, observou-se uma definicao maior dos clusters na rede neural,
possibilitando uma sensivel reducao nos reconhecimentos errOneos. Destaca-se o
reconhecimento feito pelos neurOnios 1 e 24, no terceiro teste, tabela 5.5, e o
reconhecimento efetuado pelo neurOnio 16, do quarto teste, tabela 5.6. Apesar de terem
reconhecidos mais de urn algarismo, seus desempenhos nao foram significativos dado o
'duller° de reconhecimento geral efetuado por eles.

0 neurOnio 17, do quinto teste, tabela 5.7, apresentou uma taxa de
reconhecimento muito baixa. Pode-se dizer que este neurOnio é responsdvel por uma
classe hibrida que engloba os algarismos 3 e 8. Os demais neurOnios apresentaram uma
taxa menor de reconhecimentos errOneos em relacdo aos testes anteriores devido a urn
treinamento maior.

As taxas de reconhecimento observadas a partir do sexto ate o Ultimo teste
sdo progressivas e apresentam uma especializacdo cada vez maior de cada neur6nios em
urn algarismo especifico, gerando classes bem definidas corn baixos reconhecimentos
errOneos. Excecdo a regra é feito pelo neurOnio 3 do teste 7, tabela 5.9, neurOnio 15 no
decimo teste, tabela 5.12, e neurOnio 16 no teste ntimero 12, tabela 5.14.

Corn a andlise dos testes conclui-se que:

A definicdo dos clusters é proporcional ao tempo de treinamento.

Que as classes de baixa ortogonalidade tendem a aglutinar-se em uma
Unica classe quando o ndmero de interacOes para o treinamento é baixo.

Uma classe que possui caracteristicas comuns a outran classes acaba
por constituir urn cluster que reconhece os padrOes de entrada da sua e das
classes comuns, aumentando o indice de reconhecimentos errOneos.

Os algarismos de alta ortogonalidade, muito diferentes dos demais,
acabam gerando clusters bem definidos logo nas primeiras interacOes do
treinamento da rede.

A medida em que o treinamento da rede vai aumentando os neurOnios
que reconhecem mais de uma classe nao fazem parte de nenhum cluster
definido e possuem uma taxa total de reconhecimento muito baixa.
Possivelmente foram influenciados corn a mesma intensidade por doffs
clusters distintos. A funcao de otimizacao atenua este problema na
proporcdo em que aumenta o mimero de treinamentos.

Os padrOes de entrada de tuna classe que sao reconhecidos pelo
cluster de outra, enfraquecem esta classe ate que a mesma seja absorvida
pelas demais, ou tornem-se neurOnios isolados que reconhecem uma ou
mais classes corn baixa ortogonalidade.

As figuras 5.23 a 5.32 apresentam os graficos corn a taxa de
reconhecimento dos algarismos durante as etapas de treinamento da rede. Este valor é
obtido atraves do somatOrio, dentro de cada coluna, de todos os valores em destaque na
tabela de classificacdo.
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NUmero de padrOes utilizado no treinamento

Ntimero de padrOes utilizado no treinamento

FIGURA 5.23- Gra.fico corn as taxas de reconhecimento do padrao 0

FIGURA 5.24- Grafico corn as taxas de reconhecimento do padrao 1
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FIGURA 5.25- Gthfico corn as taxas de reconhecimento do padrao 2



Padrão 4 (quatro)

011111111111111f
1111111111111111
1111111111111111
100	 300 500 700 900 1100 1300 1500

NOmero de padroes utilizado no treinamento

100

n 4

tif
0 0
tO

aCE

E 8 97
,c 0
Z

95

99

98

96

81

Padrâo 3 (très)

100
90 moor WI F111W1111111111

D
tO
0.

