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Resumo

Apresenta-se, neste trabalho, um sistema de identificagiio de pessoas baseado em
seus padrbes de iris. Estruturalmente este sistema pode ser dividido em dois modulos: o
moédulo de extragdo de caracteristicas, no qual os padrdes de iris sio decompostos em sub-
bandas e o modulo de identificagdo, em os padrdes sio identificados por uma rede “neuro-
fuzzy”.

No modulo responsével pela extragio de caracteristicas, um determinado padrio de
iris € decomposto em 67 sub-bandas. Inicialmente, os filtros em quadratura bidimensionais
(2D QMF) sdo aplicados sobre toda a imagem gerando quatro sub-bandas. Em seguida,
escolhe-se a sub-banda de baixa freqiiéncia nas duas diregdes (LL) e aplicam-se os filtros 2D
QMEF recursivamente sobre todas as sub-bandas até a obtengiio de sub-bandas com (16x16)
coeficientes. Neste ponto, a energia média de cada sub-banda é calculada e as sub-bandas
sdo ordenadas em ordem decrescente de energia. A seguir, determinam-se quais sub-bandas
serdo utilizadas. Para tanto, aplica-se o procedimento descrito acima sobre um conjunto de
dez padrdes de iris diferentes e escolhem-se as 32 sub-bandas mais energéticas de cada
padro. Destas 320 sub-bandas, escolhem-se as 20 sub-bandas que apareceram com maior
freqiiéncia.

Estas 20 sub-bandas de cada padrdo sfo utilizadas para treinar a rede “neuro-fuzzy”.
Apds treinada, a rede “neuro-fuzzy” ¢ utilizada pelo mddulo responsavel pela identificacio.
O desempenho do sistema de identificagio baseia-se nas taxas de aceitaciio de auténticos e
de rejei¢do de impostores. Este trabalho apresenta resultados de simulagdes do sistema em
que as taxas de aceitagdo de auténticos foram, em média, superiores a 90% e as taxas de

aceitagao de impostores inferiores a 10%.



Abstract

In this work we develop a system that identifies a person by his or her iris pattern.
Structurally this system can be divided i two modules: (1) the feature extraction one,
performed via wavelet-based subband decomposition, and (2) the identification task module,

performed by a neuro-fuzzy network.

In the feature extraction module, an iris pattern is decomposed in 67 subbands.
Initially, 2D Quadrature Mirror Filters (2D QMF) are applied to the whole image and four
subbands are generated. Then the low-low (LL) subband is further decomposed and the 2D
QMF are applied recursively to all subbands until we obtain subbands with (16x16)
coeficients. At this point, the energy of each subband is calculated and the subbands are
ordered in decreasing mode. Then we determine which subbands should be applied to the
identification module. To do so we use the procedure described above with a sample of ten
different iris patterns. The 32 subbands with most energy are then chosen from each pattern.

From this group of 320 subbands we choose the 20 subbands that occur most frequently.

These 20 subbands of each iris pattern are then used to train the neuro-fuzzy
network. After the training phase, the neuro-fuzzy network is used by the identification
module. This work presents results of simulations of the algorithms and estimates of the
authentic recognition rate and the imposter rejection rate. The estimated authentic
recognition rates were, on average, above 90% and the imposter recognition rates below

10%.
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Capitulo 1 - Introducao

1.1 - Biométrica e sistemas biométricos

A palavra biométrica, & primeira vista, pode parecer estranha e nova e talvez muitos
a associemn a alguma tecnologia emergente e complexa. Porém, o conceito que ela encerra é
bem simples ¢ muito antigo - ela trata do reconhecimento de pessoas. Tecnicamente falando,
a biométrica trata da mensurag:éi_o automatica de certas caracteristicas fisicas ou
comportamentais de um determinado individuo e da comparagiio destas com a de outros

com objetivo de identifica-lo ou reconhecé-lo.

A biométrica utiliza-se de caracteristicas fisicas, definidas como algo que possuimos,

e de caracteristicas comportamentais, algo que fazemos. Entre elas destacam-se:
1 - Caracteristicas fisicas

. Composicio quimica do odor corpdreo;

. Caracteristicas faciais;

. Emissdes de calor;

. Caracteristicas do olho - retina e iris;

. Impressdes digitais;

. Geometria da m3o;

. Veias da méo e do punho.

2 - Caracteristicas comportamentais



. Assinatura;
. Digitagdo;
. Voz.

Destas caracteristicas, apenas trés caracteristicas fisicas (a retina, a iris e a impressdo digital)
e todas as caracteristicas comportamentais, usadas atualmente nos sistemas biométricos

disponiveis, podem ser consideradas realmente tinicas.

Os sistemas biométricos atuais podem ser classificados, de acordo com sua
funcionalidade, em dois grupos principais: sistemas de §eriﬁca9§o ¢ sistemas de
reconhecimento. Nos sistemas de verificagio, a pessoa que estd sendo identificada afirma
possuir determinada caracteristica. Logo, o sistema deverad apenas aceitar ou rejeitar tal
afirmacio e, para tanto, ele devera realizar uma comparacio do tipo “um para muitos”. J4
nos sistemas de reconhecimento, a identificagio da pessoa é feita a partir de uma busca em
uma base de dados cadastrada previamente. O sistema percorre esta base até encontrar um
individuo que apresente um conjunto de caracteristicas semelhantes aquelas apresentadas

realizando, neste caso, uma comparacio do tipo “um para um”.

Os sistemas biométricos podem ser usados em qualquer situagio que requeira uma
resposta rapida e correta para a questdo “Quem é vocé?”. Uma das grandes vantagens dos
sistemas biométricos sobre os sistemas de identificacfio tradicional baseados em senhas,
cartdes de acesso, R.G., etc. ¢ que, nestes sistemas, o reconhecimento baseia-se em aspectos
intrinsecos do ser humano. Os sistemas de reconhecimento que nio sdo baseados nestes

aspectos intrinsecos nem sempre s3o seguros. Por exemplo, chaves e cartdes de acesso entre

e ol o o s o
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outros podem ser perdidos, duplicados ou roubados. Senhas, codigos secretos e nimeros de
identificag@o pessoal podem ser facilmente esquecidos, compartithados ou observados. Os

sistemas biométricos, por outro lado, ndo s3o susceptiveis a estes problemas.

1.2 - Sistemas biomeétricos baseados na iris

A palavra iris provém do grego zpi{ e, inicialmente, era usada para designar o arco-
iris. No século XVI passou a ser aplicada também a porgo externa e colorida do olho.
Tecnicamente, a ins faz parte do fracto uveal sendo um fino diafragma que se estica sobre a
porgio anterior do olho suportada pelo cristalino. Por esta razdo, ela adquire um aspecto de
um cone tridimensional truncado. Em sua base, a iris esta conectada ao corpo ciliar; no lado
oposto, ela termina na pupila, localizada um pouco abaixo da regido central do olho. Sobre a

iris, encontra-se a cornea, uma camada transparente, que lhe fornece protegio.

Para que se possa apreciar a riqueza da iris como um padrio de reconhecimento, faz-
se necessario que sua estrutura seja analisada mais detalhadamente. Sua estrutura
microscopica apresenta varios aspectos incomuns. Sua superficie anterior que forma o limite
posterior da cadmara anterior ndo é revestida por um epitélio distinto apesar de freqiientes
afirmagOes em contrario; esta superficie é simplesmente uma “camada limitante anterior”
modificada do estroma geral, que forma a massa da iris. O estroma contém os vasos e
nervos da regido e, perto da periferia da pupila, um conjunto de fibras musculares lisas
forma uma estrutura contractil anular, o esfincter da pupila. A face posterior da iris consiste
de um prolongamento das mesmas duas camadas de epitélio que revestem o corpo ciliar. A
mais profunda e por isso, na iris, a mais anterior destas camadas epiteliais ¢ comumente, um

pouco confusamente, denominada epitélio anterior da iris. Suas células sdo pigmentadas



como aquelas do epitélio ciliar, estreitamente associadas com elas estdo as fibras lisas do
dilatador da pupila, dispostas radialmente. Superficial e posteriormente a esta camada de
celulas esta o estrato de células densamente pigmentadas que formam o chamado epitélio

posterior. Esta camada € continua com a camada retinica ndo pigmentada do epitélio ciliar.

A camada limitante anterior ou superficie anterior da iris tem sido muito estudada
com pequeno aumento por microscopia com limpada de fenda, com a qual ela mostra um
aspecto um tanto felpudo exceto em iris muito pigmentadas. Depressdes ou criptas, através
das quais os vasos podem ser vistos no estroma, e varias pregas e estrias radiais e circulares
podem ser observadas, porém detalhes destas formagdes podem ser procurados em
autoridade adequada [10]. Os constituintes da ldmina limitante anterior sdo principalmente
fibroblastos muito ramificados e melandcitos, sem vestigio do endotélio que a recobria ao
nascimento € em extensdo rapidamente decrescente durante o primeiro ano pos-natal [11].
Isto € confirmado por microscopia eletronica [12]. Os fibroblastos formam na superficie uma
camada unica e continua, com ramificacdes que nfio constituem juncdes verdadeiras [13].
Na periferia da iris, eles se misturam com o tecido conjuntivo da rede trabecular (ligamento
pectinado) do dngulo iridocorneal. Na borda pupilar, eles entram em contato, mas ainda sem
jungdes especializadas, com o epitélio pigmentado da face posterior da iris. Os melandcitos
apresentam também intricados processos ramificados e também ndo se observam juncdes

especiais entre eles.

O estroma da iris, que é derivado, como a camada limitante anterior, do mesoderma
entre a lente em desenvolvimento e o cilice 6ptico, é também formado por fibroblastos e

melanocitos; mas nesta regiio ha, além disso, uma considerivel quantidade de tecido

e
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colageno frouxo, cujos espagos sdo preenchidos com fluido e por uma substincia
fundamental mucopolissacaridea. O estroma mesodérmico contém também ndo somente
uma abundéncia de vasos sanguineos e de nervos, mas também os musculos ectodérmicos,
esfincter e dilatador. As fibras colagenas que tém um diimetro de cerca de 60 nm e uma
periodicidade de 50 a 60 nm sfo arranjadas muito frouxamente, muitas descrevendo algas

circunferenciais incompletas ao redor da pupila tomada como centro.

AfirmacOes de que a estrutura da iris € Unica para um individuo e que permanece
estdvel com o passar dos anos provém de duas fontes principais. A primeira fonte de
evidéncia € a observagdo clinica. Durante o periodo que examinaram grandes quantidades de
olhos, os oftalmologistas e anatomistas notaram que o padrio detalhado de uma iris, mesmo
a iris esquerda e direita de um determinado individuo, € Gnico. Mais ainda, em repetidas
observagbes, constatou-se que o padrio de uma determinada iris variava muito pouco. A
segunda fonte de evidéncias € a biologia evolucionista. Nela, descobriu-se que, enquanto a
estrutura geral da iris ¢ determinada geneticamente, as particularidades do seu “minutiae”
dependem basicamente de causas circunstanciais (e.g., as condi¢des iniciais no precursor
embrionario da iris). Portanto, é muito improvavel que estas circunstincias possam ser
replicadas durante o curso natural destes eventos. Raramente o processo evolutivo
transcorre de forma inadequada, dando origem a uma iris rudimentar (“aniridia”) ou a uma
distor¢do na forma da pupila (“colobloma™). Evidéncias evolucionistas também suportam a
estabilidade do padrio da iris no tempo. Determinadas partes da iris (e.g., “vasculature”) ja
se encontram desenvolvidas no nascimento, enquanto outras ( e.g, musculatura)

desenvolvem-se durante os primeiros dois anos de vida. De particular importéncia para o



reconhecimento, € o fato de que a pigmentagio da iris continua até a adolescéncia. Assim
como, o tamanho médio da pupila sofre pequenos acréscimos até esta fase. Apods a
adolescéncia, uma iris saudavel varia muito pouco pelo resto da vida de um individuo,
embora uma pequena despigmentagio e reducio do tamanho médio da abertura da pupila
ocorram na velhice. Varias doengas de ofhos podem alterar drasticamente a aparéncia da iris.
Verificou-se, também, que a exposi¢do intensiva a certos tipos de metais pode alterar a
pigmentagio da iris. Porém, estes casos so raros. Afirmagdes de que a iris sofre alteracdes
de acordo com o estado de saude do individuo (iridologia) tornaram-se desacreditadas [1,
9]. No geral, estas linhas de evidéncia sugerem que a iris ¢ tnica e, apds a infincia,
tipicamente estavel. Porém, deve-se ressaltar que estudos mais aprofundados que tratem

especificamente da unicidade e estabilidade da iris devem ser levados a cabo.

Um outro aspecto interessante da iris, sob o ponto de vista biométrico, esta
relacionado com a sua dindmica. Devido a complexa interagio dos musculos da irs, o
didmetro da pupila estd em constante estado de oscilagio, ainda que pequeno,
Potencialmente, este movimento pode ser monitorado para garantir que um espécime vivo
esta sendo verificado. Mais ainda, como a iris reage rapidamente a luz, o monitoramento
desta reagdo, quando ela estiver submetida a uma fonte de luz controlada, fornece evidéncia
semelhante. Em contraste, em estado morbido, a iris contrai-se e paralisa-se, o que pode

servir de subsidios para a sua utiliza¢o na ciéncia forense.

Aparentemente, foram os parisienses os primeiros a utilizar o reconhecimento da iris
como base para a identificaciio de pessoas. Eles distinguiam os condenados do seu sistema

penal inspecionando visualmente suas iris, tendo como base a sua cor [2]. Mais
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recentemente, o conceito de reconhecimento automatico da iris foi proposto por Flom e
Safir [4], porém este grupo ndo chegou a desenvolver e testar um sistema. Trabalhos mais
recentes com o objetivo de construir um sistema de reconhecimento automatico baseado na
iris foram conduzidos em Los Alamos National Laboratories, CA [5]. Em seguida, dois
grupos de pesquisa desenvolveram e documentaram um prototipo de um sistema biométrico
utilizando a iris como caracteristica basica [3, 8]. Outras pesquisas estdo sendo

desenvolvidas na América do Norte [7] e na Europa [6].

O trabalho aqui apresentado refere-se também a um sistema biométrico que utiliza a
iris como caracteristica basica. Ele ¢ composto de duas partes principais; (1) a extragdo de
caracteristicas, realizada através de uma decomposi¢do em sub-bandas e (2) a identificacdo
do individuo, obtida a partir de uma rede neuro-fuzzy. Nos capitulos seguintes,
apresentamos a base tedrica necessaria ao desenvolvimento deste sistema assim como 0s
detalhes do mesmo. No capitulo 2, é apresentado o problema de reconhecimento de padrdes
e as abordagens atualmente aplicadas ao mesmo: (1) abordagem estatistica, (2) abordagem
sintatica e (3) abordagem por redes neurais artificiais. No capitulo 3, é apresentada a técnica
de decomposicdo em sub-bandas. No capitulo 4, apresenta-se o sistema biométrico
desenvolvido e no capitulo 5, a bateria de testes aplicada ao mesmo assim como os

resultados obtidos.
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Capitulo 2 - Reconhecimento de Padrdes

2.1 - Visdo Geral

O problema de reconhecimento de padrdes geralmente denota classificacio ou
descri¢iio de um conjunto de processos ou eventos. Este conjunto pode ser de objetos fisicos
ou abstratos. Os processos com algumas propriedades similares sio agrupados em uma classe.
O namero total de classes em um problema especifico € geralmente determinado pela aplicagio
particular considerada. Em alguns problemas, o niimero exato de classes ndo é previamente
conhecido sendo determinado a partir de observagBes dos varios padrdes representativos.
Neste caso, tem-se a possibilidade de detectar novas classes 4 medida que os padrdes sio

apresentados.

Uma abordagem intuitiva do reconhecimento de padrdes é dada pelo “casamento de
padrdes”. Neste caso, um conjunto de padrSes ou protétipos , um para cada classe, é
armazenado. O padrio de entrada (de classificacio desconhecida) € comparado com o
prototipo de cada classe e a classificagiio é feita segundo um critério de similaridade. Em
outras palavras, se o padrio de entrada “casa-se” com o protétipo da i-ésima classe melhor do
que com o prototipo de qualquer outra classe, ent3o este padrio sera classificado como um
elemento desta classe. A desvantagem desta abordagem deve-se a dificuldade de se escolher
um bom protdtipo para cada classe como também de definir um critério proprio de
“casamento”. Esta dificuldade ¢ realgada quando grandes varia¢des e distorgdes sdo esperadas

nos padrdes de uma classe,

Uma visdo abstrata do problema de reconhecimento de padrdes ¢ dada pela Fig. 2.1
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G; M
-m.t
classe wj 1
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clisse w; . =My
Gk \
classe wy Pg oy
Espaco de Descrigio Espago de Padries Espago de Observagies
c P F

Fig. 2.1 - Mapeamentos em uma representacdo abstrata de wm sistema de geragdo/classificagdo/interpretacdo
de padres.

Nesta figura, € apresentado um mapeamento entre o espago de classes, C, e o espaco de
padres, P, representado pela relagio G; para cada classe. Cada classe o; gera um subconjunto
de padrbes no espago de padrdes. Estes subconjuntos, como pode ser visto, podem se
sobrepor permitindo que padrGes de classes diferentes dividam os mesmos atributos. Uma
outra relagdo, M, mapeia os padrdes dos subespagos de P no espaco de caracteristicas, F.
Através desta viso, a caracterizagio de muitos problemas de reconhecimento de padrdes
resume-se em encontrar um meio de identificar e inverter os mapeamentos M e G; para todo i
dadas as caracteristicas m; . Infelizmente, na pratica, estes mapeamentos ndo sio fungdes e,
mesmo que fossem, eles raramente sZo biunivocos, bijetores ou inversiveis. Na Fig. 2.1
observa-se que caracteristicas idénticas podem resultar de diferentes p; , que por sua vez
correspondem a diferentes classes. Isso sugere um problema potencial de ambigiiidade. Mas, é
razoavel modelar e tentar compreender estes processos na esperanca de se obter melhores

técnicas de classificacio e descrigio.

Pode-se considerar os conjuntos de padrdes na Fig. 2.1 como dados basicos do
ambiente que se estd medindo. Logo, um outro aspecto importante desta figura é o

mapeamento M. Este mapeamento reflete a escolha do sistema de medida. O projeto do
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sistema de medida € um aspecto importante no projeto de um sistema de reconhecimento no
sentido de que caracteristicas 6timas provavelmente requerem medidas 6timas ou pelo menos
adequadas. Finalmente, deve-se notar que padrdes gerados pela mesma classe (p; e p; , de o;
por exemplo) e que estio proximos no espago de padrdes n3o necessariamente fornecerio
medidas que também estejam proximas (neste caso, m; e m; ). Isto é um aspecto relevante
quando a “clusterizacio” das medidas ¢ utilizada como indicador da similaridade entre os

padrdes.

2.1.1- Estrutura de um sistema de reconhecimento de padrdes
A estrutura de um sistema de reconhecimento de padrdes tipico ¢ mostrada na Fig. 2.2.

Possivel Realimentagde ou interagdo

Algaritmo de

Padrio 1 1 Classificagdo \
Ohser- Prepraocessamento, Classificagdo
vado p; Sensox/ Pxtragio del

transdutor € ‘e
—_—¥ Realoe Caracteris

ticas

Medida i
e Algoritme de

Descrigdc |— Desorigda

Fig. 2.2 - Estrutura de um sistema de reconhecimento de padries tipico.

O sistema € composto de um sensor (uma cimera, por exemplo), um mecanismo de extragio
de caracteristicas e um algoritmo de classificagio ou descrigdo (dependendo da abordagem).
Usualmente, alguns dados que ja foram classificados sdo utilizados para o treinamento do

sistema (conjunto de treinamento).

2.1.2- Defini¢oes Preliminares

Classificagdo € o mapeamento que associa o dado de entrada 2 uma ou mais classes das ¢

classes pré-especificadas tendo como base a extragdo de caracteristicas significativas e o
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processamento ou analise destes atributos. E comum recorrer-se a modelos probabilisticos ou

gramaticais na classificago.

Reconhecimento ¢ a habilidade de classificar. Geralmente, os problemas de reconhecimento de
padrdes sdo formulados com a (¢ + 1)-ésima classe, que corresponde a “nio-classificavel” ou

“nfo conhego” ou “ndo posso decidir’.

Descrigdo ¢ uma alternativa & classificagio onde uma descrigio estrutural do padrio de

entrada ¢ desejavel. E comum recorrer-se a modelos lingiiisticos ou estruturais na descri¢do.

Classe de padrdes ¢ um conjunto de padrdes conhecidos por originarem-se da mesma fonte
em C. O problema principal, em muitas aplicagdes de reconhecimento de padrdes, é identificar
as caracteristicas ideais, criar uma boa medida de similaridade e associa-las segundo um

processo de “casamento”.

Pré-processamento € a transformac¢iio dos dados de entradas com o intuito de facilitar a

extragdo de caracteristicas e minimizar o ruido que porventura esteja presente.

Ruido ¢ um conceito que, no reconhecimento de padrdes, esta associado a varios tipos de erro,
incluindo:

. Distorgdes ou erros nos sinais de entrada;

. Erros de pré-processamento;

. Erros de extracio de caracteristicas;

. Erros nos dados de treinamento.

-Classificadores, Regites de Decisio e Fronteiras, Funcdes Discriminantes

Um classificador particiona o espago de caracteristicas em classes denominadas

regibes de decisdo. Para que estas regies possam ser utilizadas em uma atribuicio de classes

r oo I P s d . .
possivel e Gnica, € necessario que elas cubram totalmente o espago R e que sejam disjuntas
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(ndo se sobreponham). A fronteira de cada regifio é uma fronteira de decisdo. A partir desta

visdo, a classificagdo de um vetor de caracteristicas x torna-se bem simples:

Determina-se a regido de decisdo (em K ) que contém x e associa-se x a classe

correspondente.

Embora esta estratégia de classificagdo seja bem simples, a determinagiio das regides de

decisdo pode ser um desafio.

Os classificadores sdo entdio desenvolvidos de acordo com as fungdes que disciminam
as classes presentes no espaco R’ estas fun¢des recebem a denominagio de funcdes
discriminates. No caso de c classes, as fungdes discrimantes, denotadas por gi(x) com i =

,--»C , $80 usadas para particionar B' como se segue:

Regra de Decisdo: Associa-se x a classe oy, (regido R,), onde g.(x) > gfx) Vi = 1,..ce

1:4m.

Se gi(x) = gi(x), com | # k, tem-se uma fronteira de decisfio. As Figs. 2.3 e 2.4 ilustram estes

conceitos.

(a) (k)

Fig. 2.3 - Exemplos de vegides de decisdo: (a) linear, (b) quadrdtica, (c) geral.
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yy{x) =

i
B
{
]
=

IolX) = X - X,i

(a)

Fig. 2.4 - Regides de decisdo e fungdes discriminantes corvespondentes (a) -
Partigdo de R2 ; (b - Fungdes discriminantes corvespondentes.

2.2 - Abordagens ao Reconhecimento de Padrées

As aplicagbes do reconhecimento de padrdes surgem nas mais diversas formas. Em
algumas, existe uma base estatistica intrinseca e quantificavel, responsavel pela geragio dos
padrdes. Em outras, é a estrutura intrinseca dos padrdes que fornece as informagdes
fundamentais para o reconhecimento. Noutras, porém, nenhuma das abordagens anteriores ¢
adequada; todavia, existe a possibilidade de se desenvolver e “treinar” uma arquitetura que
associe corretamente os padrdes de entrada com as saidas esperadas. Nota-se, portanto, que
dependendo do problema em questdo, uma ou mais destas abordagens podem ser aplicadas

para se obter a solucio desejada.

