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Resumo — Este artigo apresenta o resultado da comparacio do
desempenho de dois tipos de classificadores neurais com
aprendizagem  supervisionada para o problema de
reconhecimento de caracteres. As técnicas de redes neurais
utilizadas foram: rede neural tipo feedforward Perceptron
Multicamada (MLP) com 1 camada escondida sendo treinada
com o algoritmo backpropagation e a rede Support Vector
Machines (SVM). Os classificadores foram implementados no
MATLAB 6.5.1, e como medida de desempenho foi utilizada a
taxa de acertos da classificaciio na fase de testes. Para este caso
especifico 0 SVM apresentou melhor resultado.
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I. INTRODUCAO

A discriminagdo de dados em categorias e classes ¢
denominada de classificacdo. No caso em que tem-se apenas
duas classes, o problema de classificagdo é conhecido como
binario. No entanto, vérios problemas reais envolvem a
discriminagdo de mais do que duas classes, sendo
referenciados como problemas multiclasses.

Nos problemas de classificacdo, o principal objetivo ¢é
desenvolver um classificador, a partir de um conjunto de
dados conhecidos, que seja capaz de determinar corretamente
a classe de novos exemplos ndo conhecidos a priori.

Uma rede neural artificial (RNA) ¢ um modelo
computacional abstrato do cérebro humano. Analogo ao
cérebro, uma RNA ¢é composta de neurdnios artificiais,
chamadas de unidades de processamento, ¢ uma grande
interconex@o entre estas unidades. Estas redes possuem a
habilidade de aprender com exemplos e a generalizar, ou seja,
produzir saidas razodveis para novas entradas que nao foram
utilizadas no processo de treinamento. As RNAs possuem
alguns aspectos que o diferenciam de outras estruturas
computacionais que sfo: aprendizagem por exemplos,
habilidade de generalizagdo, a ndo-linearidade de unidades de
processamento, adaptagdo a novas situagdes, interconexdes
paralelas e tolerancia a falhas.

No problema de classificagdo de padrdes, os pardmetros
considerados relevantes ao problema sdo representados
numericamente ¢ fornecidos como entrada a camada de
entrada de uma rede (que pode ou ndo ser neural).
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Estes valores numéricos sdo processados nas diversas
camadas intermediarias (ou ocultas) utilizando-se, para isto,
regras de combinagdo e de ativagdo. Na camada de saida ¢
gerado o valor out; proveniente da fungdo de saida F que se
refere ao valor da classificacdo encontrada. Em uma rede
com aprendizagem supervisionada este valor encontrado ¢
comparado com o valor desejado e, desta forma, ¢ calculado
um erro de estimagdo, que normalmente ¢ feito ser
quadratico. Assim, os diversos pesos da rede (que sdo
iniciados com valores pré-estabelecidos) sdo atualizados
através de uma regra de aprendizagem.

Neste artigo ¢ apresentado o resultado da comparagdo do
desempenho de dois tipos de classificadores neurais com
aprendizagem supervisionada para o problema de
reconhecimento de 16 caracteres (0-9, A-F) tipo BITMAP em
grade 7x7, caracterizando um problema multiclasse.

Nas se¢des II e III sdo apresentados os classificadores
neurais utilizados neste trabalho: a rede neural tipo
feedforward Perceptron Multicamada (MLP) com 1 camada
escondida sendo treinada com o algoritmo backpropagation e
a rede Support Vector Machines (SVM) utilizando a
estratégia decomposicional. Esta estratégia decompde o
problema multiclasse em subproblemas binarios.

Na sec¢do IV sdo mostrados os experimentos e resultados
numéricos alcangados e, por fim sdo relatadas algumas
conclusdes do trabalho.

Como exemplos de comparacdo do desempenho destes
classificadores, em [5] eles sdo comparados para o problema
de classificagdo de duas espirais, e em [6] para a verificacao
de faces.

