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Resumo

Esta monogra�a tem como principal objetivo propor um método de reconhecimentode faces baseado na rede neural Fuzzy ART, rede competitiva auto-organizável, com oqual se busca tempos de treinamento e reconhecimento reduzidos, com baixa exigência derecursos de memória, ao mesmo tempo que provê taxas de reconhecimento aceitáveis. Odesempenho do método proposto foi testado em dois bancos de faces, YALE-1 e CMU, quecontêm faces sob diferentes condições de iluminação, posições e expressões faciais. Redi-mensionamento da imagem e Análise das Componentes Principais (PCA) foram usadaspara reduzir a dimensionalidade dos padrões de entrada gerados a partir da vetorizaçãodas imagens digitais das faces.Nove classi�cadores foram gerados a partir do método proposto, onde o desempenhode cada um foi avaliado nos bancos de faces supracitados. Os resultados obtidos foramcomparados com aqueles produzidos pela rede Perceptron Multicamadas (MLP). Os tem-pos de execução de cada rede durante as etapas de treinamento e reconhecimento foramtambém determinados para �ns de comparação. Dentre as nove redes baseadas em FuzzyART, estudou-se ainda o número de categorias geradas, a �m de mensurar o grau deeconomia de recursos de memória.Os resultados experimentais indicam que as redes propostas fazem o reconhecimento auma velocidade bastante superior quando comparada com a rede MLP para os dois bancosde faces utilizados, com taxas de acerto inferiores, porém aceitáveis. Pode-se constatartambém uma grande economia nos recursos de memória em certas redes da família FuzzyART.Palavras-Chave: Redes Neurais Arti�ciais, Teoria da Ressonância Adaptativa, RedesAuto-Organizáveis, Perceptron Multicamadas, Reconhecimento de Faces.
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Abstract

In this dissertion we introduce a face recognition method based on the Fuzzy ARTneural network, which is a self-organizing competitive neural model, aiming at developinga model with reduced training and testing times, low memory use, and acceptable recogni-tion rates.The performance of the proposed approach was evaluated on two well-known faceimage datasets, YALE-1 and CMU, which contain face images in di�erent poses, ex-pressions, con�gurations and illumination conditions. Image resizing and transformationthrough Principal Components Analysis (PCA) were performed to reduce the dimensio-nality of the pattern vectors obtained by vectorizing the available face images.Nine classi�ers were designed based on the proposed methodology, and the perfor-mance of each one was evaluated on the aforementioned face image datasets. The obtainedresults were compared to those produced by the Multilayer Perceptron (MLP) network.The execution times of each evalua ted network during the training and recognition phaseswere also computed for the purpose of comparison. In addition, for the nine Fuzzy ARTbased classi�ers, a systematic study of the number of categories generated by each onewas also carried out in order to evaluate the economy in memory use.The experimental results obtained for the two face image datasets indicate that theproposed classi�ers have recognition rates smaller than those obtained by the MLP classi-�er. However, the main conclusion is that the proposed Fuzzy ART classi�ers are able toperform face recognition in a execution time much smaller that of a MLP network, withstill acceptables recognition rates. Furthermore, it was possible to verify that some of theFuzzy ART based classi�ers require much less memory than others as a function of thevigilance parameter.Keywords: Arti�cial Neural Networks, Adaptive Resonance Theory, Self-Organized Net-works, Multilayer Perceptron, Face Recognition.
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1
1 Introdução

�Nas grandes batalhas da vida, o primeiro passopara a vitória é o desejo de vencer!Mahatma GandhiNeste capítulo, a tarefa de reconhecimento de faces humanas é apre-sentada juntamente com a motivação e os objetivos deste trabalho.1.1 IntroduçãoO cérebro tem maneiras especiais de reconhecer objetos que têm importância especialpara ele, como faces. As diferenças físicas entre faces não são grandes, mas são distinguidasfacilmente (AAMODT; WANG, 2009).Tudo começa com a visão que se forma no olho, projetado como uma camera. Umalente na face dos olhos foca a luz para uma camada delgada de neurônios situada na partede trás, chamada retina. Os neurônios da retina estão dispostos como uma camada depixels, e cada pixel detecta a intensidade de luz em determinada região do campo visual.Três tipos de células em cone existentes na retina detectam as cores vermelha, verde eazul; esses neurônios enviam sinais cada vez mais fortes à medida que a intensidade de luzdetectada por eles aumenta. Outras cores são formadas por diferentes níveis de atividadecom combinações entre estes três tipos de célula. O processo é semelhante ao usado parapreparar diversas cores de tintas misturando-se cores primárias, mas as cores primáriassão diferentes porque a luz se mistura de forma diferente da tinta. Um quarto tipo decélula, chamado bastonete, é sensível à luz de baixa intensidade, mas não contribui paraa visão em cores. É por isso que não é possível visualizar as cores tão bem em ambientespouco iluminados.Os neurônios estão dispostos na forma de um �mapas� do mundo visual, de modo que



1.1 Introdução 2as informações provenientes de pontos próximos à imagem visualizada são representadaspelo padrão dos potenciais de ação dos neurônios vizinhos em cada área visual do cérebro,da mesma forma que pontos próximos em uma imagem também estão juntos em umafotogra�a desta imagem. Esta organização facilita a comunicação entre os neurônios querepresentam áreas vizinhas do mundo visual quando eles estão tentando compreender aque região da imagem pertencem.Um dos primeiros problemas que o cérebro tem para resolver é determinar a luminosi-dade de cada parte do objeto que produziu a imagem visual. Provavelmente esta tarefaseja considerada simples, porém não é, pois a atividade neural depende da quantidadereal de luz que chega ao olho, que varia de acordo com as características do objeto e como padrão de iluminação e de sombras em uma imagem. O mesmo objeto parece bemdiferente sob a luz do sol e sobre a escrivaninha, e também dependendo da parte desteobjeto que está na sombra.Quando se vê uma face, tipos celulares especializados se reportam a uma certa partedo cérebro: o centro distribuído de processamento - o córtex visual - o qual se encarregade reconhecê-la. Esta característica humana tem motivado cientistas e engenheiros acriarem dispositivos capazes de mimetizar este comportamento. E esta busca tem seintensi�cado nas últimas décadas, amparada pelo avanço tecnológico para processamentode sinais e estimulada por setores comerciais que vislumbram inúmeras aplicações na áreada biometria (DORIZZI, 2006).Dentre as aplicações para o reconhecimento de faces humanas destacam-se as seguintes:sistemas de segurança para identi�cação de indivíduos em multidões e sistemas de con-trole de acesso, sejam estes no âmbito residencial e empresarial ou até mesmo no acesso acontas bancárias. Em Chellappa et al. (1995) e Zhao et al. (2003) tem-se uma descriçãomais detalhada sobre estas aplicações.Mesmo com o avanço conseguido dos sistemas de processamento de sinais, a comple-xidade inerente deste problema de reconhecimento impõe desa�os ainda em aberto paraos métodos de aprendizado de máquina. Dentre eles pode-se citar: a taxa de acerto, otempo gasto no treinamento, o tempo gasto no reconhecimento, o número de exemplosnecessários para aprender a reconhecer um rosto, a dimensionalidade dos dados necessáriospara o reconhecimento.Estes desa�os tornam-se ainda maiores quando se faz necessário desenvolver ummétodo para se utilizar em sistemas embarcados. Onde velocidade de processamentoe memória disponível são limitados.



1.2 Objetivo Geral 31.2 Objetivo GeralConstruir um sistema de reconhecimento de faces baseado na rede Fuzzy ART, visandouma boa taxa de reconhecimento, baixa complexidade computacional e necessidade re-duzida de memória.1.2.1 Objetivos Especí�cos1. Propor modi�cações na rede Fuzzy ART para que a mesma possa ser usada emproblemas de reconhecimento de faces2. Comparação de desempenho entre a rede Fuzzy ART e a rede Perceptron Multica-madas.3. Desenvolver um aplicativo baseado no Simulink para reconhecimento de faces usandoa rede Fuzzy ART modi�cada.4. Desenvolver um aplicativo grá�co baseado no GUIDE do Matlab para reconheci-mento de faces usando a rede Fuzzy ART modi�cada.Este trabalho busca apresentar um método de reconhecimento de faces, baseado narede Fuzzy ART, onde se busca uma boa taxa de acerto, baixo custo computacional enecessidade reduzida de memória. O trabalho também busca fazer a comparação dométodo proposto com os resultados obtidos pela rede neural Perceptron Multicamadas.Por �m, desenvolver um aplicativo grá�co baseado no GUIDE do Matlab para visualizaçãodo processo de cadastramento, treinamento e reconhecimento de faces usando a rede FuzzyART.



1.3 Organização da Monogra�a 41.3 Organização da Monogra�aA seguir, um breve resumo de cada um dos capítulos e apêndices que compõem orestante deste documento é realizado.
• No Capítulo 2 apresentam-se os conjuntos de faces utilizados neste trabalho junta-mente com a metodologia de classi�cação empregada.
• No Capítulo 3 descrevem-se as principais características da rede auto-organizávelFuzzy ART e em seguida os classi�cadores dela decorrente.
• No Capítulo 4 os classi�cadores baseados na rede Fuzzy ART e suas variantes sãoavaliados para a tarefa de classi�car faces, obtendo as taxas de acerto para cadarede. Em seguida, o custo computacional destas redes, comparando-se o tempode treinamento e reconhecimento e o custo de recursos de memória. Por �m, osbancos de faces usados são classi�cados pela rede Perceptron Multicamadas a �mde comparar as taxas de acerto e o tempo de treinamento e reconhecimento com arede baseada em Fuzzy ART.
• No Capítulo 5 são feitas as conclusões e recomendações �nais desta monogra�a.
• No Apêndice A um aplicativo grá�co baseado no SIMULINK do Matlab para vi-sualização do processo de cadastramento, treinamento e reconhecimento de facesusando a rede Fuzzy ART é apresentado.
• No Apêndice B um aplicativo grá�co baseado no GUIDE do Matlab para visualiza-ção do processo de cadastramento, treinamento e reconhecimento de faces usando arede Fuzzy ART é apresentado.