2.2.1- Abordagem Estatistica

2.2.1.1- Introducio

A teoria da de Decisdo de Bayes é uma abordagem estatistica fundamental do problema
de classificagfio de padrbes. Esta abordagem baseia-se na hipotese de que o problema de
decisdo € apresentado em termos probabilisticos, ¢ que todos os valores das probabilidades
relevantes sdo conhecidos. Neste Se¢3o sdo apresentados os conceitos fundamentais desta

teoria.
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Para melhor ilustrar os conceitos que serdo apresentados nas Segdes que se seguem, o

exemplo a seguir sera utilizado:

Deseja-se construir um classificador para separar dois tipos de metais preciosos, ouro e
prata. Considera-se que um observador esteja monitorando o transporte de barras destes
metais de um cofre que contém os dois tipos de metais (cofre “reservatorio”) para cofres
especificos ( cofre “ouro” e cofre “prata”). Observando a saida do cofre reservatorio, o
observador conclui que é muito dificil prever que tipo de metal estara presente na proxima
barra a sair. Portanto, a seqiiéncia de aparecimento das barras de metais parece ser aleatéria.
Diz-se que a medida que cada barra de metal sai do cofre reservatorio, a natureza esta em um
dos dois estados possiveis: ou a barra ¢ de ouro ou ela é de prata. Denota-se w o estado da
natureza com w = w; para o0 ouro € w = w; para a prata. Devido ao fato do estado da

natureza ser tdo imprevisivel, considera-se w uma variavel aleatoria.

Se o cofre reservatério possuir a mesma quantidade de barras dos dois metais, pode-se
dizer que a proxima barra a aparecer tem igual probabilidade de ser de ouro ou de prata.
Generalizando, assume-se que exista um probabilidade conhecida P(w;) que a proxima barra
sera de ouro e uma probabilidade P(w;) que serd de prata. Estas probabilidades refletem o

conhecimento de quio provavel se vera ouro ou prata na proxima barra a sair.

Suponha agora que vocé precise fazer uma escolha sobre o tipo de barra de metal que
ira aparecer a seguir. A unica informagdo que vocé pode utilizar € o valor das probabilidades
conhecidas de cada tipo de barra de metal. Se uma decisio deve ser tomada com tio pouca

informagéo, a seguinte regra de decisdo parece razoavel:
Decide-se por w; se P(wt).> P(w2) ; caso contrario, decide-se por w; .

Este procedimento pode parecer estranho, pois sempre é feita a mesma escolha apesar

de se saber que os dois tipos de metais podem aparecer. O seu desempenho ird depender dos
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valores das probabilidades conhecidas a priori . Se P(w; ) for muito maior que P(w, ), a
decisdo em favor de w, estard correta a maior parte do tempo. Se P(wi).=P(w2) tem-se

somente 50% de chance de se estar correto. Em geral, a probabilidade de erro é a menor das
probabilidades ( P(w;) e P(w;) ). Como mostrado a seguir, sob estas condicdes, nenhuma

outra regra de decisdo pode fornecer uma probabilidade de erro menor.

Em geral, ninguém € chamado a tomar decisbes com tdo poucas evidéncias. Neste
exemplo, pode-se usar a intensidade do brilho dos metais, x, como uma caracteristica
relevante. Diferentes amostras de metais produzirio diferentes intensidades de brilho, e é
natural expressar estas variagOes em termos probabilisticos. Considere x como uma varidvel
aleatoria continua, representando a intensidade de brilho da barra, cuja distribuicio densidade
de probabilidade depende do estado da natureza. Seja p(x/w,) a fungio densidade de
probabilidade condicional da varidvel x dado que o estado da natureza é w, . Entdo a diferenca
entre p(x'w;) e pfxiw,) descreve a diferenca de intensidade de britho entre barras de ouro e

barras de prata.

Suponha que as probabilidades P(w) e as fungdes densidade de probabilidade
condicionais p(x|w,;} sejam conhecidas. Suponha a seguir que a intensidade de britho de uma
barra de metal seja medida. Com esta evidéncia, qual a decisdo a tomar, ou seja, que tipo de

metal deve-se escolher, ouro ou prata? Para solucionar este problema, é apresentada a regra

de Bayes:
Pwijx) = 2O POv) @
p(x)
onde
2
p(x) =" plxiwi). P(wi), (2.2)
i=1
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A regra de Bayes mostra como, obtendo o valor de x, transformar a probabilidade
conhecida a priori P(w;) na probabilidade a posteriori P(w,x). Se para uma observagio x a
probabilidade P(w,|x) ¢ maior que a probabilidade P(w;/x), toma-se a decisiio em favor de w; .
Da mesma forma, se P(w;x) é rﬁaior que P(w;|x), a escolha ¢ em favor de w, . Como
justificativa para tal procedimento, calcula-se a probabilidade de erro na decisdo. Dado um

valor especifico de x,

Plerrolx) = J P(wix) se a escolha foi w2

(2.3).

{ P(w2ix) se a escolha foi w1

Mas ainda deve-se mostrar que a regra apresentada acima minimizara a probabilidade de erro.

A probabilidade de erro é dada por:

Perro) = jm P(erro, x)dx
o , (2.4)
= _Ec Plerrolx)p(x)dx

e se para todo x, P(erro|x) for tdo pequena quanto possivel, a integral devera ser tdo pequena
quanto possivel. Logo conclui-se que a regra de decisdo de Bayes,

Escolha wy, se P(wijx).> P(w2|x)

Escolha w, caso contrario.
minimiza a probabilidade de erro.

Da forma como estd apresentada acima, esta regra de decisdo realga o papel das
probabilidades a posteriori. Usando a equagio (2.1), esta regra pode ser expressa em termos
das probabilidades condicionais e a priori. Deve-se notar que p(x) na equacdo (2.1) nio influi

na tomada de decisfo. Ele € apenas um fator de escala que garante que P(wix)+ P(w2jx)=1.

Ao se eliminar este fator de escala, a seguinte regra de decisio equivalente ¢ obtida:
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Escolha w, se p(x|w1). P(w1).> p(x|w2). P(w2)
Escolha w;, caso contrario;

Em geral, os dois fatores, p(xjw;} e P(w,), sio importantes para se fazer uma escolha e a regra

de decisdo de Bayes combina-os para obter a probabilidade de erro minimo.

2.2.1.2- Teoria da Decisido de Bayes - Caso Continuo

Nesta secdo serfio formalizadas e generalizadas as idéias consideradas na Sec#o

anterior. As seguintes generalizacdes sio feitas:

.Uso de mais de uma caracteristica;
.Uso de um nimero maior de estados;

.Consideragdo de agbes diferentes daquelas onde ocorre apenas a escolha de um estado da

natureza,
.Generalizagdo da probabilidade de erro com a nogfo da fungéo perda.

Estas generalizagdes nio devem obscurecer a idéia basica que foi ilustrada no exemplo da
Secdo 2.1.1 . Ao permitir o uso de mais de uma caracteristica, se esta substituindo o escalar x
por um vetor de caracteristicas x. Permitir agBes diferentes daquelas essencialmente
classificatorias abre espago para a possibilidade de rejeigdo que é uma opgao util se a indecisio
ndo for muito cara. A funcdo de perda trata exatamente de quantificar o custo de cada ac#o.
Teoricamente, isto poderia permitir o tratamento de situagdes nas quais alguns erros tém o

custo maior que outros.

Seja @ = {w,,...,w,} o conjunto finito de » estados da natureza e A = {a;,... &} 0
conjunto de k agdes possiveis. Seja A{a|w;) o erro cometido ao tomar-se a agdo a; quando o
estado da natureza € w; . Seja o vetor de caracteristicas x um vetor de dimensio d cujos

elementos sdo variaveis aleatorias e seja p(x|w;) a fungdo densidade de probabilidade
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condicional para x. Finalmente, seja P(w,} a probabilidade conhecida a priori de que a natureza
estd no estado w; . Logo, a probabilidade a posteriori P(w;ix) pode ser calculada a partir de

p(xw,) pela regra de Bayes:

Pwix) = p(xiw:). P(wf‘)’ 2.5
p(x)
onde
p(x) = 3 plxiwi). Pw), 2.6)
=1

Suponha que um dado x seja observado e que a decisio g; seja tomada. Se o estado da
natureza e w; , o erro cometido sera A(a;lw;). Como P(w,|x) é a probabilidade de que o estado
correto € w;, o erro esperado associado a tomada da decisdo ¢; sera dado por:

R@es|x) = S Alajwi) P(wi|x) @7

i=]

O erro esperado ¢ denominado risco e R(a/|x) é conhecido como risco condicional. Pode-se
minimizar o risco esperado escolhendo a aglo que minimiza o risco condicional. Esta, na

verdade, € a regra de decisio de Bayes 6tima que é apresentada a seguir.

Formalmente falando, o problema que se tem aqui é o de encontrar uma regra de
decisdo que minimize o erro total. Uma regra de decisio € uma fungio a(x) que mostra qual
decisiio deve ser tomada em todas as observages possiveis de x , ou seja, para cada x a
fung@o de decisdo assumird um dos a valores ay, ..., a;. O risco total é dado pelo erro esperado
associado a uma regra de decisdo. Como R(g;\x) € 0 erro condicional associado a agio a; e

como a regra de decisfo especifica a a¢do, o risco total é dado por:

R = [ R(a(x)]x)p(x)dx (2.8)
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onde dx € a notaglo utilizada para um elemento de volume do espago d-dimensional e onde a
integral se estende por todo o espago de caracteristicas. Se o(x) é escolhido de tal forma que
R(a(gg){gg) seja tAo pequeno quanto possivel para todo x, entfo o risco total sera minimizado.

Isto justifica a seguinte afirmativa;

. Para minimizar o risco total, calcule o risco condicional:

R@alx) =3 Alajw) POwix) 2.9)

i=1

para todo j = 1, ..k e escolha a a¢lo g, para a qual o risco R(a|x) seja minimo. O erro total

minimo resultante ¢ chamado de risco de Bayes.

2.2.1.3- Classificacdo por taxa de erro minimo

Em problemas de classificacdo, cada estado da natureza geralmente esta associado a
uma das » classes distintas e a a¢fo «; € interpretada como a decisio de que o estado correto é
o estado w; . Se, apos tomada a decis3o «; , constata-se que o estado correto é o estado w;

entdo a decislo estara correta se 1 = j e ter-se-4 cometido um erro se 7 # j. Com o intuito de

evitar estes erros, ¢ natural que se desenvolva uma regra de decisio que minimize a
probabilidade média de erro ou a taxa de erro. Uma fungiio perda interessante, neste caso, é a

chamada func¢io perda simétrica ou zero-um:

0 se j=1

,z(q,|Wf)m{l jji=1..,n (2.10)

sej#i

Esta fun¢do ndo atribui nenhuma perda a decisdo correta e uma perda unitaria a qualquer erro.
Portanto, todos os erros apresentam o mesmo custo. O risco correspondente a esta fungio

perda € precisamente a probabilidade média de erro pois o risco condicional é dado por:

d 4 45 4 A A A 4B S sl 4B s mEe o ale o oa SR mEs  ams o m e e
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Rials) = 3 Aahw) PO

H
= > P(wi|x) (2.11)
i=1
i#j
= 1= P(wix)
e P(w;lx) ¢é a probabilidade condicional de que a a¢do a; esta correta. A regra de decisdo de
Bayes que minimiza o risco seleciona a a¢fio que minimiza o risco condicional. Portanto, para

minimizar a probabilidade média de erro, deve-se selecionar j que maximiza a probabilidade a

posteriori P{wj|x). Portanto, para se obter uma taxa de erro minima deve-se:

. Decidir por w; se P{w;|x) > P(wix) paratodo i # ;.

2.2.1.4- Classificadores, Func¢des Discriminantes e Curvas de Decisdo

Existem varias formas de se representar um classificador de padrdes. Entre elas esta o
uso de fungdes discriminantes gi(x), i = 1, . n. O classificador associa o vetor x & classe w;

se:
g{x)>g(x) paratodo j=i (2.12)

Ou seja, o classificador € visto como uma maquina que calcula # fungdes discriminantes e
seleciona a categoria correspondente ao maior valor da funcdo discriminante. Isto estd

ilustrado na Fig. 2.5
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Fig. 2.5 ~ Classificador de Padrdes.

Um classificador de Bayes pode ser facilmente representado deste modo. Neste caso,

as funcgdes gi(x) sdo da forma:
gi(x) = —R(ailx) (2.13)

onde a maxima fung¢fo discriminante deve corresponder ao minimo risco condicional. Para o
caso da taxa de erro minima apresentado na Segdo 2.1.3, pode-se promover uma maior

simplificagdo tomando como fungdes discriminantes as funges da forma gi(x) = P(wix), de

forma que a maxima fung&o discriminante corresponda & maxima probabilidade a posteriori.

Nota-se, portanto, que a escolha de fun¢des discriminantes nio é Gnica. Pode-se
multiplica-las por uma constante positiva ou substitui-las por fungées do tipo f(gi(x)), onde f é
uma funcio monotdnica nfo decrescente, sem influenciar a decisio. Para o caso da
classificacio com taxa de erro minimo qualquer um dos conjuntos de fungdes abaixo poderia

ser utilizado:

gi(x) = P(wilx);

A 4 e 4 b 2k R 4B SR s S A A sk ok s m  mm am oams osms o e
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i(x) = pxiw)P(wi)
> p(xwi ) P(wy)

i=l

gi(x) = p(xjw:i)P(w:) ;
&(x) = In(p(xw:)) +In(P(w1)) ;
Apesar de as fungdes discriminantes serem expressas numa variedade de formas, as
regras de decisdo sdo equivalentes. O efeito de qualquer regra de decisiio é o de dividir o
espago de caracteristicas em # regides de decisdo R;,...,R, . Se gi(x) > g(x) para todo 1#] ,
entdo x esta em R, e a regra de decisfio associa x a w;. As regides sfo separadas por fronteiras
de decisdo, superficies no espago de caracteristicas onde as fungdes discriminantes se
encontram. Se R; e K; 530 contiguas a equagfo da fronteira de decisio que as separa ¢ dada

por;
gi(x) = gi(x) (2.14)

Para pontos na fronteira de decisdo, a classificacio n3o é unicamente definida. Para um

classificador de Bayes, o risco condicional associado a uma ou outra decisfio é o mesmo.

2.2.1.5- Probabilidades de Erro e Integrais

Algumas informagdes interessantes podem ser obtidas sobre a operagio do
classificador de Bayes, se o este for considerado como um dispositivo que particiona o espago
de caracteristicas em regides de decisfo. Para o caso onde sdo consideradas apenas duas
caracteriticas, suponha que o classificador tenha dividido o espago em duas regids, R; e R; . O

erro de classificagio pode ocorrer quando:

. X esta na regido R e o estado da natureza correto é w; ;
. X esta na regido R; e o estado da natureza correto é w .

Como estes eventos sdo mutuamente exclusivos e exaustivos, tem-se:
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P(erro) = P(x € R2,w1) + P(x € R,w2)
= P(x & Ra|w1). P(w1) + P(x & Rijw2) P(w2) (2.15)
= [ pCxlwn). POwyds + | plxiwa). POw2)d

Esta probabilidade ¢ ilustrada na Fig. 2.6.

PexheedP dovy) ok

4 R’ ond o '\\ RE a
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R, 2,

Fig. 2.6 - Componentes da probabilidade de erro.

Para o caso de vanas classes como mostrado na Se¢o 2.1.4, existem mais formas de se
estar errado do que de se estar correto sendo, portanto, mais facil calcular a probabilidade de
se estar correto. Logo:

P(correto) = D P(x € Ri,w:)

i=1
o Z P(x € Ri|ws). P(w)) (2.16)
i=1
=y fm p(xiwi), P(wi)dx
i=1

Este resultado € valido independentemente da forma como o espago de caracteristicas €

particionado em regides de decisdo. O classificador de Bayes maximiza esta probabilidade
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escolhendo as regides nas quais os integrandos sdo maximos; nenhuma outra particio fornece

como resultado uma probabilidade de erro menor.

2.2.1.6- Densidade Normal

A estrutura de um classificador de Bayes é determinada inicialmente pelas funcdes
densidade de probabilidade condicional pfxjw) . Das varias fungdes densidade investigadas,
nenhuma recebeu mais atengdo que a fungfo densidade normal multivaridvel. Nesta seciio,
sera feital uma breve exposi¢fo das propriedades da fungio densidade normal multivariavel,

focalizando as propriedades de interesse para problemas de classificacio.

2.2.1.6.1- Distribuicdo Normal Monovaridvel

A distribui¢do normal de uma variavel € dada pela seguinte equagio:

_ L I x-y?
p(X)—meXp[ 2{ - ) J (2.17)
na qual:

E[x]=[" xp(x)dx=p (2.18)

E[(X“ u)2] =% (x-w)? px)dx =02 2.19)

A distribuigio normal € completamente especificada por dois parimetros, a média |1 e a
varidncia 6. As amostras que apresentam uma distribuico normal tendem a se agrupar em
torno da média, com espalhamento proporcional ao desvio padrio &; aproximadamente 95%
das amostras de uma populagio com distribuicio normal estio dentro do intervalo

[xMu1$20‘.
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2.2.1.6.2- Distribuicdo Normal Multivaridvel
A distribuicio normal multivariivel é dada por:

PQS):We@[*%@-&)tz”(&—ﬁ)} (220)

onde x € um vetor de dimensdo dx1, u é o vetor média cuja dimensdo também é dx1, £ é a
. cn . . - t, Ao
matriz de covaridncia de dimensio dxd, (}_{ - u) € o transposto de (3 - ;1), L éainversade X

e |2| é o determinante de X. Formalmente:

u=E[x] (2.21)

=6 -] o)

A matriz de covaridncia ¥ é sempre simétrica e semi-definida positiva. Apenas seré tratado o
caso em que X € definida positiva e, portanto, o seu determinante || é estritamente positivo. O
elemento da diagonal o € a varidncia de x; e elemento que esta fora da diagonal o; ¢ a
covaridncia de x; € x; . Se x; € X; sd0 estatisticamente independentes, c; = 0. Se todos os
elementos que ndo estio na diagonal principal sfo zero, p(x) reduz-se ao produto de

distribui¢des normais de uma variavel para os componentes de x.

T _ . . d(d+1
A distribuigio normal multivariavel é completamente especificada por d+w(m5w-)~

parametros, os elementos do vetor de médias e os elementos independentes da matriz de
covaridncia. As amostras escolhidas de uma populagio com distribui¢io normal tendem a
pertencer a um grupamento simples. O centro do grupamento ¢ determinado pelo vetor média

e a forma do grupamento pela matriz de covaridncia. Segue da equagio 2.20 que os loci dos

. o to ,
pontos de densidade constante sdo hiper-elipsoides nas quais a quadrica (ggﬂ E) z I(ggm - H) €

dih A e e g A Ak AR . . dEh sl e Al S s s SBE O SEE s B aEs  mEe s e mm s oam
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constante. Os eixos principais destas hiper-elipsoides s3o dados pelos autovetores de T e os

autovalores determinam os comprimentos destes eixos. A expressio:

2=l s @)

¢ geralmente denominada de distincia de Mahalanobis quadrada de x para y. Portanto, os
contornos de densidades constantes sfo hiper-elipsoides com distincias de Mahalanobis a p
constantes. O volume destas hiper-elipsoides € usado com medida do espalhamento destas

amostras em torno da média. Pode-se mostrar que o volume da hiper-elipsoide correspondente

a distancia de Mahalanobis » ¢ dado por:
vV =valg/V? 4, (2.24)

onde Vy € o volume de uma hiper-esfera unitaria d-dimensional:

d/2
-
_(—ng d par
Vd =4 2 g (2.25)
2dn(dm1),f2{ -1y,
2 d impar
d!

Portanto, para uma dada dimens3o, o espalhamento das amostras varia diretamente com || 112

2.2.1.7- Fun¢des Discriminantes para a Distribuicio Normal

Na secdo 2.1.4 foit mostrado que a classificagdo de acordo com a taxa de erro minimo

pode ser conseguida usando fungdes discriminantes do tipo:
g:(x) = In(p(xiw:)) + In(F(w:)) (2.26)

Considerando que p(xjw;) é uma distribui¢do normal multivariavel tem-se:

, 1 t d 1 , )
g1(§)xw5(§+g) ) I(g—g)—~é—in2n—gin{&{+EnP(W1) (2.27)
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Com este resultado, passa-se, agora, 4 andlise de alguns casos especiais.

2.21.7.1- Caso I: Ti=c’1
Fste é o caso mais simples. Nele, as caracteristicas s3o estatisticamente independentes e

_cada caracteristica possui a mesma variincia o°. Neste caso, a matriz de covaridncia € uma
. 3 . . L - 1

matriz diagonal (o“1) Geometricamente, isto corresponde a situa¢do na qual as amostras

pertencem a grupamentos hiper-esféricos de mesmo tamanho, o grupamento correspondente a

i-ésima classe esta centrado em torno do vetor média g . O calculo do determinante e da

matriz inversa de ¥; é bem simples: T =09 e Zi"lz(%_zjl. Como, tanto |X; | como

d
[Ejln(zn) sdo termos independentes de i na eq.(2.27), eles configuram apenas como

constantes aditivas e podem ser ignorados. Logo, obtém-se a seguinte fun¢do discriminante:

2

T s
80 =+ In(P(w), (229)

onde ||.|| ¢ a norma Euclidiana, com:

1:(5”{:‘_3)1(35“&3) (2.29)

o

Se as probabilidades a priori P(w;) forem as mesmas para todas as # classes, entdo o termo
In(P(wi)) se torna uma constante aditiva que pode ser desprezada. Neste caso, a regra otima

de decisio pode ser definida da seguinte maneira:

Para classificar um vetor de caracteristicas x , calcule a distincia Euclidiana

do vetor x a cada um dos # vetores média e associe x A categoria com meédia mais

proximaax.

Este classificador é denominado classificader de minima distancia.

A i b d A 4B Ak B 4B 4B SR s o SBE Sl e e am ame o ame e oam ome
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Se as probabilidades a priori nfo forem iguais, entdo quando x estiver igualmente
proximo a dois vetores média diferentes, a decisio seréa em favor da categoria com

probabilidade a priori maior. Percebe-se, porém, ndo ser necessario o calculo das distincias

t
Euclidianas em nenhum dos casos. Expandindo a quadrica (35 - ;,ti) ( X ui) tem-se:

-1
gi(x) = Py} xtx—2uit x + it pif + In(P(wi), (2.30)

que parece ser uma fun¢io quadrica de x. Entretanto, o termo quadrico x'x é o mesmo para

todo 7/ tornando-o uma constante que pode ser ignorada. Logo, obtém-se o conjunto de

funcdes discriminantes lineares equivalentes:

t

gi(x) = wi x+ wio, (2.31)
onde:
1
wi= (232)
e
_ Iy .
WlOngg—zm&l i+ In(P(0i)) (2.33)

Um classificador que utiliza um conjunto de fungdes lineares ¢ denominado maquina linear .
Uma das propriedades de uma maquina linear é a caracterizagdo das superficies de decisdo por

hiperplanos definidos pelas equacdes lineares gi(x) = gi(x). Para o caso especifico acima, esta

equacio pode ser escrtita como:
w!(x-x0) =0, (234)

onde:
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(2.35)

2 :
xo= %(E“ +&j) B vaﬁj‘-f»&iuz In 112?003}; {Elm &j)

(2.36)

Esta equacdo define um hiperplano que passa pelo ponto X, e é ortogonal ao vetor w . Como

w = li—j, o hiperplano que separa R; de R; ¢ ortogonal a linha entre as duas medias. Se
P(0i) = P(oj), entio o ponto X, esta exatamente na metade da linha que une as médias. Se
P(wi) # P(wj), o ponto X, estara deslocado na dire¢io da média mais provavel. Note, no
- 2 3
entanto, que se a variancia o for pequena em relagdo & distdncia quadrada “uim p,j“ , & posi¢ao

da fronteira de decisdo serd relativamente insensivel aos valores exatos das probabilidades a

priori

2.2.1.7.2- Caso 2:Zi= %
Um outro caso que merece atengdo, € o caso onde as matrizes de covaniancia sdo
idénticas para todas as classes. Geometricamente isto corresponde & situagdo na qual as

amostras estdo em grupamentos hiper-elipsoidais de mesma forma e tamanho; o grupamento

da i-ésima classe estd centrado em torno do vetor de média w; . Como, tanto Z; | como
d . : . .
5 In(27), na eq. (2.27), sdo termos independentes de i , eles podem ser ignorados. Isto

resulta no seguinte conjunto de funcgdes discriminantes:

gi(E)z—%(g_— L_;.){z*l(;iw &)an(wi) (2.37)

A b 4 46 25 S 4 4B B S S S aa  SE AR mm s o am o oa  oem oam o el



31

Se as probabilidades a priori P(w;) forem iguais para todas as » classes, entio o termo
In(P(wi)) pode ser ignorado. Neste caso, a regra 6tima de decisdo pode ser enunciada da

seguinte maneira;
Para classificar um vetor de caracteristicas x , calcule a distincia de Mahalanobis

t
quadrada (35”* u) E"i( X— pt} de x a cada um dos n vetores média e associe x A categoria
com média mais proxima.

