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Resumd] Reconhecimentde padrdoé um problemade granderelevanciana areade processamentde sinais.Geralmente
padraoprocuradoesti deformadce embutidoemum outro sinal. Nesteartigo € apresentadamasolugéoparaesteproblemaa
partir deumanovaarquiteturade redeneuralque sendatreinadaa priori com um padraomodelo,permitesuadeformacasise-
matica a medida que opera a busca pelas suas deformag¢des embutidas no sinal disponivel.

Abstract] Patternrecognitionis a very relevantproblemin signalprocessingarea.Generallythe searchegbatternis distorted
andbuilt into anothersignal. In this paperit is presented solutionto this problemthroughthe useof a new neuralnetworkar-
chitecturewhich, traineda priori with the model pattern,allows its systematialistortions while accomplishingits searchinto

the available signal
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1 Introducéo

Um problemade granderelevanciana areade pro-
cessamentale sinais € o problemade reconhe
mento de padrdoja que o padrdo procuradoesta
geralmentedeformadoe embutidoem outro sinal
(Lai and Chin,1995;Laiand Chin,1998).Geralmente
este problema é abordadonaareade redesneurais,
através do uso de redes recursivas (Li-
ppmann,1989a;Lippmann,1989o caso,o0 padrao
a ser reconhecidodefine um atrator na funcdo de
energia da rede recursivaontudopeladindmicanéo
linear daredeo problemade geracaadestes campos
atratoresé extremamentecomplexosfazendo com
gue geralmentenos casospraticos, o sinal dispori-
vel, onde se operao reconhecimentondo possa
diferir muito do padrdo a ser reconhec
do(Haykins,1999)

Como mostradoem (Pedroza,Pedreirae Fa
rifas,2001),as RedesNeurais SegmentadagRNS)
representanuma nova arquiteturaconexionistacom
performance,no casode aproximacdode funcdes,
equivalentea das redes multicamadastradicionais.
Sua arquiteturafoi idealizada parapermitir o pari-
cionamentodo dominio da funcdo a ser emulada
enquantodentro destesparticionamentos fungéo é
aproximadapor um conjunto de fun¢Besde apoio
muito simples,muitasvezedineares Em outraspala-
vras, a idéia centralda RNS é expressain mape-
mentoentrada-saiddesejadatravésde umafuncao
segmentadam intervalos. Sua estruturabasicaé
constituida pela combinagdode varios neurdnios
compostogpor uma funcdesde aproximacéce uma
fungbesde pertinéncia.As fungBesde pertinéncia
definemem cadatrechodo dominioa participacaala
funcéo de ativagdoa essaassociadaE possivela
ocorrénciade sobreposi¢6eparciaisdasfuncdesde

pertinénciaproporcionandouma maior riqueza do
mapeament@retendido.Dessemodoo problemade
aproximacaade funcfesé enfocadoespecializando-
segruposde neuréniosformadospelosparesantei-
ormentedescritosgueemulama funcdogeradoreem
cadasetordo dominio.O graude especializacdem
um determinaddrechoé dadopelo nivel da funcéo
de pertinéncia.Por exemplo,em um trecho aonde
apenasumadasfun¢desde pertinénciaassumevalor
alto haveraumadominanciada funcdode aproxinme-
¢do associada a esta.

Devido a suapropriedadale particionamentalo
dominiode aproximacaodevidoa possibilidadede
analiseda pertinénciade cada neurdniosem um
pontodo dominioe pelasimplicidadedasfuncfesde
ativacaoasredessegmentadagermitemumamelhor
extracao do conhecimento contido na eskuturado
gue as tradicionais(Pedreira,Pedroza e Farifias,
2001).Estapropriedade de grandevalia quandoda
sua aplicacdo ao problemade reconhecimentale
padrdespois permite que se proponha transforna
¢besna estruturadarede,previamentdreinadacom
um padrdomodelo,de forma que estapossaser re-
treinada, usando-seagora um conjunto de treina-
mentoobtido do sinal real disponivel.Esteretreire-
mento realizar4 uma busca, sobre sinal real, de
deformacdes do padrdo modelo.