5
2 Descrição dos Bancos de Dados eMetodologia Utilizados

�A inteligência arti�cial é o estudo de como fazeros computadores realizarem tarefas em que,no momento, as pessoas são melhores.�Elaine RichEste capítulo descreve os bancos de imagens utilizados neste tra-balho assim como a metodologia preliminar à tarefa de classi�caçãoem si e a análise posterior de desempenho das arquiteturas que serãodescritas nos próximos capítulos.2.1 Bancos de Dados de Faces UtilizadosNesta monogra�a, dois bancos de faces humanas foram utilizados. Eles são aqui de-nominados de CMU e YALE-1 e são caracterizados por combinar imagens de indivíduosobtidas em situações não-ideais. Por situações não-ideais entendem-se aquelas em que asimagens digitais são obtidas com variações de expressões, do ângulo do rosto em relação àcâmera e/ou de iluminação, dentre outras que di�cultam consideravelmente o reconheci-mento automático do indivíduo. Os dois bancos de faces serão descritos com mais detalhesnas seções seguintes.Embora muitas combinações de uso destes bancos de dados seja possível, optou-sepor utilizá-los em separado e analisar o desempenho das arquiteturas de classi�cação paraum dos conjuntos por vez. Em outras palavras, não consta neste trabalho experimentosonde se tem, na fase de treinamento ou de teste, imagens provenientes de bancos distintos(e.g. CMU + YALE).



2.1 Bancos de Dados de Faces Utilizados 6Como ponto de partida para as descrições que se seguem, as seguintes de�nições serãousadas ao longo desta monogra�a:
• Conjunto de Faces: Coleção Cb contendo todas as imagens de faces de um bancode dados que está sendo utilizado. Deste modo, trabalha-se com dois conjuntosneste trabalho, a saber, b = {CMU, Y ALE}.
• Subconjunto de Faces: Conjunto de todas as imagens de faces que pertencem aum indivíduo em particular. Assim, subconjunto e classe adquirem sentido equiva-lente para o objetivo de classi�cação presente neste trabalho.2.1.1 Banco de Faces CMUEste conjunto de imagens, disponibilizado por Tom Mitchell da Carnegie Mellon Uni-versity (MITCHELL, 1997), é composto de 20 subconjuntos contendo o mesmo número deimagens. Cada subconjunto corresponde a diferentes imagens de um mesmo indivíduo,sendo que cada indivíduo deve ser entendido como uma classe (ver Figura 2.1). Todas as640 imagens estão em escala de cinza no formato PGM.

Figura 2.1 Indivíduos que compõem o banco de imagens CMU.



2.1 Bancos de Dados de Faces Utilizados 7Cada subconjunto é resultado da combinação de poses (rosto em vista frontal, lateraldireita, lateral esquerda, e inclinado para cima), expressões (neutralidade, alegria, tristezae raiva) e acessórios (com e sem óculos de sol). A �gura 2.2 exempli�ca a variedade decada subconjunto. O tamanho das imagens utilizadas é de 128 × 120 pixels embora sejadisponível também outros dois conjuntos com tamanhos inferiores (64×60 e 32×30 pixels,respectivamente).

Figura 2.2 Variações faciais existentes no banco de imagens CMU para um dado indivíduo.2.1.2 Banco de Faces YALE-1O segundo banco de imagens, denominado de YALE-1 (BELHUMEUR et al., 1997), écomposto de 165 imagens em escala de cinza, no formato GIF. Cada indivíduo, de umtotal de 15, possui 11 imagens em diferentes situações (ver Figura 2.3).



2.1 Bancos de Dados de Faces Utilizados 8

Figura 2.3 Indivíduos que compõem o banco de imagens YALE-1.As onze situações em que um indivíduo do conjunto YALE-1 envolvem expressõesfaciais: tristeza, sonolência, surpresa, piscar um olho e alegria; bem como con�guraçõesdiferentes: iluminação frontal, expressão normal sem óculos, expressão normal com óculos,iluminação lateral à esquerda e iluminação lateral à direita. A �gura 2.4 exempli�ca asvariações encontradas. O tamanho de todas as imagens é 243× 320 pixels.
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Figura 2.4 Variações faciais existentes no banco de dados YALE-1 para um dado indivíduo.



2.2 Metodologia 102.2 MetodologiaOs experimentos realizados nesta monogra�a obedeceram a metodologia de projeto evalidação ilustrada na �gura 2.5, metodologia semelhante usada por Monteiro (2009). Ospassos que a compõe são melhor detalhados a seguir.

Figura 2.5 Metodologia de projeto e validação de classi�cadores usada nesta monogra�a.



2.2 Metodologia 11Redução das ImagensComo foi visto, os bancos de faces utilizados têm imagens de dimensões diferentes.O banco de faces CMU utiliza imagens de 128 × 120 pixels, O YALE-1, 243 × 320. Oprimeiro passo no processamento destas imagens foi fazer a redução de cada uma delaspara imagens de 25 × 25 pixels com o objetivo de diminuir o custo computacional dospassos futuros.VetorizaçãoUsualmente, uma imagem digital é representada como uma matriz de intensidadede pixels de resolução M × N . Antes de ser apresentada ao classi�cador, cada imagemdigital I precisa ser vetorizada, ou seja, convertida em um vetor x de dimensão M · N .Matematicamente, o processo de vetorização consiste em um mapeamento f do espaçodas matrizes de dimensão M ×N para o espaço de vetores de dimensão N ·M , ou seja
f : I ∈ R

M × R
N → x ∈ R

M ·N (2.1)Este mapeamento se faz necessário porque classi�cadores de padrões manipulam ve-tores na entrada, e não matrizes. Neste trabalho, optou-se pelo procedimento de vetorizarpor colunas, através do qual as colunas da imagem original são empilhadas uma embaixoda outra: a segunda abaixo da primeira, a terceira abaixo da segunda e assim sucessiva-mente, de modo a se ter no �nal apenas um vetor coluna.É importante notar que mesmo para imagens de baixa resolução (e.g. 25 × 25), taiscomo as obtidas após a redução dos dois bancos, as respectivas imagens vetorizadas terãodimensão 625, que é um número elevado. Por isso, faz-se também necessário reduzir adimensão dos vetores a serem apresentados aos classi�cadores.Redução de Dimensionalidade dos VetoresTrabalhar com dados de alta dimensionalidade é um problema notório em Reconheci-mento de Padrões (BELLMAN, 1961), problema este que pode ocorrer em tarefas tão diver-sas quanto predição de séries temporais (VERLEYSEN; FRANÇOIS, 2005) ou classi�caçãode padrões (JIMENEZ; LANDGREBE, 1998; FUKUNAGA; HAYES, 1989). Uma alternativacomumente utilizada para tratar este problema é a técnica de Análise das ComponentesPrincipais (Principal Component Analysis, PCA) (JOLLIFFE, 1986).PCA é uma transformação linear aplicada aos vetores de dados pela qual a primeiradimensão obtida (i.e. primeira componente principal ou hiperplano) é alinhada com a



2.2 Metodologia 12direção de maior variância dos dados, a segunda componente principal é alinhada com adireção de maior variância dentre todas as direções ortogonais à primeira direção obtida,e assim por diante. Estas componentes podem ser, então, usadas para descrever os dadosoriginais e a quantidade destas a ser utilizada é uma escolha de projeto que resulta daquantidade de variância que se deseja explicar dos dados originais.Assim, aplicou-se PCA às imagens vetorizadas, doravante chamadas de vetores oupadrões de entrada, selecionados para treino dos classi�cadores e foram utilizados tantascomponentes principais quantos fossem necessárias para explicar 97.5% da variância doconjunto original.Técnicas alternativas de redução da dimensionalidade, tais como Wavelets, CurvasPrincipais (HASTIE; STUETZLE, 1989) ou PCA não-linear (OJA, 1989), poderiam tambémser igualmente aplicadas, porém como o objetivo maior aqui é analisar o desempenho dosclassi�cadores e não de técnicas de pré-processamento de imagens, a abordagem adotadafoi de escolher uma técnica de redução de dimensionalidade amplamente aceita e con-centrar esforços na avaliação de desempenho dos classi�cadores de padrões. Conformeserá visto adiante, esta abordagem mostrou-se satisfatória para os bancos de imagensutilizadas, visto que as taxas de reconhecimento produzidas pelos classi�cadores forambastante elevadas, mesmo para imagens adquiridas sob condições adversas de iluminação,background e expressões faciais.Antes de aplicar PCA, todas as imagens vetorizadas de um certo conjunto foramorganizadas como colunas de uma matriz de dados X ∈ R
MN ×R

P , em que P é o númerode exemplos de treinamento. Ao aplicar PCA, faz-se necessário calcularM ·N autovalorese os autovetores correspondentes da matriz de autocovariância CX , dada por
CX = E[XX T ] ≈

1

P
XX T , (2.2)em que E[·] é o operador valor esperado e o sobrescrito T denota a matriz transposta.O número de componentes principais L (L � MN) a serem escolhidas de�nem a novadimensão dos vetores de entrada a serem usados para treinar ou testar os classi�cadoresavaliados neste trabalho.A aplicação de PCA à matriz de dados X gera uma nova matriz Y ∈ R

L × R
P dedados transformados. No contexto de redução de dimensionalidade, isto equivale a dizerque cada coluna xi ∈ R

MN , i = 1, ..., P , da matriz de dados X é linearmente transformadaem um vetor yi ∈ R
L que corresponde a i-ésima coluna da matriz Y .



