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RESUMO

Redes neurais artificiais simulam uma rede neural biolégica. O cérebro possui capacidade
limitada para determinadas tarefas, por consequéncia podemos utilizar maquinas, que se
saem melhor na execucgéo e agilidade, além de automatizar tarefas que sao repetitivas.
As redes neurais artificiais convolucionais sdo modelos ideais para problemas
relacionados a imagem. Este trabalho tem como objetivo desenvolver uma rede neural
convolucional que realize o reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos e assim

contribuir para a automatizacao da digitalizagcdo e com a redugao de manuscritos.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais; Redes Neurais Convolucionais;

Reconhecimento de caracteres;



ABSTRACT

Artificial neural networks simulate a biological neural network. The brain has limited
capacity for certain tasks, so we can use machines, which do better in execution and
agility, in addition to automating tasks that are repetitive. Convolutional artificial neural
networks are ideal models for image-related problems. This work aims to develop a
convolutional neural network that performs the recognition of handwritten numeric
characters and thus contribute to the automation of digitization and the reduction of
manuscripts.

Keywords: Artificial neural networks; Convolutional Neural Networks; Character

recognition;
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1. INTRODUGAO

Com o surgimento do computador as informag¢des que antes eram documentadas em
livros, passaram a ser digitadas e armazenadas em dispositivos de armazenamento.
Desde o inicio da Internet podemos enxergar um grande volume de dados que foram e
estdo sendo produzidos a cada segundo, ainda que conseguimos automatizar o processo
de digitalizagdo, existe uma persisténcia de manuscritos em uma era digital
(SILVA; THOME,2006).

Ensinar computadores a reconhecer os manuscritos pode ser uma solugdo para
automatizar a digitalizacdo de documentos. Para esse tipo de tarefa as Redes Neurais

Artificiais (RNAs) podem desempenhar uma importante contribui¢ao.

As RNAs se baseiam na rede neural de um ser humano, o neurdnio artificial € um conjunto
de operagdes matematicas que tem como finalidade mostrar o resultado de um calculo,
uma transformacao linear, em outras palavras “uma rede neural € uma maquina que é
projetada para modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular’(HAYKIN,
2001, p.28).

O procedimento que a rede neural artificial utiliza para aprender € denominado algoritmo
de aprendizagem, que é “um conjunto de procedimentos bem-definidos para adaptar os
parametros de uma rede neural artificial (RNA) para que a mesma possa aprender uma
determinada fungao” (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000, p.15).

O cérebro humano, normalmente, possui capacidade limitada para outras tarefas nas
quais as maquinas se saem melhor, como resolver uma conta matematica, identificar um
objeto em imagens, reconhecer padrdes. Contudo existe uma grande diferengca de RNAs e
programas convencionais, um programa convencional requer a insergdo manual de

diversas regras e ja as RNAs aprendem as regras sozinhas.

Encontram-se na literatura muitos estudos que abordam o reconhecimento de padroes.
Oliveira (2018) desenvolveu um trabalho para o reconhecimento de caracteres numéricos
em imagens. Menezes et al. (2014) trabalhou no reconhecimento de caracteres
manuscritos. Dutra (2011) trabalhou no reconhecimento de padrdes de texto. Silva e
Thomé (2006) trabalharam no reconhecimento de letras manuscritas e até sistemas feitos

por Souza (2013) e Campestrini (2000) para o reconhecimento de caracteres.
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As RNAs se aplicam em tudo: auxilio ao diagnéstico médico, mineragdo de dados,
veiculos auténomos, avaliagdes de imagens, classificacbes de rentabilidade futura de
empresas, analise técnica no mercado de agdes, agricultura, controle de aparelhos
eletronicos, predicbes de doencas em medicina, controle para tratamento de agua (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2010). E também classificam padrbes onde podem aprender a
diferenciar um gato de um cachorro, diferenciar as vozes de pessoas e classificar musicas
automaticamente pelos seus géneros musicais. A aproximagao de fungdes onde podem
aprender qual é a relagdo da fungao de entrada com a fungao de saida (HAYKIN,2001). A
segmentacdo em classes, elas tem a capacidade de separar um grande volume de dados
em grupos diferentes, baseados em algum critério de semelhanga entre eles, nisso elas
possuem a capacidade de encontrar padrdes totalmente ocultos aos olhos humanos e a
predicdo de seéries temporais, dado um conjunto de dados que ocorreram no passado as

redes neurais podem tentar predizer o futuro (HAYKIN,2001).