. t 1 g
A expansdo da forma quadrica (5 - u) Z ( X = f.z) revela que o termo quadrico

ggtE""lgg ¢ independente de i . Eliminando-o, as funcdes discriminantes resultantes sdo

novamente lineares:

gi(x) = wi' x + wio, (2.38)
onde:

wi=L i (2.39)
e

Wi = —%Lu‘z‘l i + In(P(w01)) (2.40)

Como os discriminantes sfo lineares, as fronteiras de decisio sic novamente

hiperplanos. Se R; e R; séo contiguos, a fronteira entre eles tem a seguinte equagio:
wl(x~x0)=0, (2.41)

onde:

w =37 (i - i) (2.42)
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in P(wi)

| A P(oj) .
X0 = —{ i+ Wj)— L L (2.43)
e (w—&i)tz”i(ﬁi—ai)(“ :

Como w = 2—1(_],1} - 11j) geralmente ndo possui a diregio de (Wi 1), o hiperplano que

separa R; de R; € geralmente ndo-ortogonal a linha entre as médias. Embora ele intercepte esta
linha no ponto X, que esta na metade desta linha se as probabilidades a priori forem iguais.
Caso estas probabilidades sejam diferentes, o hiperplano fronteira sera transladado em direcio

contraria a média mais provavel.

2.2.1.7.3- Caso 3: 3 arbitrdrio

No caso mais geral as matrizes de covariancia s3o diferentes para cada categoria, Logo,
. _ . d «
0 unico termo que pode ser eliminado na eq 2.27 € o termo 5 In(2n) e as fungdes

discriminantes resultantes sdo inerantemente quadricas:

gi(x) = x'Wix + wi' x + wio, (2.44)
onde:

Wi = M%Zi“l (2.45)

wi=Zi (2.46)
c

wio = —% pitsi i - é«lnlEi] +In(P(0i)) (2.47)

Al e s e 2B sl amme o oale o al gl e o o g o o
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As superficies de decisdo s3o hiper-quadricas e podem assumir qualquer forma geral:
pares de hiperplanos, hiper-esferas, hiper-elipsdides, hiper-paraboldides e hiper-hiperboloides

de varios tipos.

2.2.1.8- Conclusao

Nesta se¢fo foi feita uma exposicdo da regra de decisdo de Bayes. As idéias basicas sdo
simples. Para minimizar o risco total, deve-se sempre escolher a agfio que minimize o risco
condicional:

Realx) = 3 Aalw) Pori) (2.48)

i=]

Em particular, para minimizar a probabilidade de erro em um problema de classificagio, deve-

se sempre escolher o estado da natureza que maximize a probabilidade a posteriori P(wilx). A

regra de Bayes possibilita o calculo destas probabilidades a partir das probabilidades a priori

P(wi) e da funciio densidade de probabilidade p(x|w:).

Para a maioria das aplicagdes de classificagio de padrdes, o problema principal em
aplicar estes resultados ¢ que as fungdes densidade de probabilidade p(x/w:) nio sdo
conhecidas. Em alguns casos pode-se conhecer as formas que estas funcdes assumem, mas ndo
os valores de pardmetros caracteristicos. O caso classico ocorre quando se sabe, ou pode-se
assumir, que estas fungdes sdo distribui¢des normais multivariaveis porém nfio se conhecem o

vetor de médias e nem as matrizes de covariincia.
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2.2.2 - Abordagem Sintatica

2.2.2.1 - Introducio

Em alguns problemas de reconhecimento de padrdes, a informago estrutural que
descreve cada padrio € importante e o processo de reconhecimento abrange nfio apenas a
capacidade de classifica-lo como também a de descrever aspectos do padrdo que tornam a sua
classificagio em mais de uma classe algo improvavel. Um exemplo tipico desta classe de
problemgs de classificaglio ¢ o de analise de uma cena. Nesta classe de problemas, os padrdes
considerados sdo geralmente complexos € o nimero de caracteristicas extraidas é muito
grande, 0 que torna a idéia, de descrever um padrao complexo em termos de uma composigio
hierarquica de subpadrdes simples, muito atrativa. Observa-se, ainda, que, quando os padrdes
sdo complexos e o namero de descrigdes possiveis muito grande, torna-se impraticavel

considerar cada descri¢do como a defini¢io de uma classe.

Exemplo 2.1 - Os padrdes mostrados na figura 2.7-a podem ser descritos em termos de uma

estrutura hierarquica que ¢ apresentada na figura 2.7-b.

Cena A

{a)

e

Al e ame e g R e B e e ame o . o
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Cena A
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()
Fig. 2.7 - a e b: Padrio A e a sua descrigdo hierdrquica estrutural.

A abordagem estrutural ou sintatica foi proposta, em [14 - 19], com o objetivo de se
representar a informagdo hierarquica estrutural de cada padrio, ou seja, um padriio é descrito
em termos de subpadrdes mais simples e cada subpadriio é novamente descrito em termos de
subpadroes mais simples ainda. Esta abordagem apresenta uma analogia entre a estrutura
hierarquica de padrdes e a sintaxe das linguagens. Os padrdes sdo especificados como sendo
construidos a partir de subpadrdes em vérias formas de composigdo, assim como as frases e
sentencas sdo construidas a partir da concatenagio de palavras e estas, por sua vez, de
caracteres. Evidentemente, os subpadrdes mais simples que sdo escolthidos, primitivas, devem
ser mais faceis de se reconhecer do que os proprios padrdes. A linguagem que fornece a
descrigdo estrutural dos padrdes a partir de um conjunto de primitivas e um conjunto de
operacOes sobre estas ¢ chamada de Linguagem de Descri¢io de Padrées . As regras que
gerenciam a composicio de primitivas para a criacio de padrdes sdo especificadas pela
gramdtica desta linguagem. Apos cada primitiva ser identificada no padrio, o processo de
reconhecimento finaliza-se com a realizagiio da analise sintatica da semtfenca que descreve o

padrio para determinar se o mesmo estd sintaticamente (ou gramaticalmente) correto em
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relagdo a gramatica especificada. Concomitantemente, a anélise sintatica também produz uma

descrigfio estrutural da sentenca que representa o padrio dado.

A abordagem sintatica fornece os meios de se descrever um grande conjunto de
padrdes complexos usando pequenos conjuntos de primitivas e regras gramaticais. Um dos
aspectos mais atrativos desta caracteristica € o uso da natureza recursiva da gramatica. Uma
regra gramatical pode ser aplicada diversas vezes permitindo assim que algumas caracteristicas

estruturais basicas sejam expressas de forma bem compacta.

As varias relagdes ou operagdes de composi¢do definidas entre os sub-padrdes podem
ser expressas em termos de operagdes logicas e/ou matematicas. Como exemplo, suponha que
a concatena¢do seja escolhida como a tnica relagio (operagio de composigio) usada na
descri¢o dos padres, entdio para as primitivas mostradas na Fig. 2.8-a o losango na Fig. 2.8-b

seria representado pela seguinte sequiéncia: bacdfe.

ARLIRL ’
N

Fig. 2.8 - (a) e (b} - Losango e suas primitivas

Uma representagdo alternativa da informaco estrutural de um padrio é dada por um

grafo relacional. O grafo relacional da cena A na Fig. 2.7-a é mostrado na Fig. 2.9.

e e

Sl 0 a0 a0 gm0 gl a0 e e e aaa
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Coena A
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Fig. 2.9 - Grafo relacional da cena A

Como existe uma relagio de um para um entre um grafo linear e uma matriz, um grafo
relacional certamente pode ser expresso como uma matri; relacional. Com essas
generalizagdes, pode-se expressar descrigdes mais detalhadas e ricas que aquelas feitas
utilizando estruturas em arvore. Entretanto, o uso de estruturas em arvore fornece um canal
direto para a adaptagdo das técnicas utilizadas na teoria de linguagens formais ao problema de
representacdo compacta e de andlise de padrles que possuem um conteido estrutural

significativo.

2.2.2.2 - Defini¢oes Importantes
Nesta sego serdo introduzidas algumas defini¢des e notagdes importantes.

Defini¢do 1.1: Uma gramatica G € tupla da forma:
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G=wVr,P,S) (2.49)
onde:

Vx € o conjunto finito de nio-terminais,
Vr € o conjunto finito de terminais,
S €VN¢é o simbolo inicial,
P ¢ o conjunto finito de regras ou produgdes denotadas por:
o ~» B
a e B sdo cadeias da unifo entre Vr e Vy e o possui pelo menos um simbolo de Vi .
As seguintes notagdes também serfio freglientemente utilizadas:
1 -V éo conjunto dc;z todas as cadeias de simbolos em V, incluindo &, a seqiiéncia de
tamanho 0, V* =V" - {g}
2 - Se x € uma cadeia, X" € a cadeia formada por # repeti¢des de x.
3 - x| € o comprimento da cadeia x, ou o nimero de simbolos na cadeia x.
4 - o =y, a cadeia n gera diretamente a cadeia v se n=wwxw:, ¥y = fw: e o —B

for uma produgio de P.

5- 1, =y, acadeia n gera a cadeia v se existir uma seqiiéncia de cadeias &8, g, de

modo que n=¢&, y=¢,, & =&, 1=12..,n-1. A seqiéncia de cadeias

¢,.¢,,....¢, € chamada de derivago de y a partir de 1.

Definicdo 1.2 : A linguagem gerada pela gramatica G é dada por:

LG)={x/xel] ¢ S;=x] (2.50)

e g a0 ama ol ame oaa e o am
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Ou seja, a linguagem consiste de todas as cadeias ou sentengas de terminais geradas a partir do

simbolo inicial S.

Definicao 2.3. Se, em 1.1,

a|<|B

, a gramatica sera denominada gramatica do tipo 1 ou
gramatica sensitiva ao contexto. Se o = 4 €V, a gramatica sera denominada gramatica do
tipo 2 ou gramatica livre de contexto. Se, dado que a =4, tem-se que f=aB ou f=a,
onde a €}, e B el , a gramitica serd denominada gramatica de estado finito ou gramética

regular,

As linguagens geradas pelas graméticas sensiveis ao contexto, livre de contexto e de
estado finito sdo denominadas linguagens sensiveis ao contexto, livre de contexto e de estado

finito, respectivamente,

As arvores de derivagdio constituem um método alternativo para se descrever qualquer
derivagdo num gramatica livre de contexto. Uma &rvore de derivagio para uma gramatica livre
de contexto pode ser constituida de acordo com o seguinte procedimento;

1 - Todo né da arvore tem um rétulo que é um simbolo em Vy ou Vi .

i1 -~ A raiz da arvore recebe o rotulo S.

it - Se um nd possui pelo menos um descendente diferente de si, e possui ainda um rotulo

A entdo A eV,

iv - Se os nds n.m,...ng s3o descendentes diretos do nd n (com rétulo A) e estio

dispostos da esquerda para a direita na ordem 4;.4....4x , entdo:
A-—» Al,Az,...,AK

€ uma produciio de P.
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2.2.2.3 - Sistema Sintitico de Reconhecimento de Padries

Um sistema sintético de reconhecimeto de padrdes pode ser dividido em trés grandes
partes: preprocessamento, descrigio do padrio e analise sintdtica. Um diagrama de blocos

deste sistema ¢ apresentado na Fig. 2.10.

Paidrac "
de , Pepresentacdo X
—LBE yPré-processamento » do ¥
Entr. .
Padrao
s Aprendizadn
Amostras - .
d Inferancia
e~ ¥ Gramatical
Padréos

Fig. 2.10 - Diagrama de blocos de um sistema sintdtico de reconhecimento de padrées

No preprocessamento sdo realizadas as seguintes operagdes:

1 - codifica¢@o do padrio e aproximagio,
2 - filtragem, restauracio e realce;

O padrio de entrada ¢ inicialmente codificado por uma forma conveniente para o
processamento futuro. Geralmente, aplica-se, neste estigio, algum tipo de compressio de
dados visando tornar mais eficiente 0 processamento nestes estigios iniciais. Posteriormente,
técnicas de filtragem, restauragdo e/ou realce sdo aplicadas para retirar ruidos, restaurar
regides degradadas e melhorar a qualidade dos padrdes codificados. Apos estas operagdes
espera-se que os padrdes, na saida do preprocessador, sejam de “boa qualidade”. Cada padrio
pré-processado € entdio representado por uma estrutura lingiiistica (uma cadeia, um grafo,

etc..). Neste estagio, sdo realizadas as seguintes operagdes:

1 - segmentagdo do padrio;

e

A 0 g a0 e gl gl a0 gl e e o
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2 - extragio de caracteristicas;

Para representar um padrdo através dos seus subpadrdes, deve-se promover uma segmentagio
deste padrdo e, concomitantemente, suas primitivas devem ser identificadas assim como as
relagbes existentes entre elas. Em outras palavras, cada padrio pré-processado ¢ segmentado
em subpadrdes e primitivas de acordo com as operagGes sintéticas pré-estabelecidas; por sua
vez, cada subpadrio ¢ identificado por um conjunto de primitivas. Cada padrio é agora
representado por um conjunto de primitivas com operagdes sintaticas especificas. Sistemas
mais sofisticados também devem ser capazes de identificar outras relagdes sintaticas no padrio.
Sera do analisador sintatico a palavra final sobre o fato de a representacio do padrio estar
sintaticamente correta ou ndo. Ao fazer a analise sintatica o analisador pode produzir uma
descri¢do sintatica completa, em termos de uma arvore de analise, do padrio provando que ele
esta sintaticamente correto. Caso contrario, o padrio é rejeitado ou analisado de acordo com

outras gramaticas presentes que descrevem outras classes de padrdes possiveis,

Conceitualmente, a forma mais simples de reconhecimento é, provavelmente, o
“casamento de padrOes”. A cadeia de primitivas que representa um padrio de entrada é
comparada com outras cadeias que representam um padriio de referéncia. Baseando-se em um
critério de similaridade, o padrio de entrada ¢ classificado na mesma classe do prototipo que
melhor se aproxima de si. Por outro lado, a anélise sintatica completa da cadeia que representa
o padrdo de entrada explora a descrigdo estrutural hierarquica do padrio. Entre estas duas
abordagens, existem vérias outras intermediarias e a escolha da abordagem apropriada depende
das caracteristicas do problema. Se a descrigio completa do padrio ¢ exigida, a analise
sintatica sera necessaria; em restricdes menos severas, a analise sintatica pode ser evitada

usando-se abordagens mais simples para melhorar a eficiéncia do processo de reconhecimento.

Para se ter uma gramatica que descreva a informagfo estrutural da classe de padrdes

em estudo, deve-se ter uma maquina de inferéncia gramatical que a deduza a partir de um dado
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conjunto de padrdes de treinamento codificados numa representagio lingiiistica. A descrigio
estrutural da classe de padrSes em estudo é aprendida a partir das amostras de padrdes desta
classe. A descri¢do aprendida, na forma de uma gramaética, é entdo usada para a descricio de
padrdes e analise sintatica. Uma forma mais geral de aprendizagem deve também incluir a
capacidade de aprender o melhor conjunto de primitivas e a descricio estrutural

correspondente para a classe de padrdes sob analise.

2.2.2.4 - Selecao de primitivas

Como discutido na segdio 2.2.2.1, o primeiro passo na formulacio de um modelo
lingtiistico para a descrigao de padrdes é a determinagiio de um conjunto de primitivas através

das quais os padrdes de interesse sejam descritos.

Este processo sera muito influenciado pela natureza dos dados, pela aplicagio em
questdo, pela tecnologia utilizada na implementagio do sistema. Até o momento, nio existe
nenhuma solugdo geral para este problema. As caracteristicas a seguir geralmente sdo

observadas na escolha das primitivas:

1 - As primitivas devem servir como elementos basicos de padrdes para que possam
fornecer uma descrigdo compacta porém adequada dos dados em termos das relagdes

estruturais especificadas.

ii - As primitivas devem ser facilmente extraidas ou reconhecidas por métodos nio-
lingiiisticos existentes, pois elas sdo consideradas padrdes simples e compactos e suas

informagdes estruturais ndo sdo importantes.

Em padrdes que contenham linhas ou sejam descritos por esqueletos ou fronteiras, os
segmentos de linha s3o geralmente usados como primitivas. Um segmento de linha reto por ser
caracterizado pelas localizagbes de seu inicio e fim, seu tamanho e sua inclinagio.

Similarmente, um segmento curvo pode ser descrito em termos de seu inicio e fim e sua

e

. g e o e e e R s e e o
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curvatura. As informagdes que caracterizam as primtivas podem ser consideradas como suas
informagdes semanticas associadas ou como caracteristicas utilizadas para o reconhecimento
das primitivas. Para a descri¢io de padroes em termos de regides, usa-se geralmente algumas

medidas que levam em consideragdo a forma e/ou textura das regides.

2.2.2.5 - Gramaitica Padrio

Assumindo que uma solugio satisfatoria para o problema de “selecio de primitivas”
tenha sido conseguida para uma determinada aplicagdo, o préximo passo sera a construgio de
uma gramatica (ou gramaticas) que gerara uma linguagem (ou linguagens) para descrever os
padrdes em estudo. Seria 6timo se existisse uma maquina de inferéncia gramatical que pudesse
deduzir uma gramatica a partir de um dado conjunto de cadeias que descrevem os padrdes sob
andhse. Infelizmente, esta maquina ndo existe a ndo ser em algumas aplicagdes extremamente
especificas [20]. Na maioria dos casos, o projetista constréi a gramatica baseando-se em algum
conhecimento disponivel inicialmente e em sua experiéncia. E sabido que o poder descritivo de
uma linguagem ¢ alcancado com a complexidade do sistema de analise sintatica. Autdmatos de
estado finito sdo capazes de reconhecer linguagens de estado finito, embora o poder descritivo
destas linguagens seja inferior ao das linguagens livres de contexto e linguagens sensiveis ao
contexto. A escolha de uma gramatica especifica para a descrigdo do padriio ¢ afetada pelas
primitivas escolhidas e pelo compromisso entre o poder descritivo da gramatica e a eficiéncia

da analise.

Deve-se ressaltar que uma gramatica ¢ mais apropriada para a descrigdo quando o
padrdo de interesse € construido a partir de um pequeno conjunto de primitivas através da
aplicagio recursiva de pequeno conjunto de regras. Tanto a “escolha das primitivas” quanto a
“construgdo da gramatica” devem ser tratadas simultaneamente e nio em dois estagios
diferentes. Nio existe nenhuma divida de que uma escolha diferente de primitivas resultara em

uma gramatica diferente para a descri¢do do conjunto de padrdes.
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Um nimero de linguagens especiais foi proposto para a descrigio de padrdes tais como
caracteres chineses, imagens de cromossomos, estruturas quimicas e impressdes digitais [21-
26]. Com o propésito de realmente descrever padrdes de imagem, gramaticas de uma maior
dimensdo tais como gramaticas web, gramaticas vetoriais, gramaticas em grafos, gramaticas

em arvore e gramaticas de formas tém sido usadas.

2.2.2.6 - Gramaticas de Dimensio Elevada

Na descri¢io de padrdes através de uma gramatica padrio, a tinica relagiio possivel
entre os subpadrBes e/ou primitivas € a concatenagdo; neste caso, cada subpadrio pode ser
conectado a um outro subpadrio somente pela esquerda ou pela direita. Esta relagio
unidimensional ndo é muito apropriada para a descrigio de padrdes bi ou tridimensionais. Uma
generalizagdo natural decorre do uso de um formalismo mais geral que inclua outras relagdes [

21, 27-32]. Seja R um conjunto de # relagdes {n>1). Uma relagio r « R satisfeita pelos

subpadrdes X1....X;; € denotada por F(Xh---,Xn). Por exemplo, RETANGUL(}(a,b,c,é)

significa que a relagdo quaternaria RETANGULO ¢ satisfeita pelos segmentos a, b, ¢ e d.
Uma generalizagdo bidimensional simples das gramaticas padrio é obtida a partir da

extensdo das gramaticas de cadeias unidimensionals em gramaticas para vetores

bidimensionais [33, 34]. As primitivas sdo os elementos dos vetores e a relacio entre as

primitivas € a concatenac¢io bidimensional.

Shaw, atribuindo “head” (h) e “tail” (t) a cada primitiva, usou os quatro operadores

binarios +, x, — e * para definir as rela¢des binarias de concatenagio entre as primitivas [35,
361
ath a h{a+h] = h{b)

t ~.b tlath] = t[a}
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axh ' hia x b] = h{b]
t tfa x b] = t[b)

a
\\& h(a - b] = h{a]
h Ha- b} = {a]
/

a hfa * b) = h{a]

a*b T T tla * b] = t[a]

A estes operadores soma-se o operador unirio ~ que atua como um inversor “tail/head”

definido como:

“a a h( a) = t[a)
- t["a] = hfaj

A gramitica que gera sentencas em PDL(Linguagem de Descrigio de Figuras) é uma

gramatica livre de contexto:

G=(V.,V,,P,9) (2.51)
onde:
v, ={s.SL}
V; = (ol 0ol

b pode ser qualquer primitiva (incluindo a “primitiva nula” & cujo head é igual a tail ) e:
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S—>b S —(/SL) D, —>+
S->(S®,8) SL-SI ®, — x
S (~9) SL —(SL®,SL) @, —» -
§-»SL SL — (/SL) D, —*

1 € um rotulo que € usado para permitir uma referéncia cruzada a expressdes S com uma

descri¢do. O operador / € usado para permitir que tail e head de uma expressio possam ser

atribuidos arbitrariamente.

Baseando-se numa idéia de [37], Feder formalizou uma gramatica “plex” que gera
linguagens com terminais que possuem um nimero arbitrario de pontos de conexdo para se
conectarem a outras primitivas [24]. As primitivas da gramatica plex sio chamadas de
entidades com N pontos de conexdo (N-Attaching Point Entity - NAPE). Cada produgio da
gramatica plex estd numa forma livre de contexto na qual a conectividade das primitivas ¢

descrita atraves de listas explicitas de pontos de concatenagao rotulados (listas de juncio).

Pfaltz e Rosenfeld estenderam o conceito de gramaticas de cadeias para gramaticas de
grafos rotulados denominados webs. Grafos rotulados orientados sdo explicitamente usados
nas produgdes. Cada produgio descreve como transformar um grafo o num grafo § e também
contém uma regra de fixagio E que especifica a conexdo de B com seus grafos vizinhos no

web hospedeiro quando o sofre a transformagio. Uma gramatica web G é uma tupla:
G=(V,,V;,P,S) (2.52)

onde Vy € um conjunto de ndio-terminais, V¢ é um conjunto de terminais, S é um conjunto de
webs “Iniciais” e P é o conjunto de produgdes web. Uma produgio web é definida como:

o —> B,E (2.53)

onde o e 3 s3o webs , E ¢ uma regra de fixa¢io de B. Quando se deseja substituir a subweb o

na web @ por outra subweb B, € necessario que se especifique como “fixar” B em @ no lugar

e

alle A o O amm 4 S o as A e o aEe o uEe i
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de o. A defini¢do de uma regra de fixagdo ndo deve depender da web hospedeira @ pois
deseja-se substituir o por B em qualquer web que contenha o como subweb. Geralmente, E é
constituido de um conjunto de fungdes 1ogicas que especificam se cada vértice de o-o esta ou

ndo conectado a cada vértice de B.

Exemplo 2.2: Considere a gramatica web
G=(Vy, VP8

onde;

v ={4) vr={abc) s={Al

e
1]
E = {{p,ai|i{p.A} seja uma borda no
Pro 1) A — a web hospedeiro }
o
. E é o mesmo e em {1
2) A — a A qu {1}

A Iinguagem desta gramatica é dada pelo conjunto de todas as webs da forma:

b b
a Tl
(W C ¢

Um caso particular, porém importante, das graméticas web é aquele no qual o conjunto

de terminais Vr consiste de apenas um simbolo. Neste caso, todos os pontos de todas as webs
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na linguagem possuem o mesmo rotulo, logo estes rotulos podem ser ignorados e as webs séo
identificadas apenas por seus grafos. Este tipo de gramatica web € chamada de “gramatica de
grafos” e sua linguagem, linguagem de grafos [38]. O formalismo das gramaticas web foi
extensivamente analisado em [39,40]. As relagdes entre as gramaticas PDL, gramaticas plex e

gramaticas web foram discutidas por Shaw [41] e Rosenfeld [42].