,=
z

TS'n

15

o

80
70
60
50
40
30

011=
0111111
01W41
0111
01111 . 1
0111.•

1 1=11111111
10E11111111'1

 1' 11111111111:
1. 11111111111
1	 111111•11111

1- SI 3

20
10
0
=VI_ 1	 111111-11111

1.1 . 1 . 1 I 1 II	 1 I II
100	 300 500 700 900 1100 1300 1500

NUmero de padrOes utilizado no treinamento

FIGURA 5.26- Grdfico corn as taxas de reconhecimento do padrâo 3

FIGURA 5.27- Grafico corn as taxas de reconhecimento do padrdo 4
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FIGURA 5.28- Grafico corn as taxas de reconhecimento do padrdo 5
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FIGURA 5.29- Grafico corn as taxas de reconhecimento do padrdo 6

FIGURA 5.30- Grafico corn as taxas de reconhecimento do padrdo 7
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FIGURA 5.31- Grafico corn as taxas de reconhecimento do padrdo 8
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NOmero de padrees utilizado no treinamento

FIGURA 5.32- Grafico corn as taxas de reconhecimento do padrao 9

Avaliando o desempenho do sistema, conclui-se que a configuracâo Otima
de treinamento é de, no minimo, 2000 interacOes, para que o reconhecedor consiga
identificar acima de 95% todos os algoritmos, sendo que 30% destes, reconhecidos em
sua totalidade.

A rede neural de Kohonen provou ser eficaz no reconhecimento 6tico de
caracteres. Possui a grande vantagem de aceitar qualquer padrdo de entrada, estando ou
não corn ruido. Esta caracteristica possibilita que se treine a rede corn padraes de
entrada do mundo real, sem ter a necessidade de modeld-los. Outra vantagem
expressiva esta na velocidade do treinamento e da otimizacdo, conseguindo uma boa
convergencia ja na primeira apresentacdo dos padrOes de entrada.

Como desvantagem, existe a complexidade do algoritmo e o tamanho da
rede, que podem complicar a velocidade do reconhecimento, especialmente quando se
precisa de processamento em tempo real. Para o modelo de Kohonen, a precisdo do
sistema é inversamente proporcional a velocidade de execucao e diretamente
proporcional a quantidade de neurOnios.

Faz-se necessario urn sistema que treine corn a melhor qualidade e
quantidade de neurOnios possivel, mas que reconheca apenas corn os neurOnios
essenciais para a atividade, reduzindo desta forma o seu tamanho e aumentando sua
velocidade. Alem disso, o modelo utilizado para o reconhecimento deve manter as
caracteristicas de plasticidade para o caso de surgir uma nova classe durante a fase de
reconhecimento. 0 paradigma de algoritmos 2eneticos surge como uma opcdo aplicada
ao modelo neural de Kohonen [RAM 95a][RAM 95b] [MCI 94] vizando a otimizacdo
de seus clusters, para aumentar a velocidade, reduzir o tamanho e conservar a
eficiencia.
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6 Hibridizacdo do Modelo de Kohonen
objetivo desta hibridizacdo é o de reduzir o tamanho da rede neural de

Kohonen utilizada no reconhecimento de caracteres [RAM 95a][RAM 95b]. A
necessidade desta hibridizacdo se justifica pelo aumento de velocidade no
reconhecimento dos padrOes utilizando menos neur6nios e, consequentemente, menos
recursos computacionais. Seria interessante que esta rede reduzida mantivesse as
mesmas taxas de acerto que o modelo utilizado para a funcdo de aprendizado. E neste
momento que entra o processo de hibridizacao por algoritmos geneticos, ja utilizados
em trabalhos de projeto [TOD 89] e definicdo de pesos em redes neurais artificiais
[WHI 93].

Existem alguns argumentos contra a otimizacdo do modelo de Kohonen
baseados na perda de algumas propriedades bdsicas desta rede como, por exemplo, a
plasticidade sinaptica, que possibilita a criacdo de novos clusters quando uma nova
classe de padrOes é apresentada. Outra propriedade importante que estaria sendo
perdida é relacionada corn a funcionalidade do modelo de Kohonen como sendo uma
rede de auto aprendizado [KOH 88], onde o mesmo modulo é usado para treinamento e
reconhecimento, pois as duas funcOes ocorrem simultaneamente.

Como defesa, arguments-se a favor da otimizacao pela reducdo da rede,
basicamente de duas maneiras. Primeiramente é importante que se diga que o modelo
reduzido continua sendo um modelo de Kohonen e, portanto, tamb6rn possui o
mecanismo de plasticidade sinaptica que possibilitard uma adaptacdo de seus neurOnios
a medida em que os padrOes de entrada forem se modificando [KOH 90]. No caso de
surgir uma nova classe de padrOes, faltardo neurOnios no modelo hibridizado para
formar um novo cluster.