2.2 Metodologia 13Da Figura 2.6 à 2.7 são mostradas a �importância� de cada componente principal(autovetor) para uma dada matriz de covariância; ou seja, quanto uma dada componenteprincipal explica da variância original para um certo conjunto de imagens.
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(b)Figura 2.6 Importância relativa das primeiras 50 componentes principais associadas às imagensdo conjunto YALE-1 selecionadas para treinamento: (a) Importância individual (b)Importância Acumulada
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(b)Figura 2.7 Importância relativa das primeiras 80 componentes principais associadas às imagensdo conjunto CMU selecionadas para treinamento: (a) Importância individual (b)Importância Acumulada



2.2 Metodologia 14Observa-se pelas �guras anteriores como a técnica PCA é capaz de representar bemtodos os conjuntos de imagens avaliados. Em outras palavras, todos os conjuntos de facesrequerem um número particularmente pequeno de componentes principais para explicar97.5% da variância dos dados originais. Este resultado é indicativo de um alto grau deredundância nos dados originais, fato este já esperado para o caso de imagens digitais.A Tabela 2.1 a seguir apresenta os valores das dimensões dos vetores antes e depois daaplicação de PCA para redução de dimensionalidade das imagens vetorizadas para ostodos os bancos de faces avaliados.Tabela 2.1 Dimensões das imagens vetorizadas antes e depois da aplicação de PCA.Database #vetores imagem original imagem reduzida pós PCACMU 640 15.360 625 77YALE-1 165 77.760 625 41A última coluna da tabela 2.1 representa, na prática, a quantidade de componentesprincipais (combinação linear de pixels das imagens) que foram obtidas das imagens se-lecionadas para treino. Assim, após dividir-se as imagens do conjunto, uma parte paratreino e outra para teste, estas últimas foram projetadas sobre o espaço encontrado comas primeiras.Etapas de Aplicação do PCA em MatlabNo software Matlab a aplicação do PCA pode ser feita seguindo os seguintes coman-dos, onde X guarda a matriz de imagens vetorizadas em colunas como descrito nestamonogra�a.� Cx = cov(X); % matriz de autocovariancia� [aVet aVal] = eig(Ce); % autovetores e autovalores� aVal = flipud(fliplr(aVal)); % ordem decrescente autovalores� aVet = fliplr(aVet); % ordena autovetores� di = (diag(aVal)); % obtem os autovalores� den = sum(di);� for i=1:length(di), % acumula a relevancias dos autovalores� ve(i) = sum(di(1:i))/den;� end� ve = ve*100;� L = find(ve>=97.5); % configura o local de corte



2.3 Resumo do Capítulo 15� Lcut = L(1); % local de corte� aVet = aVet(:,1:Lcut); % obtem autovetores relevantes� v = aVet'*entrada'; % obtem dados redimencionadosNormalizaçãoUma vez obtida a matriz de dados transformados Y , a etapa seguinte consiste emefetuar uma normalização isotrópica1 das componentes dos vetores yi, i = 1, ..., P , condi-cionando ao intervalo [0 1]. Com isto busca-se basicamente evitar que uma dimensão sesobreponha em relação às outras, fato que pode comprometer sobremaneira o desempenhode certos tipos de classi�cadores de padrões.O procedimento de normalização pode ser resumido da seguinte forma. Para cadacomponente yil do vetor yi, o seu novo valor y∗il é dado por
y∗il =

(

yil − ymin
il

ymax
il − ymin

il

) (2.3)em que
ymax
il = max

k=1,...,P
{yil(k)} e ymin

il = min
k=1,...,P

{yl(k)}. (2.4)2.3 Resumo do CapítuloNeste capítulo, foram brevemente descritos os dois conjuntos de faces utilizados nestetrabalho e a metodologia prévia que tratou previamente estes dados para uso dos clas-si�cadores de padrões que serão descritos nos capítulos seguintes. Esta etapa de pré-processamento pode ser, a grosso modo, resumida em três sub-etapas:1. Redução das imagens.2. Vetorizar as imagens.3. Reduzir a dimensionalidade dos dados.4. Normalizar as suas componentes por vetor.A justi�cativa para este capítulo deve-se à escolha feita em dividir os resultados declassi�cação por grupos de classi�cadores e apresentá-los à medida que cada arquitetura1Isotropia no espaço: não existem direções no espaço privilegiadas, ou, equivalentemente, identi�cáveis.Qualquer direção do espaço é equivalente as outras direções.



2.3 Resumo do Capítulo 16seja descrita. No capítulo seguinte serão apresentados os classi�cadores baseados na redeauto-organizável Fuzzy ART.



17
3 A Rede Neural Fuzzy ART

�A experiência é aquilo que lhe permite reconhecerum erro quando você o comete de novo.�Earl WilsonNeste terceiro Capítulo, discute-se em detalhes o algoritmo da redeneural auto-organizável Fuzzy ART.3.1 IntroduçãoRedes neurais competitivas não-supervisionadas constituem uma classe de redes neu-rais arti�ciais usada para construir uma representação estatística compacta de um con-junto de dados de entrada não-rotulados. Os primeiros modelos de redes neurais com-petitivas surgiram a partir de estudos que investigavam hipóteses sobre a organizaçãodos neurônios em determinadas áreas do córtex cerebral - por exemplo, o córtex visual- a partir de estímulos sensoriais e como esta organização neuronal está relacionada aoaprendizado (GROSSBERG, 1976; RUMELHART; ZIPSER, 1985; GROSSBERG, 1987).De acordo comMuszkat (2006), uma dessas hipóteses está fundamentada no paradigmacognitivo que entende o cérebro como um ecossistema em que os próprios neurônios vivemem situação de competição e organização ditadas pelos estímulos sensoriais provenientesdo ambiente em que o portador do cérebro está inserido.Com base na metáfora do cérebro como um sistema auto-organizável, modelos de redesneurais competitivas tentam reproduzir dois níveis de auto-organização: (i) a formaçãode padrões de conexões e (ii) a formação de padrões de atividade. Para implementá-los,há basicamente duas abordagens. A primeira constrói modelos no domínio do tempo con-tínuo, em que os modelos são formulados por meio de equações diferenciais (KELSO, 1995),sendo a teoria da sinergética (HAKEN, 2004) e a teoria do campo de redes neurais auto-



3.2 Redes ART (Adaptive Resonance Theory) 18organizáveis (AMARI, 1983) duas das principais representantes desta linha de pesquisa. Asegunda abordagem formula modelos no domínio do tempo discreto, tendo experimentadogrande avanço nos últimos 20 anos em função da popularização do computador digital. Osprincipais representantes desta linha de pesquisa são os modelos competitivos propostospor Kohonen (KOHONEN, 1982, 1990). Há ainda modelos que foram inicialmente propos-tos em tempo contínuo, mas que tiveram versões posteriormente adaptadas para tempodiscreto, tais como os modelos da família ART (Adaptive Resonance Theory) (CARPEN-TER; GROSSBERG, 2003).Qualquer que seja a abordagem adotada para construir uma rede neural competitiva,a idéia básica da competição entre neurônios é a seguinte: neurônios da camada de saídacompetem entre si pelo direito de responder, ou seja, de permanecerem ativos para umdeterminado estímulo de entrada. Ao �nal da competição, apenas um neurônio (ou umpequeno grupo de neurônios) estará ativo em resposta àquela informação de entrada. Emgeral, ao longo do processo de ajuste das conexões sinápticas, um neurônio atuará comoum detector de características (feature detector) (RUMELHART; ZIPSER, 1985), ou seja, elepassará a indicar, por meio de seu disparo, a ocorrência de um padrão de entrada quepossua um determinado conjunto de características próprias do grupo a que o padrão deentrada pertence. Isto é possível por que os neurônios de uma rede competitiva extraempropriedades estatísticas (médias) do conjunto de padrões de entrada.Redes neurais auto-organizáveis da família ART são modelos computacionais quetem como características, além da sua capacidade de formar agrupamentos, o rápidoaprendizado, o uso econômico dos recursos de memória e a estabilidade temporal doconhecimento armazenado.3.2 Redes ART (Adaptive Resonance Theory)Ao �nal dos anos 80 e início da década de 90, Grossberg, Carpenter et al. (CAR-PENTER; GROSSBERG, 1987b, 1987a, 1988; CARPENTER et al., 1991b, 1991a, 1991c, 1992)propuseram as primeiras arquiteturas da família ART e suas principais variantes: ART-1,ART-2, ART-2a, ARTMAP, Fuzzy-ART e Fuzzy-ARTMAP. Tais arquiteturas fornecemuma solução a um problema enfrentado por sistemas adaptativos de reconhecimento depadrões: o dilema estabilidade-plasticidade (CARPENTER; GROSSBERG, 1987b): como li-dar com o compromisso entre duas tarefas antagônicas - (i) adaptar os pesos da rede emresposta a novos padrões e (ii) manter a informação referente aos padrões antigos. As