Pavlidis [38,43] generalizou as gramaticas de cadeias em gramaticas de grafos
incluindo simbolos ndo-terminais diferentes dos simples ramos ou nds. Uma estrutura ndo
terminal de ordem m ¢ definida como uma entidade que est4 conectada ao restante do grafo
através de m nos. Particularmente, uma estrutura de segunda ordem é denominada ramo e a de

primeira, n6. Logo, uma gramatica de grafo livre de contexto de ordem m € uma tupla G, :
G, =(Vy,Vs,P,9) (2.53)
onde:
. Vx € um conjunto de estruturas nio-terminais de ordem m: nds, ramos, tridngulos, ...,
poligonos com m vértices,

. V1 € um conjunto de terminais: nos € ramos;

. P ¢ um conjunto finito de produgdes da forma A ->a, onde A é uma estrutura nio-
terminal e o, um grafo contendo tanto estruturas terminais como nfo-terminais, ¢ estd

conectado ao restante do grafo exatamente pelos mesmos nds que A;

. S ¢ o conjunto de grafos iniciais.

e 0 a0 gm0 gm0 ol gl e e s an a aa
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7§

{a} {h}

{c)

Fig. 2.11 - Hustragdo de (a} A*B; (b} N(4+B+Cj; e (¢} ANB

A expressdo A*B denota que dois grafos A e B estdo conectados por um par de nos (Fig.
2.11a) e N(A+B+C) denota que os grafos A, B e C estdo conectados por um nd comum N
(Fig. 2.11b). Portanto a produgdo A —B*C onde A, B e C sdo ramos deve ser interpretada

assim;

Substitua o0 ramo A pelas estruturas B e C conectadas ao grafo pelos mesmos nés que A.

Nio existe nenhuma outra conexio entre Be C.
De modo similar deve ser interpretada a produgio N —» M(A +B):

Substitua 0 né N pelo n6 M e duas outras estruturas A e B conectadas ao resto do grafo

pelo mesmo né como N.
Quando ndo existe nenhuma ambigiiidade, as concatenagdes simples podem ser usadas:

ANB denota um subgrafo nfo-terminal constituido de um ramo A com nds X e Y conectado
a0 no N através de Y e um ramo B com nds Y e Z conectado a N também através de Y (Fig.

2.11c). O subgrafo est4 conectado ao restante do grafo através dos nés X e Z.
O seguinte exemplo ilustra o uso de graméticas de grafos para a descrigio de padroes:

Exemplo 2.3 : A seguinte gramatica descreve grafos que representam redes série-paralelas

entre dois terminais;
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G, = (V. V;.P.S)

P: (1) B— BnB
(2) B— B*B
3) B—b

Uma geragdo tipica seria:

nBn 1, nBnBn _E_> nBnBnBn l> nBnBnBnBr

8 =>
nBn{B*B|n{B*B]... nBn([BnBJ*B]n[B*B]...
2 nBna{B*BjnBnBn 2 nbn 1 nBn
=2 S =2 O'O =
nBn{[BnBnB]*Bl... nBa[(BnBnRj*... nBr{{BnBnBf*{BnBal)]...
1 n(B*BjnBn 1 (BnBljn[B*B}nBn | n[B*B)nBn
> = 2 OO
nBn{(BrBnBJ*...
(BnBnBj]n{{BnB...
nB)*{BrBnBJjjnBn
1 b
LU QU Ve T U S DoV W
b b

Extendendo a concatenagdo unidimensional para a concatenagio multidimensional, as

cadeias transformam-se em 4arvores. (Gramaticas de arvores

reconhecedores, autdématos de arvores, foram estudados por diversos autores [44,45].
Naturalmente, se um padrdo pode ser convenientemente descrito por uma arvore, ele sera

facilmente gerado por uma gramatica de arvore. Por exemplo, na Fig. 2.12, tem-se um padriio

€ sua respectiva representagfio em forma de arvore tirado de [46,47].

e os correspondentes
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{a) (k)

Fig. 2.12 - (a} Padrio; (b) Representagdo em forma de drvorve

Defini¢cdes Importantes

Definigio 2.4 - Seja N* o conjunto dos niimeros inteiros estritamente positivos. Seja U o

dominio de arvore universal ( o semigrupo livre com o elemento identidade “0” gerado por N*

LY,

¢ uma operagao binaria “.). A Fig. 2.13 representa o dominio de arvore universal U:

Fig. 2.13 - Dominio de Arvore Universal
Definigdo 2.5 - Um alfabeto hierarquico é um par (Z,r) onde £ é um conjunto finito de
simbolos e
r: LT—=>N=N"uio}

Para a € £, r(a) é chamado de posto de a . Tem-se ainda que T, =r '(n).
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Defini¢dio 2.6 - Uma arvore em I é uma fungio

oa:D—->3

tal que D € o dominio da arvore e

rlofa)] = max{i/a i e D}
O dominio de uma arvore o € denotado por D(c) e Ty é o conjunto de todas as arvores em T,

Definigéio 2.7 - Seja o uma arvore e a um membro de D(8); a/a , uma subarvore de o em a, é

definida como:
a/a={(bx)/(a-b,x) e
Definigéio 2.8 - Uma gramatica de arvore regular em (V,.,r) é uma tupla:
G, =(G,r,p,8)

que satisfaz as seguintes condig¢des:
() - (V,r') é um alfabeto hierdrquico finito, V. cV e r'/V,=r; V-V, =V, é o
conjunto de no-terminais;
(b) - P é um conjunto finito de producdes da forma @ —» ¥, onde @ e ¥ sdo arvores em
(V, r’).

(c) - S € um subconjunto finito de Ty , onde Ty é o conjunto de arvores no alfabeto V.

gl 0 g g s e A g e e o s amn o e o a  a
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Defini¢do 2.9 au=>f3 esta em G, se e somente se existe uma produgio ® — ¥ em P tal que ©

seja uma subarvore de o em a e B seja obtido substituindo a ocorréncia de @ em a por V.

3
Escreve-se oo = f§ em G se e somente se existe a € D(at) tal que o= .
Definigfio 2.10 oe=>p esta em G, se e somente se existe %Ly (M>0) tal que
=0 =0 = Ay =

em Gy . A sequéncia @0,@1,....,&% € chamada de derivagio ou dedugio de B a partir de a, e
m € o comprimento da derivagio.

Definicdo 2.11 - L(G,) = jooe T, / existe Y< S talque Y=>a em G,; é chamado de
linguagem de arvore gerada por G .

Defini¢do 2.12 - Uma gramatica de arvore é expansivel se e somente se cada producic em P é

da forma:
*
Ko™ /\
)(1 xr[
ou
X, = x

}

onde xelr e Xo, Xy... Xy s@o simbolos ndo-terminais. Para cada gramatica de arvore

regular G; , pode-se efetivamente construir uma gramatica expansivel equivalente Gy tal que:
G,)=LG,)
Exemplo 2.4; A gramatica de arvore;

G, =(G,r".P,S)
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onde V =(S,2,b,5,A,B); VT:{E,,,,T b, $} eP:

% A — a

AL N

5 -3
A A B
B — A — a

w
L
C—

N

A B

-2

gerando os padrbes tais como:

3
£ ! gX/&\\
|

b
|

a

$

Ah

ﬂ/\h éz/\\h

>IN
|

|
b

a

Defini¢do 2.13 - Um autémato de arvore em £ ¢ uma (k+2)-tupla:

MI ﬁ(Qnﬁ:""fKaF)
onde:

1- Q é um conjunto finito de estados;
ii - Paracadai, 1<i <K, f; é uma relagioem Q" x Q, o, € L, ou seja,
O
fi ‘ Qr ) - Q

iii - F< Q € o conjunto de estados finais.

Definigdo 2.14 - A relagdo resposta p de um autdmato de arvore M, é definida como:

s R . AR B . . A o ks e o . aml
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i-seceX,, p(c)~ X seesomentese f, ~X, ou seja, p(c)=1f;
i - se O, 0>0, A%, %) ~X se e somente se existir X0....,%,—1 tal que
JoXp,- %)~ X e plx)~ X, 1<isn ou seja:

A X0 X1 =Sl 1))

Definigado 2.15 T(M,)= {a e T,/ existe x & F tal que p(a) ~ x} ¢ chamado de conjunto de

arvores aceitas por M. Para cada gramética de arvore regular G; , pode-se efetivamente

construir um autdmato M, tal que T(M,)=1(G,) . A construgiio deste autdmato & resumida a
seguir:

i - Obtenha uma gramética de arvore expansivel G, =(V’,r,P,S) para a gramatica de

arvore regular G, =(V,r,P,S) em V¢ .

ii - O autémato de 4rvore (ndo deterministico) equivalente é dado por:

M, m(V’ WVT,ﬁ,---af&{S}}

onde

S :(xl,...,x,,)~Xo se Xy —»xX,... X, estiem P’

2.2.2.7 - Reconhecimento Sintitico

Nesta se¢lo € apresentada a andlise sintatica para linguagens de estado finito e

linguagens livres de contexto [48, 49].

2.2.2.7.1 - Reconhecimento de Linguagens de Estado Finito
Se uma classe de padrdes pode ser descrita por uma linguagem de estado finito, um

autdmato de estado finito pode ser construido para reconhecer as cadeias ou sentengas que

descrevem esta classe de padrdes.
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Definigdo 2.16 - Um autémato de estado finito ndo deterministico ¢ uma tupla (Z,Q,3, q,.F),
onde X € um conjunto finito de simbolos de entrada (alfabeto), Q é um conjunto finito de
estados, & ¢ um mapeamento de Q x X em subconjuntos de Q, q, € Q ¢ o estado inicial e

F < Q € o conjunto de estados finais.

Uma representagéo conveniente de um autémato de estado finito é dada pela Fig. 2.14

abaixo:

Conirole
cahega
de )
leitura U fita
lajaln[ab | bfal de

entrada

Fig. 2.14 - Autémato de estado finito

A interpretagio de:

8g,a)=q g, ¢ € Q e acsk

¢ a seguinie:

O autdmato A, no estado q, “observa” o simbolo de entrada a, vai para o estado ¢’
deslocando a cabeca de entrada de uma célula para a direita. Uma forma conveniente de
representar este mapeamento € atraves do uso do diagrama de transicdo de estados mostrado

na figura abaixo:

Fig. 2.13 - Representagdo grdfica de dig.a) = ¢

Al e e a  ae A A Gl . sBe wBE . EEE. o e o a o s o . aa
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O mapeamento & pode ser extendido a uma cadeia de simbolos de entrada:
o(q,M)=q" 6(q,xa)=5(5(q,x),a) xel e ael
cuja interpretacio ¢€ a seguinte:

O autdmato A, no estado q, “observa” a cadeia x na fita de entrada e vai para o estado

q’ deslocando a cabeca de entrada de x células para a direita.
Uma cadeia ou seqiiéncia x ¢ dita ser aceita por A se:
&(q,.x)=p paraalgum peF
O conjunto de cadeias aceitas por A é definido como:
T(A) = {x/8(q,,%) € F}

Quando 8(q,a) consistir de apenas um unico estado, o autdmato sera entdo chamado de

autdmato de estado finito deterministico.

A relagdo entre autdmatos de estado finito deterministico e ndo deterministico assim
como a relagio entre linguagens de estado finito e os conjuntos de cadeias aceitas pelos

autdmatos de estado finito sdo expressas pelos seguintes teoremas:

Teorema 2.1 - Seja L um conjunto de cadeias aceitas por um autdémato de estado finito nio-

deterministico A =(Z,Q,8,q,,F). Entdo existe um autdmato de estado finito deterministico
A'=(2,Q,8.q,.F) que aceita L. Os estados de A’ sdo todos subconjuntos de Q. F* € o

conjunto de todos os estados de Q° que contém um estado de F. Um estado de A’ sera
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5’([q1,q2,...,qi},a) :{pl,pz,...gpj] 52 ¢ somente se

A{q1.92..-4;}.9) “U‘S(q’f’a) :{Pi’m""’pf}

Teorema 2.2 - Sgja G= (VN,VT,P,S) uma gramatica de estado finito. Existe um autdmato

A =(2,Q,8,q,,F) com T(A) = L(G), onde:

1-2=V
2-Q=V,U({T}
3"q()zs=

4 - Se P contém a producio S — A, entdo F = {§, T}, caso contrario, F = {T};
5 -0 estado T esta em S(B,a) se B—>a, BeV,, ae V, for uma producio de P;

6 - B(B,a) contém todos C & V,, tal que B — aC € uma produgdo de P ¢ 8(T,a) = ® para

cadaae V,

Teorema 2.3 - Dado um autémato de estado finito A =(Z,Q,5,q,,F), existe uma gramatica de

estado finito G =V, V;,P,S) com L(G) = T(A), onde:

-V, =Q;
2-V.=1;
3-S=q,;

4- B —» aC ¢ uma produgio de P se 8(B,a)=C, B,CeQ e acX.

5-B—>a é¢umaproduciodePsed(B,a)=C, CeF

2.2.2.7.2 - Reconhecimento de Linguagens Livres de Contexto

Quando uma linguagem livre de contexto ¢ usada para descrever uma classe de

padrdes, o sistema de reconhecimento correspondente consiste, em geral, de um autdmato

i A 4 4B A gk 4 4 S sk A ame s SR SR aEBE NS dE o ame  aan am e e  an al aae e o e
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nio-deterministico. Nem todo autdmato ndo-deterministico tem um autdémato deterministico
equivalente. Portanto, o processo que realiza o reconhecimento é, em geral, um processo nfo-
deterministico. A saida do analisador sintatico geralmente contém a decisio sobre a aceitacio
ou ndo da cadeia gerada pela gramatica dada assim como a arvore de derivagio da cadeia que,

por sua vez, possibilita uma descrigio estrutural completa do padrio.

Muitos algoritmos de analise sintatica foram propostos para as linguagens livres de

contexto . Destes, apresenta-se abaixo, o mais comumente usado: Algoritmo de Earley.
Algoritmo de Andlise Sintitica de Earley

Entrada: Uma gramatica livre de contexto G:(N, E,P,S)e uma cadeia de entrada

&
X=map...d, em Z

Saida: Listas de analise sintatica fg.f1,....1, |
Método:
(A) Construgiio de I

Passol - Se S — o € uma producio de P, acrescente [S - -oc,O] a Iy. Execute os passos 2 e

3 até que nenhum novo item possa ser adicionado a ;.

Passo2 - Se [B - v-,0] esta em L, acrescente [A — aB-B,0] para todo [A — - BB,0] em

Ip.

Passo3 - Suponha que [A —o-BB,0] ¢ um item de T,. Acrescente a I, para todas as

produgdes em P da forma B>y, o item [B —> 7.0, se este item ainda ndio estiver

presente em Io.

(B) Construgao de I; a partir de IO,IE,...,]J-,_; :



60

Passo 4 - Para cada [B —>a-aB,ilem I, tal que a=a,, acrescente [B—aa-B,ia I .

Execute os passos 5 e 6 até que nenhum novo item possa ser adicionado.

Passo 5 - Seja [A-»c,i] um item em I, . Examine L procurando itens da forma

[B — - AB,k]. Para cada item encontrado, acrescente [B > aA-B.k] a L .

Passo 6 - Seja [A->o-BB,i] um item em I, . Para todo B>y em P, acrescente

[B—>-y,j}alj.

2.2.2.8 - Conclusoes

Demonstrou-se nesta se¢do que as linguagens podem ser usadas para descrever
padrBes complexos. Logo, procedimentos que realizam a analise sintatica podem ser usados
para implementar o processo de reconhecimento de padrSes. Deve-se notar que em muitas
aplicagBes praticas, tanto a abordagem sintatica quanto a abordagem estatistica sao usadas [15,
50], neste caso, a abordagem estatistica é usada no reconhecimento das primitivas dos padrdes.
Isto € feito porque a informacgfo estrutural das primitivas ndo € considerada importante e
também porque as medidas locais das primitivas sfo sensiveis a ruidos e distor¢des. Ja no
reconhecimento de subpadrdes e padrdes propriamente ditos, onde a informacfo estrutural é

abundante, a abordagem sintatica € mais apropriada.

Em algumas aplicagdes praticas, existem certas incertezas no processo em estudo que
ocorrem devido a existéncia de ruido e variagdes nas medidas dos padrdes ocasionando
ambiguidades nas linguagens que descrevem os padrdes. Para descrever e reconhecer padrdes

ruidosos sob possiveis situagdes ambiguas, surgiram as linguagens estocasticas [51 - 57].

Uma gramatica estocastica ¢ uma tupla G z(VN,VT,PS,S) onde Ps é um conjunto

finito de produgdes estocasticas e todos os outros simbolos sdo semelhantes aos definidos na

ame o am
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se¢do 2.2.2.2. Para uma gramética estocastica livre de contexto, uma producio Ps tem a

forma:

A s AeV,, a& (VNUVT)*

i T i

onde p; € denominado probabilidade da produgfo. A probabilidade de se gerar uma cadeia x,
denominada probabilidade da cadeia p(x), € o produto de todas as probabilidades de produgio
associadas as produgdes usadas na geragdo de x. A linguagem gerada por uma gramética

estocastica consiste das cadeias geradas pela gramatica e as probabilidades a elas associadas.

Ao se associar as cadeias valores de probabilidades, impBem-se a linguagem de
descrigio uma estrutura probabilistica. A distribuigdo de probabilidades que caracteriza os
padrdes em uma classe pode ser interpretada como a distribuigio de probabilidades das cadeias
em uma linguagem. Portanto, as regras de decisio estatistica podem ser aplicadas para a
classificagdo de um padrio sob situagBes ambiguas. Mais ainda, devido a existéncia de
informagdes sobre as probabilidades das produgBes, a rapidez com que a analise sintitica é

feita pode ser melhorada [57,58].

Outras abordagens para o reconhecimento de padrdes ruidosos ou distorcidos, usando
metodos sintaticos, incluem a utilizagdo de gramaticas transformacionais {59] e a aplicacio de
técnicas de corregio de erro de analise [60]. Para usar as técnicas de corregiio de erro de
andlise como sistema de reconhecimento, deve-se introduzir diferentes tipos de erro na
extraglo de caracteristicas (substitui¢fo, delecdo, inser¢o). A gramitica de padrdes original é
modificada observando-se estes erros. O processo de reconhecimento é entio construido com

base no analisador desenvolvido de acordo com a gramatica modificada.

Na especificagdo de uma primitiva, um conjunto de atributos é geralmente necessario.
Uma primitiva com diferentes propriedades pode ser expressa em termos dos valores dos seus

atributos. Este conjunto de atributos pode ser considerado como uma informagio seméntica da
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primitiva. Cada atributo pode ser expresso por fungdes numéricas ou predicados logicos. A
informago semantica de um subpadrdo é, em geral, calculada tanto a partir da informacfio
semantica das primitivas, compostas de acordo com as relagdes sintaticas ou operadores e
regras semanticas associadas com cada produgdo da gramética, como com base num conjunto
separado de funges ou regras que ndo estio necessariamente definidas em conjunto com as
produgdes da gramatica [15]. Essa classe de gramaticas ¢ algumas vezes chamada de classe das

gramaticas de atribui¢io ou “gramaticas com coordenadas”.

2.2.3 - Abordagem por Redes Neurais Artificiais
2.2.3.1 - Introducio

A motivagio para o trabalho desenvolvido na area de redes neurais artificiais provém
da observagiio do modo como o cérebro humano trabalha. O seu funcionamento é totalmente
diferente do funcionamento dos computadores digitais convencionais. Pode-se considera-lo
como um computador altamente complexo, ndo-linear e paralelo. Ele ¢ capaz de organizar os
neurdnios (elementos estruturais) de forma a executar determinadas tarefas ( reconhecimento
de padrdes, percepgdo, controle motor, entre outras) numa velocidade bem superior & dos
supercomputadores atuais. A visio humana é um bom exemplo [61 - 63]. O sistema visual
fornece uma representacio do ambiente onde a pessoa se encontra assim como as informagdes
necessarias para que esta possa interagir com este ambiente. Tarefas como estas sdo
executadas pelo cérebro em tempos da ordem de 100 a 200 ms, enquanto tarefas menos

complexas exigem dias nos atuais supercomputadores [64].

Em sua forma mais geral, uma rede neural artificial, ou simplesmente rede neural, ¢

uma maquina desenvolvida para “modelar” o modo como o cérebro executa uma determinada

e
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tarefa ou fungdo de interesse. Para ter um bom desempenho, a rede neural utiliza uma
interconexd@o macica de elementos simples denominados “neurdmios” ou “unidades de

processamento”. A definigBo a seguir congrega estes conceitos [65]

“Uma rede neural € um processador distribuido, paralelo com interconexdes macigas
que possui uma propensio natural em armazenar o conhecimento adquirido através de

experiéncias e torna-lo disponivel para o uso. Ela é semelhante ao cérebro em dois aspectos:
1 - O conhecimento ¢ adquirido através de um processo de aprendizagem;

2 - A intensidade das conexdes entre os neurdnios conhecida como peso sindptico é usada

para armazenar o conhecimento.”

O procedimento usado no processo de aprendizagem é chamado de algoritmo de
aprendizagem cuja fungdo € modificar os pesos sindpticos da rede neural de forma organizada

para se atingir o objetivo desejado.

2.2.3.2 - Caracteristicas

A partir do que foi apresentado na Se¢do anterior, parece razoavel afirmar que o poder
computacional de uma rede neural emana de sua estrutura paralela, distribuida e macicamente
interconectada e de sua habilidade de aprender e generalizar; a generalizacio se deve ao fato
da rede neural produzir respostas razoaveis para entradas que no foram apresentadas durante
o treinamento. Estas sfo as duas caracteristicas basicas de uma rede neural. A partir delas

surgem outras entre as quais destacam-se:

1 - Nio-Linearidade - um neur6nio é basicamente um dispositivo ndo-linear. Logo, uma rede
neural, construida a partir da interconexdo de neurdnios, ¢ um sistema n3o-linear cuja nio-

linearidade esta distribuida através da rede.
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2 - Mapeamento Entrada-Saida - um paradigma de aprendizagem chamado de aprendizagem
supervisionada baseia-se na modificagiio dos pesos sinapticos a partir da apresentagio de um
conjunto de amostras de treinamento. Cada amostra consiste de um fGinico sinal de entrada e a
correspondente resposta esperada. A rede ¢ apresentada uma amostra, escolhida
aleatoriamente dentro do conjunto, e os pesos sinapticos sio modificados de forma a minimizar
a diferenga entre a resposta desejada e a resposta produzida pela rede, tomando-se como base
um critério estatistico apropriado. O treinamento da rede é repetido para varias amostras do
conjunto até que a rede atinja um estado estacionario onde nfo ocorra variagSes nos pesos
sinapticos. Logo, a rede aprende através de um conjunto de amostras, construindo um

mapeamento entrada-saida.

3 - Adaptagio - as redes neurais possuem uma capacidade natural de adaptar os seus pesos
sinipticos a mudangas no ambiente que as circunda. Por exemplo, para operar em um ambiente
ndo-estacionario, uma rede pode ser desenvolvida de modo a permitir a alteragio, em tempo

real, de seus pesos sinapticos.

4 - Resposta Confiavel - no contexto da classificagdo de padrdes, uma rede neural pode ser
desenvolvida para fornecer informagdes ndo somente sobre qual padrio escolher, mas também
sobre a confiabilidade da decisdo tomada. Esta Gltima informagdo pode ser usada para rejeitar

padrdes ambiguos melhorando o desempenho da rede.

5 ~ Informagdo Contextual - o conhecimento é representado pela estrutura e o estado de
ativagdo de uma rede neural. Cada neurdnio, na rede, é potencialmente afetado pela atividade
global de todos os outros neurdnios. Logo, a informagdo contextual é tratada com naturalidade

pela rede.

din i 4 e o ah o ale e e S . T ke aEe BB e e aEe e g . aaa
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6 - Tolerancia a Falhas - uma rede neural, implementada em “hardware”, tem a caracteristica
de ser tolerante a falhas no sentido de que seu desempenho sofre uma degradacio suave

quando opera em condi¢des adversas [66].