1. REDE FEEDFORWARD PERCEPTRON
MULTICAMADAS (MLP)

As redes neurais podem ser ditas como sendo aproximadores
universais de dados medidos num espago multidimensional.
Eles realizam dois tipos de aproximagdo: global e local. O
exemplo mais importante de rede global é o perceptorn
multicamada (MLP) empregando fungdes de ativagdo
sigmoidais para a ativa¢do dos neurdnios[5].

Em uma RNA tipo feedforward uma unidade de
processamento envia sua saida apenas para as unidades das
quais ela ndo recebe nenhuma entrada direta ou
indiretamente, implementando um mapeamento estatico do
seu espago de entrada para o seu espago de saida [1].

Os neurdnios em uma rede MLP sdo dispostos em
camadas, contando da camada de entrada (o conjunto de noés



de entrada), passando pelas camadas escondidas, até chegar
na camada de saida. Ela é uma rede neural global com fungéo
de ativag@o sigmoidal dos neurdnios.

O algoritmo mais comumente utilizado para atualizar os
pesos em uma MLP ¢é o backpropagation que utiliza a regra
delta generalizada cuja fun¢do de custo a ser minimizada ¢
uma fun¢do de erro definida pela soma dos erros
quadraticos[2]:
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onde E ¢ a medida do erro total, p ¢ o nimero de padrdes, k é
o nimero de unidades de saida, y; é a i-ésima saida desejada e
out; ¢ a i-ésima saida gerada pela rede. Esta equagdo define o
erro total cometido pela rede, ou a quantidade em que, para
todos os padrdes p de um dado conjunto, as saidas geradas
pela rede diferem das saidas desejadas.

A regra delta generalizada requer que as fungdes de
ativagdo utilizadas pelas unidades de processamento sejam
continuas, diferenciaveis e, geralmente, ndo-decrescentes da
entrada total recebida pelo neur6nio[2].

A unidade do tipo sigmoéide ou tangente hiperbolica € o
mais comumente utilizado em aplicagdes de redes neurais por
atenderem aos requisitos da regra delta generalizada.

Pela Fig.1, tem-se que a regra de combinagdo comumente
utilizada é:

net, = Zwijxj + bias, 2
J

wij € 0 peso vindo da unidade j para a unidade i;

Xj € o valor da entrada j;

bias ou valor do limiar é um outro peso vindo de uma
unidade cuja saida é sempre 1.

Com isto para a unidade tipo sigmoide temos:

out, = sig(net,) = PpRETT (3)
+e
sendo sig(.) a fungdo signal.
E para a unidade tipo tangente hiperbolica temos:
out, = tanh(net,) = 2sig(2net;) —1 4)

A saida da unidade tipo sigmoéide varia entre 0 e 1,
enquanto que a saida da unidade tipo tangente hiperbdlica
varia entre -1 e 1.

A regra delta generalizada sugere que a variacdo dos pesos
seja definida de acordo com o gradiente descendente do erro
com relacdo ao peso[2]:

w, (¢ +1) = w, (0 + 78, (0, (1) ©
sendo:

6,=(d,—out,)f (net)) (6)

o erro se a unidade de processamento j estiver na camada de
saida.

J; zf'(netj)ZG,wij (7
!

o erro se a unidade de processamento j estiver em uma das
camadas intermediarias.
n ¢ a taxa de aprendizado da rede.

1. SUPPORT VECTOR MACHINES (SVM)

O mais representativo exemplo de rede neural local ¢ o
Support Vector Machine (SVM). E uma rede neural com duas
camadas sendo a primeira uma camada escondida de
unidades radiais e, uma segunda com um neurdnio de saida.
A arquitetura e a aprendizagem dos parametros da rede sdo
tratados com fungdes de kernel em vez de processamento
direto de sinais das camadas escondidas como no MLP [5].

