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Resumo

Este artigo investiga a de Combinagdo de Redes Neurais para Reconhecimento de
Padroes. Para isso, trés redes neurais foram treinadas para reconhecer veiculos utilizando um
arquivo contendo 18 caracteristicas de silhuetas de veiculos. Depois das redes treinadas foi obtido
os resultados individuais das redes neurais, esses resultados foram utilizados para a combinagao
dos classificadores. Dois tipos de combinagdo foram utilizados: combinagdo hierarquica e
combinag@o pela maioria. Depois de todos os resultados obtidos foi feita uma comparagao entre

os resultados das estruturas de combinagdo. Os experimentos foram realizados seguindo a

metodologia proposta em Probenl.

Palavras Chave: Reconhecimento de Padrdes, Redes Neurais e Combinagdo de Classificadores.



1. - Introdugao

“Re-conhecer” significa, primeiro gerar “conhecimento” a partir de dados, € depois, “re-
identificar” dados ja conhecidos. Para realizar essas tarefas, muitas pesquisas foram feitas com
diferentes técnicas em diferentes abordagens.

Uma dessas técnicas ¢ a Combinagdo de Classificadores, na qual cada classificador
classifica um conjunto de dados através do seu método particular, e depois dos resultados obtidos
realiza-se a combinagdo. Com isso, espera-se que os classificadores escolhidos possam classificar
corretamente padrdes diferentes. Esta esperanga tem fundamento, pois recentemente foi
observado que ‘os classificadores de diferentes tipos complementam a performance de outros
classificadores [Ho, 94].

A vantagem de classificadores diferentes classificar corretamente padroes diferentes € que
através da combinagdo dessas classificagdes possamos unir conjuntos corretos complementares de
classifica¢do, obtendo assim uma percentual maior de acerto.

Porém a Gnica vantagem concreta da combinagdo para problemas genéricos € que a
combinagdo de classificadores produz respostas mais estaveis no sistema de classificagao. Isso ja €
uma boa motivagdo para as pesquisas de combinagao.

O problema tratado neste artigo € o reconhecimento de veiculos. Esse reconhecimento ¢
baseado nos dados extraidos da silhueta dos veiculos. Esta base esta disponivel na cole¢do de
benchmarks UCI (disponiveis no enderego URL: http://www_ics.uci.edu/ai/ml/mldbrepository.
html ) e foi utilizada no projeto Statl.og ( disponivel no enderego URL: http://www.ncc.up.pt/
liacc/ml/statlog/ ).

O sistema de reconhecimento enfoca a abordagem conexionista utilizando as Redes
Neurais Artificiais. Nas Redes Neurais foi escolhida a rede multi-layer percptron através de um

teste inicial de desempenho com os dados do problema em questdo. Trés algoritmos foram



utilizados para o treinamento da rede : standard backpropagation, rpropagation, simulated
annealing.

A segunda etapa do sistema é a Combinagdo dos Classificadores. Dois métodos foram
utilizados para a combinagdo: o método pelo voto e o uma estrutura hierarquica de combinagao

na qual a combinago ¢€ feita por uma outra rede neural.

2 - Redes Neurais Atrtificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sio estruturas distribuidas formadas por um grande numero
de unidades de processamento (neurdnios), bastante simplificadas e conectadas entre si. Essas
conexdes sdo implementadas por canais de comunicagdo que estao associados a um determinado
peso. As unidades realizam operagoes apenas sobre seus dados locais, que sdo entradas recebidas
através das suas conexoes.

As RNAs sdo novos modelos de computagio com caracteristicas particulares, tais como:
Capacidade aprender, generalizar, agrupar ou organizar dados, Nao linearidade; Mapeamento
entrada saida; Adaptatividade, Respostas com niveis de confidéncia; Informagido contextual,
Tolerancia a falhas; Uniformidade de analise e design;, Analogia neurobiologica.

A origem do poder das RNA esta baseado na sua estrutura distribuida e massivamente paralela
¢ na sua capacidade de aprender e generalizar. O comportamento inteligente das redes neurais
vem das iteragdes entre as unidades de processamento da rede.

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde 0s pesos de
suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Em outras palavras, elas
aprendem através de exemplos.