7 - Analogia Neurobiologica - o desenvolvimento de uma rede neural ¢ motivado por sua
analogia com o cerebro, que ¢ uma prova viva de que o processamento paralelo tolerante a
falhas ndo € apenas fisicamente possivel, mas também ¢é rapido e poderoso. Os
neurobiologistas consideram as redes neurais artificiais como instrumentos de pesquisa Gteis na
interpretag@o dos fendmenos neurobioldgicos. Por outro lado, os engenheiros buscam na
neurobiologia novas idéias para resolver problemas complexos que no sdo satisfatoriamente

solucionados por técnicas convencionais.

2.2.3.3 - Arquiteturas de Redes

O modo como os neurdnios, em uma rede neural, estio estruturados estd intimamente
ligado ao algoritmo de aprendizagem usado em seu treinamento. Em geral, existem quatro

diferentes classes de arquiteturas.

2.2.3.3.1 - Redes “Feedforward” de uma finica camada

Em sua forma mais simples, uma rede neural em camadas é constituida por uma
camada de entrada que projeta os valores de entrada em uma camada de neurdnios de saida,
ndo ocorrendo o inverso. Ou seja, nesta rede a informagdo flui em uma Unica direcio
(“feedforward”), ndo existindo realimentagfio. A Fig 2.16 ilustra uma rede deste tipo. flsta
rede ¢ denominada rede de uma tnica camada (devido & camada de neurdnios de saida) pois a

camada de entrada néo ¢ considerada porque nenhum processamento é realizado nela.
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Fig. 2.16 - Rede Feedforward com uma
tnica camada de neurénios.

2.2.3.3.2 - Redes “Feedforward” Multicamadas

A segunda classe de redes “feedforward”distingue-se pela presenga de uma ou mais
camadas escondidas cujos elementos computacionais sio chamados de neurdnios escondidos
ou unidades escondidas. A func¢io dos neurdnios escondidos é a de intervir entre a entrada
externa e a saida da rede. Adicionando uma ou mais camadas escondidas, a rede é capaz de
extrair estatisticas de ordem elevada sendo particularmente interessante quando a camada de

entrada é extensa.

Os elementos da camada de entrada fornecem os valores do padrio de ativacdo (vetor
de entrada), que constituem os sinais de entrada aplicados aos neurdniosda segunda camada
(primeira camada escondida). Os sinais de saida da segunda camada s3o usados como entradas
na terceira camada e assim sucessivamente até o final da rede. O conjunto dos sinais de saida
dos neurbnios na camada de saida (camada final) constitui a resposta da rede ao padrio de
ativagdo fornecido pelos elementos da camada de entrada. O grafo da Fig. 2.17 ilustra a

arquitetura de uma rede “feedforward” com apenas uma camada escondida.

A AR e e A . ae N o aam s . . am e o o
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Fig. 2.17 - Rede Feedforward totalmente interconectada com wma
camada de neurénios escondidos e uma camada de saida.

A rede apresentada na Fig. 2.17 é dita ser totalmente conectada no sentido de que cada
elemento em cada camada esta conectado a todos os outros elementos na camada seguinte. Se,
por acaso, algumas conexdes ndo existirem, a rede sera dita parcialmente conectada. Uma
forma de rede multicamada parcialmente conectada de certo interesse ¢ a rede localmente
conectada. Um exemplo desta rede com apenas uma camada escondida ¢ mostrado na Fig,
2.18. Cada neurdnio da camada escondida est4 conectado a um conjunto local de elementos de
entrada; tal conjunto de elementos localizados que alimenta um neurdnio constitui o campo
receptivo deste neurdnio. Da mesma forma, cada neurdnio da camada de saida esta conectado
a um conjunto local de neurénios escondidos. Comparando as redes ilustradas pelas Figs. 2.17
e 2.18, observa-se que a rede com conexdes locais (Fig. 2.18) apresenta uma estrutura
especializada. Na pratica, a estrutura especializada construida no desenvolvimento da rede
reflete as informagdes obtidas a priori sobre as caracteristicas do padriio de ativagio a ser

classificado.
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Fig. 2.18 - Rede Feedforward parcialmente
interconectada.

2.2.3.3.3 - Redes Recorrentes

Uma rede neural recorrente diferencia-se de uma rede neural “feedforward” pelo fato
dela possuir pelo menos uma realimentagdo. Como exemplo, pode-se ter uma rede recorrente
com apenas uma unica camada de neurdnios onde cada neurdnio realimenta o seu sinal de
saida na entrada de todos os outros neurdnios, como mostra a Fig. 2.19. A presenca da
realimenta¢io tem um impacto profundo na capacidade de aprendizagem da rede assim como
no seu desempenho. Mais ainda, a realimentagio se utiliza de ramos particulares compostos de
unidades de atraso (denotados por z), que resulta em um comportamento dindmico ndo-linear

em virtude da natureza nfo-linear dos neurdnios.

: 5 5 . Unidad
IZZ[ E—T—] EI den;h'asi)s

Fig. 2.19 - Rede recorrente sem auio realimentacdo e
seim neuronios escondidos.
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2.2.3.3.4 - Estruturas em “Lattice”

Um “lattice” consiste de um vetor unidimensional, bidimensional ou de dimensées mais
elevadas de neurdnios com um conjunto de nds de entrada correspondente que fornece os
sinais de entrada para o vetor, a dimensdo do “lattice” esta relacionada ao nimero de
dimensdes do espago no qual o grafo se encontra. O grafo da Fig. 2.20 apresenta um “lattice”
unidimensional de 3 neurdnios alimentado por 3 nods de entrada. Uma rede em “lattice” é na

verdade uma rede “feedforward” com os neurdnios de saida arranjados em linhas e colunas.

Camada =
de entrada

—0 1 =0 =0

Fig. 2.20 - Lattice unidimensional de trés neurdnios,

2.2.3.4 - Processo de Aprendizagem

Entre as diversas propriedades de uma rede neural, a propriedade de maior relevancia é
a habilidade da rede em aprender com o ambiente onde esta inserida como também em
melhorar o seu desempenho através do aprendizado. A rede aprende sobre o ambiente através
de um processo iterativo de ajuste dos pesos sindpticos e dos limiares. Idealmente, a rede
apresenta um conhecimento maior sobre o seu ambiente apds cada iteragio do processo de

aprendizagem.
O aprendizado, no contexto de redes neurais, pode ser definido da seguinte forma [67]

“Aprendizado ¢ um processo pelo qual os parimetros de uma rede neural sio ajustados de
acordo com um processo continuo de estimulacdo desta pelo ambiente no qual se insere. O

tipo de aprendizado da forma como os pardmetros sio ajustados”
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Exemplificando, considere os sinais x; e vi e 0 peso sinaptico wy; mostrados na Fig,

2.21.

Wi olvir .
LWy "

Neurdnio } Neurdnio k

Fig. 2.21 - Grafo ilustrando um par de neurénios inserido em
uma rede neural,

O sinal x; representa a saida do neurdnio j e o sinal vi , a atividade interna do neurdnio k. No
contexto do peso sinaptico wy; , s sinais x; € v sd0 comumente chamados de atividades pré-
sinaptica € poés-sinatica, respectivamente. Seja wi{n) o peso sinaptico no instante n. Neste
instante, um ajuste Awyj(n) é aplicado ao peso sindptico wy(n), fornecendo o valor atualizado

ij(n + 1) Logo,
wkj(n+l):wkj(n)+Awkj(n) .1

onde wyj(n) e wig(n + 1) podem ser vistos como os valores antigo € novo do peso sinaptico wi
, respectivamente. Em particular, o ajuste Aw(n) é calculado como resultado do estimulo do
ambiente e o valor atualizado wy(n + 1) define a mudanca na rede como resultado deste

estimulo,

Um conjunto de regras bem definidas para a solugo do problema de aprendizado é
denominado algoritmo de aprendizagem. Na verdade, ndo existe um dnico algoritmo de
aprendizagem para o desenvolvimento de redes neurais. Basicamente, estes algoritmos diferem
um do outro na forma como o ajuste Awy; do peso sinaptico wy; é formulado. Um outro fator
que deve ser considerado ¢ o modo como a rede neural se relaciona com o ambiente. Neste

ultimo contexto, fala-se do paradigma de aprendizagem referindo-se a um modelo do ambiente

P

A g 4 4 s i S de g o Lake o gl ok e o oams o o o o



71

no qual a rede neural atua. A taxonomia da aprendizagem é descrita na Fig. 2.22 e seus

elementos sdo explicados a seguir.

Processo de
Aprendizagem

l |
Algortimos de Paradig;mz!zs de
Aprendizagem Aprendizagem
{ |
! l E i E |

Aprendizado Aprendizado Auto
Supervisonado Organizado

Aprendizado por  Aprendizado de Aprendizagem Aprendizado
Corregio do Erro  Boltzmann Competitiva de Hebb

Fig. 2.22 - Taxonomia do processo de aprendizagem.

2.2.3.4.1 - Aprendizado Baseado na Corregiio do Erro de Aprendizagem

Suponha que di(n) denote uma resposta esperada ou desejada para o neurdnio k no
instante n.Seja yi(n) a resposta fornecida por este neurdnio. Esta resposta € produzida por um
estimulo x(n) aplicado a entrada da rede da qual o neurdnio k faz parte. O vetor de entrada
x(n) e a resposta desejada di(n) para o neurbnio k constituem um exemplo particular
apresentado a rede no instante n. Assume-se que este exemplo, assim como todos os outros
apresentados, sdo gerdos por um ambiente de natureza probabilistica cuja distribui¢io de

probabilidade ¢ desconhecida.

Tipicamente, a resposta yi(n) fornecida pelo neurdnio k é diferente da resposta
desejada di(n) gerando um sinal de erro dado pela diferenca entre a resposta esperada di(n) e a

resposta obtida yi(n), como mostra,
e(n)=d (n)—-y.(n) (2.2)

O propdsito principal deste algoritmo de aprendizagem é minimizar a fungio custo
associada ao sinal de erro ex(n), de tal forma que a resposta de cada neurdnio de saida da rede

se aproxime da resposta desejada para estes neurdnios. Um critério comumente usado como
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fungio custo € o erro quadrdtico médio, definido como o valor quadratico médio da soma dos

erros quadraticos,

J= 1{%;4(@] (2.3)

onde E € o operador estatistico esperanga e a soma ¢ calculada usando-se todos os neurdniios
da camada de saida da rede. A minimizagdo da fungo de custo J em relagio aos pardmetros da
rede ¢ conhecida como método do gradiente descendente [68, 85]. A desvantagem deste
procedimento de otimizago é que ele requer o conhecimento das caracteristicas estatisticas
dos processos sob andlise. Para superar este problem pratico, assume-se uma solugio
aproximada para a otimizac3o. Especificamente, usa-se como critéio o valor instantineo da

soma dos erros quadraticos,

E(n)zgge;(n) 2.4)

A rede € entéo otimizada minimizando-se E(n) em relagdo aos pesos sinapticos da rede. Logo,
de acordo com esta regra de aprendizagem (algumas vezes chamada de regra delta), o ajuste

Awi(n) feito aos pesos sinapticos wi; no instante n é dado por [69],
Awkj(n): ne(n) xj(”) (2.5)
onde 1 é uma constante positiva que determina a taxa de aprendizagem.

Plotando-se a fungfio custo J em relagdo aos pesos sinipticos que caracterizam a rede
neural, obtém-se uma superficie multidimensional referida como superficie de erro.
Dependendo do tipo dos neurdnios usados na construgdo da rede, duas situagdes distintas

podem ocorrer:

o
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1 - A rede neural constitui-se apenas de neurdnios lineares e neste caso, a superficie de erro é

uma fun¢io quadrica tendo portanto um Ginico ponto de minimo;

2 - A rede neural ¢ constituida de neurdnios ndo-lineares resultando numa superficie de erro

com um minimo global assim como varios minimos locais.

Em ambos os casos, o objetivo deste algoritmo de aprendizagem €, partindo de um ponto
arbitrario na superficie de erro, chegar a um minimo global. No primeiro caso, este objetivo é
possivel de ser alcangado. No segundo, nem sempre; o algoritmo pode “cair” em um minimo

local e, portanto, ndo conseguira atingir o minimo global da superficie de erro.

2.2.3.4.2 - Aprendizado Hebbiano

O postulado de aprendizagem de Hebb é o mais antigo e famoso de todos os

algoritmos de apendizagem,

“Quando um axdnio de uma célula A esta proximo o bastante para excitar uma célula B e
repetidamente ou persistentemente participa de sua ativa¢io, mudangas metabodlicas ocorrem
em uma ou nas duas células de tal forma que a eficiéncia de A, como uma das células em ativar

B, € aumentada.”

Este postulado foi concebido num contexto neurobioldgico. Expandindo e

parafraseando-o tem-se a seguinte regra [70, 86],

1 - Se dois neurbnios em ambos os lados de uma sinapse (conexdo) sio ativados

simultaneamente, a forga desta ligagdo sofre um aumento;

2 - Se dois neurdnios em ambos os lados de uma sinapse sfio ativados assincronamente, a

sinapse ¢ enfraquecida ou eliminada.

Tal sinapse € chamada sinapse Hebbiana. Mais precisamente, uma sinapse hebbiana é uma

sinapse que usa um mecanismo com dependéncia temporal, é altamente local e fortemente
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interativo para aumentar a eficiéncia sinaptica como uma fungio da correlagio entre as
atividades pré e pos-sinaptica. Desta definicio, pode-se destacar quatro propriedades que

carcterizam uma sinapse hebbianda [71],

1 - Mecanismo com dependéncia temporal - este mecanismo se refer ao fato de que as
mudangas em uma sinapse hebbiana dependem do tempo exato de ocorréncia das atividades

pré e pos-sinaptica.

2 - Mecanismo local - por natureza, uma sinapse é um local de transmissio onde os sinais que
“carregam” a informagio sdo espago-temporalmente contiguos. Esta informagio disponivel
localmente € usada pela sinapse hebbiana pra produzir uma modificacio Sinéptica local que
depende da entrada. E este mecanismo local que permite a uma neural, composta por sinapses

hebbianas, realizar o aprendizado nio-supervisionado.

3 - Mecanismo Interativo - nota-se aqui que a ocorréncia de mudangas naa sinapse hebbiana
depende dos niveis de atividade em ambos os lados da sinapse. Esta dependéncia pode ser de

natureza deterministica ou probabilistica.

4 - Mecanismo Conjuncional - uma interpretagio do postulado de aprendizagem de Hebb
mostra que para que ocorra uma mudanga na eficiéncia sinaptica € necessario que haja
conjungo entre as atividades pré e pos-sinaptica. Portanto, de acordo com esta interpretagio,
a co-ocorréncia das atividades pré e pds-sinaptica é suficiente pra produzir uma modificacio
sinaptica.
2.2.3.4.2.1 - Modelos Matematicos

Considere novamente a situagfio apresentada na Fig. 2.21. Ela mostra um peso
sinaptico wi; com atividades pré e pos-sinaptica denotadas por x; e yi , respectivamente. De

acordo com o postulado de Hebb, o ajuste do peso sinaptico wi; no instante n é dado por,
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Awkj(n)mF(yk ("),xj(ﬂ)) (2.6)
onde F{(-,} € funglo das atividades pré e pos sinapticas.
Como um caso especial da Eq. 2.6, pode-se escrever,

Aw,(n)=ny,(n)x;(n) (2.7)

onde m € uma constante positiva que determina a taxa de aprendizagem. Esta regra enfatiza
claramente a natureza correlacional da sinapse hebbiana. A curva superior da Fig. 223

apresenta uma representaciio grafica da Eq. (2.7) .

AWy inclinagao = ay,

ponto de equilibric = wi/c

depress20 maxima = ayiWyg

Fig. 2,23 - Hustracdo da regra de Hebb.

Desta representacio grafica, nota-se que a aplicagio repetida do sinal de entrada
(atividade pré-sinaptica) x; leva a um crescimento exponencial que promove a saturagio do
peso sinaptico wy; . Para evitar tal situacfo, deve-se impor um limite ao crescimento dos peso
sinapticos. Para se fazer isto, basta introduzir um fator de esquecimento nfo-linear na formula
do ajuste sinaptico Awy; apresentada na Eq. (2.7). Especificamente, Awi; € redefinido como

[72],

Awkj(n) =uy.(n)x;(n) — ay,(n}w;(n) (2.8)



76

onde o ¢ uma nova constante positiva e wi(n), o peso sinaptico no instante n.

Equivalentemente,
Awkj(n) =a y.(n) [cxj (n)“wkj(n)] (2.9)

onde c=7/a Esta equagio implica que para entradas onde x;(n )<w,(n) /c, 0 peso
sinaptico modificado wig(n + 1) no instante n + 1 diminuira de uma quantidade proporcional a
atividade pés-sinaptica yi(n), como mostrado pela curva inferior da Fig. 2.23. Por outro
fado, quando x;(n)>w,(n) /c, o peso sinaptico modificado wi(n + 1) sofrerd um aumento
proporcional a yi(n). Nota-se, portanto, que o ponto de equilibrio da atividade para a

modificagio do peso sindptico no instante n + 1 é uma varidvel, igual a w,; /c, proporcional ao

valor wy; no instante da ativagdo pré-sinaptica.

Pode-se ainda formular o postulado de Hebb em termos estatisticos, considerando que
as mudangas nos pesos sinapticos s&o proporcionais a covaridncia entra as atividades pré e pos

sinapticas {73, 77]. Especificamente,

Mwy(m) =7 co|y(mx(m)] -

= E|(y.(m-1,) (x,0m-x)| @10

onde 1 € uma constante de proporcionalidade que determina a taxa de aprendizagem; E ¢ o
operador estatistico esperanga; Eje ¥, sio os valores médios das atividades pré e pos
sinaptica, respectivamente. De acordo com a Eq. 2.10, na média, a for¢a da sinapse deve
aumentar se as atividades pré e pds sinaptica estiverem correlacionadas positivamente, diminuir

se elas estiverem correlacionadas negativamente, e manter-se constante se elas nio estiverem

correlacionadas.
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2.2.3.4.3 - Aprendizado Competitivo

No aprendizado competitivo, os neurdnios de saida de uma rede neural competem
entre si para ser o escolhido e ,portanto, ativado. Logo, enquanto numa rede baseada no
aprendizado hebbiano varios neurdnios de saida podem ser ativados simultaneamente, no caso
do aprendizdo competitivo apenas um unico neurdnio de saida sera ativado em um instante de

tempo.
Existemn trés elementos basicos em uma regra de aprendizagem competitiva [74]:

1 - Um conjunto de neurdnios iguais a nfo ser por alguns pesos sinapticos distribuidos
aleatoriamente fazendo com que respondam de forma diferente a um dado conjunto de padrdes

de entrada;
2 - Um limite imposto a “for¢a” de cada neurdnio;

3 - Um mecanismo que permita aos neurénios competirem pelo direito de responder a um dado
conjunto de entradas, de forma que apenas um neurdnio de saida, ou apenas um neurdnio por

grupo, fique ativo em um determinado instante.

Na forma mais simples de aprendizado competitivo, a rede neural € constituida de uma
Gnica camada de neurdnios de saida que, por sua vez, estdo totalmente conectados aos nos de
entrada. A rede pode conter conexdes laterais entre os neurdnios, como mostra a Fig. 2.24,
Nesta arquitetura de rede, as conexdes laterais realizam a inibig&o lateral, onde cada neurdnio
tenta inibir o neurdnio com o qual esteja lateralmente conectado. O restante das conexdes sdo

sinapses excitatorias.
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Camada de Entrada Camada de Neurdnios
de Saida

Fig. 224 - Arguitetwra de wma rede de
aprendizado competitivo com conexfes
excitatorias dos nos de entrada e conexdes laterais
inibitdrias entre os neurdnios.

Para que um neurbnio j seja o neurdnio vencedor, é necessario que o seu nivel de
atividade interna, v;, para um determinado padrio de entrada x, seja o maior entre todos os
neurdnios na rede. O sinal de saida y; do neurdnio vencedor j é igualado a 1; os sinais de saida

de todos os neurdnios que perderam a competigio sio igualados a 0.

Seja w;; 0 peso sinaptico que conecta o n6 de entrada i ao neurdnio j. A cada neurdnio
¢ designado uma quantidade fixa de peso sinaptico que é distribuida entre seus nds de entrada;

ou seja,

Zwﬁ =1 para todo j (2.11)

i

Um neurdnio aprende deslocando os pesos sinapticos dos seus nés de entrada inativos para os
attivos. Se um neurdnio nfo responde a um determinado padrio de entrada, nenhum
aprendizado ¢ realizado neste neur6nio. Se um determinado neurdnio ganha a competigio,
entdo cada né de entrada deste neurdnio cede alguma porgio de seu peso sinaptico € o peso
sinaptico cedido ¢ entdo distribuido igualmente entre os nos de entrada ativados. De acordo
com a regra de aprendizagem competitiva padrio, a variagio Awj; aplicada ao peso sinaptico

w;; € definida por,

O T U T W U G N v o e T T I
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Aw . = n(xi —W ﬁ) se 0 neurdnio j ganhar a competic
g 0 se o neurdnio j perder a compefti¢ @
onde 1 é a taxa de aprendizagem. O efeito geral desta regra é mover o vetor de pesos

sinapticos w; do neurdnio vencedor j em diregdo ao padrio de entrada x.

2.2.3.4.4 - Aprendizado de Boltzmann

A regra de aprendizado de Boltzmann é um algoritmo de aprendizagem estocastico

derivado de consideragdes da Teoria da Informagio e da Termodinamica [75, 76].

Em uma maquina de Boltzmann, os neurdnios constituem uma estrutura recorrente €
operam em um modo binario. A maquina ¢ caracterizada por uma fun¢io de energia E cujo

valor ¢ determinado pelos estados de cada neurdnio da maquina,
1 .
E:—Z—Z:;WﬁsjsI 1# ] (2.12)

onde s; € o estado do neurdnio i € w;; é o peso sinaptico que conecta o neurdnio i ao neurdnio
j. O fato de i ser diferente de j apenas indica que nenhum dos neurdnios na méquina possui
auto-realimentagdo. A maquina opera escolhendo um neurdnio aleatoriamente em algum passo
do processo de aprendizagem e troca o estado do neurdnio j de s; para -5; em alguma

temperatura T com probabilidade

1
1+ e‘xp(—AE i/ T)

W(s, - s, | = 2.13)

onde AE; € a variagio da energia resultante de tal troca. A temperatura T nfo ¢ uma
temperatura fisica e sim uma pseudotemperatura. Se esta regra for aplicada repetidamente, a

maquina atingira um estado de equilibrio termal.

Os neurdnios de uma maquina de Boltzmann podem ser divididos em dois grupos

funcionais: visiveis e escondidos. Os neurdnios visiveis sdo responsaveis pela interface entre a
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rede e o ambiente no qual ela opera, enquanto os neurdnios escondidos sempre operam

livremente. Existem dois modos de operacio destes neurdnios:

. Condiggo “Amarrada” - na qual os neurdnios visiveis estio todos “presos” a estados

especificos determinados pelo ambiente.

. Condi¢o de Execugdo Livre - na qual todos os neurdnios (visiveis e escondidos) operam

livremente.

Seja p'ji a correlagdo entre os estados dos neurdnios i e j, condicionada ao fato da rede

operar no estado amarrado. Seja p’; a correlagio nio-condicional entre os estados dos
A . . PR ~ . ~ + - ~—

neuronios 1 e j ( a rede opera na condigio de execugdo livre). As correlagdes p™; e p7; sio

definidas como:

p; = Z%:Pgﬁsyaﬁsma (2.14)
P, = Z?P@swﬁm (2.15)

onde o estado s;.s denota o estado do neurdnio i dado que os neurdnios visiveis da maquina
estejam no estado o e os neurdnios escondidos, no estado B. O fator P'ug é a probabilidade
condicional que os neurdnios visiveis estaejam no estado o e que, concomitantemente, 08
neur6nios escondidos estejam no estado P, dado que as maquinas estejam operando na
condigdo “amarrada”; e P'og € a probabilidade condicional de que os neurdnios visiveis estejam
no estado o e 0s neurdnios escondidos no estado B, dado que as maquinas estejam operando
na condi¢do de execugio livre. Portanto, de acordo com a regra de aprendizagem de

Boltzmann, a variagio Awj; do peso sinaptico w; que conecta o neurdnio i ao neurdnio j é

definida por [75] .

aw, =rp; -p,) i%] @.16)
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onde n € a taxa de aprendizagem.