O presente trabalho esta situado no contexto de reconhecimento de caracteres
manuscritos. Para isso serdo utilizadas técnicas de RNA para o reconhecimento de tais
caracteres, a linguagem Python para o desenvolvimento do trabalho e as bibliotecas Keras
e OpenCV.

1.1 OBJETIVO

O objetivo principal do presente trabalho é desenvolver uma rede neural convolucional
que realize o reconhecimento de caracteres numéricos manuscritos. Especificamente, a
rede neural convolucional sera capaz de identificar uma imagem, previamente digitalizada,

de niumero manuscrito.

O trabalho pretende contribuir com o desenvolvimento da area para o reconhecimento de

padroes em textos.
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1.2 JUSTIFICATIVA

As RNAs tém uma grande contribuicdo em pesquisas de diversas areas como medicina,
biologia, quimica, ecologia, finangas e economia. Em cada artigo cientifico conseguimos
observar que a RNA pode ser muito eficaz na resolucido de problemas, e também na
automatizacéo de tarefas (SILVA; SPATTI;FLAUZINO,2010).

Analisar e processar o grande volume de dados gerados pela Internet, tem sido um
grande desafio, pois sdo muitas informag¢des que podem contribuir para um determinado
problema, mas para esta finalidade as informag¢des necessitam de uma investigagéo feita

pelos processos de reconhecimento de caracteres, manuscritos e textos.

O presente trabalho tem como objetivo contribuir para novas pesquisas e para o
crescimento da area de reconhecimento de padrbes em RNAs, visando ajudar no

entendimento e aumentar o interesse no assunto.

1.3 MOTIVAGAO

Um dos temas abordados nesse trabalho € o aprendizado de maquina, a maneira como
o computador pode aprender tarefas que os seres humanos executam, que muitas vezes
sdo tarefas monétonas e cansativas, aplicando essas tarefas em maquinas tornam-se

mais eficientes e rapidas.

Uma das principais motivagdes para o desenvolvimento desse trabalho é que as RNAs
possuem a capacidade fantastica do aprendizado de maquina, podendo realizar previsoes,
tarefas mondétonas, reconhecimento de padrdes, automatizagdo de assisténcia, oferecendo
mais beneficios na qualidade de vida, na experiéncia do usuario e no desenvolvimento

tecnoldgico.
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1.4 CONTRIBUIGAO

A contribuicdo efetiva deste trabalho esta no desenvolvimento de uma RNA que
reconhega caracteres numéricos manuscritos, e também facilitar o entendimento da area.
Espera-se que este trabalho possa fomentar o interesse social na area de RNAs,

tratamento de imagens, e também na analise e processamento de dados utilizando RNAs.

Desta forma, apds a conclusao do trabalho, espera-se que o mesmo possa contribuir
para trabalhos vindouros que utilizem a mesma abordagem em reconhecimento de

imagens, padrdes, manuscritos, caracteres e textos.
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2. REDES NEURAIS

De acordo com Haykin (2001), o cérebro € um computador altamente complexo, nao-
linear e paralelo, que tem a capacidade de organizar seus neurénios de forma a realizar
certos processamentos muito mais rapidamente que um computador. A visdo humana é
um exemplo de tarefa de processamento de informacao realizada pelo cérebro, "que

realiza rotineiramente tarefas de reconhecimento perceptivo" (HAYKIN, 2001, p.27).