O SVM ¢é uma maquina linear que trabalha num espago de
caracteristicas de alta dimens3o formada pelo mapeamento
ndo-linear de um vetor de entrada de dimensdo N em um
espago de caracteristicas de dimensdo K, sendo K>N, através
de um mapeamento ®(x) [3,4].

As SVMs sdo baseadas na teoria de aprendizado estatistico
introduzido por Vapnik [7]. Ele implementa um mapeamento
nio-linear executado por um produto interno kernel
(polinomial, gaussiano, sigmoidal, entre outros) escolhido a
priori dos dados de entrada para um espago caracteristico de
alta-dimensédo, em que um hiperplano 6timo ¢ construido para
separar os dados linearmente em duas classes. Quando os
dados de treinamento sdo separaveis, o hiperplano 6timo no
espago caracteristico é aquele que apresenta a maxima
margem de separagdo. Para dados de treinamento em que as
amostras das diversas classes apresentam superposicao
(dados ndo separaveis), uma generalizagdo deste conceito ¢é
utilizada, através de um tratamento estatistico.

Embora o SVM separe os dados linearmente em duas
classes, o reconhecimento de mais do que duas classes ¢
possivel utilizando a estratégia decomposicional que
decompde o problema multiclasse em subproblemas binarios.
Existem varias técnicas que sdo utilizadas para resolver
problemas de multiclasses, as mais conhecidas sdo a “one
against all” e “one against one”.

No decorrer desta segdo, primeiramente sera mostrada a
utilizagdo de SVMs na obtengdo de fronteiras lineares (SVMs
lineares) para a separagdo de dados pertencentes a duas
classes, posteriormente sera apresentada uma extensdao para
fronteiras ndo-lineares (SVMs ndo-lineares) e, por fim, sera
apresentada a técnica para problemas multiclasses utilizada
neste trabalho que foi a “one against one”.

A.  SVMs Lineares

Os SVMs lineares definem fronteiras lineares sobre conjuntos
de dados gerais para a separagdo de dados pertencentes a
duas classes, caracterizando um problema de classe binaria.
Quando o aprendizado supervisionado ¢ aplicado ao
problema de classificagdo, as amostras de treinamento sdo
formadas pelo conjunto de dados de entrada associados as
suas correspondentes respostas pré-classificadas. Apos o



treinamento, o objetivo ¢é classificar novas amostras, ainda
nao rotuladas.
Considere o conjunto de dados T de treinamento [3]:

(xi,y) 1<isN,x;€R", y, € {+1.-1} ®

onde x; ¢ o dado de entrada para a amostra i e y; € a
correspondente resposta desejada.

T ¢ linearmente separdvel se ¢ possivel separar os dados
das classes +1 e -1 por um hiperplano.

Classificagdes bindrias sdo freqiientemente realizadas pelo
uso de fungdes g: x C R™ — R com a seguinte estratégia: as
amostras sdo designadas para a classe positiva, se g(x) >0, e
caso contrario, para a classe negativa.

A superficie de decisdao sera representada por um
hiperplano na forma:

gx)=(wx)+b=0, &)

onde w € R™é o vetor de pesos, e b € R é o bias.
Assim podemos aplicar a seguinte estratégia de decisao:
(W'x)+b>0

paray =+I (10.2)

(W'x)+b<0 paray=-1 (10.b)

Para descrever o lugar geométrico dos hiperplanos
separadores sera utilizada a seguinte forma candnica onde o
vetor w e o escalar b sdo re-escalados de tal maneira a

atender as desigualdades:

(W' x)+b>+1 paray =+1 (11.a)

wW'x)+b<-1 paray=-1 (11.b)
Ou de forma mais compacta:

yilw'x) +b]> 1V (xy) € T (12)

Para um dado vetor de pesos w e bias b, a separagdo entre
o hiperplano g(x) = (W' x;) + b =0 e o dado de entrada mais
perto ¢ chamada de margem de separacdo denotada por p.
Sempre que for possivel obter um p > 0 existirdo infinitos
hiperplanos, dentre os quais se busca um hiperplano
particular em que a margem de separagdo p é maximizada.