Uma caracteristica prépria do aprendizado de Boltzmann é que ele usa apens

observacBes disponiveis localmente sob dois modos de operagdo: “amarrada” e execugao livre.

2.3.4.5 - Aprendizado Supervisionado

Um ingrediente essencial do aprendizado supervisionado ¢é a disponibilidade de um

“professor” externo como € mostrado na Fig. 2.25.

Armbiente Professar

Resposta
desejada

/aV Resposta )
] do sistema -
Sistemsa de
Aprendizado z

Sipal de Erro

Fig. 2.25 - Diagrama de Blocos do Aprendizado
Supervisionado.

Em termos conceituais, o professor pode ser encarado como um elemento do sistema que tem
conhecimento do ambiente representado por um conjunto de pares entrada-saida. Entretanto, o
ambiente ¢ desconhecido para a rede neural em questdo. Suponha que o professor e a rede
sejam expostos a um vetor de treinamento com dados do ambiente. Devido ao seu
conhecimento intrinseco, o professor é capaz de fornecer a rede a resposta desejada para este
vetor de treinamento. Na verdade, a resposta desejada representa a agfo otima a ser realizada
pela rede. Os par@metros da rede s3o ajustados sob a influéncia conjunta do vetor de
treinamento e do sinal de erro; o sinal de erro é definido como a diferenga entre a resposta
fornecida pela rede e a resposta desejada. O ajuste é feito iterativamente, passo a passo, com o
objetivo de fazer com que a rede eventualmente emule o professor; presume-se que a emulagdo

seja 6tima de acordo com algum critério estatistico. Em outras palavras, o conhecimento do
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ambiente disponivel ao professor ¢ transferido ao méaximo para a rede. Quando se atinge esta

condigio, o professor ¢ dispensado e a rede passa a interagir sozinha com o ambiente.

A forma do aprendizado supervisionado apresentada acima ¢, na verdade, o
aprendizado por correcdio de erro discutido anteriormente na Secio 2.2.3.4.1. Como uma
medida do desempenho do sistema, pode-se pensar na medida do erro quadratico médio
definido em fung@o dos pardmetros livres do sistema. Esta fungio pode ser visualizada como
uma superficie de erro multidimensional tendo os parimetros livres como coordenadas.
Qualquer operagio do sistema sob a supervisio do professor é representada como um ponto
na superficie de erro. Para que o sistema possa melhorar seu desempenho com o tempo, é
necessario que o ponto de operagdo caminhe sucessivamente em diregio a um ponto de
minimo da superficie de erro; este ponto de minimo pode ser local ou global. Um sistema com
treinamento supervisionado ¢ capaz de realizar isto devido a algumas informagdes tteis que ele
possui sobre o gradiente da superficie de erro correspondente ao comportamento atual do
sistema. O gradiente de uma superficie de erro em qualquer ponto é um vetor que aponta na
diregdo decrescente. De fato, no caso do aprendizado supervisionado, o sistema usa uma
estimativa instantdnea do vetor gradiente que resulta em uma movimento de “caminhada
aleatéria” do ponto de operagdio na superficie de erro. Porém, dado um algoritmo
desenvolvido com o objetivo de minimizar a fungdo custo, um conjunto adequado de pares
entrada-saida e um tempo suficiente para se realizar o treinamento, um sisterna com
aprendizado supervisionado realiza satisfatoriamente tarefas como a classificagio de padrdes e

aproximacio de fungdes.

Os exemplos de algoritmos de aprendizado supervisionado incluem a algoritmo LMS
(Least Mean Square) [69] e sua generalizagdo conhecida como algoritmo Backpropagation

(BP) [78]. O algoritmo LMS envolve apenas um neurbnio, enquanto o algoritmo
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Backpropagation varias camadas de neur6mios interconectados. Naturalmente, o algoritmo

Backpropagation é mais poderoso que o algoritmo LMS, incluindo-0 como um caso especial.

O aprendizado supervisionado pode ser realizado de um modo “on-line” ou “off-line”.
No caso “off-line”, um sistema computacional separado € usado para desenvolver o sistema de
aprendizado supervisionado. Quando o desempenho desejado € obtido, a estrutura da rede ¢
“congelada”, significando que a rede opera em um modo estatico. Por outro lado, no
aprendizado “on-line” o processo de aprendizagem € implementado junto ao sistema, ou seja, o

aprendizado é feito em tempo real resultando em uma rede neural dindmica.

A grande desvantagem do aprendizado supervisionado, tanto “on-line” como “off-line”,
é que, sem um professor, a rede neural nio consegue aprender novas estratégias para situagdes

particulares que nio sio abordadas pelo conjunto de exemplos usados no treinamento.

2.2.3.4.6 - Aprendizado Nao-Supervisionado

No aprendizado niio supervisionado ou auto organizavel ndo existe nenhum professor

externo para supervisionar o processo de aprendizagem, como mostra a Fig. 2.26.

Vetor que descreve o
estado do ambiente

m Sistema de
Aprendizado

Fig. 226 - Diagrama de Blocos do
Aprendizado Néo Supervisionado.

O objetivo de um algoritmo de aprendizagem ndo supervisionada é descobrir caracteristicas ou
padrdes significativos nos dados de entrada, e deve fazé-lo sem o auxilio de um professor. Para
tanto, é fornecido ao algoritmo um conjunto de regras de natureza local permitindo que ele
aprenda o mapeamento entrada-saida com algumas propriedades especificas desejaveis. Ao

aprender estas caracteristicas, a rede sintoniza-se a regularidades estatisticas dos dados de
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entrada desenvolvendo representagdes internas para as carcteristicas da entrada e criando

novas classes automaticamente [79].

Para que o aprendizado ndo supervisionado possa ser feito, deve-se utilizar uma regra
de aprendizagem competitiva. Como exemplo, pode-se usar uma rede neural consistindo de
duas camadas, uma camada de entrada e uma camada de neurénios competitivos. A camada de
entrada recebe os dados disponiveis. Na camada de neurdnios competitivos, estes competem
entre si pela “oportunidade” de responder as caracteristicas presentes nos dados de entrada. Na
forma mais simples, a rede opera de acordo com a estratégia “winner-takes-all”. Como
descrito na Se¢do 2.2.3.4.3, nesta estratégia o neurdnio com um conjunto maior de entradas
“ganha” a competigio e € acionado; todos os outros neurdnios s3o “desligados”.

2.2.3.4.6.1 - Aprendizado Supervisionado versus Aprendizado Auto-
Organizavei

Entre os algoritmos wusados no aprendizado supervisionado, o algoritmo
Backpropagation emergiu como o mais usado e bem sucedido para o treinamento de redes
“feedforward” com multiplas camadas. Existem duas fases distintas na operacio do algoritmo
BackPropagation: a fase “forward” e a fase “backward”. Na fase “forward”, os sinais de entrad
se propagam pela rede, camada por camada, produzindo, eventualmente, alguma resposta na
saida da rede. A resposta produzida é entdo comparada com a resposta desejada, gerando
sinais de erro que sdo propagados em diregdo contraria a do fluxo inicial. Na fase “backward”,
os pardmetros da rede sdo ajustados de forma a minimizar a soma dos erros quadraticos. O
algoritmo BackPropagation foi aplicado com sucesso na solugdo de alguns problemas dificeis
tais como: reconhecimento de sinais de fala [80], reconhecimento de digitos manuscritos [81] e
controle adaptativo [82]. Infelizmente, o algoritmo BackPropagation assim como outros de
aprendizagem supervisionada podem ser limitados pelo seu comportamento em escala.

Considere, por exemplo, uma rede multicamadas “feedforward” com L camadas. O efeito de

g
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um peso sinaptico na primeira camada sobre a saida da rede depende de suas interagdes com
aproximadamente L outros F{" pesos sinapticos, onde F; € definido como a média das higagdes
de entrada dos neurdnios na rede. Logo, 4 medida que o tamanho da rede cresce, ela se torna,
computacionalmente, mais intensa fazendo com que o tempo gasto em seu treinamento cresga

exponencialmente tornado-o, assim, mais lento.

Uma solugio possivel para o problema de escala descrito acima, € usar um
procedimento de aprendizado auto-organizavel. Em particular, se for possivel aplicar um
processo nio supervisionado de modo sequencial, o treinamento de redes deste tipo torna-se
factivel. Mais ainda, com a habilidade das redes auto-organizaveis em formar representagdes
internas que modelam a estrutura basica dos dados de entrada de forma mais explicita e
simples, espera-se que a versdo tranformada da entrada sensorial possa ser mais facil de ser
interpretada de forma que as respostas corretas possam ser associadas mais rapidamente as
representagdes internas que a rede faz do ambiente [79]. Em outras palavras, o uso hibrido de
procedimentos de aprendizado supervisionado e nio supervisionado pode fornecer uma
solugio mais aceitivel que as solugdes apresentadas unicamente pelo aprendizado

supervisionado, principalmente se a dimensdo do problema for elevada [83, 84, 87].



S T e AR e e e e e e e T e e e A e T TR A T T TR e T R S O waw T ww T Taw



Capitulo 3 - Decomposi¢do em Sub-bandas
3.1 - Introducédo

| Na decomposi¢do em sub-bandas, a imagem ¢ inicialmente filtrada criando um conjunto
de imagens cada qual contendo uma faixa limitada de freqiiéncias espaciais. Essas imagens sio
denominadas sub-bandas. Como cada sub-banda possui uma largura de faixa reduzida em
comparagdo com a largura de faixa da imagem original, faz-se necessario a subamostragem
destas sub-bandas. Este processo de filtragem e subamostragem é denominado fase de andlise.
A reconstrugio € obtida através da superamostragem das sub-bandas, do uso de uma
filtragem apropriada e da soma das sub-bandas reconstruidas. Esta fase é denominada fase de

sintese. A Fig. 3.1 ilustra estes conceitos .

- ]
o
@@
ERp® ]

TR @t{ e

Andiise Sintese

| _¥(n)

Fig. 3.1 - Represeniacdo esquemdtica das fases de andlise e sintese para a decompoesigdo em quatro sub-bandas.

3.2 - Processamento de Sinais com Miiltiplas Freqiiéncias

Em um sistema com multiplas fregiiéncias, as amostras do sinal s@o processadas e
manipuladas em diferentes freqiiéncias em varios pontos na configuragio. Usualmente, um
sinal analogico de banda limitada ¢ amostrado segundo a freqiiéncia de Nyquist gerando o sinal

{x(n)}, com contendo espectral variando de zero a metade da fregiiéncia de amostragem. Estas

mww.
7 i
L



88

amostras do sinal podem ser manipuladas tanto em freqiéncias altas como em baixas através
da interpolagdio e dizimagdo, respectivamente. O sinal deve ser adequadamente condicionado

por filtros antes ou apés a alteragio da freqiiéncia de amostragem.

3.2.1 - Dizimacio e Interpolacio

Os operadores de dizimagio e interpolagio sio mostrados nas Figs. 3.2 e 3.3
respectivamente. A dizimagdo consiste em reduzir a freqiiéncia de amostragem de um sinal por
um fator inteiro M. Este processo ¢ feito passando-se o sinal x(n) através de um filtro h(n)

“anti-alias” (tipicamente passa-baixa) e subamostrando o sinal filtrado, como itustrado na Fig,

3.2(a).
uin) x{n ¥{n)
f. hin) £IM
(=)
x(rt}
01 1Y M n
-—"’;’M .-.".__" x‘(n)
— ——l
G M 2M n
y(n)
o] H 2 3

Fig. 3.2 - Operacdo de dizimagdo: (a) filtro  passa
baixas e subamostrador; (b} seqiiéncias tivicas.

O processo de subamostragem consiste em reter toda amostra multipla de M do sinal
x(n) e reindexar o eixo de indices como mostrado na Fig. 3.2(b). A Fig. 3.2(b) mostra ainda

um sinal intermediério x’(n), do qual o sinal subamostrado y(n) ¢ obtido.



89

0 ¢aso contrario

. x{n) n = 0, +M, £2M, .
x'(n) = (3.1)

¥(n) = x'(Mn) = x(Mn) (3.2)

O sinal intermediario x’(n) operando na mesma freqiiéncia que x(n) pode ser expresso como o

produto de x(n) com uma funcdo de amostragem, o trem de impulsos periddico i(n):
- :
x'(m)y=i(n)-x(n) = Z5(n wn’\/[) -x(n) (3.3)
F=—o0
Mas, expandindo i(n) em série discreta de Fourier [88], tem-se:

M-1 2x

i)=Y sn-rary = L3 ™ (3.4)
F k=0

Portanto,
M -1 2
CR
X{yny= — Xin}-¢€
(7)== 3 x(
k=0

Logo a transformada Z sera dada por:
2z V" M-1 2
ik e
x'(z)= 71/[—;2 x(n{e M ] = %Zx{z-e M } .

_ 2z
Usando w=¢ 7 /M | tem-se:
M -1

XE)= = x(zwE) (3.5)

k=0

No circulo unitario z = e/ . & resposta em freqliéncia serd dada por:
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X’(ejm)mji?ZXe v . (.6)

Esta ultima equagio mostra que a transformada discreta de Fourier de x’(n) ¢ dada pela soma

de M réplicas da resposta em freqiiéncia do sinal original espacadas de 27/M |

Posteriormente, o eixo dos tempos ¢ reindexado através da eq. (3.2) comprimindo a

escala de tempo de M. Logo segue-se que:

o0 o0 _L -k
¥(z) = ZX'(Mn)z“” - 2 X'(k) zM
=0 k=—
ou
1
Y(z) = X’[ZM 3.7
€

Y(ejm): X’[e?J _ (3.8)

Usando a eq.(3.5), a transformada do subamostrador M seré dada por:

A -1

¥(z) = %Z X(ZI/M ‘Wk) (3.9)

k=0

(3.10)
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Logo, a compressiio do eixo dos tempos implicita na Eq. (3.2) ¢ acompanhada por uma
expanszo no dominio da freqiéncia de forma que o intervalo [0,#2/M] cobre agora a banda de 0
a . E evidente que ao descartar algumas amostras, este processo pode levar a uma perda de
informagdo. No dominio da freqiéncia isto gera o “aliasing” como indica a Eq. (3.6). Para
evitar isto, a largura da banda do sinal original deve ser reduzida a +#/Af antes de ser feita a

subamostragem pelo fator M. Esta ¢ a fungéo do filtro “antialiasing” h(n).

A interpolagdo consiste em aumentar a freqiiéncia de amostragem de um sinal por um
fator inteiro M. Como mostrado na Fig. 3.3(a), este processo é feito combinando-se um

superamostrador e um filtro passa baixa g(n).

x{n} n aim v{n} >
fs M,
{a)
x(n)
[ 1
¢ 1 2 n
¥(n)
— -[ |
0 M 2M n

Fig. 3.3 - fa} Operagdo de superamostragem; (b)
formas de onda de entrada e saida para M = 4.

O superamostrador ¢ defimdo por:

[ x(nf M) n=20 +tM, £2M, ..
yim) = 0 €aso contrano ' : (3.11)

Este operador insere (M-1) zeros entre os valores das amostras e reindexa a escala de tempo

como mostra a Fig. 3.3(b). A freqiiéncia efetivamente aumenta de um fator M.
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A superamostragem tem dois efeitos. Primeiro, a expansdo do eixo dos tempos induz a
compressdo em freqliéncia; segundo, ao “forgar’ a presenca de zeros entre as amostras de
x(n), gera-se sinais de altas freqiiéncias. Estes efeitos sio demonstrados no dominio

transformado por:
Yz)= iy(n)-z“'2 = i X(%) 2= iX (k}-(ZM )Mk
Fr=—00 Wty Femmaty

ou
Y(z)= X(ZM) ’ Y(ejw) = X(ejaM) . (3.12)

A Fig. 3.4 ilustra a compressdo em freqiiéncia para M = 4. Observa-se que o eixo de
freqiiéncia de 0 a 2w teve sua escala alterada para 0 a 21/M e foi periodicamente repetido. A
finalidade do filtro passa baixa g(n) € suavizar o sinal superamostrado.

X(&™) Y(e*)

1 1

ol

Fig. 3.4 - Compressiio do eixo de fregiiéncias devido a superamostragem para M = 4,

As representagdes no dominio do tempo do dizimador e do interpolador das Figs. 3.2 e

3.3 sdo dadas, respectivamente, por:

y(n) = D h(Mn = k) (k)
k

O W G W N N T O v T



93

v(n) = Z g(n— Mky-x(k) (3.13)
k

Considere agora © que acontece quando se posiciona o subamostrador e o
superamostrador como mostrado na Fig. 3.5. A saida do interpolador v(n) ¢ reconhecida como
o sinal intermediario x’(n) na Fig. (3.2). Logo V(z) reduz-se, neste caso, a X'(z) nas Eqgs. (3.5)
e (3.6). Algumas representacdes do espectro destes sinais s3o mostradas na Fig. 3.6 . O
espectro do sinal de entrada na Fig. 3.6(a) possui uma largura de faixa maior que ©/M para M
= 4 logo deve ocorrer “aliasing”. Trés dos quatro termos na Eq. (3.10) s3o mostrados em (b),
(c) e (d); quando todos os quatro s3o somados, obtém-se o espectro dizimado em (e), que
apresenta “aliasing”devido a sobreposicio das faixas de freqiéneia. A superamostragem
comprime o eixo de freqiiéncia, como na Fig. (3.6)(f) e induz as imagens. Portanto, o espectro
do sinal apds a subamostragem e posterior superamostragem exibe tanto o “aliasing” (a faixa
de freqiiéncia original é muito grande para o pardmetro de dizimacio usado) quanto as

imagens que resultam como conseqiiéncia da superamostragem.

@ X0 . yin) . v(n) = X'(n)

x{(n}
{b) l

01234 n

vy

(e} ‘[

0 1

) |
[E -
y

v

o M 2M 3m

(d

Fig. 3.3 - Sinais tipicos em wma composigdo subamostrador-
superamostrador para M = 4.
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Fig. 3.6 « Espectros dos sinais mostrados na Fig. 3.5 .
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3.2.2 - Decomposicio Polifisica

Para previnir ou mesmo reduzir o “aliasing” devido ao subamostrador, um filtro
e e . . .
antialiasing” - tipicamente passa-baixa - é geralmente colocado a frente do subamostrador
como na Fig. 3.8(a). Esta combinag@o pode ser representada por uma decomposigio polifasica

mostrada na Fig. 3.8(b) dada por:

M -1

Hz) = Y 276, M) (3.14)
k=0

onde

Gy (2) = (k) + h(k + M)z 4 h(k + 20M)z 2+ (3.15)

A resposta impulsiva do k-ésimo filtro polifasico é simplesmente a subamostragem de h(n+k),
gi (1) = h(Mn + k) k=01, M-1 (3.16)

Expandindo H(z) e agrupando os termos:

H(zy=hy +z " +hpz 2+

=y +hygz ™M bz M ez by MDY

(M-1) 7@MD

+{hp_1z +hy -y

Através desta expansdo, nota-se que H(z) pode ser escrito como:
M -1 M —(M -1
H(z) = Gy@™) + 27161y .+ M DG, (2™

com G (z) dado pela Eq. 3.15. Com outras palavras pode-se dizer que: gi(n) € apenas uma

subamostragem de h(n) deslocado por k.
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Similarmente, pode-se mostrar que a decomposigio polifasica do superamostrador é a
ilustrada na Fig. 3.9. Como primeiro passo, substitui-se H(z), na Fig. 3.9(a), por um banco de
filtros polifasicos do ponto 1 ao ponto 2 da Fig. 3.9(c). Deslocando o superamostrador para a

direita e usando a equivaléncia sugerida pela Fig. 3.7(b) tem-se a estrutura mostrada na F ig.

3.9(b).
x{n} u(m y(n) yin}
Giz) = X0, Gz" il
CING! @ o O @

2 m@—g - ﬁ*@———-: o
Gz} = 7
)]

Fig. 3.7 - Estruturas equivalentes.

() X Hiz) vin yin)
@ @
x(m 7] w{n) y(n}
{b) » Gofz") o M
@ l @ \
Z A
Gy D

Fig. 3.8 - (a) Filtro seguido por um subamostrador; (b) decomposicdo
polifasica; (¢} vepresentagdo alternativa de wma vede polifisica.
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A Eq. 3.15 representa os componentes polifasicos Gx(z) em termos das amostras

dizimadas {h(k+1M)} . Para isto possa ser representado no dominio transformado, deve-se

notar que g(n) € uma dizimagio de h{n+r) de M vezes. Portanto:
h(n+r) <> 7' H(z) AF.(2)

e usando a Eq. 3.9 para a transformada de um sinal dizimado, obtém-se:

i AM -1
G,(z2) = VZ F,,(zl/MW’C)
k=0

pin Mol (3.17)
z——zM Wk Mk

k=0
e, no circulo unitario

;MMMI

e‘m}) _ eff’; ;Wkr H( e]’(mmzk:r);‘;M) | 519

Gy

As equagdes 3.14 a 3.18 definem completamente a analise polifisica e as equacdes de sintese.
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x(n) v .
@ ) Hy 0

x(n)
(b) ¥ G2 i »o >
y(n)
Z—a
G2
-

GM‘!(ZM)

v

© il tu v ooy e YO
@ @
2-1
? S
T—+ G (2™

Fig. 3.9 - Decomposicdo polifisica do interpolador.,

3.3 - Sinais de Banda Passante , Sinais Modulados e Filtros
Imagem

Nesta seco serdo apresentados os sinais de banda passante assim como os meios de se
obter a modulagdo e demodulagio através da dizimacgdo e interpolagdo. O primeiro caso a ser
considerado ¢ o da amostragem de banda inteira. Posteriormente, serd apresentada a
modulagdo em quadratura de sinais de banda passante. Finalmente, na terceira parte desta
Seclo, sera apresentada a definicdo de um filtro imagem assim como suas principais

propriedades.
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3.3.1 - Amostragem de Banda Inteira

Seja um sinal com espectro X (e /@ ) como o mostrado na Fig. 3.10-b. Divida a banda
de freqiiéncia de 0 a = em M bandas iguais (M = 4). Como mostrado na Fig. 3.10-a, o sinal é
apresentado a um filtro passa-faixa ideal H, isolando a banda 2. Esta banda é entdo

subamostrada por um fator M = 4 “esticando-se” para ocupar toda a faixa de freqiéncia [0, 7]

No processo de reconstrucio da informagio na banda 2 ocorre exatamente o inverso.

. . .~ . a) 4
O sinal de baixa freqiiéncia 12 (ej ) € superamostrado por um fator M = 4 resultando em

| Mo ) .
Yz(ej w) = Yz(ej w) como mostrado na Fig. 3.10-a. Nota-se que uma réplica da banda 2 ocupa a

banda original[?f/2>3?f/4] . O segundo filtro passa-faixa remove as imagens e retém somente a

banda 2 em sua localizagdo em freqiiéncia original. O sinal no ponto 5 ¢, portanto, igual ao

sinal no ponto 2.

Um banco de filtros passa-faixa paralelos pode ser usado para separar as M bandas. A
subamostragem faz a heterodinagem destas na regido de baixas freqiiéncias. Estes sinais sio
quantizados, transmitidos e reconstruidos em um receptor por uma superamostragem e

filtragem passa-faixa.
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(2}

x{n) | g va(n) yz2(n} y'2(n) () wz(n)
M) T @) 3) {4} (8)
{b}

Vs

{2)

D
B

i/ 0 b
Y'z
(4}
{d}
PV N VN e e
2 2 :
— 0 b7
Y.
(3}
{e)
M—’ﬁ\
; : 5
— T Ps 0 7 T
2 2
5
M {3)
oA
4 i
0
/4 T 3x 7
2 4

Fig. 3.10 - Configuragdo da amostragem de banda inteira.
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3.3.2 - Modulacio em Quadratura

Uma alternativa a amostragem de banda inteira ¢ uma abordagem mais convencional a
heterodinagem denominada modulagio senoidal. Suponha que um sinal x(n) seja um sinal de
banda passante com o espectro mostrado na Fig. 3.11. Este sinal pode ter o seu espectro de
freqliéncia deslocado para o nivel DC e ser subamostrado sem “aliasing” empregando-se a

configuracio mostrada na Fig. 3.12.