2 A arquitetura Proposta

Consideremosima rede com m nés ou neurdnios.
Seja {xi }f a particdodos dadosusadapara treina-

mento. Por simplicidadealgébricae de notacaoire-
mos consideraro casoondexO (o subscritode x
sera omitido), a generalizacdopara o caso onde



xOO" é algebricamentalireta. Define-se,paracada

ponto x, m fun¢Bes de pertim@a do seguinte modo:

& e 1 1 :
= j%+exp(ﬂ|j(x—h§l))) 1+eXpdi(X‘h§2)))E

j=1..,m

ondeC;, d, h{?e h!? s&oparametrosa serem

ajustadosNote-seque o parametroC; refleteo nivel
dafungéode pertinénciaenquantad; estarelaciora-

do a declividadedestafung&o. Os parametrosh’ e

h{? delimitam o setordo dominiono qual a fungéo

de aproximacé@mssociada estafuncédode pertiné-
cia é mais ativa. (ver figura 1).

1.5

Figura 1 — Exemplos de fun¢8es de ativagao
0 C=1,d=6; {’ = -2; h? =2

*C=1.2, d=6; H” = 0; h'? =4

As funcbesde aproximacasaotipicamentefun-
¢Beslinearesou quadraticasEmborafungcGesmais
complexaspossanserusadasemprejuizoda estiu-
tura tedrica proposta,ndo parecemtrazer contribu-
¢do significativa ao modelo. Consideremoguncdes
de aproximacao lineares:

Ki(X) =gx +by j=1,....m

ondeg eb; séo oparametros seremestimados.

Cadand, ou neur6nio,da rede é constituidode um
par { funcdode pertinéncig funcdode aproximac¢ao}
(ver figura 2). Entéo, paracadand é necessaricse
estimar6 parametrog7 no casode funcéesde apro-
ximagdo quadraticas) Como usualmentep ndmero
de nés indica a complexidade do modelo.

As entradasaoconectadaso né ondeé efetie-
do o produto da fungéo de pertinénciaBj(x) e da
func@ode aproximagé;(x). A saidadaredeé um
somatorioda saidade cadaum destesnds. Note que
naohéapesodigandoa saidadosndsa saidadarede
(vejafigura 2). Destemodo a saidado j-ésimoné é
B;(X) Ki(X), e a saida da rede é daubat:

g"(9 = B; (K, (%) 2.1)
=

®-—,
®—

Figura 2 — A arquitetura proposta

Definindo-seB,e(X) = (B1(X), Bx(X), .. . Bn(X)) €
Kvel(X) = (K1(X), Ko(X), . . . Kn(X)) pode-seescrevera
saida da rede em forma de produto interno, i.e.
g"(X)= < BuedX), Kue(X) >.

O objetivocentralé projetarumaredecujasaida
aproxime uma funcgéo alvo, f(x), da melhor forma
possivel.Define-seentdouma funcéo de erro como
umacombinacaaconvexado quadradode duasme-
didas de erro e E:

k

E=ay Ef(x) + 1-a) B
1=1

onde

2.2)

m
Eix)=g"(x) —yk) e EB=1- z Ci (3
=1

O termo E; estaassociada qualidadeda apro-
ximacaoobtidaenquantde, é usadocoma finalidade
de manteras funcdesde pertinéncialimitadas. Na
realidadese esta penalizandosolu¢desnas quais o
somatdrio destasfuncdesexcedel. A escolhada
unidadecomovalor limitante ndoé necessari@min-
ra confira maisnterpretabilidade aos resultados.

Define-se,paracadaneurdnio,um vetor de pa-

rametros ' = (C, d;, ", h'?, g, b)) e o objetivo

central sera encontrar @8 6timosqueminimizema
func&ode erro E. Isto podeserrealizadoutilizando-
sedo gradientedecrescent®u outro algoritmo arg-
logo.

Em Pedrozaet alli (2001) prova-seque o con-
junto de funcdes geradospelaRNS é densoem L.
Ou sejaa rede se prestaplenamentea aproximacao
de fun¢Besquadraticamententegraveisaylor and
Sell ,1982).

3. Escolha inicial dos parametros e aceleracdo do
treinamento.

A relagdoentrea entradae a saidadaredeé aprend-
da através da variacdo duerametrogjuedefinemas
funcBesde pertinénciae de aproximacaoAs funcbes
de pertinéncigpodemse sobreporem partedo domi-



nio permitindoque um determinadgoonto sejaest-
madoatravésde umacombinacagonderadale mais
de uma funcéo de aproximacao.

A escolhainicial dos parametrosh® e h{®

pode refletir um conhecimentgoaiori do dominioda
funcdo. Pode-seainda utilizar uma heuristica de
inicializacdocom a descritaabaixocom a finalidade
de acelerar a ewergéncia.

