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Abstract. This paper presents the use of Constructive Neural Networks for Patterns
Recognition. The work presented here is part of the SAPRI project (System for
Acquisition, Processing and Images Recognition) which is being developed for the
Brazilian Navy. The objective of this paper isto investigate the behavior of Constructive
Neural Networks in image recognition tasks, specially with images from the SAPRI
project. Constructive Neural Networks differs from standard networks due to its ability
to change its own number of elements, adding or removing units and connections. Four
constructive algorithms are presented in this paper. Cascade Correlation, Tower,
Pyramid and Upstart.
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1 Introducéo

Este trabalho é parte do desenvolvimento de um Sistema para Aquisicdo, Processamento e
Reconhecimento de Imagens, SAPRI (1997). Este sistema sera particularizado para a aplicacéo
de tratamento de imagens de radar, fornecendo a especificacdo de um ambiente voltado para a
seguranca da navegacdo e para o controle de tréfego aeronaval.

O objetivo principal do projeto SAPRI é de contribuir para o desenvolvimento de um
sistema de processamento de imagens que possa, baseado na utilizacdo de avancados métodos e
dispositivos computacionais, dar apoio ao processo de manipulacdo e sobretudo interpretacéo de
imagens radar.

O projeto SAPRI é composto de 4 modulos que compreendem as etapas de aquisicao,

processamento e reconhecimento e interpretacao de imagens, cujas informagdes sdo utilizadas no
altimo modulo referente & andlise tética.

Existem quatro abordagens, Parekh et al. (1997), para a escolha da topologia de uma Rede
Neural. A abordagem Empirica consiste em testar varias topologias até encontrar uma gque
apresente um resultado satisfatorio. A abordagem Genética consiste gerar variacfes de uma rede
e combinar as melhores carateristicas das novas redes para melhorar o desempenho. A terceira
abordagem é conhecida como "Prunning" ou Poda. Esta abordagem consiste em otimizar uma
rede através da eliminacéo dos elementos que ndo influenciam no resultado. Finalmente a quarta
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abordagem é a Construtiva; nesse caso as redes comecam com uma topologia minima e de
acordo com as necessidades do problema v&o inserindo novas unidades, melhorando o seu
desempenho.

Este trabalho visa auxiliar o médulo de processamento e reconhecimento de imagens através
da inspecdo do comportamento de Redes Neurais Construtivas. Estas redes adaptaram o
tratamento de redes perceptrons permitindo a inclusdo de novos elementos durante a fase de
treinamento. Assim, uma rede de topologia minima é treinada, e cresce de acordo com a
necessidade da aplicagéo.

A secdo 2 introduz o conceito de reconhecimento de alvos como padrdes, e a secéo 3
apresenta a descricéo de quatro algoritmos para o treinamento de Redes Neurais Construtivas.
Experimentos praticos realizados com dados fornecidos pelo projeto SAPRI sdo apresentados na
secdo 4. Finalmente, na secéo 5 as conclusdes deste trabalho séo discutidas.

2 Reconhecimento de Alvos como Padr des

Reconhecimento automético de alvos (ATR) refere-se a tarefa de identificar e classificar alvos.
A execucdo desta tarefa depende de quatro fases distintas. A primeira fase diz respeito a escolha
do modo de captura daimagem, isto &, o tipo de sensor mais adequado ao problema em quest&o.
As qudidade das informacfes geradas pelo sensor, bem como sua fidelidade & imagem sdo
caracteristicas fundamentais para garantir o bom desempenho das fases posteriores. A captura da
imagem deve ser criteriosa, afim de que nenhuma caracteristica relevante ao problema passe
despercebida.

A segunda fase € a de Pré-processamento e Segmentacdo da informacéo recebida. O pré-
processamento é necessario para amenizar ruidos e eliminar informagdes incorretas da imagem.
A segmentacdo tem por objetivo a separacdo de avos que possivelmente tenham sido
interligados na captura dos mesmos.

A seguir vem a fase de Extracéo e Selecéo de Caracteristicas. A extracdo de caracteristicas
tem por objetivo captar informacdes relevantes dos alvos. No fim destes processos é obtido um
conjunto de dados mais compacto. Isto é feito para que ndo haja desperdicio com processamento
de informacfes desnecessérias.

Por fim a Classificaggo associa cada padréo gerado pelas fases descritas acima a uma classe.
Esta fase € de suma importancia para o sistema, pois um erro pode gerar muitos problemas em
aplicacOes praticas.