3.2 Redes ART (Adaptive Resonance Theory) 19próximas subseções têm por objetivo expor o funcionamento básico deste tipo de arquite-tura de RNAs e mostrar como redes ART podem ser úteis como sistemas (ou parte desistemas) detectores de novidades.3.2.1 Descrição Geral do Funcionamento e PropriedadesGrossberg propôs (CARPENTER; GROSSBERG, 1987b) na arquitetura funcional da redeART uma idéia simples: caso o padrão de entrada seja su�cientemente diferente dospadrões já armazenados na memória de longo prazo da rede, associe a este padrão diferenteum neurônio ainda não utilizado na rede.No funcionamento das redes ART existe, portanto, um limiar que é usado para decidirsobre o grau de similaridade entre informação armazenada e informação apresentada. Tallimiar é de�nido por um parâmetro chamado parâmetro de vigilância, denotado por
ρ. Note-se que, por construção, a rede ART se torna especialmente adequada para adetecção de novidades.Como em qualquer projeto de especi�cação de uma rede neural, há o ponto delicadode se especi�car os parâmetros externos à rede (i.e., não auto-ajustáveis) de modo a proveros melhores resultados. Considere-se, por exemplo, as redes de Kohonen. Existem algunsparâmetros que devem ser de�nidos de acordo com o problema de identi�cação:1. Número de neurônios da grade;2. Forma da função vizinhança Hi,j

n e, no caso de ser gaussiana, sua variância σ2
n;3. Valores iniciais e �nais para a taxa de aprendizagem ηn.Existem, portanto, ao menos três parâmetros externos que podem in�uenciar o desem-penho da rede SOM. Aqui surge uma vantagem das redes ART do ponto de vista decon�guração: especi�car adequadamente um único valor, o do parâmetro de vigilância.As redes da família ART têm em comum um ciclo básico de funcionamento: inicial-mente, apresenta-se à rede um padrão de entrada x, o qual gera um vetor de saída ouativação a em uma primeira camada de neurônios, chamada aqui de camada de apre-sentação. As ativações a são ponderadas por uma matriz de transmissão B, resultandoem um padrão c apresentado a uma segunda camada de neurônios R, uma camada derecuperação. Nela ocorre um processo de competição que determina um conjunto deativações y, tal que apenas um componente de y não é nulo. Quando y é ativado, gera



3.2 Redes ART (Adaptive Resonance Theory) 20Memória de Representação
Memória de Apresentação

Memória de Representação
Memória de Apresentação
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Entrada x

Apresentação A

Representação R

ρ

B
a

c
T

u

v

γ1

γ2

(3.1 a) (3.1 b)

(3.1 c)Figura 3.1 Rede ART-1. (a): esquema das conexões entre A e R, explicitando o fato de ascamadas serem totalmente interconectadas. (b): detalhe das conexões B e T. (c):representação completa da rede.um sinal u a ser ponderado por outra matriz de transmissão T, resultando em um vetor
v. De volta à camada de apresentação, compara-se v com o padrão de entrada x. Caso vseja su�cientemente similar a x, diz-se que ocorre um estado de ressonância na rede. Otermo ressonância adaptativa pode ser justi�cado pelo fato de as matrizes de transmissão
B e T terem seus valores ajustados dinamicamente.A arquitetura da rede ART-1, projetada para lidar com sinais de entrada binários,está apresentada na Figura 3.1. A rede é composta por quatro bancos de memória: A,
R, B e T; e de mecanismos de controle, indicados por γ1, γ2 e ρ. Cada elemento da redeserá descrito a seguir1.a) Banco de memória A . Conjunto de neurônios que realiza a interface da rede comos padrões de entrada, denotado por x. Caracteriza-se por ser uma memória decurta duração, também chamada de �campo de representação de característica�(feature representation �eld). A camada A representa internamente x mantendo as1A nomenclatura utilizada por Grossberg e seus colaboradores é bastante particular. Termos como�mecanismo atencional� e �subsistema orientacional� são comuns na descrição das redes.



3.2 Redes ART (Adaptive Resonance Theory) 21dimensões deste último: cada componente do vetor x corresponde à entrada de umúnico neurônio nesta camada.b) Banco de memória R . Assim como A, compõe-se também de um conjunto deneurônios, e armazena os protótipos (categorias) de padrões já existentes. Tam-bém classi�cada como memória de curta duração, caracteriza-se por manter umarepresentação interna das categorias armazenadas. Na, literatura é chamada de�campo de representação de categoria� (category representation �eld). Na Figura3.1, procurou-se mostrar que as camadas A e R estão totalmente interconectadas,i.e., todos os neurônios de A têm conexão com os de R e vice-versa. Note-se ainda,na mesma Figura, como cada saída de A torna-se um elemento do vetor de pesos
R (linhas cheias). Neste campo de memória, há um processo de competição entreos neurônios.c) Memórias de longa duração B e T . São chamadas memórias de longo prazo:utilizou-se B, devido ao termo em inglês �bottom-up� e T para �top-down�. Atu-alizam-se as matrizes B e T durante o processo de treinamento e as mesmas sãoresponsáveis pela interação entre as camadas A e B.d) Controles γ1 e γ2 . Usados como sinais de controle de ativação das camadas A e
R.e) Parâmetro de Vigilância ρ . Parâmetro de medida de semelhança entre padrão deentrada apresentado e protótipos armazenados.A simples exposição dos blocos não é su�ciente para entender a dinâmica de funciona-mento da rede. Para tanto, é necessário descrever o processo de funcionamento, que serábaseado na descrição dada em Carpenter et al. (1991a) e dividido em três etapas.3.2.1.1 Etapa 1: Ativação de A.A camada A compõe-se de M neurônios, sendo cada neurônio alimentado por trêsgrupos de entradas. A primeira é o padrão a ser classi�cado, um vetor de entrada xM =

[x1 x2 · · · xM ]T . A segunda, o vetor de saída da camada R, já ponderada pela memória
T ; a terceira é um sinal de controle γ1. Um neurônio j desta camada é dito ativo se suasaída aj tem valor 1; neurônios inativos produzem sinal de saída igual a 0. Note-se quea camada A, como um todo, produz como saída um vetor aM . A regra para determinarse um neurônio está ativo é chamada de regra dos 2/3: o neurônio está ativo se duas



3.2 Redes ART (Adaptive Resonance Theory) 22das suas três entradas têm valor maior do que um determinado limiar. Especi�camente,tem-se:
aj =

{

1 se xj + vj + γ1 > 1 + z

0 caso contrário, , j = 1, 2, . . . ,M. (3.1)onde 0 < z < 1 e
vj =

N
∑

k=1

yk T kj, (3.2)ou, em forma matricial,
v = TTy. (3.3)em que o sobrescrito T denota a operação de transposição de vetores. O parâmetro γ1é um sinal de controle, de�nido de forma a inibir o funcionamento de A quando R estáativa:

γ1 =

{

1 se a entrada x está ativa e R inativa
0 caso contrário. (3.4)3.2.1.2 Etapa 2: Escolha do Vencedor em R.Nesta etapa, há uma competição entre os neurônios de R, com a abordagem �vencedorleva tudo� (winner-take-all strategy). O primeiro passo é calcular cN , a projeção de aMsobre cada conjunto de pesos B:

ck =
M
∑

j=1

ajBjk, (3.5)ou, em forma matricial,
c = BTa. (3.6)Em seguida, escolhe-se o vencedor i∗ por

i∗ = argmax
k

{ck}, k = 1, 2, . . . , N. (3.7)Neste ponto do processo, tem-se em mãos o índice i∗ do neurônio vencedor, represen-tante da classe à qual aM pertence. Finalmente, constrói-se o vetor de saída da camada
R, yN = [y1 y2 · · · yN ]T , obedecendo

yk =

{

1 se k = i∗

0 caso contrário , k = 1, 2, . . . , N. (3.8)



3.2 Redes ART (Adaptive Resonance Theory) 233.2.1.3 Etapa 3: Atualização dos Pesos.Os pesos B e T são atualizados por regras diferentes. Considere-se, inicialmente, oaprendizado �top-down� R → A, onde os pesos T estão envolvidos. A regra de atualizaçãoé simplesmente
T i∗j = aj , j = 1, 2, . . . ,M. (3.9)ou seja, os pesos Ti∗ armazenam a, quando i∗ está ativo. Os pesos restantes T ij, i 6= i∗ nãosão alterados. Lembrando que a rede ART-1 lida com sinais binários, é possível mostrar(CARPENTER et al., 1991a) que, quando o neurônio vencedor i∗ da camada R está ativo,

T i∗j
n = xj ∩ T

i∗j
n−1, j = 1, 2, . . . ,M. (3.10)onde (a ∩ b)j = 1 ⇔ aj = 1 e bj = 1.Todos os pesos T têm como valor inicial 1. Na primeira atualização, a Equação (3.10)resulta em

T i∗j
n = xj ∩ 1 = xj , j = 1, 2, . . . ,M, (3.11)ou seja, na primeira vez que o padrão de entrada é apresentado, �ca armazenado namemória de longo prazo.O aprendizado �bottom-up� A → R é similar a R → A, porém utiliza de umanormalização