A idéiacentralda heuristicaqueseseguegé fazer
uma divisdo do dominio obtendointervalosonde a
funcéo é aproximadamentemonotdnica. Para tal,
ajusta-se,sobre os dados,um polinémio com grau
igual ao nimerode funcdesde aproximacaogue se
pretendeutilizar. Calculando-ses maximose mini-
mosdo polinémio, determina-sasregidesdo domi-
nio ondea funcdomantém-samonotdnicaParadefi-
nir osvaloresa e b associadog funcdode aproxinme-
caolinear, paracadaintervalo, ajusta-seymaretaa
través de uma regressao linear.

3.1 Um heuristicaautomaticapara calcular a solu-
¢ao inicial

Dados my;, i

Passal: Ajustar aosdadoso polindmio P(x) de
grau m.

Passo2Calcularos pontosmaximose minimos
de P(x): m, ...my,

Se Im(m;)=0 Oi, escolherl;=[min(x;)-€, my-€],
I,=[my,my-€],..., | n=[My, max(x)+e]

Casocontrario,sealgumm;, € complexo,dividir
o0 intervalo em m intervalos uniformes disjuntos.

Passo3: Paracadaintervalo, ajustar regressao
linear nos parex{y:), x;dl; para obter;aeb;.

Ao seutilizar esteprocedimentgarainicializa-
cdodosparametroslarede,asregifesde pertinéncia
dos neurénios ficam suficientementalisjuntas.Isto
faz com que apenasalgunsneuréniosda vizinhanga
de um determinadgoonto x do dominio da fungéo
f(x) possuamfuncgdo de pertinéncia consideravel.
Nestecaso,todos 0s outros neuréniosque ndo ese-
jam nestavizinhancaapresentansaidapraticamente
nulae podemserdesconsideradoguranteestainter-
acdo em x do algoritmo de treinamento.

3.2 Exemplo

O exemploem questdoconsisteem uma con-
junto de treinamentade 100 pares obtidosdafuncéo
f(x)=sen(x)+2corroidapor um ruido Gaussianale
media zero e desvio padréo.l e definida sobre o
intervalo O<x< 21t. A configuracaanicial daredeé
geradgpelaheuristicgoropostaA figura 3amostrao
aproximacaayerada pelarede.Na figura 3b mostra-
sequemesmona presencale ruidoa RNS apresenta
uma boa capacade de generalizacao.
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Figura 3a -

Teste de Generalizagdo
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Figura 3b - Nivel de Ruido: 0.1

4. Reconhecimento de Padrao

Observeno exemploda secdo3.1 que, partindo-se
da RNS querealize a funcdosen(x)+2no intervalo
0<x< 2m é possiveloperartransformacfegestarede
de forma que ela aproximea funcdo 3sen(2x+4)+5
no intervalo -2<x< 12, paraisto basta se alterar,
pela introdug&o e modificagéo simapses, as fungdes
deaproximacagara X ; (2x+4) e asde pertinéncia

para B; (2x+4) e somar3 ao neurdniode saidada

rede.Esta possibilidadede alteragécsistematicalos
pesogaredepermitesegerara aproximacaale toda
uma familia de fun¢@es. Esta propriedade,quando
aplicadaao problemade reconhecimentale padréo,
ird permitir a deformacacsistematicade um padrao
modelo de forma que toda uma familia do padréo,
gue na verdadesao suasdeformagBespossamser
descritapela rede alterada.Em seguidaa rede sera
retreinadade forma a buscardentro destafamilia o
padrdodeformadoque possaestar embutido dentro
do sinal disponivel para andlise.

SejaM:0"- 0™ o mapeamentalo padrdomo-
delo M(x) definido sobre o intervald, < x<1,.
Seja

P(X)=BoM(0 X +T4) +Ag (4.1)



uma familia de padréesdeformadosdefinidos
sobre o intervalo

I, <(0gx+1g) =1, (4.2)
Sejas(x) o sinal, que contemo padraodeforme-
do, definido emd" como:

5(X)=BM(01X+T1) +A; |y < (0x+T14) <],

0 S(X) 2 B,M(o,x+T,)+A, casocontrario
(4.3)

Nas definicbes

B, 00™x0™c, 00™xO",r; 0O0™ A, OO™

Oi ={012

sdo operadores lineares.