E born lembrar que a grande maioria dos OCR existentes prescinde de uma
modelagem das classes dos padrOes a serem reconhecidos ou de urn treinamento pi-6\7i°
para o aprendizado destas classes, nao tendo nada a ver corn o processo de
reconhecimento, ou seja, o OCR colocado a disposicdo do usuario final ja vem
previamente configurado para reconhecer os padrOes de entrada solicitados. Esta
observacdo torna desnecessaria a plasticidade sinaptica numa rede que ja esta
reconhecendo.

segundo argumento em favor da hibridizacdo é referente a divisdo da rede
em dois mOdulos, que sdo o de aprendizado e o de reconhecimento. Se a rede utilizada
para o processo de reconhecimento pode ficar menor corn o processo de hibridizacao,
tornar-se tao eficiente quanto a original e ainda mais rapida, torna-se imprescindivel sua
aplicacdo, deixando a rede original apenas para o processo de treinamento.

6.1 Implementacäo do Modelo Hibridizado

modelo hibridizado, feito dentro do paradigma de algoritmos geneticos,
tern por objetivo transformar cada cluster da rede neural artificial em uma populacdo
[RAM 95a][RAM 95c]. A partir dai, utiliza-se o processo de reproducao para
transportar as melhores caracteristicas de cada neurOnio do cluster para urn dine()
descendente. Este descendente, que é urn neurOnio, substituird urn cluster inteiro no
reconhecimento dos padrOes da classe aprendida. Desta forma, a quantidade de
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neurOnios da rede sera a mesma do ntimero de classes t. 0 algoritmo é constituido das
seguintes fases:

Identificar o cluster k da rede neural, sendo 0>k;

Transformar cada cluster k numa populaedo;

Identificar o grad de adaptaeao dos individuos ao meio;

Reproduzir com todos os individuos da populaedo;

Substituir o cluster pelo neurOnio gerado;

Incrementar k e retornar ao passo 1.

A etapa 1 identifica, atraves do vetor cm, quais os neurOnios pertencentes
ao cluster da classe k, onde 0>k_. Cada neurOnio i pertencente a esse cluster possui ci

= k, onde 0>i�m.

Na etapa 2, considera-se cada neurOnio em um individuo de uma populaedo
representada pelo cluster identificado, e o cromossomo deste individuo é o vetor de
pesos do neurOnio i, win.

A identificaedo do grau de adaptaedo de cada individuo, feita na etapa 3, é
responsavel pelo ajuste deste individuo. 0 ajuste é urn valor =1161-leo que informa o
quanto o individuo estd apto a sobreviver no meio ambiente (algarismos contidos no
arquivo correio britanico). Sendo assim, quanto mais padraes de entrada forem
reconhecidos pelo individuo, maior Pica o seu ajuste. 0 ajuste é obtido atraves de a mk,
que informa a taxa de reconhecimento de cada neurOnio. Considerando que 6mk
calculado na fase de reconhecimento da rede, pode-se dizer que a funealo de ajuste é
realizada pela rotina de reconhecimento da rede neural.

A etapa 4 reproduz todos os individuos da populaedo atraves de uma funedo
de crossover, apresentada na formula 6.1, onde W'ii é o novo vetor de pesos gerado pela
fimedo (cromossomo do individuo gerado), j é uma das entradas elementares do padrdo
apresentado, sendo que 0>j�n, n_int é o ntunero de interaeOes efetuadas no treinamento
da rede neural e t é o ntunero de classes apresentadas a rede. Neste crossover, os
esquemdticos dos pais sdo transferidos a urn dnico filho na direta proporedo de seus
ajustes. A figura 6.1 apresenta urn exemplo da aplicaedo desta furled° sobre uma versdo
simplificada de urn cluster, onde o mesmo é reduzido a apenas urn neurOnio que passard
a reconhecer a classe inteira.

ik 

j =0

	
i n int 

t

FORMULA 6.1- Formula do crossover

Na etapa 5, é feita a substituiedo do cluster pelo novo neurOnio gerado,
reduzindo, segundo exemplo apresentado na figura 6.1, o tamanho deste cluster em 5
vezes. Ao fazer o procedimento em todos os clusters gerados, se tera uma rede corn o
numero de neurOnios referente ao ntimero de classes aprendidas.
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Para finalizar, a etapa 6 incrementa k e retorna a etapa 1 para buscar o
prOximo cluster.
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FIGURA 6.1- Uso do crossover para a reducdo da rede
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6.2 Execticio do Modelo Hibridizado e Avaliacäo do Desempenho