Bji∗

n =
xj ∩ B

ji∗

n−1

δ + |xj ∩ B
ji∗

n−1|
, j = 1, 2, . . . ,M, (3.12)onde (i) δ é uma constante positiva tal que δ � 1 e (ii) |x| = ∑M

j=1
xj.3.2.1.4 Reação à Presença de Novidades: o Papel do Parâmetro de VigilânciaO parâmetro de vigilância ρ tem um papel fundamental no funcionamento da rede.Suponha-se que uma entrada especí�ca x seja tal que o vetor a produzido na camada deapresentação A seja muito diferente da memória de longo prazo armazenada em T. Note-se que o fato de x ser diferente não impede que haja a escolha de um vencedor i∗ em R,dado pela Equação (3.7). Porém, a escolha do vencedor leva à atualização dos pesos T i∗jpela Equação (3.10), os quais por hipótese não correspondem a um bom representantepara a classe à qual x deve pertencer.Deve então haver um procedimento para garantir que T i∗j não seja alterado por x. Oalgoritmo trata a entrada considerada dissimilar da seguinte forma: um sinal de entrada



3.2 Redes ART (Adaptive Resonance Theory) 24no campoR, representado pela seta vindo pela direita na Figura 3.1, desabilita o vencedor
i∗. Este sinal é chamado por Grossberg de sinal de reajuste. Com i∗ desabilitado, faz-se a = x, o que corresponde a procura de um segundo neurônio em R que tenha amaior semelhança com x. O processo se repete até que (i) encontra-se um representanteadequado em R ou (ii) seleciona-se um neurônio que ainda não tenha sido ativado.Esta última opção corresponde, na prática, à criação de um novo neurônio especí�copara representar x. Desta forma, a informação prévia armazenada em R e nos pesos Be T (i.e., a memória de longo prazo) não é alterada devido à presença de um padrãototalmente novo. O disparo do sinal de reajuste é realizado apenas se satis�zer

|x ∩ T i∗j | < ρ |x|, j = 1, 2, . . . ,M. (3.13)Nota-se que ρ de�ne a sensibilidade da rede a entradas com característica de novidadeou sinais espúrios: valores altos para ρ signi�cam o disparo mais freqüente de novas buscasem R, o que coresponde à formação mais freqüente de novas classes.3.2.1.5 O Papel do Parâmetro γ2.Na rede ART-1, γ2 tem um papel muito simples: habilita o funcionamento da camada
R sempre que há a presença de uma entrada x. O critério de ativação pode ser alteradoem outras variantes da rede ART, tais como a ARTMAP (CARPENTER et al., 1991a).Descrito o funcionamento básico da rede ART, na próxima Subseção encontra-se umabreve exposição sobre uma variação da rede ART, a rede Fuzzy ART. Justi�ca-se o usodesta rede pela simplicidade de implementação, quando comparada com a da rede ART-1.3.2.2 Algoritmo Fuzzy ARTA rede ART-1 tem a limitação de tratar apenas com sinais de entrada binários. Car-penter, Grossberg e Rosen, em Carpenter et al. (1991c), apresentam uma generalizaçãodo algoritmo ART-1 para lidar com sinais analógicos, por intermédio da incorporação deoperadores de lógica fuzzy2. O algoritmo resultante é mais simples do que o descrito naSubseção 3.2.1, por substituir as matrizes B e T por uma única matriz de pesos W.Além da simpli�cação, a inserção do pré-processamento do vetor de entrada por in-termédio da técnica de codi�cação complementar (complement coding) e a adoção dos2Em português, lógica nebulosa. Adotou-se no texto o termo original em inglês.



3.2 Redes ART (Adaptive Resonance Theory) 25operadores fuzzy MIN(∧) e MAX(∨) (ZADEH, 1965) proporcionam uma interpretaçãogeométrica do funcionamento do algoritmo.3.2.2.1 Resumo do AlgoritmoA arquitetura estrutural é similar à da rede ART-1, já apresentada na Figura 3.1.Comentam-se aqui apenas as alterações relevantes ao funcionamento do algoritmo.Sinal de entrada e matriz de pesos. Assim como no algoritmo ART-1, a entrada éum vetor de dimensão M , porém com valores analógicos. A única restrição que sefaz é que as componentes estejam dentro de uma faixa restrita de valores: xj ∈

[0, 1], j = 1, 2, . . . ,M . A matriz de pesos W = [w1w2 · · · wN ]T é tal que aoneurônio k da camada R associa-se o vetor de pesos wk = [wk1wk2 · · · wkM ]. Acondição inicial para os pesos é W = 1N×M , quando os neurônios são ditos não-dedicados (uncommitted).Parâmetros externos. São três: uma constante α > 0, a taxa de aprendizado
λ ∈ [0, 1] e o parâmetro de vigilância ρ ∈ [0, 1].Processo de competição. Calcula-se o vetor c = [c1 c2 · · · cN ]T na camada R

c =
|x ∧wk|

α+ |wk|
, k = 1, 2, . . . , N (3.14)onde

(xk ∧wk)j ≡ min(xj , wkj), (3.15)
|x| =

∑M

j=1
|xj| e δ � 1. Busca-se em seguida o índice do vencedor i∗

i∗ = argmax
k

{ck}, k = 1, 2, . . . , N. (3.16)Critério de vigilância. Para todo x, realiza-se o teste de similaridade entre a entradae o peso do neurônio vencedor
|x ∧wi∗|

|x|
≥ ρ. (3.17)Caso a condição seja satisfeita, atualizam-se os pesos como descrito a seguir. Casocontrário, segue-se o mesmo procedimento descrito na Subseção 3.2.1: procura-seum novo vencedor dentre os já dedicados, ou escolhe-se um não-dedicado.Atualização dos pesos. Finalizada a busca pelo neurônio vencedor, atualizam-se seus



3.2 Redes ART (Adaptive Resonance Theory) 26pesos w:
wi∗

n = (1− λ)wi∗

n−1 + λ(x ∧wi∗

n−1), (3.18)onde 0 < λ ≤ 1. Caso i∗ seja um neurônio não-dedicado, escolhe-se λ = 1, demodo que, na primeira vez que se torna ativo, wi∗

n = x. Esta situação correspondeà criação de uma nova classe com x como representante inicial.3.2.2.2 Uso de Complement Coding (Codi�cação Complementar)A técnica de complement coding transforma o vetor de entrada eM em um vetor x dedimensão 2M :
x =

[

eM

ēM

]

=

[

eM

1M×1 − eM

]

. (3.19)Com intuito de apresentar uma interpretação geométrica para o processo de atualiza-ção dos pesos utilizando-se complement coding, suponha-se agora que eM seja de dimensão2, com componentes [e1, e2]. O vetor x resultante é dado por
x = [e1 e2 1− e1 1− e2]T . (3.20)De maneira geral, dado que agora a entrada da rede compõe-se de um vetor e de seucomplemento, o vetor de pesos wj

n pode ser escrito como
wj =

[

pj

q̄j

]

. (3.21)O vetor wj de�ne um retângulo Ω no espaço bidimensional R2, se tomarmos as coorde-nadas de pj e qj como sendo as coordenadas de vértices opostos do retângulo.Considere-se agora o processo de atualização dos pesos do neurônio vencedor wi∗

n ,dada pela Equação (3.18). Por simplicidade, tome-se λ = 1. Na primeira vez que ovencedor é ativado, todos os pesos têm valor 1, portanto
wi∗

n = x ∧ 12M×1 = x =

[

eM

ēM

]

. (3.22)As coordenadas no R
2 serão, portanto, (eM , ēM) = (eM , eM), de�nindo um retângulocom diagonais opostas idênticas, correspondente ao ponto P da Figura 3.2. Este exemploé ilustrativo de como um padrão novo é interpretado como uma região pontual no espaçode características.
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� ��(b)Figura 3.2 Interpretação geométrica da evolução dos pesos da rede Fuzzy ART: (a) O padrão
P nunca foi ativado, sendo representado por um ponto. O padrão de entrada f

Mexpande a abrangência de P em (b).Na próxima vez que o mesmo neurônio for declarado vencedor, devido agora a umasegunda entrada fM , os pesos serão atualizados para
wi∗

n =

[

fM

f̄M

]

∧wi∗

n−1 =

[

fM ∧ eM

f̄M ∧ ēM

]

=

[

fM ∧ eM

fM ∨ eM

]