Figura 1 : Imagens de navios apos o pr é-processamento
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No projeto SAPRI as imagens de navios capturadas por radar foram organizadas em quatro
classes. A Figura 1 apresenta um exemplo de cada classes.

3 RedesNeurais Costrutivas

Redes Neurais Artificiais (RNA) apresentam um bom desempenho na classificacdo de padrdes.
Porém a topologia de uma RNA tradicional deve ser definida antes do inicio do treinamento,
como é o caso de redes Perceptron Multi-Camadas. Como néo existe regra para a determinacdo
da topologia da rede, sua escolha depende basicamente de conhecimento empirico, ou sga,
vérias topol ogias precisam ser testadas antes da escolha da topologia definitiva.

Esta desvantagem dos modelos tradicionais de RNAS, pode se agravar se apos a escolha da
melhor topologia, 0 conjunto de padrfes se aterar, tornando necessario uma nova escolha da
topologia para o retreinamento da rede.

Redes Neurais Construtivas oferecem uma abordagem atraente para a construcao gradativa
de Redes Neurais a partir de uma topologia minima. Ou sgja, no inicio do treinamento uma rede
minima é criada, possuindo apenas camadas de entrada e saida com o nimero necessario de
neurdnios para modelar o problema em questdo. A rede, entdo, altera sua topologia através da
inser¢éo ou remocao de elementos durante a fase de treinamento, evitando assim, a necessidade
de se escolher atopologia empiricamente.

O aumento ou reducdo de elementos da rede € controlado pelo algoritmo de treinamento
utilizado. Abaixo estdo citados os algoritmos estudados para implementacéo deste trabal ho.

3.1 Cascade Correlation

O agoritmo Cascade Correlation, Fahiman et a. (1991), utiliza uma técnica de aprendizado
supervisionado para treinar RNAs. Este algoritmo comega com uma rede minima (apenas
camadas de entrada e saida) e, durante o treinamento, insere novas unidades intermediarias, uma
por vez, criando uma estrutura de multiplas camadas.

A nova unidade é conectada a entrada, saida e as unidades intermediarias existentes da rede.
Quando uma nova unidade intermedidria € inserida, 0s pesos de suas entradas (conexdes) sao
congelados. Este neurdnio comega entdo a influenciar permanentemente nas operagoes da rede,
sendo utilizado para detectar novas caracteristicas no grupo de padrdes.

A unidade a ser incluida na rede pode ser selecionada de um conjunto de candidatos
organizados em uma camada. Esta camada de candidatos € conectada a camada de entrada e as
camadas intermediarias ja existentes, mas ndo € conectada a saida, pois ndo deve influir
diretamente no resultado da rede. O critério de selecdo do candidato é a correlacdo que este
candidato tem com a saida da rede. Quanto maior a correlagdo, mais influéncia este candidato
tem no resultado da rede. Portanto, 0os pesos das conexdes entre candidatos e as camadas de
entrada e intermedi&rias devem ser definidos de maneira a maximizar a correlacdo entre os
candidatos e a saida. Assim, o candidato que apresentar o maior valor de correlagdo seraincluido
na rede como uma nova camada intermediaria, sendo conectado a todas as camadas da rede,
como ilustraaFigura 2.
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Candidatos

Figura 2. Selecdo da uma nova unidade entre um conjunto de candidatos

Entre as vantagens das redes Cascade Correlation, esta a velocidade de treinamento, que
pode ser flexivel dependendo do nimero de novas unidades incluidas. O treinamento destas
redes pode ser observado mais claramente nas figuras abaixo. A Figura 3 mostra o estado inicial
da rede (topologia minima), a Figura 4 mostra a inser¢do de uma nova unidade intermediaria, e

aFigura 5 mostra ainsercdo de uma segunda unidade.

L

Saida

Figura 3: Estado inicial darede Cascade C

orrelation

Figura 4. Estado darede apésinsercao de um neuronio
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Entrada

Figura 5: Estado darede apdsinser¢cdo de um segundo neurénio

3.2 Tower

O agoritmo Tower, Parekh et a. (1997), constréi uma torre de unidades perceptron, também
conhecidas como Threshold Logic Units (TLUS).

Ao contrario do algoritmo Cascade Correlation que insere uma unidade por vez durante o
treinamento, este algoritmo insere uma camada com um ndmero fixo de neurdnios.