0 modulo de hibridizacao otimizou os clusters obtidos nos 16 treinamentos
efetuados no capitulo 5.3 (execucao do sistema e avaliacdo do desempenho ), referente
aos testes corn o modelo neural. Corn as tabelas de classificacdo - tabelas 6.1 a 6.16
apresentadas, pode-se comparar os resultados obtidos corn o modelo hibridizado frente
aos resultados conseguidos corn o modelo tradicional. A base de padrOes de entrada
para o reconhecimento foi a mesma para antes e depois da hibridizacdo.

TABELA 6.1- Reconhecimento da rede
hibridizada - treinamento corn 100

paddies de entrada

N->
ICi,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 097 003
1 098 002
2 099 001
3 001 001 049 044 003 002
4 100
5 020 074 004 001 001
6 093 007
7 002 098
8 003 011 086
9 010 090

TABELA 6.2- Reconhecimento da rede
hibridizada - treinamento corn 200

padrOes de entrada

N—>
1(.1,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 100

1 098 002

2 099 001

3 015 030 054 001

4 too

5 014 015 069 001 001

6 002 092 006

7 too

8 003 002 095

9 001 003 096

TABELA 6.3- Reconhecimento da rede
hibridizada - treinamento corn 300

paddies de entrada

N--->
1(.1,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 099 001
1 094 005 001
2 099 001
3 088 005 007
4 001 099
5 094 001 005
6 001 001 092 006
7 100
8 002 098
9 100

TABELA 6.4- Reconhecimento da rede
hibridizada - treinamento corn 400

pacirOes de entrada

N–.>
Id,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 099 001

1 099 001

2 098 002

3 088 001 011

4 001 099

5 003 094 001 002

6 001 091 008

7 100

8 001 099

9 001 099
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TABELA 6.5- Reconhecimento da rede
hibridizada - treinamento corn 500

padraes de entrada

N—*

1(4,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 099 001

1 099 001

2 097 003

3 088 001 011
4 100
5 004 001 090 005

6 001 001 097 001

7 100
8 001 002 097
9 002 001 002 095

TABELA 6.6- Reconhecimento da rede
hibridizada - treinamento corn 600

paddies de entrada

N-->

Ksi,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 099 001

1 097 001 001 001

2 099 001

3 090 010

4 100
5 001 096 001 002

6 094 006

7 100
8 001 099
9 002 002 096

TABELA 6.7- Reconhecimento da rede
hibridizada - treinamento corn 700

padraes de entrada

N-4
1(.1,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 099 001

1 097 001 001 001

2 099 001

3 062 026 012

4 100
5 001 093 001 005

6 001 091 008

7 100
8 001 099
9 002 002 096

TABELA 6.8- Reconhecimento da rede
hibridizada - treinamento corn 800

padrOes de entrada

N-->

1(.1,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 098 001 001

1 001 097 001 001

2 097 001 002

3 089 001 010
4 100
5 003 093 001 003
6 001 001 091 007
7 100
8 001 001 097 001

9 002 002 096

TABELA 6.9- Reconhecimento da rede
hibridizada - treinamento corn 900

padrOes de entrada

N—÷

1(.1,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 098 001 001
1 001 099
2 098 002

3 085 002 013
4 100
5 001 096 001 002

6 001 001 095 003

7 100
8 001 098 001
9 002 002 096

TABELA 6.10- Reconhecimento da
rede hibridizada - treinamento corn

1000 padraes de entrada

N-*
1(.1,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 098 001 001

1 001 099
2 097 003

3 083 007 010
4 001 099
5 002 096 001 001

6 001 001 095 003

7 100
8 001 001 098
9 002 002 096
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TABELA 6.11- Reconhecimento da
rede hibridizada - treinamento corn

1100 paddies de entrada

N-*
ICI.