O problemade reconhecimentade padrdesé
aqui definido como a busca de valores 6timos

By.00.To,Ap Que minimizem a norma

[P =) (4.4)
sobre o intervalo

Il 2
— Ty SXS—=-T 4.5
5, 1o o, 10 (4.5)

Esteproblemade minimizacédopodeserresol-
do por métodosde otimizacdoa partir da escolha
dos pontos x dentro da regideviabilidadedadapor
(4.5)

Observa-se que se

(4.6)

0 problema apresenta apenas uma solu¢éo global

Bo=PB1,00=01,Tg =T1,Ag =\

Sea condi¢cdo(4.6) ndofor satisfeitao problema
podera convergir para outras solu¢cdes com por
exemplo par§; =0 oucy =

Parase aplicaras RNS na solucdodo problema
de reconhecimentode padrdes,o primeiro passo
consisteem setreinara redecom o padrdoque se
desejareconhecera fungdoM. Apds o treinamento
gerar umaaproximacacatisfatoriao segundmasso
consisteemsealterara redeja treinadade formaque
seu novos parametros de treinamento sejam
0o =(Bg,00,Tg,Ap) - Isto se faz alterando-seas

funcéode aproximacagara Bk ; (0oX+1,) e asde
pertinénciapara B; (0 ,X+T,) e se adicionandoo

pesosinéptico\, aoneuréniodacamadade saidada

rede. .Neste caso a equagdo 2.1 é rescrita como:

P(x) = S B; (on"'To)BoKi(GoX"'To)E*')\o (4.7)

I= O

O vetor degparametrosnicial O, é escolhidode

forma a satisfazer a condigéo 4.6.

A prdéxima etapaconsisteem sortearpontos x
que satisfacam4.5 e utilizando-sede um métodode
otimizag&ovariar 0s pesos ,,04,Ty,Ag a fim de
minimizar a norma 4.4.

5. Exemplos

Nesta se¢éo,apresentam-selois exemplosdo
uso da metodologiapropostaa problemasem O* de
reconhecimentade padrées.O primeiro exemplo,
mais simples,tratade reconhecimentale um padréo
estaticoembutidoem um sinal ruidoso. O segundo
mostraa capacidadele se utilizar destametodologia
parase rastrearum padrdonédo-estaticcsobre um
sinal mais complexo.

Exemplo 5.1

Seja o0 padrdo modelo
M.95, 0sx<.5

Ho7 5<x<1
M(x) =

9, 1<x<15

HL2, 15<x<2

Deseja-seeconheceestepadrdoembutidoe de-
formado no sinal

0 045, 1<x<125
U 0.35 1.25<x<15

s(x)=0 09, 15<x<1.75
E 0.6, 175<x<2
HO.le caso contrario

ondee é um ruido branco com variancia érig.

O primeiro passoconsisteem setreinar, a partir
do quefoi discutidonassec¢fe? e 3, umaredesey-
mentadapara aproximaro padrdomodelo M. A
figura 4 mostrao padrdomodelo aproximado pela
RNS.

Figura4 -Padrdo modelo M aproximado pela
rede



O segundopassoconsisteem se alterar as
funcBesde ativacaoe pertinéncia da redede forma
gque estasejacapazde realizartoda a familia de
padrbes deformados

P(X)=BoM(0 X +T() +Aq.

O terceiropassoconsistena escolhade valo-

res inicias para 0s novos parametros da rede

By =10,=11,=0,A,=0

Parademonstrala robustezdo processade re-
conhecimentode padréoa escolhados parametros
iniciais da redealteradanéo satisfaza condi¢cdo4.6,
comopodesever nafigura 5 que mostraum instan-
tdneo do processale buscaem umade suasintera-
¢Oes iniciais.

Por ultimo, aplica-seo algoritmo de treina-
mento para buscar 0s pardmetros
0o =(Bg,00,Tg,Ap) 6timos da rede alterada. No

caso,paraaceleraro processoapenasos neurdnios
navizinhanca de pontox sorteademumadeterni-
nadainteracdodo algoritmosadolevadosemconsic-
racdo para calcular as variacdes nos parametros

B0:00:To:Ag-

Figura5-Interacao inicial do processale busca
de P(X)(--) em s(X)(-)

A figura 6 mostra a convergénciaalgoritmo
de buscadepoisde 10k interagBes com o efetivo
reconhecimentdo padréodesejadoObserva-seue,
mesmo com deformac¢besno padrdoe com a néo
satisfacaada condi¢do4.6 o algoritmo de buscafoi
robustoo suficientepar reconheceo padraocembut-
do em s(x).