A nova camada inserida possui 0 mesmo nimero de neurdnios que a camada de saida. Esta
camada é conectada a camada de entrada e a camada de saida. A camada de saida se torna entdo
uma camada intermedi&ria, € a camada inserida se torna a nova camada de saida Este
procedimento € repetido até que a precisdo de classificacdo desgada sgja atingida. As figuras
abaixo ilustram o processo de construcéo da rede. A Figura 6 mostra o estado inicial da rede
(topologia minima). A Figura 7 mostra a inser¢éo de uma nova camada e a Figura 8 mostra a
inser¢éo de uma segunda camada

Entrada

Saida

b8
ML

Figura 6: Estado inicial darede Tower

Entrada

Inter 1

Figura 7: Insercdo de uma nova camada, a camada de
saida torna-se uma camada intermediéria
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Inter 1 Inter 2

Figura 8: Insercéo de um segunda camada, novamente, a
camada de saida tor na-se uma camada intermediaria

3.3 Pyramid

O agoritmo Pyramid, Parekh et al. (1997), consiste numa extensdo do algoritmo Tower citado
anteriormente. Este algoritmo difere do algoritmo Tower apenas na maneira como sdo feitas as
conexdes da nova camada. A camada inserida, além de conectada & camada de entrada e a
camada de saida, € também conectada a todas as camadas intermediérias existentes na rede,
tornando as unidades da rede totalmente conectadas entre si. A Figura 9 apresenta uma rede ja
treinada, com duas camadas intermediarias. Note que a camada Inter 1 esta conectada a nova
camada de saida, 0 que ndo acontece no algoritmo Tower.

Entrada

Inter 1 Inter 2 Saida

Conexto total antre a3 camadas

Figura 9: Rede Pyramid. A seta indica a conexdo entre
acamada Inter 1 e acamada de saida

3.4 Upstart

O agoritmo Upstart, Frean (1990), insere neurénios em pares (unidades X e Y), formando uma
estrutura em forma de &rvore binéria a partir do neurénio da camada de saida. Cada par de
neurdnios € inserido para corrigir o erro da unidade a qual esta ligado. O funcionamento destas
unidades € descrito posteriormente. Uma vez treinados, 0os novos neurdnios podem permitir a
insercdo de novos pares de neurdnios, até que a rede apresente uma taxa de erro aceitavel. A
Figura 10 eaFigura 11 ilustram este algoritmo.
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Entrada

.~ Saida
oIl

.,d

Figura 10: Estado inicial da rede Upstart, com
apenas uma unidade de saida.

Entrada X

LS i Saida
'zé'.7 =
Figura 11: Rede Upstart apésainsercdo deunidades X eY.

Ao final do treinamento, a rede resultante pode se tornar muito “profunda’, isto ¢, com um
grande nimero de camadas intermediérias. Outra desvantagem deste algoritmo € a restricdo da
aplicacéo do mesmo para problemas de classificacdo com 2 classes.

Para suprir estas desvantagens, uma outra abordagem foi estudada e aplicada. Esta nova
abordagem, Parekh et al. (1997), cria uma estrutura equivalente, porém 0s novos neurénios sdo
incluidos um uma Unica camada. O processo de adicdo de novas unidades nesta camada
intermediéria pode ser descrito da seguinte forma:

apos o treinamento da rede minima, o neurdnio da camada de saida que tiver a maior taxa
de erros é identificado;

dependendo de qual erro é mais freqliente, erroneamente ativado (saida = 1, desejada = 0)
ou desativado (saida = 0, desgjada = 1), umaunidade X ou Y é criada para corrigir alguns
dos erros desta unidade de saida;

a unidade criada é conectada a entrada e seus pesos sd0 treinados separadamente de
acordo com o erro que deve corrigir;

a unidade é entéo adicionada a camada intermediéria e conectada a camada de saida para
continuacdo do treinamento.

Esta abordagem permite também a utilizagdo de mais de um neurdnio na camada de saida.

As figuras abaixo ilustram a inser¢cédo de uma nova unidade de acordo com esta abordagem do
algoritmo Upstart. A Figura 12 apresenta uma rede com trés neurbnios ja inseridos |FIG. 12

anteriormente, e a Figura 13 ilustra a inser¢do da nova unidade, representada pelo neurénio

. FIG. 13
selecionado.
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Entrada
Intermediaria Saida

Figura 13: Insercdo de um novo neur6nio em umarede Upstart

4 Experimentos

Foram realizados experimentos utilizando os algoritmos construtivos Cascade Correlation e
Tower. Os resultados obtidos foram comparados com os resultados provenientes do algoritmo
BackPropagation.. Os dados utilizados foram imagens de navios (alvos de radar) fornecidas pelo
Instituto de Pesquisa da Marinha do Brasil (IPgM).