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 098 001 001
1 099 001
2 098 002
3 088 001 011
4 100
5 100
6 001 094 005
7 100
8 001 001 097 001
9 001 099

TABELA 6.12- Reconhecimento da
rede hibridizada - treinamento corn

1200 padthes de entrada

N-
IC1,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 098 001 001
1 001 099
2 096 004
3 088 001 011
4 100
5 098 001 001
6 001 094 005
7 100
8 001 003 095 001
9 001 001 098

TABELA 6.13- Reconhecimento da
rede hibridizada - treinamento corn

1300 padroes de entrada

N-*
K4-

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 098 001 001
1 099 001
2 095 001 004
3 090 010
4 100
5 001 097 001 001
6 001 001 096 002
7 100
8 001 002 096 001
9 100

TABELA 6.14- Reconhecimento da
rede hibridizada - treinamento corn

1400 paddies de entrada

N-4
ICI,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 099 001
1 001 099
2 097 001 002
3 090 010
4 100
5 098 001 001
6 001 096 003
7 100
8 001 001 097 001
9 001 099

TABELA 6.15- Reconhecimento da
rede hibridizada - treinamento corn

1500 paddies de entrada

N-*
KI,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 099 001
1 099 001
2 100
3 090 010
4 100
5 099 001
6 001 096 003
7 100
8 001 001 097 001
9 001 099

TABELA 6.16- Reconhecimento da
rede hibridizada - treinamento corn

2000 paddies de entrada

N-
1(1,

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

0 099 001
1 100
2 099 001
3 090 003 007
4 099 001
5 002 095 001 002
6 001 097 002
7 100
8 001 099
9 003 097

0 neuremio 10, que tem o valor de seus pesos iguais a 0, foi mantido para
receber aqueles padroes de entrada que nâo foram reconhecidos por nenhum outro
neuremio da rede. As tabelas de 6.1 a 6.16 (modelo neural hibridizado) correspondem,
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respectivamente, aos treinamentos feitos nas tabelas de 5.3 a 5.18 (modelo neural nao
hibridizado). Estas tabelas serdo comparadas na andlise a seguir.

No treinamento realizado corn 100 padrOes de entrada, observa-se um
niunero de reconhecimento do modelo hibridizado frente ao modelo nao hibridizado
superior em cinco algarismos (3, 4, 6, 8 e 9), dois reconhecimentos iguais para os
algarismos 3 e 7 e tres algarismos corn taxa de reconhecimento menor para 0, 1 e 5.
Importante observar que os algarismos 3 e 6 tiveram uma taxa de reconhecimento muito
baixa para o modelo nao hibridizado ao passo que no modelo hibridizado este
reconhecimento foi significativamente maior, porem mais baixo do que observado em
outros algarismos. Isto ocorreu porque o neurOnio responsavel pelo reconhecimento do
algarismo 5 possui parte das caracteristicas do algarismo 3. 0 mesmo ocorre com o
neurOnio responsdvel pelo reconhecimento do algarismo 3 em relacao ao algarismo 5,
como pode ser observado na tabela 6.1. 0 motivo desta mistura de classes, responsdvel
pelo baixo reconhecimento dos dois algarismos esta na informacao contida nos clusters
que aprenderam estes algarismos no modelo nao hibridizado, onde o cluster do
algarismo 5 reconheceu varios algarismos 3. Como as caracteristicas do cluster sal()
tranferidas para urn imico neurOnio no modelo hibridizado, é natural que os problemas,
apesar de atenuados tambem se repitam. 0 algarismo 6 obteve uma taxa de
reconhecimento mais elevada, apesar do neurOnio 6, responsdvel pelo seu
reconhecimento, ter reconhecido tambem alguns algarismo 5. Mesmo com estes
problemas, constata-se que a media do reconhecimento foi maior no modelo
hibridizado em relacao ao modelo nao hibridizado.

No reconhecimento corn 200 paddies de entrada, apresentado na tabela 6.2
em comparacao corn a tabela 5.4, observa-se urn reconhecimento maior para os
algarismos 1, 2, 5 e 6, a mesma taxa de reconhecimento para os algarismos 0,4 e 7, e
urn reconhecimento menor para os algarismos 3,8 e 9. Novamente os algarismo 3 e 5
apresentaram confusao no reconhecimento feito pelos respectivos neurOnios acarretado
pela heranca transmitida dos clusters vindos do modelo nao hibridizado que apresentam
o mesmo problema, como pode ser verificado na tabela 5.4. No modelo nao
hibridizado, o algarismo 2 foi reconhecido errOneamente pelos clusters que aprenderam
os algarismos 5,8 e 9. No modelo hibridizado, apesar de ter ocorrido o mesmo
problema, o neurOnio 2 conseguiu uma taxa significativamente maior de
reconhecimento para este algarismo.