12

1

0.8

0.6

Figura 6 - final do trinamento P(x)(--) s(xX)(-)

Exemplo 5.2

Suponhajueagorase desejeaplicarestatécnica
naoao reconhecimentale um padraoestaticoemhu-
tido em um sinal ruidoso,masao problemado reco-
nhecimentoe rastreamentale um padrao que se
desloca continuamentesobre um sinal. No caso
suponhaque se deseje buscaro mesmopadraodo
exemploanteriorembutidono sinal s(x,t) definido
como.

0 045, 1<x-8t<125
0 035 125<x-3ts15
0 09, 15<x-8<175

) D 0.61 " <X

onde a funcgéo signal vale 1 se seu argumentofor
maior ou igual a zero e —1 caso contrario.

Note queo sinal s(x,t) é varianteno tempo.No
caso,0 padraoembutido se deslocacom o tempo
paraesquerda@omyvelocidaded sobreumaseqiiéncia
de pulsos com largura I0/

Usando o mesmo algoritmo de busiceexemplo
anteriorcom condic¢dedniciais idénticaso processo
de reconhecimente rastreamentc efetivado. Na
figura 7 mostra-seumafase onde o reconhecimento
do padréoaindandoé satisfatorio.No casoo padrao
deformadcencobredois pulsodafiguradefundo.Na
figura 8, depoisde 50k interacéeso padraoja foi
reconhecido e 0 processade rastreament@staem
curso. No caso padrédocencobreapenagarcialmente
dois pulsos.

0 05 1 15 2 25 3

Figura7-Interacao inicial do processade busca
de P(X)(--) em s(X)(-)

12

1
08
0.6
0.4

o2f |

0 -
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0 05 1 15 2 25 3

Figura 8 - rastreamneto P(X)(--) em s(x,t)(-)

Pelo exemplo pode-seperceberque o padrédo
procurado pode ser deslocadode forma continua
sobreum sinal complexo que aindaassim,a partir



do processale reconhecimentcé possivelserealizar
um efetivorasteamento do padrao.

6. Conclusodes

Neste artigo, baseando-sem umanova argu-
tetura de rede neural, se propés uma metodologia
paraefetuaro reconhecimentale padréesembutidos
em sinais. No exemplo5.1 mostra-secomo treinar
uma RNS para aprenderum padrdo modelo. Em
seguidaestainformacaocontidana rede € utilizada
paraidentificar este padrdodeformadoe embutido
em ummeioruidoso. No exemplo5.2 mostra-saima
aplicacéadiferenteondeo mesmopadraodeformado
e deslocadgaraesquerdaom velocidadeconstante
e 0 processale reconheciment@ capazde acompa
nhar este deslocamento.

Ainda que os exemplosutilizados revelemuma
baixacomplexibilidadepertencend@ O, os resule-
dos alcancadosséo bastantepromissoresja que,
comofoi comentadmo artigo, casoumapadrédomais
complexo demandassmaisneurdniogaraserapio-
ximado esteacréscimode neurdniosnéo acarretaria
um aumenteexponenciaho tempode treinamentala
redepoisa atualizacaalospesodaredesebasearia
apenasem neurdniosna vizinhangado ponto x de
treinamento.

Nas aplicacdesde processamentode imagem
ondecomumentemuitos padréesestdoembutidosno
mesmoquadro estatécnicaparecebem promissora
pois nadaimpedea buscaparalelade varios padrdes
diferentepor variasredesdiferentessobreo mesmo
conjuntode dados.A técnicaparecebempromissora
nas aplicacdesde controle via imagem pois nesta
existem poucospadrdesa seremreconhecidose a
capacidadele rastreampadrdesnoveis sobrefundos
de imagemcomplexosseriabem Gtil na medidadas
variaveis de controle.

Quandocomparadaas técnicastradicionais de
reconhecimentale padraovia redesrecursivaesta
metodologiaapresentaa deficiéncia de que para
cadapadréoa ser procuradoé necessariaimarede
pre-treinadap que a principio acarretariaum acré-
cimo sisteméticano nimerode neurénioso sistema.
Entretantocomo estasredespodemser trabalhadas
independentementaté em computadoresliferentes,
estadificuldadeseriacompensadaelamaior capa¢-
dade de reconhecimento da metodologia proposta.

Os préximos passosda pesquisaconsistemem:
primeiro ampliar a aplicacdoda metodologiaa pro-
blemasem 0% descobrimetodologiaparaparticio-
nar ao maximoo problemapermitindoa descentrat
zacaodo uso dos recursoscomputacionais; invest-
gar a utilizagdodestatécnicana restauragbesle pa-
dréesdeformadogor filtragem ou perdade partede
informacao.
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