Os padrdes fornecidos pelo Projeto SAPRI sdo vetores de 1024 elementos com valores
hexadecimais. Estes valores representam o nivel de intensidade da cor de um pixel em uma
determinada imagem capturada pelo radar.

Esses dados foram normalizados, ou sgja, foram organizados em matrizes de ordem 32, e os
valores convertidos em nimeros reais no intervalo [0; 1].

Ao todo, foram 800 padrdes, sendo 200 destes para cada uma das quatro classes. Cada classe
representa um tipo de embarcacdo, sendo que a escolha dos navios e a separacéo destes em
classes foi realizada durante a captura das imagens.

Para a execucdo do experimento, os 800 padrbes foram aeatoriamente separados em trés
conjuntos: treinamento, validagéo e teste, com proporcoes de 50%, 25% e 25%, respectivamente,
seguindo asregras de Probenl, Prechelt (1994).

O conjunto de regras Probenl especifica agumas convengbes com o intuito de eliminar
falhas na validade do experimento.

A topologia da rede treinada com o agoritmo Back Propagation foi fixada em 1024-8-4
(neurdnios nas camadas de entrada, intermediaria e saida, respectivamente), obtida através de
experimentacdo empirica com outras topologias. A seguir, na Tabela 1, podem ser observadas as
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médias das proporcdes de padrdes corretamente reconhecidos (%) acompanhado de seu
respectivo desvio padréo.

Treinamento Validacao Teste
BackPropagation 99,70+ 0,326| 98,30+ 1,151 98,40 + 1,557
Cascade Correlation | 99,60 + 0,326 96,40 = 1,40 97,40 £+ 1,387
Tower 100,00 + 0,000 95,7 + 2,683 96,90 + 1,084

Tabela 1: Resultados do treinamento de redes com o0s
dadosde naviosda Marinha do Brasil.

A tabela acima indica que todos os agoritmos apresentaram excelentes resultados. Todas as
redes apresentaram taxas de reconhecimento satisfatérias e séo capazes de generalizar. A rede
treinada com o agoritmo Back Propagation apresentou os melhores resultados de validagéo e
teste. Contudo, € necessario notar que a topologia escolhida para a rede treinada com o algoritmo
Back Propagation foi determinada empiricamente, apds a comparacdo com outras diversas
topologias. A maior vantagem em se utilizar algoritmos construtivos, nesse caso, € a economia
de tempo e esfor¢o na obtencdo de uma topol ogia que seja suficientemente eficiente na resolugéo
do problema e ab mesmo tempo a mais compacta.

Os outros model os apresentados neste trabal ho estéo atual mente em fase de desenvolvimento
e teste, impossibilitando a execugdo dos experimentos. Entre os model os implementados e os em
desenvolvimento encontram-se os algoritmos. BackPropagation, Cascade Correlation, Upstart,
Tower e Pyramid. Pretende-se implementar ainda os algoritmos RBF-DDA, Tiling e outros
algoritmos construtivos, Parekh et a. (1997), que possam ser utilizados no projeto SAPRI.

5 Conclusao

Neste trabalho foram apresentados alguns modelos de RNC que foram utilizados para o
Reconhecimento de Alvos. As RNC se caracterizam por melhorar o seu desempenho por meio da
insercdo de novas unidades, camadas ou conexdes. A insercdo de novas unidades na rede é
responsabilidade do algoritmo que esteja sendo utilizado. Entre os algoritmos apresentados,
Cascade Correlation e UpSart inserem uma unidade por vez. Os agoritmos Tower e Pyramid
inserem uma camada por vez. Dessa forma, os algoritmos construtivos minimizam o erro e
melhoram o seu desempenho.

Aplicando os algoritmos construtivos para 0 Reconhecimento de Alvos podemos observar
um melhor desempenho em relacdo as redes neurais convencionais com topologia
predeterminada. Ao contrério da abordagem empirica, as RNC se gjustam de acordo com o
problema que esta sendo resolvido e, dessa forma, evita a0 usu&rio o desgaste em procurar a
melhor topologia para cada problema.

Para redlizar os experimentos citados na secéo 4, foi utilizado um simulador para Redes
Neurais Ontogénicas — Kipu, Cuadros (1998). Este simulador esta sendo desenvolvimento no
Instituto de Ciéncias Mateméticas e de Computacdo com o apoio da CAPES e do CNPg. As
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figuras de redes neurais contidas neste artigo também foram obtidas através da interface deste
simulador.
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