Assim como no modelo nao hibridizado, observa-se que, proporcionalmente
ao nUmero de padrOes apresentados para o treinamento, os neurOnios \Tao se
especializando, aumentando a taxa de reconhecimento. 0 importante é que o modelo
hibridizado proporciona um aumento da taxa de reconhecimento corn urn nUmero
menor de padraes de entrada apresentados para o treinamento, em comparacao corn o
modelo nao hibridizado, conseguindo uma taxa de reconhecimento mais homogenea
logo nas primeiras interacOes.

0 treinamento realizado corn 300 algarismos apresentou urn desempenho
muito superior para o modelo hibridizado, onde seis algarismos foram reconhecidos
com uma taxa maior (0, 1, 2, 5, 6 e 7), destacando a elevacdo na taxa de
reconhecimento do algarismo 5. 0 Unico algarismo que apresentou uma taxa de
reconhecimento menor foi o 3 e a perda foi de apenas dois padroes de entrada.
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A partir do treinamento corn 400 algarismos ate o treinamento corn 2000
algarismos, o modelo hibridizado vai mantendo seu desempenho enquanto o modelo
nao hibridizado continua elevando sua taxa de reconhecimento, vindo a ultrapassar o
desempenho somente com 2000 algarismos apresentados para o treinamento. Nota-se
que a comparacdo para desempenho refere-se apenas aos algarismos que apresentaram
maior taxa de reconhecimento no modelo hibridizado. Se forem considerados os
caracteres que apresentaram de igual para maior taxa de reconhecimento nas classes
apresentadas, constata-se que o modelo hibridizado supera em todos os testes, vindo a
empatar somente no ultimo, onde ocorre dois algarismos mais reconhecidos, tres
algarismos reconhecidos na mesma quantidade (3+2=5) e cinco algarismos menos
reconhecidos. A media destes reconhecimentos pode ser verificada na tabela 6.17, onde
é feita a comparacdo do modelo hibridizado em relacao ao modelo nao hibridizado.

TABELA 6.17- Taxas de reconhecimento para cada treinamento do modelo hibridizado
em comparacdo ao modelo nao hibridizado

Ninnero de padrOes de entrada para treinamento
Nilmero de classes mais reconhecidas
Niunero de classes reconhecidas na mesma quantidade
Niunero de classes menos reconhecidas

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 1100 1200 1300 1400 1500 2000

5 4 6 6 2 5 3 3 2 4 2 3 3 2 5 2
2 3 3 2 6 4 5 3 6 4 6 2 4 7 3 3
3 3 1 2 2 1 2 4 2 2 2 5 3 1 2 5

As figuras 6.3 a 6.12 apresentam os graficos corn a taxa de reconhecimento
dos algarismos durante as etapas de treinamento da rede. Este valor é obtido atraves do
somatOrio, dentro de cada coluna, de todos os valores em destaque na tabela de
classif cacao.

FIGURA 6.2- Grafico corn as taxas de reconhecimento do padrdo 0 - rede hibridizada
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FIGURA 6.3- GI-611c° corn as taxas de reconhecimento do padrao 1 - rede hibridizada

FIGURA 6.4- Grafico corn as taxas de reconhecimento do padrao 2 - rede hibridizada

FIGURA 6.5- Grafico corn as taxas de reconhecimento do padrao 3 - rede hibridizada
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FIGURA 6.6- Grdfico com as taxas de reconhecimento do padrao 4 - rede hibridizada

FIGURA 6.7- Grdfico corn as taxas de reconhecimento do padrao 5 - rede hibridizada

FIGURA 6.8- Grdfico corn as taxas de reconhecimento do padrao 6 - rede hibridizada
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FIGURA 6.9- Grafico com as taxas de reconhecimento do padrao 7 - rede hibridizada

FIGURA 6.10- Grafico coin as taxas de reconhecimento do padrao 8 - rede hibridizada

FIGURA 6.11- Grafico corn as taxas de reconhecimento do padrao 9 - rede hibridizada
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Comparando as tabelas com as taxas de reconhecimento dos modelos nas
etapas antes e depois da hibridizacdo, conclui-se que.