, (3.23)onde (eM ∨ fM)j ≡ max(ej , f j). Note-se que os vértices de Ω de�nem o menor retânguloque contém as coordenadas do vetor de pesos anterior e a entrada atual: a região antesde�nida por apenas um ponto foi agora expandida de modo a acomodar os padrões eMe fM , ilustrando a plasticidade da rede. Qualquer outro padrão de entrada cujas coorde-nadas estiverem inscritas em Ω ativarão o mesmo neurônio i∗. O limite para o crescimentode Ω é de�nido pelo parâmetro de vigilância. Em Carpenter et al. (1991c) prova-se quea máxima região para um determinado padrão Ω é dada por
|Ω| ≤ M(1 − ρ), (3.24)onde M é a dimensão do espaço de entrada. Por esta fórmula, compreende-se imediata-mente a restrição imposta pelo parâmetro de vigilância à generalização que a rede ARTpode realizar: valores altos para ρ levam a pequenas regiões para Ω no espaço de entrada,enquanto um parâmetro de vigilância baixo permite uma generalização excessiva.Para ilustrar simultaneamente qual o efeito do parâmetro de vigilância e como arede Fuzzy ART cria novas categorias, tomou-se um exemplo bidimensional com uma dis-tribuição de pontos no plano (x, y) dentro de uma região anular, mostrada na Figura 3.3(a).Utilizou-se a técnica de complement coding de modo a exempli�car a interpretação ge-ométrica exposta, para um caso especí�co.
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(c) ρ = 0, 75
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(d) ρ = 0, 9Figura 3.3 Categorização de uma região anular pela rede Fuzzy ART.Nota-se claramente que para valores de ρ relativamente baixos (por exemplo ρ < 0, 5,Figura 3.3(b)) o número de categorias também é pequeno: notam-se apenas seis retângulosque cobrem a região anular, correspondentes às seis categorias formadas. Para ρ = 0, 75e ρ = 0, 9, o número de categorias resultante foi de 18 e 67, respectivamente mostradosnas Figuras 3.3(c) e 3.3(d). A granularidade das categorias aumenta consideravelmente,con�rmando a restrição imposta pela Equação (3.24) para a região de abrangência dosprotótipos armazenados nos pesos da rede.Um resumo do algoritmo Fuzzy ART encontra-se na Tabela 3.1.
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Rede Fuzzy ART - Algoritmo BásicoConstantesSímbolo Valor típico

L: número de neurônios da rede Depende do problema
α: parâmetro de escolha, α � 1 0.01

ρ: parâmetro de vigilância, 0 < ρ ≤ 1 0.1 < ρ < 1

λ: parâmetro de memória, 0 < λ ≤ 1 0.5 < λ ≤ 1Entradas
xn:vetor de entrada, dimensão dAlgoritmo1. Inicialização (n = 0)Inicialize os pesos wj

0 = 1, j = 1, 2, . . . , L2. Laço temporal (n = 1, 2, . . . , nMÁX)2.1 Tome xn do conjunto de vetores de entrada2.2 Busca pelo índice do neurônio vencedor: calcule
c = |xn∧w

j
n|

α+|wj
n|
, j = 1, 2, . . . , L

i∗ = argmaxj{c
j}2.3 Teste de ressonânciaSe |xn ∧wi∗

n | > ρ|xn| , vá para o passo 2.4Senão, volte para o passo 2.2 e busque um novo vencedor2.4 Atualização dos pesosSe wi∗

n = 1 (i.e., o vencedor nunca foi ativado antes)Então faça
L = L+ 1 e wL = 1 (i.e., crie um novo neurônio)
wi∗

n = xn (i.e., o vencedor armazena o novo padrão)Senão faça
wi∗

n = (1− λ)wi∗

n−1 + λ(x ∧wi∗

n−1)Saídas ou variáveis de interesse
i∗: índice do vencedor w

j
n: pesos dos neurônios, dimensão dApós o treinamento, pode ser útil observar o erro de quantização e

q,j
n = (xn −w

j
n)ObservaçõesTipicamente, usa-se a técnica de complement coding para pré-processar xn.Tabela 3.1 Algoritmo Fuzzy ART.



3.3 Classificador baseado na Rede Fuzzy ART: Uma nova proposta 303.3 Classificador baseado na Rede Fuzzy ART:Uma nova propostaPor de�nição, o algoritmo Fuzzy ART é um algoritmo voltado para o clustering, ouseja, agrupa de modo não- supervisionado conjunto de dados em categorias diferentes, con-forme suas semelhanças. O classi�cador baseado em Fuzzy ART utiliza esta característicapara separar os dados em grupos distintos, representados por neurônios, rotulando cadaneurônio com a classe que ele pertence. Um dado neurônio só terá seus pesos atualizadospor uma entrada que pertença a mesma classe dele. Cada classe presente no banco dedados terá pelo menos um neurônio para representá-la. As modi�cações propostas sãoapresentadas a seguir.3.3.1 Rotulação dos NeurôniosO vetor de entrada para treinamento deverá ter um rótulo, referente a classe a qualpertence. Quando um novo neurônio é considerado vencedor para um vetor de entrada,ele recebe o rótulo do vetor, passando a representar esta classe até o �m do treinamento.O neurônio só será considerado vencedor para um determinado vetor de entrada se ambossão representantes da mesma classe ou se o neurônio não representar classe alguma. Estecontrole é realizado pelo critério de vigilância, como será visto a seguir.3.3.2 Critério de vigilânciaPara que o neurônio seja considerado vencedor e este possa atualizar seus pesos como novo vetor de entrada, ele não apenas terá que satisfazer a condição da Equação (3.17),como também uma das duas condições seguintes:a) o vetor de entrada deve pertencer a mesma classe do neurônio vencedor, previamenterotulado por um vetor de entrada anterior.b) o neurônio vencedor deve não ter rótulo algum, ou seja, um novo neurônio criadodevido ao vetor de entrada não ser semelhante o su�ciente com os vetores anteriores.3.3.3 ReconhecimentoApós o treinamento, os pesos de cada neurônio deverão ser armazenados para se fazero reconhecimento de indivíduos. O vetor de entrada que se quer classi�car irá passar



3.4 Resumo do Capítulo 31novamente pelo processo de competição dado na Equação (3.14), onde será calculado aativação de cada neurônio para o dado de entrada. Neste processo será achado o índiceneurônio vencedor. A classe que este neurônio representa será considerada a classe dovetor de entrada.3.4 Resumo do CapítuloNeste Capítulo, apresentaram-se de�nições e conceitos relacionados à Teoria da Res-sonância Adaptativa (ART, Adaptive Resonance Theory) e a modi�cações propostas parao projeto de um classi�cador de padrões baseado na rede Fuzzy ART.



32
4 Resultados

�Escolhas excluem, para cada sim existe um não.�John GardnerNeste Capítulo, discutem-se os resultados obtidos através do al-goritmo proposto em comparação com a rede neural PerceptronMulticamadas.4.1 IntroduçãoSerão apresentados todos os resultados referentes as taxas de acerto para os dois ban-cos de faces avaliados. O número de categorias geradas pela rede Fuzzy ART é diretamenteproporcional ao grau de generalização da mesma, representando assim a economia de re-cursos de memória, pois quanto menos protótipos (neurônios) existem, menos memóriaé necessária. Por �m, a comparação do tempo gasto para as tarefas de treinamento ereconhecimento das redes testadas. Importante ressaltar que os tempos das várias redesforam obtidos nas mesmas condições, em um mesmo computador. Os resultados referen-tes aos tempos servem apenas para base de comparação entre as várias redes, podendodivergir de um sistema para outro, porém mantendo sua proporcionalidade entre as re-des, o que torna a comparação válida. A metodologia adotada segue critérios de validaçãoestatísticos para quanti�car o tempo gasto.Cada rede terá 100 épocas de treinamento/teste independentes. Os pesos serão reini-ciados e o banco de faces será embaralhado a cada nova época.De antemão, alguns parâmetros foram con�gurados para se obter um estudo maisapurado do método proposto. Na Rede Fuzzy ART existem três parâmetros: o parâmetrode vigilância ρ, que de�ne o grau de generalização da rede; o parâmetro de escolha α, usadono cálculo de ativação dos neurônios; e o parâmetro de memória λ, usado na atualização



4.1 Introdução 33dos pesos.Neste trabalho foram utilizados os valores mostrados na Tabela 4.1:Tabela 4.1 Parâmetros utilizados na rede neural Fuzzy ARTRedes Fuzzy ART ρ α λFART-C1 0,1 0,01 1,0FART-C2 0,2 0,01 1,0FART-C3 0,3 0,01 1,0FART-C4 0,4 0,01 1,0FART-C5 0,5 0,01 1,0FART-C6 0,6 0,01 1,0FART-C7 0,7 0,01 1,0FART-C8 0,8 0,01 1,0FART-C9 0,9 0,01 1,0Pode-se notar que a diferença entre as redes será apenas o parâmetro ρ, pois este é oque causa maior impacto no desempenho da rede. O parâmetro α deverá ser sempre umvalor muito menor que um. O parâmetro λ deverá ser sempre 1,0, o que faz com que aEquação (3.18) passe a ser escrita apenas como:
wi∗

n = x ∧wi∗

n−1 (4.1)Para avaliar os resultados obtidos pelo método proposto, este será comparado coma rede neural Perceptron Multicamadas (MLP, da sigla em inglês). Nesta rede tambémexistem alguns parâmetros, que foram con�gurados conforme mostra a Tabela 4.2, ondeq é o número de neurônios na camada oculta, αm é a taxa de aprendizagem e R é onúmero de épocas de treinamento da rede. Esta monogra�a usou o mesmo número deneurônios na camada oculta usado por Monteiro (2009) quando foi avaliado o banco defaces YALE-1. Tabela 4.2 Parâmetros utilizados na rede neural MLPRedes MLP q αm RMLP-C1 25 0,3 15MLP-C2 25 0,2 75MLP-C3 25 0,1 150



4.2 Banco de Dados YALE-1 34Os parâmetros foram assim con�gurados para se ter uma rede MLP-C1 com poucasépocas de treinamento, porém com alta taxa (velocidade) de aprendizagem, fazendo comque esta rede tenha um treinamento rápido, além de uma segunda rede MLP-C2 com onúmero de épocas de treinamento e taxa de aprendizagem intermediárias, e por último,uma rede MLP-C3, mais lenta em seu treinamento, porém com uma taxa de acerto maiorque as demais.4.2 Banco de Dados YALE-1Nesta seção serão mostrados os resultados obtidos para o banco de faces YALE-1.4.2.1 Desempenho da Rede Fuzzy ARTAnalisando os resultados da Tabela 4.3, o classi�cador FART-C8 se destaca como ode melhor desempenho para reconhecer os indivíduos no conjunto de faces YALE-1.Tabela 4.3 Desempenho obtido para as faces YALE.Redes Taxas de Reconhecimento(%)Testadas média mínima máxima desvio padrãoFART-C1 80,42 60,61 93,94 7,16FART-C2 79,58 63,64 96,97 7,09FART-C3 81,09 63,64 93,94 6,27FART-C4 80,21 63,64 93,94 6,92FART-C5 81,00 51,52 96,97 7,41FART-C6 82,70 57,58 96,97 7,53FART-C7 85,36 69,70 100,00 6,32FART-C8 86,30 57,58 96,97 6,60FART-C9 85,79 66,67 100,00 3,13Nota-se que as taxas de acerto média tendem a ser estatisticamente silimares nas redesFART-C1, FART-C2, FART-C3, FART-C4 e FART-C5. Observa-se que a taxa de acertoapresenta uma tendência de crescimento com o aumento do parâmetro ρ, chegando ao seuvalor máximo em ρ = 0,8 como mostra a tabela 4.1.