O espectro dos sinais em varios pontos no modulador-demodulador sio mostrados na

Fig. 3.13. Para x(n) real tem-se:

x(n) & X(ej@)

x(n)e/? 0" & X(ej(m~w0))
) x(er)

Nos pontos (1) e (2) a modula¢Bio em quadratura gera os espectros

x() cos(awgn) <> %{X(e’j{wwm“)) + X[gf{“”wﬂ}ﬂ

x(n) sin(egh) <> ««%[X[ej(m‘mﬂ}) - X(ef(@%wo)”

O filtro passa baixa, na fase de andlise, remove as imagens em *2wo ; , deixando apenas os
espetros da soma e da diferenca nos pontos (3) e (4) respectivamente com larguras de banda
+Af2 . A subamostragem “estica” estes espectros por um fator M. Se a largura de banda
original for dada por A2=74M  obtém-se os espectros mostrados nos pontos (5) e (6). O
superamostrador “comprime” o eixo de freqiiéncias como nos pontos (7) e (8). Nota-se,
portanto, que o filtro passa-baixas, na fase de sintese, remove todos os lébulos exceto o Iobulo

em torno do DC. A modulagdo senoidal em quadratura desloca novamente estes espectros
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para T@gq . Finalmente, apds a adigio dos dois componentes do sinal obtém-se o sinal

reconstruido mostrado no ponto (13).

Este método tende ser mais robusto e menos limitado que a amostragem de banda

inteira pois nele a freqiiéncia central @ o pode ser escothida,

X(e™

|

Fig. 3.11 - Espectro de um sinal de banda passante.

vos(wen) cos{eon)
———é“» h(n) ‘/D m » h(n)
't ! 3 b (5 @ 0] ) {an
B (13)
x(n) -
a(m)
. R@) @ @ h() (2
@ w L e U w® 10y T
sin(omsn) sin(fdgn}

Fig. 3.12 - Modulacdo e Demodulagdo em Quadratura, e redugdo de fregiiéneia.
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Fig. 3.13 - Espectro de fregiiéncias dos sinais do modulador-demodulador em quadratura,
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3.3.3 - Filtros Imagem

Seja s, (ny um filtro passa baixa de resposta finita ao impulso (FIR - passa baixa) com

coeficientes reais. O filtro imagem € definido como
hi(n) = (=1)" ho (n) (3.19)
ou, no dominio transformado,
Hy(z) = Hg(-2)
Hl(ejw)g Hﬂ(ej(a)—rr)), (3.20)
- - E -
Substituindo o por 5 @ e observando-se que a magnitude € uma fungio par de @, obtém-

H{;(;ﬁw)] ) He(ej(f;w)} 621

Esta ultima equagio demonstra a propriedade de imagem de Ho e H; em o = —27[—; estes filtros

sdo chamados de filtros imagem em quadratura ( “quadrature mirror filters - QMF”). Os polos
e zeros tambem se refletem através do eixo imaginario do plano Z, como exigido pela Eq.

3.20.

3.4 - Banco de Filtros de Dois Canais

O propdsito de um sistems de filtragem em subbandas é separar o sinal em bandas de
freqiiéncia e posteriormente codifica-las de acordo com a sua energia. Nesta Secio serdo

apresentadas as propriedades de um banco de filtros de dois canais que realiza esta tarefa

permitindo a reconstrugdo perfeita do sinal.
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O banco de filtros de dois canais ¢ mostrado a Fig. 3.14. O espectro de entrada
X (ejm ), O<w<r, ¢ dividido em duas subbandas iguais. Os filtros de analise Hy(z) e

H,(2) funcionam como filtros anti “aliasing” dividindo o espectro em duas bandas iguais. Logo,
de acordo com o teorema de Nyquist B¢(z) e 0:(z) sdo subamostradas por um fator de 2
gerando os sinais de subbanda vo(n) e vi(n) como saidas do estigio de analise. Em seguida,
estes sinais sdo passados ao estagio de sintese onde cada sinal é superamostrado por um fator
de 2 gerando sinais fy(n) e fi(n) entrelagados de zeros. Estes sinais sio entdo processados pelos

filtros de interpolagdo Go(z) e Gi(z) e somados na saida para gerar o sinal reconstruido (») .

W Gg{n}@ Vu(n)i@fu(n) @V_ﬂ{n}

x(n) Hn)y

0 Py

¥

Andlise § Sintese

Fig. 3.14 - Subbandas geradas por um Banco de Filtros de Dois Canais.

3.4.1 - Banco de Filtros PR-QMF de Dois Canais

As condigdes para a reconstrugdo perfeita do sinal usando um banco de filtros FIR-
QMEF de dois canais foram inicialmente obtidas por Smith e Barnwell (1986) e tratadas por
Vaidyanathan (1987). Estas condigdes serdo aqui apresentadas tanto no dominio da freqiiéncia

quanto no dominio do tempo.
Observando o ramo superior da Fig. 3.14, tem-se:

©(2) = Hy(2)- X(2)

1o(2) = Gy (2)- Fy (2) (3.22)

o
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que representam as saidas dos filtros dizimador e interpolador, respectivamente. O

subamostrador e o superamostrador impdem que:

Vo(z)= %[@0(2”2)+ 90(“21/2)}.
FO(Z) = VQ(ZZ)

Combinando estes resultados, obtém-se:
1
Yo(z) = ?G(}(z)[ﬁ(}(z) X (z)+ Hy(~-2)- X (-2)]

Similarmente,

i
h(2) = ~Gi@[H1(2)- X (2) + Hi(=2)- X (-2)].

Logo, a transformada Z do sinal reconstruido ¢ dada por:

2@ = {2 Go@ + Hi(2) G )X @)

+ {Ho(-2)-Go() + Hy(-2)-GI@]X (-)
=Tz} - X(2)+85(2)- X (-2

A reconstrugdo perfeita do sinal exige que:

1-85(z) = 0 paratodooz.

2 - T(zy=c-z7™ onde ¢ é uma constante.

Para eliminar o “aliasing” e for¢ar $(z) = 0 | faz-se necessario que:

Golz) _  Hi(-2)
Gi(z) Hp(-z) »

que pode ser obtido selecionando:

(3.23)

(3.24)
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Go(z) = ~Hi(~2)
Gy(2) = Ho(-2) (3:23)

resultando em,

1) = <[ Ho(-2) Hy(2) - Ho @) Hy ()] (3.26)

Virias escolhas podem ser feitas para forgar 7(z) =c-z7""° ¢ entre elas, apresenta-se a seguir

a solucdo FIR paraunitéaria.

Seja Ho(z) e Hi(2) dois filtros FIR de N-taps, onde N é um nimero par; seja ainda:
Hy(z)=2"N ml)H{)(wZ—I) (3.27)

Esta escolha faz com que

H(=2)=Gy(z)

logo,
1 _/wo - _
1) =52~ O Ho @) Ho ™) + Ho(-2) - Hy (2 H] (3.28)

Portanto, as exigéncias para se fazer a recostru¢io perfeita reduzem-se a encontrar i) = H,(2) de

forma que

O@) = H(z)- Hz Y+ H(=2)- H(~z")) = constante
= R(z) + R(~2) (3.29)

Esta escolha faz com que todos os quatro filtros sejam causais quando Hy(z) for causal..

A Eq. 3.29 também pode ser expressa no dominio do tempo. Observa-se que F(z) é

uma fun¢io densidade espectral sendo, portanto, representada por uma série finita da forma:
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N-1 - (N-
R = yy 2" ey g2 2oy oy gz VY (3.30)
Logo,
R(-2) = —yy_gz" "t yy_p2N 2 oty =y gz VD (331

Portanto, Q(z) é composto apenas por poténcias pares de z. Para fazer com que Q(z) =
constante, basta que todos os coeficientes pares em R(z) sejam iguais a zero com excecdo de

Yo . Mas 0s y, coeficientes em R(z) sdo as amostras da autocorrelagdo p(n) dada por:

=

F -1
h(kYalk +n) = p(-n)
=0

i

pn)

e

(3.32)

b=

h{n)® hin)
onde ® indica a operagio de correlacio. Isto provém de uma propriedade da transformada Z,
R(z) = H(z)-H(z™") > h(n)*h(-n) = p(n) (333)

onde p(n) € a convolugio de h(n) com h(-n), ou equivalentemente, a autocorrelagio temporal.

Portanto, p(n) deve ser igual a 0 para n par e n=0. Logo,

N -1
p(zn)=Zh(k)-h(k+2n) _ n % 0 (3.34)
k=0
“Se a normalizago,
N1
2
Z (o =1 (3.35)
k=0

for imposta, a exigéncia para uma reconstrugio perfeita no dominio do tempo sera dada por:
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N -1
p(2n) = Y h(k)-h(k +2n) = &, (3.36)
k=0
Em resumo, a estrutura de duas bandas de filtros PR-FIR paraunitarios satisfaz:
Gol(z) = ~H(-2z).
Gqi(z) = Ho(-z),
Hi(z) = z—(N”l)HO(—z_l)‘
Hplz) = H(z).
com
R(z) = H)H(z™Y) & p(n) = h(n)*h(-n).
R(z)+ R(~2) = 1 & p(2n) = &(n). (.37)

3.4.2 - Subbandas geradas em forma de drvores binarias regulares

As técnicas multifrequenciais fornecem a ferramenta basica para a analise espectral em
multiresolugio e o banco de filtros PR QMF forneceaa mais eficiente decomposicio em
blocos. Estes filtros dividem o espectro em duas subbandas iguais, bandas de baixa (L) e de
alta (H) freqiiéncia. Esta decomposi¢do pode ser novamente aplicada nas duas novas bandas

(L) e (H) gerando outras quatro bandas: (LL), (LH), (HL) e (HH).

R @[5
R D o]
o
@@ e ]
" @ ]

@O o -

Andlise : Sintese

X{n)

Fig. 3.15 - Estrutura em drvore das_fases de andlise e sintese de wma decomposicdo em quatro.
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Esta decompos¢do em dois niveis ¢ mostrada na Fig. 3.15 onde o sinal original,
operando numa freqéncia fs , é decomposto em quatro subbandas vy(n), ..., va(n), cada uma
operando na freqiiéncia fy/4. Smith e Barnwell mostraram que a arvore de analise-sintese
mostrada na Fig. 3.21 produz uma reconstrugdo perfeita se a estrutura progenitora analise-
sintese for PR, com {H,, H;, Go, G1} satisfazendo a Eq. 3.37. Portanto, esta estrutura pode
sofrer varias iterages com a garantia de que a reconstrugdo perfeita sera obtida caso ndo haja

erro de codificagdo.

A secdo de analise da Fig 3.15 pode ser representada por um banco de quatro filtros de
analise como na Fig. 3.16. Considere, agora, a estrutura em cascata apresentada na Fig. 3.17
mostrando trés filtros separados por dizimadores com taxas M; e M,. Usando as estruturas
equivalentes da Fig. 3.7, pode-se permutar o filtro e o subamostrador substituindo z por z™.
Logo, a decomposigdo em duas bandas e dois niveis é equivalente & decomposigio hierarquica
de duas bandas se:
Ho'(2) = Ho(2)H(z7),
Hy (2) = Ho(2)H (z%).
Hy (2) = Hi(2)Ho(z2), (3.38)
Hj (z) = Hi(z)H;(z2).
Quando a decomposigio ¢ aplicada em L niveis, sio obtidas 2" subbandas de mesma largura.
Esta abordagem fornece a freqiiéncia méxima possivel de »/2¢ com L niveis. Esta estrutura
de analise espectral ¢ chamada de arvore binéria regular de L niveis ou arvore de subbandas

completa. Para L = 3, a estrutura em arvore binaria regular e a correspondente divisio de

bandas de freqiiéncia sdo mostradas na Fig. 3.18.
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vo{n}
H’o(z) LL
\«'1(11)
> H(z '———'““”"”"““) LH
x(n)
\72(]’1)
H(z) HL
vi(n)
H’ 3(2 H

(2}

u':;
H

G

Fig. 3.16 - (a) Subbandas geradas pela drvore bindria regular em dois niveis; (b) bandas de freqiiéncia correspondentes

as quatre subbandas com filtros ideais.

X(z) 7 N ey e —— S Y@
@ s e e )
{b) Xz TN — PR N T YY)
— Gz (Mo Gtz | M) b M, —
e R L . S S
Az Y(z)
@ X@ , - Y{)
Fig. 3.17 - Estruturas equivalentes para filtros separados por subamostradores.
ah
a3

LL LiH LHL

LHH HLEL

HLHHH HHH

Fig. 3.18 - Estrutura de dwvove regular para I = 3 e sua banda de fregiiéncia, assumindo gue filtros ideais PR-OMFs

sefam empregados.
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3.4.3 - Subbandas geradas em forma de arvores binarias irregulares

Quase todos os sinais reais concentram porgdes significativas de suas energias em
subregides de seus espectros. Isto indica que alguns intervalos do espectro sio mais
significativos € importantes que outros. Logo, todas as subbandas de uma arvore binaria
regular ndo serfio necessarias e algumas subbandas poderdo ser combinadas para gerar
subbandas com largura de faixa maior. Com isso havera terminagdes irregulares dos ramos da
arvore. A Fig. 3.19 mostra uma arvore irregular arbitraria com nivel maximo L igual a 3 e sua

correspondente divisdo de bandas de freqiiéncia.

Lo

v

mi;‘l

m;ﬁ

NIH
et
H
k]

LL LLH LHL LHH

Fig. 3.19 - Estrutura de arvore frvegular e sua banda de fregiiéncia, assumindo que filtros PR-OMFs sejam empregados.

O numero de bandas desta decomposi¢io espectral irregular é menor que o gerado

pelas arvores regulares, Ms 2l A arvore regular fornece a methor resolugdo em freqiiéncia
possivel para um determinado nivel L. A arvore regular também possui bandas de freqiiéncia
de mesma largura enquanto a arvore irregular fornece bandas de larguras diferentes. Porém, as
duas estruturas dividem o espectro em um namero de subbandas que € poténcia de 2 pois elas

empregam um algoritmo de divisdo baseado em duas bandas de freqiiéncia.

3.5 - Extensdo para Sinais Bidimensionais

A extensdo dos resultados apresentados nas Secdes precedentes € relativamente
simples devido ao fato dos filtros bidimensionais em quadratura (2D-QMF) poderem ser
desenvolvidos como filtros separaveis [89, 90]. Logo, os filtros unidimensionais sdo aplicados

primeiro em uma dimensdo e posteriormente, na outra para gerar as subbandas. Convém
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destacar que a subamostragem pode ser feita logo apds a filtragem na primeira dimensdo
visando reduzir o nimero de operagdes necessarias na filtragem na outra dimensdo. Este
processo € mostrado na Fig. 3.20 para a fase de analise e Fig. 3.21 para a fase de sintese;
observa-se que sdo geradas quatro subbandas classificadas do seguinte modo: baixa/baixa,
baixa/alta, alta/baixa e alta/alta nas dire¢des horizontal e vertical respectivamente. A faixa de
frequiéncia aproximada de cada subbanda é mostrada na Fig. 3.22 onde LL designa a subbanda
baixa/baixa, LH a subbanda baixa/alta, HL a subbanda alta/baixa ¢ HH a subbanda alta/alta.
Para um conjunto maior que quatro subbandas, os filtros QMF sio aplicados repetidamente em

uma ou mais subbandas,

Subamostregem por yu{m,n)
hi(n) UM RO 2 A s

direg3o n

Subamostragem por

h1 (m) um fator 2 na I ——
direcio m
Yiu(m,n)
Subamostragem por
X(m ﬁ) hz({]) um fator 278
F e direg3on
Yre{f1,n)

Subamostragem por

L fatar 2 na a—

diregdo n

Subamostragem par
hz(m) um fatar 2 na e
diragdom

Subams por yHH(m’ n}

um fator 2 na — .
diregéin n

hz(n)

o
Py
—

:
L]

Fig. 3.20 - Fase de andlise para um banco de filtros bidimensionais na geragdo de quatro subbandas.
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iim%wp porumfaor2m L.t g1{0)
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{ perum falor 2ma g;{ﬂ)

diregiio n x{m,m}

S (mn) up
o] pOTUMfEOC 202 g g;{n)
diregion
Stpermnostragem
S porumfator2na .y gz(m)
diregdo m

BT N I R A—
e} POF UM fator 2 og m-.-.)

diregion

Fig 3.21 - Fase de sintese para wm banco de filtros bidimensionais na geragdo de quatro subbandas.
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Fig. 3.22 - Faixas de freqtiéncia das quatro subbandas geradas.
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Capitulo 4 - Resolugao do Problema

4.1 - Introducgéo

Neste capitulo ¢ apresentado o sistema de identificacio desenvolvido. Este sistema
pode ser dividido em quatro médulos principais como mostra a Fig. 4.1. Destes, procurou-se
estudar com maior atengdio, neste trabalho, o modulo responsavel pela extragio de
caracteristicas e o médulo que realiza a identificagdo do individuo. Para tanto, assumiu-se que
os problemas presentes na obtengfo da imagem da iris e os problemas de registro (rotagdo,
escala e translagdo da imagem), tratados pelo modulo de preprocessamento, estavam

resolvidos.

Obtenc&o de imagem Preprocessaments Extracéo de Identificacao/
da iris da imagem Caracteristicas Reconhecimento

¥

h 4

Fig. 4.1 - Esquema do Sistema de Identificagdo Proposto.

Passa-se a seguir a descriciio das operacles realizadas em cada modulo, enfatizando os

dois ultimos, como mencionado anteriormente.

4.2 - Obtencdo da Imagem da Iris

As imagens aqui utilizadas foram obtidas durante consultas oftalmolégicas. A Dra.
Claudia Assis Lima, do Departamento Oftalmo-Otorrino da Faculdade de Ciéncias Médicas da
Universidade Estadual de Campinas, fotografou, com a autorizagio de seus respectivos
pacientes, 80 pares de olhos. Para tanto, ela utilizou uma maquina fotografica com uma lente
de 105 mm acoplada a uma lampada de fenda. Para evitar que o paciente movimentasse a
cabeca enquanto seus olhos estivessem sendo fotografados, ele foi instruido a apoia-la sobre

um suporte. Este suporte € geralmente utilizado pelos oftalmologistas durante as consultas.
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Foram feitas duas fotografias de cada iris com o intuito de utilizar uma delas na fase de
treinamento do moédulo de identificagio e a outra na fase de reconhecimento neste mesmo
modulo. Porém, estas fotos ndo sdo idénticas devido a uma série de fatores dentre os quais
convém destacar: a variagio na dimensdo da pupila e os problemas de registro. Estes

problemas s3o tratados no moédulo de preprocessamento da imagem.

Posteriormente, estas fotografias, inicialmente coloridas, sio “scaneadas” originando
imagens com 256x256 pixels e resolugiio de 200 pixels/pol.. Como a cor nio é um aspecto
relevante para este sistema pois as imagens sdo analisadas de acordo com a sua textura e nio a
sua cor, estas, apOs serem “scaneadas”, sio convertidas em imagens em nivel de cinza, com os

tons de cinza variando de “0” (preto) a “255” (branco). As Figs. 42 e 4.3 sio exemplos de

imagens de saida deste modulo.

Fig. 4.2 - Imagem em tons de cinza de wma iris Fig. 4.3 - Imagem da mesma iris da Fig. 4.2 obtida
esquerda. alguns segundos mais tarde.

4.3 - Preprocessamento da Imagem

Antes de serem apresentadas ao sistema de reconhecimento, as imagens geradas no

modulo anterior devem ser trabalhadas por este modulo. O processamento realizado aqui ¢
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constituido das seguintes atividades: determinago da regido da imagem correspondente 2 iris e
a pupila seguida pela determinagdo da mesma regifio iris-pupila nas duas imagens.O objetivo
deste trabalho € evitar que sejam utilizadas regides diferentes da mesma imagem na fase de
treinamento e reconhecimento. Para tanto, foi utilizado o software Aldus PhotoStyler 2.0a

Special Edition. As Figs. 4.4 e 4.5 ilustram a saida deste modulo.

el
SR

Fig. 4.4 - Resultado do pré-processamento da Fig. Fig. 4.5 - Resultado do pré-processamento da Fig.
4.2. 43,

4.4 - Extracdo de Caracteristicas

A extragio de caracteristicas ¢ feita por meio de uma decomposi¢io em subbandas.
Nesta decomposigdo utiliza-se a estrutura de arvore binaria irregular apresentada no Cap. 3.
Esta estrutura for adotada neste trabalho pois verificou-se que, nos padrdes de iris, grande
parte da informagfio relevante esta concentrada em determinadas regides de freqiiéncias,

especificamente nas regifes de baixas freqiiéncias nas diregdes x e y.

Os filtros 2D-QMF de Symmlet operam sobre a imagem original com 256x256 pixels e

geram quatro subbandas com 128x128 coeficientes cada:

. LL -“Low-Low” - subbanda de baixa freqiiéncia na diregio X e Y;
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- LH - “Low-High” - subbanda de baixa freqgiiéncia na direcio X e alta freqiiéncia na

direcio Y,

. HL. - “High-Low” - subbanda de alta fregiiéncia na direcio X e baixa fregiiéneia na
direcio Y,
. HH - “High-High” - subbanda de alta freqiiéncia na direcio X e Y.

Apos uma série de testes, verificou-se que a subbanda LL concentrava a maior parte da
informag@o da imagem e, por esta razdo, ela foi novamente submetida aos filtros 2D-OQMF
originando mais quatro subbandas com 64x64 coeficientes. Os filtros 2D-QMF sdo aplicados
entdo sobre todas as subbandas de forma recursiva até que se obtenham subbandas com 16x16
coeficientes. Apds efetuada a decomposigio, 64 subbandas com 16x16 coeficientes e 3

subbandas com 128x128 coeficientes sdo geradas. A Fig. 4.6 ilustra todo este processo.

8 |9 10.11:12]13]14 |15
16117 118:19:20:21122 123
24125 26|27 [28:2930 31

3233 |34 35 36|37 38 39 64
4041 42143 144|45]46 |47
48149 150 51 /5215354 |55
5657 58|59 60 61,62 63
85 66

Fig. 4.6 - Representagdo esquemdtica do processamento
desenvolvido durante a fase de extragdo de caracteristicas.

As 04 subbandas com 16x16 coeficientes, por concentrarem a maior parte da
informagdo relevante, sdo rotuladas como mostra a Fig. 4.6 e suas energias médias sdo

calculadas. Posteriormente, de acordo com o valor de suas energias médias, estas 64

el SR e G G SEER g M L e e . aan e e amn o
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subbandas sfo dispostas em ordem decrescente gerando-se uma seqiiéncia semelhante a

mostrada na Fig. 4.7.

Seqlléncia A = 0 1.8 |16 48

Fig. 4.7 - Segiiéncia de 64 subbandas ordenadas de acorde com o sua
energia média..

Neste ponto, todos os padrdes de iris passam a ser representados por uma seqiiéncia
ordenada de rotulos. Posteriormente, estas seqiiéncias sio agrupadas em conjuntos. Como
cada padrio de iris, de um determinado conjunto de N padrdes, possui uma sequéncia de
rotulos especifica, faz-se necessario definir uma sequéncia de rétulos que caracterize o
conjunto. Para tanto, foi a aplicada a seguinte heuristica, obtida apos varios testes e

simulagdes:

1. Escolha os 32 primeiros rotulos de cada seqiiéncia. Estes rotulos representam as 32

subbandas mais energéticas de cada padrio de iris.

2. Do conjunto resultante, N (padrdes) x 32 (rotulos), escolha os 20 rotulos que aparecem
com maior freqiéncia. Esta seqiiéncia de 20 rétulos passa agora a caracterizar o conjunto

de N padrdes.