Nos dois modelos a taxa de reconhecimentos errOneos decresce corn o
nUmero de padroes de entrada apresentados na fase de treinamento.

Ao contrario do que acontece corn o modelo ndo hibridizado, no
modelo hibridizado no existe muita diferenca nas taxas de reconhecimento
entre as classes.

A taxa de reconhecimento no modelo hibridizado é maior corn
treinamentos contendo poucos padaies de entrada. Isto ocorre devido
funcdo de crossover que transfere os esquernaticos da classe aprendida
numa proporcao maior do que a transferencia dos esquematicos de outras
classes.

0 sistema foi escrito em Turbo C++ for Windows, versa) 4.0, e rodou num
486 DX/2 66Mhz corn acelerador grafico da Trident, de 80Mhz, dentro do ambiente
grafico Windows 3.1, da Microsoft. 0 tempo gasto para o treinamento de 100 padaies
de entrada foi de 2,78 segundos. Para o reconhecimento de 100 padraes de entrada
foram gastos mais 5,94 segundos. A rotina de otimizacdo levou 8,41 segundos para
completar seu trabalho e o reconhecimento da rede otimizada levou 5,87 segundos.

Depois do processo de hibridizacao, onde a rede reduziu mais de 50% o seu
tamanho, o tempo gasto para o reconhecimento dos 100 padrOes de entrada caiu para
2,47 segundos. 0 tempo gasto para o reconhecimento do modelo hibridizado foi 2,38
vezes menor do que o tempo gasto pelo modelo normal. Em termos de memOria, o
modelo hibridizado ocupa 60% menos no tamanho das matrizes, devido ao seu
tamanho reduzido.
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7 Conclusäo
0 objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de urn sistema hibrido para

otimizar o funcionamento de um OCR baseado na tecnologia de redes neurais
artificiais, mais precisamente o modelo neural de Teuvo Kohonen.

A rede neural de Kohonen empregada no OCR é uma variacao do SOM. A
diferenca encontra-se no desenvolvimento de dois mOdulos adicionais que visam,
respectivamente, a classificacao dos clusters para identificar os padrOes aprendidos pela
rede e a otimizacao destes clusters pelo reforco dos neur6nios utilizando os padrOes de
entrada mais reconhecidos por eles. Corn isso, consegue-se neurOnios corn o vetor de
pesos mais configurados para urn padrdo especifico, eliminando os estados espirrios
onde urn neurOnio aprende partes de varias classes, lido reconhecendo bem nenhuma
delas.

Os caracteres reconhecidos pelo OCR correspondem a um conjunto de
algarismos de 0 a 9 pertencentes ao arquivo de testes do correio britanico. Estes
algarismos foram digitalizados pelo correio britanico e armazenados em urn arquivo
ASCII sob a forma de matrizes binarias de tamanho 16x24 numa sequencia de 0 a 9
repetindo 300 vezes, perfazendo um total de 3000 algarismos digitalizados.

Avaliando o desempenho do sistema, conclui-se que a configuracao Otima
de treinamento é de, no minimo, 2000 interacOes, para que o reconhecedor consiga
identificar acima de 95% todos os algarismos, sendo que 30% destes, reconhecidos em
sua totalidade. 0 modulo de otimizacao fortalece o peso dos neurOnios de urn cluster na
proporcao em que este aprendeu sobre o algarismo. Desta forma, reduz-se o
reconhecimento errOneo e facilita a distincao entre algarismos de baixa ortogonalidade,
como se pode verificar na figura 2.2.

Pela comparacao das tabelas verifica-se que existem alguns algarismos que,
mesmo corn um baixo treinamento, formaram seus clusters nos neurOnios da rede. Salo
eles o 0, 2, 8 e o 9. De acordo corn a figura 5.3, os mapas dos pesos dos neurOnios
denunciam uma semelhanca entre os 4 algarismos anteriormente citados. Isto significa
que os fatores responsaveis pela clusterizacao de urn daqueles algarismos podem ter
influenciado a clusterizacao dos demais.