De acordo com esta condi¢do, a superficie de decisdo é
dita ser o hiperplano, sendo que os dados de treinamento que
se encontram a distancia p do hiperplano 6timo sdo chamados
de vetores de suporte (support vectors).

Os vetores de suporte exercem um papel importante nas
operagdes deste tipo de aprendizagem de maquina. Em
termos conceituais, eles sdo os pontos que se encontram mais
perto da superficie de decisdo e, portanto, sdo os de
classificagdo mais dificil. Como tal, eles tém uma relagao
direta com a localizag@o da superficie de decisdo.

O hiperplano 6timo definido por (12), apresenta um vetor
de pesos w que leva a maxima separacdo entre as amostras
positivas e negativas. Esta condi¢cdo oOtima ¢ alcancada
minimizando a norma euclidiana do vetor de pesos w levando
ao seguinte problema de otimizagao[3]:

Minimizar ~ Q(w,b,&) =% | wl? +C(i ) (13)

com as restrigdes:

yi[(W'x)+b] >1-& &20,Vi=l,..NET (14)

A constante C ¢ um termo de regularizagdo que impde um
peso a minimiza¢do da complexidade do modelo. & sdo
variaveis de folga utilizados para suavizar as margens do
classificador linear, permitindo que alguns dados
permanecam entre os hiperplanos e também que ocorra
alguns erros de classificagdo para evitar o superajustamento
(overfitting).

O problema de otimizagdo obtido ¢ quadratico e pode ser
solucionado com a introdugio de uma fungdo Langragiana
como os multiplicadores de Lagrange o;.

Desta forma ¢é possivel obter o seguinte problema de
otimiza¢do conhecido como forma dual:

N 1 N
Maximizar ~ Q(a) =Y o, ——> a,a;y,y,(x,-x;) (15)
i=1

i,j=1

0<a, <C,
N
Zaiyi =0
i=1

A Fig. 1. apresenta uma visdo geométrica da construcio
do hiperplano 6timo para um espaco bi-dimensional, além da
interpretacdo dos vetores-suporte.

Com as restrigoes:

(16)

] Hiperplano
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Fig. 1. O hiperplano 6timo separando os dados com a maxima margem p, os

e~ 2
vetores-suporte (support vectors) e uma distribui¢do dos dados no R
B.  SVMs Ndo Lineares

Na maioria dos casos reais ndo ¢ possivel separar os dados de
treinamento por um hiperplano. Nestes casos ¢ preciso
realizar um mapeamento de seu espago original das entradas
para um espago de maior dimensao denominado de espago de
caracteristicas (feature space) [3].

Seja @ : X — I um mapeamento em que X é o espaco de
entradas e I ¢ o espaco de caracteristicas. @ é determinante
para que o conjunto de treinamento em I' possa ser separado
linearmente, podendo ser computacionalmente bastante
custosa dependendo da dimensao de T'.

Todas as operagdes de aprendizagem, treinamento e teste
utilizando fungdes de kernel no SVM satisfazem as condi¢des
de Mercer[7]. A fungdo kernel ¢ utilizada no SVM nio linear



para o calculo de produtos escalares entre dados no espago de
caracteristicas:
K(x;,x;)=®(x;) D(x;) (17)
As fungdes de kernel mais comumente utilizados sdo:
Polinomiais, RBF (Radial Basis Function) ou Gaussianos e
os Sigmoidais.