Redes neurais tém um grande potencial de paralelismo e os calculos realizados por uma
unidade dependem apenas dos calculos feitos pelas unidades antecessoras. Ao invés de executar

um programa de instrugdes seqiienciais, como em um computador de Von Neumann, uma rede



neural responde as entradas que lhe sdo apresentadas em paralelo. Os resultados ndo sado
armazenados em uma determinada posi¢ao de memoria, mas sao dados pelo estado geral da rede,
depois que ela atinge uma condigdo de equilibrio, a convergéncia. Assim, o conhecimento esta na
forma com que as unidades estdo interconectadas e na importancia (peso) de cada entrada em
uma determinada unidade [Haykin, 94].

Arquiteturas neurais sdo tipicamente organizadas em camadas, com unidades que podem estar
conectadas as unidades das camadas anterior e posterior, como € ilustrado na Figura 1.
Usualmente as camadas sdo classificadas em dois grupos:
e Camadas Intermediarias ou Escondidas: onde ¢ feita a maior parte do processamento,
através das conexdes ponderadas; podem ser consideradas como extratoras de caracteristicas.
e Camada de Saida: onde o resultado final € calculado e apresentado.

Alguns autores mencionam uma camada de entrada, mas como esta camada nio realiza

nenhum processamento, ndo sera considerada neste trabalho.

conexoces

Camada intermediaria

Camada de

entrada

Figura 1 - Organizagdao em camadas.

Uma rede neural € especificada principalmente pela sua topologia, pelas caracteristicas dos nos
e pelas regras de treinamento. O processo de aprendizado varia de acordo com a topologia da

rede.



3 - Combinagao de Classificadores

Sem analisar a estrutura interna do classificador e decidir sobre qual metodologia ele ¢
baseado, pode-se simplesmente considerar um classificador como uma caixa funcional a qual
recebe um exemplo de entrada x e retorna uma classe S, ou seja, C(x)=S.

O problema da combinagio de classificadores € gerar a saida desta combinagdo, pois cada
classificador individual C; fornece uma saida S; para o padrdo x, ou seja, Ci(x)=S;. O principal
problema ¢ a partir das saidas individuais S;, que podem ser contraditorias, gerar uma unica saida
final.

Recentémente foi observado que os classificadores de diferentes tipos complementam a
performance de outros classificadores [Ho, 94]. Esta afirmag@o introduziu idéias para o uso de
diferentes tipos de classificadores simultaneamente, o que pode melhorar a exatidao da
classificagdo. Contudo, a combinagdo de decisdes podem ser conflituosas. Este conflito de
decisdo traz um novo problema a classificagdo: escolher a decisdo correta.

Idealmente, a combinagdo de classificadores tem vantagens sobre o uso de um
classificador individual, pois a classificagio é mais estavel que aquela fornecida por um
classificador individual. Esta estabilidade tem origem na combinag@o, pois muitas decisdes sdo
mais estaveis que apenas uma decisao.

A combinagdo deve exaltar as boas caracteristicas de cada classificador e reprimir suas
falhas, com isso a performance do sistema podera ser melhor do que a performance de cada
classificador envolvido no sistema.

A principal desvantagem da combinagao de classificadores € o aumento da complexidade
do problema. No uso de classificadores individuais, ndo existem os problemas de combinar
estruturas de classificagdio e combinar suas saidas. Outro problema ¢ a soma do erro da
combinagdo, que nido deve ser a soma dos erros de cada classificador do sistema, pois desta

forma, a combinagdo estaria exaltando o erro ao invés da boa performance.




4 - Experimento
Os experimentos realizado pode ser decomposto em varias partes. Nas subsegdes a seguir

discutiremos cada uma dessas partes do experimento.

4.1 - Dados

Os dados utilizados nesse artigo sdo formados por um conjunto de caracteristicas
extraidas de silhuetas de veiculos. Cada padrdao desse arquivo € formado por um conjunto de 18
atributos, tais como: compactivo (média do perimetro **2/area), circularismo (média do raio

**2/area), e outras medidas relevantes.

Para obter essas caracteristicas foi feita uma capta¢do de imagens . Essa captagdo foi
realizada por uma camera fixa a uma altura determinada, formando assim um angulo fixo em
relagdo ao veiculo. Varias imagens foram geradas rotacionando os veiculos, e a cada rotagdo do

veiculo uma nova captagdo acontecia.

As caracteristicas foram extraidas das imagens utilizando o HIPS (Hierarchical Image
Processing System), o qual extrai uma combinagdo de caracteristicas utilizando medidas como
variancia e heuristicas.