4.2 Banco de Dados YALE-1 35

Figura 4.1 Taxa de acerto médio × parâmetro ρA taxa de acerto semelhante entre as redes FART-C1 a FART-C5 se deve ao númerode categorias que elas geram, métrica que será discutida na seção seguinte.4.2.2 Número de Neurônios GeradosO número de categorias geradas pela rede neural Fuzzy- ART é uma informaçãoimportante, tanto para se veri�car o custo computacional relacionado ao tempo quanto orelacionado à economia de recursos de memória. Quanto maior o número de categorias,maior será o custo computacional como um todo. Cada categoria é representada por umneurônio. Na Tabela 4.4 podemos veri�car o número de categorias geradas para cada redeFuzzy ART.



4.2 Banco de Dados YALE-1 36Tabela 4.4 Número de categorias geradas para banco YALE-1Redes Número de CategoriasTestadas médio mínimo máximo desvio padrãoFART-C1 15,00 15,00 15,00 0,00FART-C2 15,00 15,00 15,00 0,00FART-C3 15,00 15,00 15,00 0,00FART-C4 15,00 15,00 15,00 0,00FART-C5 16,38 15,00 18,00 0,79FART-C6 22,04 19,00 25,00 1,17FART-C7 33,33 37,00 30,00 1,54FART-C8 49,96 44,00 55,00 2,06FART-C9 81,88 75,00 88,00 2,67Pode-se portanto observar que as redes FART-C1 até FART-C4 sempre irão gerarapenas 15 categorias para o banco de faces YALE-1, conseguindo assim reduzir bastanteseu custo computacional. Nota-se que para o banco YALE-1, 15 categorias é a quantidademínima que ele pode gerar, pois existem 15 indivíduos, e cada um deve gerar ao menosuma categoria para representá-lo.4.2.3 Tempos de Treinamento e ReconhecimentoTodos os tempos contidos nesta monogra�a foram obtidos com os comandos tic()-toc()do Matlab em cada rotina de treinamento e reconhecimento.Os tempos são mostrados nas Tabelas 4.5 e 4.6 respectivamente.



4.2 Banco de Dados YALE-1 37Tabela 4.5 Tempo de treinamento para o banco de faces YALERedes Tempo de Treinamento (segundos)Testadas médio mínimo máximo desvio padrãoFART-C1 0,092675 0,089882 0,101573 0,001965FART-C2 0,092051 0,089311 0,098474 0,001761FART-C3 0,091704 0,088828 0,097410 0,001348FART-C4 0,091593 0,088917 0,096668 0,001255FART-C5 0,100495 0,188410 0,090891 0,014630FART-C6 0,132810 0,107018 0,187473 0,026634FART-C7 0,194426 0,152695 0,321068 0,045921FART-C8 0,247844 0,205246 0,480937 0,046906FART-C9 0,392744 0,352085 0,741316 0,046904Tabela 4.6 Tempo de Reconhecimento para o banco de faces YALERedes Tempo de Reconhecimento (seg)Testadas médio mínimo máximo desvio padrãoFART-C1 0,000238 0,000208 0,000427 0,000040FART-C2 0,000217 0,000208 0,000309 0,000019FART-C3 0,000213 0,000207 0,000314 0,000010FART-C4 0,000213 0,000208 0,000360 0,000017FART-C5 0,000232 0,000210 0,000365 0,000017FART-C6 0,000309 0,000265 0,000408 0,000021FART-C7 0,000461 0,000413 0,000569 0,000024FART-C8 0,000687 0,000603 0,000805 0,000032FART-C9 0,001115 0,001010 0,001228 0,000042Percebe-se que as redes que geraram um número elevado de categorias tiveram umataxa de acerto maior, porém seu custo computacional também foi elevado devido ao maiornúmero de protótipos.A Figura 4.2 mostra a relação entre o numero de categorias geradas e o tempo médiode treinamento.
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Figura 4.2 Número de categorias × Tempo de treinamentoA Figura 4.3 mostra a relação entre o número de categorias geradas e o tempo médiode reconhecimento para o banco de dados YALE-1.

Figura 4.3 Número de categorias × Tempo de reconhecimentoPercebe-se que o tempo de reconhecimento cresce linearmente com o número de cate-gorias.



4.2 Banco de Dados YALE-1 394.2.4 Desempenho da Rede MLPA rede MLP obteve os resultados mostrados na Tabela 4.7:Tabela 4.7 Desempenho obtido pela rede MLP para o banco de faces YALE-1.Redes Taxa de Tempo para Tempo paraTestadas Acerto (%) Treinamento (seg) Reconhecimento (seg)MLP-C1 92,97 0,123254 0,003536MLP-C2 94.67 0,618593 0,003568MLP-C3 94.70 1,240468 0,003577Com estes resultados percebe-se que a rede neural MLP consegue uma taxa de acertomelhor quando comparada com a rede Fuzzy ART, porém as redes Fuzzy ART se desta-caram das redes MLP pelo baixo tempo de treinamento e, principalmente, de reconheci-mento.Nas Figuras (4.4) e (4.5) são comparados os tempos de treinamento e reconhecimentodas diversas redes testadas no banco de faces YALE-1.

Figura 4.4 Tempos de Treinamento médios das diversas redes avaliadas



4.2 Banco de Dados YALE-1 40

Figura 4.5 Tempos de reconhecimento médios das diversas redes avaliadas



4.3 Banco de Faces CMU 414.3 Banco de Faces CMUNesta seção serão mostrados os resultados obtidos usando o banco de faces CMU.4.3.1 Taxas de AcertoAnalisando os resultados da Tabela 4.8, o classi�cador FART-C7 foi melhor parareconhecer os indivíduos no conjunto de faces CMU, seguido de perto dos classi�cadoresFART-C6 e FART-C8.Tabela 4.8 Desempenho obtido para as faces CMU.Redes Taxas de Reconhecimento(%)Testadas média mínima máxima desvio padrãoFART-C1 98,66 93,75 100,00 1,17FART-C2 98,64 96,09 100,00 0,95FART-C3 98,33 94,53 100,00 1,18FART-C4 98,60 95,31 100,00 1,03FART-C5 98,81 96,88 100,00 0,87FART-C6 98,90 96,09 100,00 0,88FART-C7 99,01 96,88 100,00 0,81FART-C8 99,13 96,88 100,00 0,83FART-C9 98,48 95,31 100,00 1,11A Figura 4.6 mostra a evolução do desempenho da rede em função do valor doparâmetro ρ.
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Figura 4.6 Taxa de acerto médio × parâmetro ρ4.3.2 Numero de Neurônios GeradosNa Tabela 4.9 pode-se veri�car o número de categorias geradas para cada rede FuzzyART avaliada. Tabela 4.9 Número de categorias geradas para banco CMURedes Número de CategoriasTestadas média mínima máxima desvio padrãoFART-C1 20,00 20,00 20,00 0,00FART-C2 20,00 20,00 20,00 0,00FART-C3 20,00 20,00 20,00 0,00FART-C4 20,76 20,00 21,00 0,43FART-C5 27,21 25,00 29,00 0,99FART-C6 45,87 42,00 49,00 1,40FART-C7 87,02 82,00 94,00 2,40FART-C8 153,64 145,00 162,00 3,50FART-C9 251,20 240,00 264,00 4,32Pode-se portanto observar que as redes FART-C1 a FART-C3 irão gerar apenas 20categorias, exatamente igual ao número de classes existentes, para o banco de dados CMU,conseguindo assim reduzir bastante seu custo computacional quando comparado com as



4.3 Banco de Faces CMU 43redes FART-C8 e FART-C9.4.3.3 Tempos de Treinamento e ReconhecimentoOs tempos para treinamento e reconhecimento serão mostrados nas Tabelas 4.10 e4.11 respectivamente.Tabela 4.10 Tempo de treinamento para o banco de faces CMURedes Tempo de Treinamento (seg)Testadas médio mínimo máximo desvio padrãoFART-C1 0,620850 0,614299 0,629362 0,002577FART-C2 0,620407 0,615596 0,635810 0,003309FART-C3 0,621898 0,617911 0,631588 0,002462FART-C4 0,793829 0,611620 1,571216 0,276598FART-C5 1,278137 0,724191 1,967219 0,276527FART-C6 1,904542 1,166120 2,516147 0,300400FART-C7 3,437082 2,076176 5,983904 0,592054FART-C8 4,799727 3,762110 8,090744 1,128188FART-C9 7,087001 6,169442 10,018410 1,290458Tabela 4.11 Tempo de Reconhecimento para o banco de faces CMURedes Tempo de Reconhecimento (seg)Testadas médio mínimo máximo desvio padrãoFART-C1 0,000440 0,000437 0,000448 0,000002FART-C2 0,000446 0,000437 0,000484 0,000006FART-C3 0,000441 0,000436 0,000484 0,000006FART-C4 0,000464 0,000440 0,000624 0,000020FART-C5 0,000603 0,000547 0,000776 0,000032FART-C6 0,001019 0,000933 0,001176 0,000041FART-C7 0,001925 0,001795 0,002241 0,000069FART-C8 0,003437 0,003240 0,003797 0,000091FART-C9 0,005645 0,005412 0,005949 0,000117Percebe-se que as redes que geraram um número elevado de categorias tiveram umataxa de acerto maior, porém seu custo computacional também foi elevado.