Neste trabalho foi utilizada a fung¢@o de kernel RBF com
parametro G:

—lx—x |’

K(x,x;)=exp 5 (18)
o

Desta forma pode-se alterar (15) para o caso nao linear:

N N
Maximizar  Q(@) :Zai - lZa,ajyiyjK(xi “X;) 19)
i=1

i,j=1

com as mesmas restrigoes de (16).
A solugdo de (19) leva ao vetor de pesos 6timo ¢ a saida
y(x) da rede SVM[5]:

NS
Wopt = Zaoiyniq)(xoi)

i=l1

(20)

Ny
y(x) = Zaoiyik(xoi’x) + b

i=1

€2y

sendo N o niimero de vetores de suporte. O valor de y(x)
maior do que 0 ¢ associado com 1 (membro de uma classe
particular) e menor do que 0 com -1 (membro da classe
oposta).

C. Algoritmo de Decomposi¢ao One-Against-One

Suponha uma entrada I" xy = {(X1,Y1), --- » (X1,y1 )} de vetores
de treinamento x; € X C R" e correspondentes saidas y; € Y
= {1,2, ...,c}. O objetivo ¢ treinar as regras de multipla
classificagdo (multi-class) q: X C R" — Y baseado na
estratégia do voto majoritario. A decomposicio OAO
transforma o problema de multiplas classificagcdes em séries
g =(c (c-1)/ 2) de subtarefas que podem ser treinadas por um
SVM binario. .

Define-se entdo o conjunto IV xy = {(X"1,Y 1)s---» X5,y 1)}
contendo os vetores de treinamento x; € TV = {i: y;=y' Vy;
=y’} e as saidas modificadas como:
iel”

o para yi=w,
V= | e}
2 para

2
Yi =DV

O conjunto I xy , j =1, ..., g é construido para todas g = (c
(c-1)/2) combinagdes de classes y'; € Yey’; € Y\ {y'}.
O SVM bindrio g;, j = 1, ..., g sdo treinados nos I" xy.

IV. EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste trabalho foi realizada uma comparagdo quantitativa de
desempenho do MLP e do SVM para o problema de
reconhecimento de imagens ruidosas de 16 caracteres (0-9,
A-F) tipo BITMAP em grade 7x7. A implementagdo dos
classificadores foi realizada no MATLAB 6.5.1.

O conjunto de padrdes utilizados para a validagdo da
técnica sdo os 16 ilustrados na Fig. 2.

Dividiu-se a etapa de simulagdoes em duas fases: fase de
treinamento e fase de testes.

Na fase de treinamento cada pixel de cada imagem foi
considerada como uma entrada, resultando em conjuntos de
imagens de 49 pixels (7x7) como entrada para o treinamento
da rede. Como a rede foi utilizada para reconhecer imagens
ruidosas, ela foi treinada com versdes ruidosas da imagem
original, as quais foram apresentadas aleatoriamente
ordenadas. O ruido utilizado foi do tipo flip-flop, ou seja,
associa-se uma probabilidade de inversdo para cada pixel da
imagem.

Ao fim do treinamento as redes devem ser capazes de
associar a cada padrao de entrada uma unidade de saida.

Depois que as redes foram treinadas passou-se para a fase
de testes, onde conjuntos de dados de entrada que ndo foram
treinados foram apresentados as redes. A taxa de acertos da
classificagdo mostra o desempenho das redes e sua
capacidade de generalizacdo.

A.  Simulagdo com a Rede MLP

Para o conjunto de dados de treinamento a rede neural
artificial tipo feedforward MLP com 1 camada escondida
treinada com o algoritmo backpropagation foi configurada da
seguinte forma: a camada de entrada possuiu 49 unidades,
pois cada pixel de cada padrdao foi considerada como uma
entrada (7x7); a camada escondida foi composta de 8
unidades; ¢ a camada de saida 16 unidades, correspondendo
ao numero de classes dos padrdes de entrada, sendo que
somente uma unidade de saida deve ser ativada de cada vez,
indicando o padrdo de entrada classificado. A fungdo de
ativagdo das camadas escondida ¢ de saida escolhida foi a
tangente hiperbolica.