Os dados sdo provenientes da silhueta de quatro tipos de veiculos, um double decker bus,
um Cheverolet van, um Saab 9000 ¢ um Opel Manta 400. O namero de padrdes obtidos foram
946, com 240 padroes do tipo OPEL, 240 padrdes do SAADb, 240 padroes do BUS e 226 padroes

do VAN.



O conjunto de dados da extragdo foi dividido em trés grupos de conjuntos treinar, validar
e testar. Cada grupo treinar_validar_testar foi gerado aleatoriamente & partir do mesmo conjunto
inicial de caracteristicas.

Os resultados apresentados nesse artigo sao a média aritmética dos resultados obtidos com

cada grupo de arquivo treinar_validar testar.

4.2 - As Redes

A rede perceptron multi-camadas foi escolhida para esse estudo, pois é muito utilizada em
problemas de réconhecimento de padroes. A escolha dos algoritmos a serem combinados foi
baseada no desempenho e nas caracteristicas de cada algoritmo. Varias estruturas de rede foram
testada para cada algoritmo de treinamento. Todas estruturas possuem 18 entradas e 4 neurdnios
de saida, as estruturas treinadas foram : 10 neurdnios na primeira camada, 20 neurdnios na
primeira camada, 30 neurdnios na primeira camada, 30 neurdnios na primeira camada e 5
neuronios na segunda, 30 neurdnios na primeira camada e 10 neurdnios na segunda e, finalmente,
30 neurdnios na primeira camada el5 neurdnios na segunda.

Cada algoritmo de treinamento teve melhor desempenho em uma das estruturas redes
anteriores. Todos os algoritmos de treinamento tiveram o mesmo algoritmo de inicializagdo
(Randomize_Weigths [0.5,-0.5]) e o mesmo algoritmo de atualizagdo (7opological Order). Os

resultados abaixo sao provenientes do melhor resultado obtido em no maximo 10.000 ciclos.

4.2.1- Standard Backpropagation

O algoritmo standard backpropagation é o algoritmo de aprendizado mais comum. Neste
algoritmo a saida da ultima camada ¢ comparada com a saida desejada obtida no arquivo de

treinamento. O erro € a diferenca entre a saida desejada e a saida obtida. O erro é propagado



ajustando os pesos das conexdes da rede. A cada novo padrio de treinamento existe um novo
calculo do erro e uma nova retropropagagdo atualizando os pesos das conexoes.

A estrutura da melhor rede treinada por este algoritmo tinha 18 entradas, 30 neurdnios na
primeira camada, 10 neurdnios na segunda camada e 4 neurdnios de saida. Os resultados estdo na

tabela abaixo.

Treinamento | Validagdo | Teste
Errado 1.18% 7.74% 7.54%
Certo 98.35% 89.26% | 90.1%
Desconhecido 0.47% 3% 2.36%
Tabela 1 - Tabela de resultados em porcentagem do algoritmo standard backpropagation.

4.2.2- Resilient Backpropagation

Resilente Backpropagation, rprop, ¢ ums técnica de aprendizado adaptativo local com
paradigma supervisionado de aprendizado. O principio basico do algoritmo Rprop é eliminar o
dano causado pelo tamanho da derivada parcial sobre o passo de atualizagdo do peso. Como
conseqiiéncia , somente o sinal da derivada é utilizado para indicar a diregdo de atualizagio do
peso. O tamanho da mudanga € exclusivamente determinado pelo valor de atualiza¢do [Braun, 93;
Rieldmiller, 94].

A estrutura da melhor rede treinada por este algoritmo tinha 18 entradas, 30 neurdnios na
primeira camada, 15 neurénios na segunda camada e 4 neurdnios de saida. Os resultados estdo na

tabela abaixo.

Treinamento | Validagao | Teste




Errado 0.08% 5.53% 4.40%
Certo 99.13% 88.15% 88.84%
Desconhecido 0.79% 6.32% 6.76%

Tabela 2 - Tabela de resultados em porcentagem do algoritmo rprop.

4.2.3 - Simulated Annealing

Simulated annealing ¢ um dos métodos mais sofisticados para encontrar o minimo global
de superficies de erro. Nesse algoritmo somente um peso ou hias é mudado em cada ciclo. Uma
das vantagens do simulated annealing é que o aprendizado nio se prende em minimos locais.

Cada ciclo de treinamento muda-se um peso ou um bias randomicamente na faixa
[min,max], calcula-se o erro da rede e aceita-se a mudanca caso o erro diminuiu.