4.3 Banco de Faces CMU 44A Figura 4.7 mostra a relação entre o numero de categorias geradas e o tempo médiode treinamento para o banco de dados CMU.

Figura 4.7 Número de categorias × Tempo de treinamento para a rede Fuzzy ARTA Figura 4.8 mostra a relação entre o numero de categorias geradas e o tempo médiode reconhecimento para o banco de dados CMU.

Figura 4.8 Número de categorias × Tempo de reconhecimento para a rede Fuzzy ARTNovamente o tempo de reconhecimento tende a crescer linearmente com o número decategorias geradas.



4.3 Banco de Faces CMU 454.3.4 Desempenho da Rede MLPA rede MLP obteve os resultados mostrados na Tabela 4.12 para o banco de dadosCMU. Tabela 4.12 Desempenho obtido pela rede MLP.Redes Taxa de Tempo Médio para Tempo Médio paraTestadas Acerto Médio (%) Treinamento (seg) Reconhecimento (seg)MLP-C1 99,62 0,615839 0,033264MLP-C2 99,71 3,094871 0,033240MLP-C3 99,77 3,916293 0,033468Para este banco, a taxa de acerto para ambas as redes é bastante elevada, com arede MLP obtendo melhores resultados gerais. Porém, esta é superada pela rede FuzzyART quando se analisa os tempos de reconhecimento, uma vez que a FART-C1 conseguedeterminar o neurônio vencedor usando aproximadamente 3% do tempo que a MLP-C1usou para gerar as saidas. Os tempos de treinamento variam muito entre as redes, comos melhores tempos veri�cados nas redes MLP-C1 e FART-C1.Nas Figuras 4.9 e 4.10 são comparados os tempos de treinamento e reconhecimentodas diversas redes testadas.

Figura 4.9 Tempos de Treinamento médios das diversas redes
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Figura 4.10 Tempos de reconhecimento médios das diversas redes
4.4 Resumo do CapítuloNeste Capítulo, apresentaram-se os resultados obtidos pelo algoritmo proposto base-ado na rede Fuzzy ART. Assim como os resultados obtidos pela rede MLP. Os resultadosmostraram uma velocidade de reconhecimento muito superior da rede neural Fuzzy ART,porém com taxas de acerto inferiores.
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5 Conclusão

�Inovação distingue um líder de um seguidor.�Steve JobsNeste Capítulo são apresentadas as conclusões e recomendações �-nais deste trabalho.5.1 Conclusões FinaisEste trabalho propôs um método de classi�cação de padrões baseado na rede neuralFuzzy ART. Foi mostrado que é possível obter taxas de acerto razoáveis com um baixocusto computacional, além de conseguir economizar recursos de memória.O classi�cador proposto obteve taxas de acerto de aproximadamente 83% para obanco de faces YALE-1 e 99% para o banco de faces CMU, resultados estes que podemser considerados promissores.A grande vantagem que o classi�cador Fuzzy mostrou ter foi seu custo computacional.Este classi�cador consegue calcular a saída de seu reconhecimento muito mais rápido doque, por exemplo, a Perceptron multicamadas. Estes resultados servem como incentivopara o uso da rede Fuzzy ART em sistemas que tenham recursos limitados, tais comosistemas embarcados.O parâmetro de vigilância (ρ) mostrou ser não apenas um parâmetro essencial paramelhorar o desempenho referente aos tempos de treinamento e teste e à taxa de acerto,mas também referente a recursos de memória. Seu ajuste ideal é fundamental para o bomfuncionamento na área de aplicação em que a rede será utilizada.



5.2 Perspectivas 485.2 PerspectivasAs redes da família ART são ferramentas computacionais poderosas, e com muito es-paço para pesquisa futura no campo de reconhecimento de padrões. Como recomendaçõesde pesquisa temos:
• Introdução de um detector de novidades no classi�cador. A real função do parâmetro
ρ é detectar um padrão considerado como novo. Durante o treinamento ele controla onúmero de categorias que serão criadas, sendo depois rotuladas. Contudo, durantea época de reconhecimento, este parâmetro não foi utilizado. Para um trabalhofuturo, este parâmetro poderia ser utilizado na fase de reconhecimento, auxiliandona detecção de dados não treinados.

• Implementação do algoritmo proposto em um sistema embarcado, como celular ouplataformas robóticas. Como o objetivo desta rede é preferencialmente ser usadaem dispositivos como estes, um possivel trabalho futuro seria implementá-la emlinguagem como C/C++ e embarcar para veri�car seu desempenho em uma situaçãoque realmente tenha recursos limitados.
• Veri�car o impacto gerado no desempenho da rede quando o parâmetro λ for alte-rado. Na rede proposta, este parâmetro deve ser sempre igual a 1 (um), para que arede tenha um treinamento rápido. Em aplicações em que o treinamento não preciseser rápido, o parâmetro λ pode vir a ser um aliado para o desempenho referente ataxa de acerto. Este trabalho não teve como objetivo testar este parâmetro, criando�cando este tópico como assunto para pesquisas futuras.
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APÊNDICE A -- Classificador no Simulink

Este apêndice apresenta uma descrição sucinta da aplicação feita em Simulink Matlabpara cadastramento, treinamento e reconhecimento de faces usando a rede Fuzzy ART.A.1 Blocos e suas FunçõesNa �gura (A.1) podemos veri�car os blocos usados para a construção do aplicativo eo funcionamento de cada um.

Figura A.1 Aplicativo em Simulink usando Fuzzy ARTFrom Video Device - captura frames do dispositivo de vídeo no formato YCbCr



A.1 Blocos e suas Funções 50Color Space Conversion - converte o formato do vídeo de YCbCr para RGB, onde oaplicativo irá usar apenas o espectro verde, onde obtém maior contraste.Rectang - desenha no frame o retângulo onde está a área que será capturada a face queserá usada para fazer parte do banco de treinamento.Video - saída de vídeo.Submatrix - separa a área da face do restante do frame.Capture Train - captura 15 imagens com intervalo de 1 segundo entre elas para comporo banco de faces do indivíduo.Banco - recebe as imagens dos indivíduos e adiciona ao banco de treinamento.PCA - faz o cálculo do PCA, para obter os componentes principais das imagens guardadasreduzindo assim a dimensão.Rede Trein - recebe o banco de faces com seus devidos rótulos e faz o treinamento darede.Capture Rec - captura um frame para enviar para reconhecimento.Rede Rec - recebe o frame capturado e faz o reconhecimento.Ao iniciar a aplicação, o vídeo capturado é apresentado, e o programa espera a primeiraface a ser capturada.

Figura A.2 Tela de captura



A.1 Blocos e suas Funções 51Para se capturar ou reconhecer uma face, é preciso mudar o switch treinamento oureconhecimento, colocando a entrada para "1"e após isso, voltando novamente para "0".Para se ter um ambiente mais agradável ao usuário, se tornou necessário criar uma inter-face grá�ca em GUIDE do Matlab, que será apresentada no APENDICE 2.
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APÊNDICE B -- Classificador no GUIDE

Este apêndice apresenta uma descrição sucinta da aplicação feita em GUIDE Matlabpara cadastramento, treinamento e reconhecimento de faces usando a rede Fuzzy ART.B.1 GUIDEA �gura (B.1) mostra a interface criada.
Figura B.1 Aplicativo em GUIDE usando Fuzzy ARTPressionando o botão iniciar, a interface irá carregar a aplicação feita em Simulinkapresentada no APENDICE 01, onde, a partir desta interface, ela irá controlar os coman-dos de captura, treinamento e reconhecimento.
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Figura B.2 Aplicativo em GUIDE iniciadoQuando o botão Guardar Faces for pressionado, 15 faces serão guardadas de cadaIndivíduo, onde serão redimencionadas pelo PCA e treinadas dela rede Fuzzy ART.O botão Reconhecer será usado para classi�car uma face que se queira fazer o reco-nhecimento. A classi�cação feita pela rede Fuzzy ART aparecerá no aplicativo. Três facesforam guardadas e treinadas. Após o treinamento o aplicativo tinha gerado três classesdiferentes, uma para cada indivíduo. O aplicativo conseguiu reconhecer as três faces emtodas as vezes que elas foram apresentadas.
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Figura B.3 Reconhecimento da primeira face treinada

Figura B.4 Reconhecimento da segunda face treinada

Figura B.5 Reconhecimento da terceira face treinada
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