A rede neural de Kohonen provou ser eficaz no reconhecimento Otico de
caracteres, conseguindo uma media de 98,5 acertos para os padrOes apresentados.
Possui a grande vantagem de aceitar qualquer padrao de entrada, estando ou nao corn
ruido. Esta caracteristica possibilita que se treine a rede corn padrOes de entrada do
mundo real, sem ter a necessidade de modeld-los. Outra vantagem expressiva esta na
velocidade do treinamento e da otimizacao, conseguindo uma boa convergencia ja na
primeira apresentacao dos padrOes de entrada.

Como desvantagem, existe a complexidade do algoritmo e o tamanho da
rede, que podem reduzir a velocidade do reconhecimento, especialmente quando se
precisa de processamento em tempo real. Para o modelo de Kohonen, a precisao do
sistema e inversamente proporcional a velocidade de execucao e diretamente
proporcional a quantidade de neurOnios.

Objetivando a otimizacao do sistema de OCR desenvolvido corn o modelo
de rede neural de Kohonen, foi empregado o paradigma de Algoritmos Geneticos, mais
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precisamente uma versdo dos mOdulos de selecdo natural e reproducdo, para reduzir o
tamanho da rede neural artificial.

Comparando o resultado dos 2 modelos, percebe-se que o modelo
hibridizado pouco deriva o seu resultado daquele que foi obtido corn o modelo neural
original, obtendo 64 resultados de reconhecimento de classe iguais. Existem pequenas
flutuacoes que podem denunciar uma perda de desempenho no reconhecimento para
algumas classes em alguns testes especificos onde, em 40 reconhecimentos, o modelo
hibridizado perdeu para o modelo neural original. Porem, o modelo hibridizado superou
em 56 reconhecimentos o modelo original, destacando-se o total de ninneros 2
reconhecidos pelas redes no segundo teste, e o total de nameros "6" reconhecidos no
primeiro teste.

Outro fator importante a favor do modelo hibridizado esta na media dos
padrOes de entrada reconhecidos. Pelas observacOes do grafico, Pica evidente que a
diferenca na taxa de reconhecimento dos padrOes de entrada mantem-se no minim° a
30% para todas as classes e em todos os testes. Nao existem flutuacOes abruptas como
as encontradas no modelo neural nao hibridizado para os algarismos 9,7,5,4 e 0, como
demonstrado nos graficos da figura 5.3. Tambem nao se observou no modelo
hibridizado, nenhum reconhecimento a nivel tao baixo como em alguns testes efetuados
com o modelo nao hibridizado, a exemplo dos algarismos 2, no segundo teste, o 3, no
primeiro teste e o 6, tambem no primeiro teste.

Conclui-se, atraves dos testes efetuados, que o modelo hibridizado, ao
eliminar os neurOnios espdrios da rede, induzindo a cada neurOnio o armazenamento de
uma classe completa, é mais estdvel que o modelo neural nao hibridizado necessitando
de menos interaciies de treinamento para obter o mesmo resultado. Corn isso
economiza-se tempo na mais demorada fase do sistema de reconhecimento, que é a
modelagem das informacOes utilizadas.

Como resultado final deste processo de hibridizacdo, observou-se um
aumento na ordem de 60% na velocidade de execucao, reduzindo, tambem em 60%, a
quantidade de memOria utilizada para o processo de reconhecimento, conseguindo o
desempenho medio de 97,5 acertos para os padrOes apresentados. Corn estes resultados,
atesta-se a viabilidade do emprego de sistemas hibridos para execucdo de tarefas de
forma mais otimizada do que se fossem executadas por paradigmas tradicionais.

As perspectivas futuras relacionadas corn esta tecnologia visam a
otimizacao de redes neurais artificiais do tipo auto-aprendizado, onde se faz presente a
definicao clara dos clusters representando as classes dos diversos padrOes de entrada
apresentados. Como exemplo pratico deste novo trabalho, destaca-se urn reconhecedor
de sinal-radar, a ser desenvolvido para o Instituto de Pesquisas da Marinha, utilizando
novamente a rede neural de Kohonen, hibridizada corn algoritmos geneticos. 0 objetivo
é a reducdo da rede a ponto de poder rodar em tempo real na identificacdo de alvos
captados pelo radar.
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