A estrutura da rede utilizada por este algoritmo foi 30 neurénios na primeira camada, 15

neurdnios na segunda camada e 4 neurdnios de saida. Os resultados estdo na tabela abaixo.

Treinamento | Validagdao | Teste
Errado 7.01% 9.64% 7.39%
Certo 42.40% 42.34% | 43.71%
Desconhecido 50.59% 48.03% 48.90%

Tabela 3 - Tabela de resultados em porcentagem do algoritmo Simulated annealing.

4.3 - A Combinagao

Para a combinagdo dos classificadores dois métodos foram utilizados, os quais estdo
descritos abaixo. Uma vantagem da combinagdo € a flexibilidade de comparagido de métodos.
Com a combinagdo pode-se comparar os algoritmos estudados de uma forma mais abrangente do

que apenas estudar os algoritmos de treinamento individualmente.



4.3.1- Combinac¢io Hierarquica

No sistema hierarquico a decisdo da resposta escolhida foi feita por uma outra Rede
Neural. Com saidas das rede descritas anteriormente mais a saida desejada foi gerado o conjunto
de treinamento da rede “juiz”. Cada rede inicial tinha uma saida de tamanho 4, portanto a
conjunto de treinamento da rede “juiz” tinha 12 neurénios de entrada. A decisio foi
supervisionada, pois a saida desejada também esta no arquivo de treinamento. Varias estruturas
foram investigadas para a rede “juiz”.

A melhor rede “juiz” possui 12 neurdnios de entrada 16 neurénios na primeira camada e 4

neurdnios na camada de saida. O resultado abaixo apresenta a melhor resposta da rede em 10.000

ciclos.

Treinamento | Validagdo | Teste
Errado 0.08% 7.74% 7.23%
Certo 99.92% 89.57% | 91.20%
Desconhecido 0.00%. 2.69% 1.57%

Tabela 4 - Tabela de resultados em porcentagem da combinagédo hierarquica.

4.3.2- Paralela

Na combinagdo em paralelo a escolha da resposta final foi baseada nas resposta de cada
rede participante do sistema. Na resposta final cada rede tinha o mesmo poder de voto. Uma
resposta era escolhida caso fosse a saida mais votada. Caso todas as redes tivessem saidas
diferentes, a resposta final era a resposta da rede com menor erro.

Os resultados estdo na tabela abaixo.



Treinamento | Validagdo | Teste |

Errado 0.00% 0.00% 0.00%
Certo 98.74% 89.42% 90.88%
Desconhecido 1.26% 10.58% 9.12%

Tabela 5 - Tabela de resultados em porcentagem da combinagao pela maioria.

5 - Conclusao

O primeiro fato a ser notado nos resultados € que a performance da combina¢do em
paralelo foi inferior a performance do treinamento da rede individual de melhor desempenho mas
superior na validagdo e teste. Com isso pode-se concluir que todos os algoritmos utilizados,
independente de sua performance, estao classificando corretamente padroes que pelo menos um
dos outros algoritmos classificou incorretamente.

Desta forma € possivel utilizar um conjunto de N classificadores cuja a unido das saidas
corretas pode gerar o conjunto universo das saidas corretas. Assim com uma combinagio ideal de
classificadores pode-se, teoricamente, produzir 100 % de acerto.

Além disso a combinagdo em paralelo ndo classificou de forma errada nenhum padrao. A
combinagdo apenas classificou os padroes como certo e desconhecido. Isto significa que nenhuma
rede errou da mesma forma no mesmo padrao produzindo como saida a mesma classe errada.

A combinagdo Hierarquica possui um agravante em usa estrutura. Os erros das redes
iniciais sdo introduzidos nas entradas das redes, ou seja, o erro da classificagdo anterior é
propagado para a classificagao da rede “juiz”, o que deveria aumentar o erro final. Por outro lado,
a rede aprende utilizando as saidas desejadas, o que facilita o ajuste dos pesos.

A performance da classificagdo da combinag¢@o em hierarquia foi superior a todas as outras

performances. Com isso pode-se concluir que apesar da propagagdo dos erros das redes, estes
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erros foram menores que os erros embutidos no arquivo de treinamento inicial. De outra forma,
as redes iniciais trabalharam como filtros dos dados, eliminando ruidos.

A combinagdo em hierarquia produziu resultados melhores que a combinag¢ao em paralelo.
Isto aconteceu porque, com o novo treinamento, a rede “juiz” aprendeu novos padrdes, ou seja,

quanto menor o ruido mais facil o aprendizado.
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