Nota-se que esta seqiiéncia € a mesma para todos os padrdes presentes neste conjunto, sendo
totalmente diferente da seqiiéncia de um outro conjunto de padrdes. As subbandas
caracterizadas por estas sequéncias constituem o conjunto de caracteristicas que sera utilizado
tanto no treinamento da rede neural como na identificacgdo de um determinado padrio dentro

de um conjunto de padrdes aprendidos.
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4.5 - Identificacdo e Reconhecimento

4.5.1 - Introducio

Neste modulo foi utilizada a rede neural proposta por Kwan e Cai [91]. Porém, a
estrutura desta rede ndo era totalmente adequada para o tratamento dos padrdes fornecidos
pelo modulo de extragio de caracteristicas. Para tanto, foram feitas algumas modificagtes
nesta estrutura principalmente na terceira camada onde foram utilizados os neurénios do tipo
MED (apresentado na segdo 4.5.2.2.3) no lugar dos neurénios do tipo MIN [91] utilizados na

estrutura original. A estrutura da rede neural utilizada neste médulo € descrita a seguir.

4.5.2 - Rede Neural
4.5.2.1 - Neuronio Nebuloso

O neurdnio nebuloso possui N entradas x; ponderadas por pesos w, comi=1, ., Ne
M saidas y; com j =1, .. M. As entradas x;, ponderadas por w;, sio agregadas por uma

fungdo h[ | e armazenadas em uma variavel interna z que representa a entrada deste neurdnio,
z=h[ wiX;,WiXa, ..., WiXa].

Esta entrada, submetida 4 agdo de uma fungdo de ativagdo f[.] e um limiar de ativagio T,

constitul o estado s do neurdnio nebuloso,
s=f[z-T].

As saidas y; estdo associadas a M fungdes de saida {g;, j= 1,...,M} que representam as funcdes

de pertinéncia dos M conjuntos nebulosos,

yi= & (s), i=1, ..M

A Fig. 4.8 apresenta um diagrama esquematico do neurdnio nebuloso,

il e N e e ol e e oma  amh aaa s a amms e s o e o gl
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Fig. 4.8 - Neurdnio fuzzy.,

Geralmente, os pesos w;, o limiar de ativagio T e as fungdes de saida g; s¥o ajustados
durante o processo de aprendizado. Logo, o neurdnio nebuloso é adaptativo e uma rede
constituida por um conjunto de neurdnios deste tipo é capaz de aprender com o ambiente em
que esta inserida. A fun¢do de agregacio e a fungfio de ativagfio so caracteristicas intrinsecas
do neurdnio nebuloso. Usando-se diferentes fungdes h[.] e f[.], obtém-se neurdnios com
diferentes caracteristicas e propriedades que definem uma classe de neurdnio nebuloso. A
definicdo das quatro classes de neurdnios usados na estrutura de rede apresentada é feita ﬁa

Secdo que se segue.

4.5.2.2 - Classes de Neurdnios

Na constru¢io da rede neural, foram utilizadas quatro classes de neurdnios. Cada classe
possui certas caracteristicas desempenhando um papel especifico dentro da estrutura de rede
1dealizada. Estas classes de neurdnios, assim como suas principais caracteristicas, sio descritas

a seguir.

4.5.2.2.1 - Neurénios de entrada (Ent)

Esta classe ¢ constituida por neurdnios nebulosos que possuem apenas uma entrada x

tal que,
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4.5.2.2.2 - Neurdnios de maximo (Max)

Estes neur6nios sdo assim denominados porque usam como funcgio de agregagio uma

fun¢@io de maximo, ou seja,

N
z = max{w,;X;)
i=1

4.5.2.2.3 - Neurdnios de média (Med)

Esta classe de neurGnios apresenta como fungdio de agregacio uma fungdo que calcula

a média dos valores de entrada, ou seja,

N
ZWiXi
i=1

N

Z ==

4.5. 2.2.4 - Neurdnios competitivos (Comp)

Esta classe de neurdnios ¢ caracterizada pelo fato de o neurdnio possuir um limiar
variavel e apenas uma Unica saida tal que,

O.ses<T

s S~—Tﬂ
y=él ] {I,sesaT

T=t[cies, ....cxl,

onde s representa o estado do neur6nio nebuloso; t[.], a fungfio de limiar e ¢, (k=1, ..., K), as

variavels competitivas.

4.5.2.3. Estrutura da Rede

A rede neural proposta em [91] ¢ uma rede feedforward composta de 4 camadas de

neurdnios nebulosos representada pela Fig. 4.9,

o
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Fig. 4.9 - Arquitetura da Rede Newro-Fuzzy.

Primeira Camada

Esta camada ¢ composta por neurbnios de entrada e sua principal fungdo é admitir os
padrdes que serdo analisados. Cada neurdnio, nesta camada, recebe uma componente do
padrdo de entrada. Esta camada ¢ uma camada bidimensional pois os padrdes de entrada estio
organizados na forma de matrizes com N; x N, componentes. Além de permitir a entrada das
componentes dos padrdes de entrada, os neurdnios desta camada promovem a normalizagio

destas no intervaio [0,1].

£ P

i ““*"Xiji ,parai=1, . Nyej=1,. . N,

Segunda camada

A segunda camada também é uma camada bidimensional composta por neurdnios de
méaximo. O objetivo principal desta camada é promover a “fuzzificagio” dos padrbes de

entrada utilizando para tanto uma funcio de pesos w/m,n].

O estado s do (p,q)-¢simo neurdnio desta camada € dado por:
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CIN , 1011 - —
S pq = Max| max w[p~z,q—j]yg ) , parap=1,.,Nieq=1, .., Nz,

=l \| g=l

onde w/p-i,q-jf ¢ o peso da conexio entre o neurdnio (i, j) da primeira camada e o neurdnio

(p. q) da segunda sendo definido por:
wim, n)= exp(— 5 (m?' +n ))
param=-(N;-1)a(N;-1)

n=-(N;-1)a(N,-1).

Um mostra da fungdo w[m,n] para B = 0,3 ¢ dada pela Fig. 4.10

05

""
?3:94“‘.‘0“;“}:‘
%@9’&“‘:‘“‘\3

Aty

10

Fig. 4.10 - Fungdio de “Fuzzificagde” (8 = 0.3}

Observando a Fig. 4.10, pode-se concluir que os neurdnios desta camada sio semelhantes &
uma lente, ou seja, eles focalizam uma determinada componente do padrio de entrada e
observam, concomitantemente, o comportamento das componentes vizinhas a esta. A

quantidade de componentes vizinhas observadas depende do valor de B e é determinado pelo

algoritmo de aprendizagem.

Cada neurdnio desta camada possui M saidas, uma para cada neurdnio da terceira

camada. Estas saidas, para o (p,q)-ésimo neurdnio, sdo dadas por,

o o T G W P U W S W A W S W W S WY W W N |
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2

[2]
Y pam gpqm[“qu ] i

parap=1,.., Ny, q=1, ., N, m=1, M

onde yi]m ¢ a m-ésima saida do neurdnio (p, q), ou seja, o peso que conecta este neurdnio ao

m-ésimo neurdnio na terceira camada. A fungio gm[s'] deve ser determinada pelo
algoritmo de aprendizagem mas, por simplicidade, adotou-se uma fun¢io definida por um

tridngulo isdceles de altura 1 e base o« como mostrada pela Fig. 4.11,

‘ gpqm{qu[zi)

//\

\
/ Opem \‘\\

o L S

[2

Fig. 4.11 - Fungdo de saida dos MAX-FN
da segunda camada.

Logo:
_ 240 / 1[2}_ |
y%}m - 8o S[pzq}] _ 41 ~15pq Opqm|» S€ 0/ 2 2 854 —Opgm| 20
0 , Jora do intervalo acima

paracez0,p=1,.,N, g=1, N2 em=1, .. M

Bpqm € 0 ponto central da base do tridngulo e representa o padrio a ser reconhecido. Quanto
mais proximo de B,qn estiver s, , mais significativa sera a percepgio que este neurdnio tem
da componente (p, q) do padrio de entrada m. Os valores de o, 8y , p, q € m sfo

determinados pelo algoritmo de aprendizagem.
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Terceira camada

Nesta camada, sdo usados neurdnios de média onde cada neurdnio representa um
padrio aprendido. Portanto, o nimero de neurdnios nesta camada s6 podera ser estabelecido
quando o processo de aprendizagem estiver finalizado. A saida do m-ésimo neurdnio desta

camada ¢ dada por:

N

1 NZ
yB = B - > Zy%ii /(NE xN,), param=1 ., M

p=1\g=1
onde s," representa o estado do m-ésimo neurdnio desta camada.

Quarta camada

Esta camada ¢ a camada de saida. Nela s3o usados neurénios competitivos (um para
cada um dos M padrdes aprendidos), proporcionando uma saida nio nebulosa. Nesta camada,
apenas um Unico neurdnio tem a saida y,'" igual a 1 enquanto os outros tém suas saidas iguais
a 0, pois a funcio de saida, que rege o comportamento dos neurdnios desta camada, ¢ dada
por,

(41
0,ses,” < T

(41 [4]
e hY —T fuad
I g[ " ] 1,ses =T, m=1,.. M

onde:

A 3
T= max(y,[n})
=}

41 L141 L 13]
S By T Va

Se um padrdo de entrada ¢ mais semelhante ao m-ésimo padrio aprendido, entdo o m-
ésimo neurdnio desta camada € o vencedor e o padrio de entrada é reconhecido como sendo o

padrdo aprendido m.

A el il gmi o e e i e . e . e . R a . a aame ome aan aae o o an o an oaa
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Algoritmo de Aprendizagem

Antes da apresentacdo do algonitmo de aprendizagem, deve-se definir os pardmetros de
entrada T; e K. O pardmetro T; refere-se ao erro de aprendizagem da rede variando no
intervalo {0,1]; o pardmetro K especifica o niimero total de padrdes de treinamento (k = 1, ..,

K). Feito isto, passa-se ao algoritmo de aprendizagem:

1 - Crie Ny x N3 neurdnios de entrada na primeira camada e N; x N; neurdnios de maximo na

segunda camada. Escolha um valor para o (o = 0) e um valor para 3.
2-FagaM=0ek=1.

3 - Faga M = M+1. Crie 0 m-ésimo neur6nio de média na terceira camada e o m-é€simo

neurdnio competitivo na quarta camada. Faga:

(] N, [N,

)
. .y
Opqm = SpqM = r?ﬂI?ﬁ((w[p—l,q~j]ygjé)J, parap=1,.,Nieq=1,.. N

4 - Faca k = k+1. Se k > K, entdo a aprendizagem esta finalizada. Caso contrario, entre com o
k-ésimo padrfo de treinamento na rede e obtenha a saida da rede corrente (com M neurdnios

nas terceira e quarta camadas). Faca:

M3
= l—max(yjk)
j=1

onde y;*! ¢ a saida do j-ésimo neurdnio de média da terceira camada para o k-ésimo padrio de

treinamento Xi. Se o < Ty, volte ao 4° passo. Caso contrario, volte ao 3° passo.

4.5.2.4 . Andlise da rede

Na Segdo 4.5.2.3, foi apresentada a estrutura e o algoritmo de aprendizagem de uma

rede de quatro camadas “feedforward”. Nesta Se¢fo, ser@o analisadas as caracteristicas
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marcantes desta rede. A primeira delas diz respeito aos seus elementos constituintes. Como
mostrado na Segdo 4.5.2.3, esta rede é composta por quatro tipos de neurdnios nebulosos:
neurdnios de entrada, neurénios de maximo, neurnios de média e neurdnios competitivos.
Estes neurdnios, organizados de forma adequada, permitem a manipulagio e o processamento
de informagdes incompletas e dibias. A manipulagio de informaces desta natureza é também
uma caracteristica relevante desta estrutura. Uma outra caracteristica que também deve ser
destacada refere-se a forma como esta rede é construida. Como pdde ser observado na Secéo
anterior, a construgdo desta rede ocorre durante o processo de aprendizagem e ndo se
restringe & uma Unica etapa. Isto significa que apds P padrdes terem sido aprendidos e
desejando-se que N padrdes diferentes de P sejam ensinados a rede, deve-se iniciar novamente
o algoritmo de aprendizagem a partir do segundo passo tendo o cuidado de atribuir a variavel
M o nimero de padrdes ja aprendidos, ou seja, P. Apos terem sido citadas as principais
caracteristicas deste sistema, passa-se a descrigdio das a¢des realizadas em cada camada desta

rede.

A primeira camada de neurdnios recebe os dados do padrio de entrada. Os neurdnios

nebulosos desta camada transformam os valores das componentes do padrio em valores

normalizados no intervalo [0,1].

A segunda camada ¢ responsivel pela “fuzzificagdo” do padrio de entrada. Cada
neurénio de maximo desta camada est4 conectado a todos os neurdnios de entrada da camada
anterior por intermédio de uma matriz de pesos W[m,n] e tém como estado de ativacio o
maximo valor das diversas entradas ponderadas. O grau de “fuzzificagdo” dado a um padrio
de entrada depende do valor de B. Se 3 for muito pequeno, a rede ndo consegue separar alguns

padrOes de treinamento distintos. Se B for muito grande, a rede perde a capacidade de
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reconhecer padrdes um pouco distorcidos ou um pouco deslocados. Portanto, o valor de B

deve ser escolhido visando minimizar estes problemas.

A m-ésima saida do (p,q)-ésimo neurdnio de maximo na segunda camada, y'm,
expressa o conceito nebuloso com relagio a extensio do grau de similaridade entre os valores
das componentes em torno da (p,q)-ésima componente do padrio de entrada e os valores das
componentes em torno da (p,q)-ésima componente do m-ésimo padrio aprendido. A fungio de
saida desta camada ¢, de fato, uma func¢io de pertinéncia deste conjunto nebuloso e contém
informagdes sobre os valores das componentes em torno da (p,q)-ésimo componente do m-
ésimo padrio aprendido. Por esta razéio, usa-se a matriz 6,qu para armazenar esta informagio,
no terceiro passo do algoritmo de aprendizagem. Tal procedimento assegura que a rede

“lembrar-se-4” de todos os padrdes aprendidos.

Os neurdnios nebulosos na terceira camada fornecem as similaridades entre o padrio de
entrada e todos os demais padrdes aprendidos. Como foram usados neurbnios de média nesta
camada, a similaridade entre o padrio de entrada X={x;} e o m-ésimo padrio aprendido é

calculada pela rede como a saida do m-ésimo neurdnio de média na terceira camada, ou seja;

P4

m P.q

B Z(lw(Q/a)xfsﬁq] _®ng!)/(N1 xNz), se max(ls?f ”"®quD“<wa/2

>

0, caso contrano
param=1, ..M

onde 5,4 é 0 estado do (p.q)-ésimo neurdnio de maximo na segunda camada quando o padrio
de entrada ¢ X. Da equacBo acima, pode-se observar que o € um pardmetro de escopo € seu
valor afeta o célculo das similaridades. Quando um padriio de entrada X é um dos padrdes
aprendidos, havera uma similaridade v, (onde 1 < m < M) igual a 1. Quando o padrio de

entrada ndo ¢ algum dos padrdes aprendidos todas as M similaridades serdo menores que 1.
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A camada de saida da rede ¢ usada na “defuzzificacio” e fornece saidas as ndo
nebulosas da rede. Ela escolhe a similaridade maxima como fronteira de ativagio de todos os
neurdnios competitivos na quarta camada. Se y.' for o maximo entre todas as saidas dos
neurdnios da terceira camada, a saida do m-ésimo neurdnio competitivo na quarta camada ser

igual a 1 e as saidas de todos os outros neurdnios desta camada sero iguais a 0

Novos padrdes de treinamento podem ser aprendidos a qualquer momento bastando
somente reiniciar o algoritmo de aprendizagem a partir do segundo passo e atribuir a variavel
M o numero de padrdes aprendidos anteriormente. Logo, novos neurdnios serio adicionados &
terceira e quarta camadas quando padrdes distintos dos ja existentes forem usados para
treinamento adicional. Se um padro aprendido ou um padrio similar aos padrdes aprendidos
for apresentado a rede, ele sera tratado como padrio previamente aprendido e a rede ndo ira
reaprendé-lo. A similaridade entre um padrdo adicional e todos os padrdes aprendidos, bem
como os pardmetros de aprendizado o, B e Tr sdo determinantes em decidir se o novo padrio
sera classificado como um padrio aprendido ou um padrio distinto. Se uma das similaridades
de um padrio de entrada for maior ou igual a 1 - Ty, entdio o padriio sera considerado como
padrdo aprendido. Caso contrario, sera tratado como um novo padrio. Percebe-se, assim, que
o aprendizado desta rede € continuo, ou seja, a rede n3o necessita estar completamente

treinada para ser usada apresentando um comportamento semelhante ac do cérebro humano!



Capitulo 5 - Resultados

5.1 - Introducao

No capitulo 4 apresentou-se o sistema biométrico desenvolvido neste trabalho. Neste
capitulo, apresenta-se a analise de desempenho do mesmo. Para tanto, fez-se necessario a
construgdo de uma base de dados consistente e a definicio de uma estratégia de testes
adequada. A segfio 5.2 trata especificamente da base de dados utilizada e as se¢des 5.3 ¢ 5.4
da estrategia criada para avaliar o sistema desenvolvido. Na secdo 5.5 é feita a analise dos

resultados obtidos durante a bateria de testes a que este sistema foi exposto.

5.2 - Base de Dados

A base de dados utilizada para validar o sistema biométrico proposto foi construida
durante os ultimos dez meses com o auxilio da Dra. Claudia (Segio 4.2). Foram
fotografados, durante este periodo, 160 diferentes olhos de 80 pessoas. De cada olho foram
retiradas, em média, duas fotografias. Algumas destas fotografias foram rejeitadas a primeira
vista por estarem desfocadas ou pelo fato de as palpebras encobrirem grande parte da iris.
As fotografias aprovadas (320 ao todo) foram entdo digitalizadas e processadas como

descrito no Cap. 4.

5.3 - Fase de Treinamento

Durante a fase de treinamento, foram apresentadas a rede neuro-fuzzy 160 imagens

de irs diferentes divididas em subconjuntos de dez e vinte imagens cada:

. Conjuntos C - ¢; ,(z' =141 6)-— conjuntos com 10 imagens;
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- Conjuntos D - d;,(j = 1-- 8} - conjuntos com 20 imagens.

Esta parti¢do teve por objetivo analisar o comportamento da rede neuro-fuzzy a medida que

o numero de imagens treinadas aumentasse.

5.4 - Fase de Reconhecimento

Na fase de reconhecimento foi apresentada a rede a segunda imagem de cada iris
presente nos conjuntos formados pela parti¢do descrita anteriormente. Esta fase foi dividida
em dois momentos complementares: (1) determinagio da taxa de aceitagio de auténticos e
(2) determinagao da taxa de aceitagdo de impostores. No primeiro caso, apresenta-se a rede
a segunda imagem de cada um dos conjuntos em que foi dividido o conjunto de 160

imagens. No segundo, a primeira imagem dos conjuntos c; e d; ¢ apresentada a rede.

ApOs a determinagio das taxas de aceitagio de auténticos e de impostores para cada
conjunto, foram gerados diversos graficos em fungdo destes valores. Estes graficos,

apresentados na Segdo a seguir, ilustram o desempenho do sistema biométrico proposto.

5.5 - Andlise dos Resultados

Nesta segdo, sdo apresentados alguns dos graficos gerados. Em sua maioria, estes
graficos assemelbam-se ao Grafico 5.1 abaixo e serdo analisados de forma semelhante. Os

casos destonantes serdo analisados detalhadamente.

Para cada conjunto foram gerados dois graficos. O primeiro apresenta uma série de
curvas obtidas a partir da variagio da tolerincia Tr da rede (durante o treinamento da rede a
toleréncia Ty variou de 0.1 a 0.16 em média). O segundo apresenta apenas o caso mais

restritivo (T¢ menor) e o caso mais liberal (T; maior).
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Um dado importante que deve ser destacado nos graficos obtidos é a taxa de
reconhecimento de auténticos para a taxa de aceitagdo de impostores igual a zero. No

Grafico 5.1 esta taxa é, em média, igual a 80%

Também foram gerados alguns graficos da taxa de aceitacio de auténticos e da taxa
de rejeicio de impostores em fungdo do namero de subbandas reconhecidas pela rede neuro-
fuzzy (ver Gréfico 5.3 abaixo). Apds a analise de outros graficos semelhantes a este verfica-
se que o reconhecimento de 10 subbandas associadas a cada iris ¢ suficiente para determinar

se esta pertence ou ndo a um determinado conjunto de iris cadastradas.

e s s aal e e o s a a aa
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Casos Destonantes

Como foi dito anteriormente, alguns graficos da curva de decisio de Neyman-Person
fogem ao padrio apresentado pelos Graficos 5.1 e 5.2. Os Graficos 5.4 e 5.5 séo um bom

exemplo deste desvio.
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Grdfico 5.7 - Curva de Decisdo Neyman-Person para o conjunto Cy com Ty = 0.1(curva

mais escura) e Ty

0.16 (curva mais clara).
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Grdfico 5.8 - Curva de Decisdo Neyman-Person para o conjunto Cs
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Analisando as imagens presentes nos conjuntos associados a estes graficos, encontra-se o

porqué deste desvio.
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Fig. 5.2 - Imagem 2 da segunda iris do conjunto
Ce

: SRS
e T
'f?:hféﬁ?’w S \"f.pﬁv'x‘%%%}‘\"‘o

25 e
o

A
\Q‘vﬁ?":‘%%"}”&“&
5:}3% O

e
o

2

Fig, 5.3 - Imagem 1 dua terceiva iris do conjunto Fig. 5.4 - Imagem 2 da terceira iris do conjunto
C¢ C4
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Fig. 5.7 - Imagem [ da nong iris do conjunto Cy
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Fig. 3.9 - Imagem ] da décima iris do conjunto Fig. 5.10 - Imagem 2 da décima iris do conjunio

Cy Cy

As imagens acima estdo presente no conjunto associado aos Graficos 5.6 ¢ 5.7 . Analisando-
as cuidadosamente, identificam-se diferengas significativas entre as duas imagens de uma
mesma iris. Entre os fatores, responsaveis por estas diferengas, destacam-se: a
luminosidade,.a posi¢iio do foco luminoso na imagem e problemas de registro. Estes fatores
fazem com que as duas imagens sejam consideradas imagens de iris diferentes e por esta
raziio podem comprometer o trabalho de identificagio. Porém, como pode ser observado
pela série de graficos apresentados, mesmo diante de “ruidos” como estes, a rede neuro-
fuzzy se mostrou robusta, atingindo uma taxa de reconhecimento de auténticos acima de

90% para uma taxa de aceitag8o de impostores de 20%.



Capitulo 6 - Conclusio Geral

6.1 - Conclusao

Neste trabalho foi apresentado um sistema biométrico capaz de identificar uma
pessoa a partir da imagem de sua iris. Este sistema apresenta duas diferencas basicas em
relagdo aos sistemas propostos por Daugman [3] e Wildes [8]: (1) a extracio de
caracteristicas ¢ realizada através de uma decomposi¢do em sub-bandas e (2) a identificacio
do individuo ¢ feita por uma rede neuro-fuzzy. O sistema apresentou resultados

satisfatorios, semelhantes aqueles obtidos pelos dois pesquisadores citados.

Este sistema também se mostrou bastante robusto pois foi capaz de identificar
determinados individuos cujas imagens de treinamento e de reconhecimento apresentavam
pequenas diferengas devido ao processamento manual da imagem como foi descrito no Cap.
4. A automatizagdo deste processo, além de permitir a eliminagdo de uma etapa sujeita a
subjetividade do administrador do sistema, podera propiciar um ganho de desempenho. Pelo
que foi mostrado no Cap. 5, este ganho podera estar relacionado 4 forma como for tratado,
neste processo, os problemas de registro (escala, rotagdo e translagdo), problemas de
luminosidade e problemas de localizagfo da iris na imagem. A automatiza¢do deste processo

sera um grande passo em direcdo ao aperfeigoamento deste sistema.

Um outro fator que influenciou o desempenho deste sistema foi a escolha das sub-
bandas apresentadas a rede neuro-fuzzy. De acordo com o procedimento de escolha das
sub-bandas descrito no Cap. 4, priorizou-se a primeira sub-banda (LL) de baixa frequéncia

nas dire¢des X e Y de dimensfio 128x128 pois a mesma continha a maior parte das
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informagdes do padrio analisado. Como sugestio para um trabalho futuro, pode-se incluir
no procedimento dados das outras sub-bandas e em especial na sub-banda (HH) de alta

frequéncia em ambas as diregSes.
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