Assim, as entradas da rede foram as linhas concatenadas
do proprio bitmap (na forma bipolar:-1 ou 1) que se desejava
reconhecer. A rede foi treinada de modo que cada unidade de
saida codificasse uma imagem armazenada. A camada
escondida codifica de modo aleatdrio os mesmos padrdes de
entrada.

A inicializacdo da matriz de pesos foi aleatéria. O
algoritmo backpropagation utilizou a mesma taxa de
aprendizado constante para as unidades de saida e da camada
escondida.

Ao fim do treinamento a rede foi capaz de associar a cada
padrdo de entrada uma unidade de saida; para fazé-lo,
considerou-se um valor de limiar (0.35) acima do qual deve
estar a saida da unidade selecionada. Os casos de imagens
mal reconhecidas foram aqueles em que ndao houve apenas
uma unidade com saida acima do valor de limiar.

O treinamento se realizou em 200 iteracdes com 30 épocas
totalizando 6000 amostras de treinamento.

As taxas de acerto foram calculadas sobre 100 amostras
ruidosas para cada um dos 16 padrdes, ou seja em 1600
amostras de testes diferentes dos treinados.
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Fig. 2. 16 caracteres (0-9, A-F) tipo BITMAP em grade 7X7.

A Tabela I mostra o resultado da taxa de acerto da rede
MLP treinada em fungdo do nivel de ruido. O nivel de ruido
foi alterado entre 0 e 50% com passo de 5%.

TABELA I TAXA DE ACERTOS DA REDE FEEDFORWARD MLP

Ruido (%) Erro Total Acerto Total Taxa acerto (%)

0 0 1600 100

5 34 1566 97.8750
10 185 1415 88.4375
15 473 1127 70.4375
20 738 862 53.8750
25 978 622 38.8750
30 1218 382 23.8750
35 1343 257 16.0625
40 1486 114 7.1250
45 1531 69 43125
50 1573 27 1.6875

B.  Simulacdo com a Rede SVM

O algoritmo One-Against-One, do Statistical Pattern
Recognition Toolbox do MATLABJ[4], foi utilizado para
implementar o treinamento do SVM neste trabalho. A fungéo
Kernel utilizada foi a gaussiana (c =1) e o valor da constante
C foi 10. Foram realizados 100 testes em cada padrao de
treinamento e verificado quantas vezes o SVM acertou
corretamente a classificagdo da imagem ruidosa fornecida.

A Tabela II mostra o resultado da taxa de acerto da rede
SVM treinada em fung@o do nivel de ruido. O nivel de ruido
foi alterado entre 0 ¢ 50% com passo de 5%.

TABELA II TAXA DE ACERTOS DA REDE SVM

Ruido (%) Erro Total Acerto Total Taxa acerto (%)

0 0 1600 100

5 3 1597 99.8125
10 9 1591 99.4375
15 36 1564 97.7500
20 107 1493 93.3125
25 223 1377 86.0625
30 476 1124 70.2500
35 796 804 50.2500
40 1087 513 32.0625
45 1336 264 16.5000
50 1499 101 6.3125

A Fig. 3. apresenta o teste de generalizag@o, comparando o
desempenho duas redes neurais estudadas através da taxa de
acertos de classificagdo na fase de testes.

Taxa de Acerto (%)

Nivel de Ruido (%)

Fig. 3. Teste de Generalizacdo dos classificadores.

V.CONCLUSOES

O experimento numérico mostrou que tanto o classificador
neural MLP quanto o classificador neural SVM tiveram uma
boa capacidade de generalizag@o para baixos niveis de ruido
(acima de 15%), num problema de classificagdo multiclasse.

No entanto, para o problema de classificagdo de caracteres
ruidosos apresentados neste trabalho, o classificador SVM
utilizando a estratégia one against one se mostrou bastante
superior a rede MLP, tendo altas taxas de acerto mesmo para
niveis de ruido de 30%.
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