Inspirando-se no sistema nervoso de seres vivos, McCulloch e Pitts criaram em 1943 o
primeiro modelo artificial de um neurdnio biolégico, com a capacidade de aprender,
recebendo e processando informagdes, por meio das RNAs interligadas por um grande
numero de interconexdes (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

As RNAs podem resolver problemas, esse procedimento inicialmente recebe informagdes
na sua entrada e posteriormente gera respostas. E como anteriormente apresentamos, as

redes neurais possuem a capacidade de generalizar a informagao aprendida.

De acordo com Braga, Carvalho e Ludermir (2000), a generalizagdo esta associada a
capacidade de a rede aprender através de um conjunto reduzido de exemplos e
posteriormente dar respostas coerentes para dados n&o conhecidos, ou seja, a partir do
treinamento realizado com os nossos exemplos a RNA consegue produzir saidas que nao

estavam presentes no treinamento.

Podemos citar outras caracteristicas na aplicacdo de redes neurais, uma delas é
adaptacao por experiéncia ou adaptabilidade, que recebe esse nome por ter a capacidade
de adaptar os seus pesos sinapticos a partir da apresentagado sucessiva de amostras ou
exemplos. A classificacdo de padroes aliada a adaptacido por experiéncia, se torna uma
ferramenta muito 0til para a classificacdo adaptativa de padrdes, processamento

adaptativo de sinais e controle adaptativo (HAYKIN, 2001).

Outra caracteristica € a tolerancia a falhas, que segundo Braga, Carvalho e Ludermir
(2000), devido ao elevado nivel de interconexdes entre os neurdnios artificiais a rede
neural torna-se um sistema tolerante a falhas quando parte de sua estrutura interna é
sensivelmente corrompida. O desempenho da rede neural se altera suavemente em

condicbes de operagbes adversas, seu neurdnio € danificado a recuperagdo de um
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padrao armazenado, a principio o dano é apresentado suavemente pela rede neural ao

invés de apresentar um dano bem maior (HAYKIN, 2001).

2.1 NEURONIO BIOLOGICO

A capacidade de sentir e reagir a situagées que acontecem ao nosso redor, devem-se ao
sistema nervoso que € responsavel por captar processar e gerar respostas a estimulos
(SANTOS,2020).

A principal unidade de funcionamento do cérebro € uma célula chamada neurénio,
podemos defini-la como a estrutura basica do nosso cérebro, que possui
aproximadamente de 10 bilhdes de neurdnios. Um unico neurénio ndo € capaz de sentir,
pensar ou lembrar de nada, mas pode ter 60 trilhdes de conexdes com outros, entdo o
seu poder esta na conexdao com outros neurbnios, formando a tdo famosa Rede Neural
(HAYKIN, 2001).

A Figura 1 ilustra um neurdénio bioldgico.

ramificacoes

dendritos do axénio
\ terminais
o 12 e _dO axonio
nicleo axonio ----.J:_:

>N
. 3 _‘_____:{;.

o

S

corpo celular

Figura 1: Neurénio Bioldgico.
Fonte: extraido e adaptado de http://cs231n.github.io/neural-networks-1/



http://cs231n.github.io/neural-networks-1/
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O neurdnio parece uma arvore, ele € uma unidade de comunicagao, pois recebe e envia
informacgdes. As informagdes chegam pelos dendritos, que seriam os galhos dessa arvore,

através de substancias quimicas e sendo chamados de neurotransmissores.

Segundo Pimenta (2018), neurotransmissores sdo definidos como mensageiros quimicos
que transportam, estimulam e equilibram os sinais entre os neurdnios ou células nervosas

e outras células do corpo.

Os dendritos possuem membranas, que tem caracteristicas bioquimicas que reagem a
essas substancias de duas possiveis formas, algumas excitam as membranas fazendo
que disparos elétricos ocorram ou aumentando disparos que ja estdo ocorrendo, outras
inibem a membrana reduzindo a frequéncia de disparos elétricos (PIMENTA,2018).
Podemos observar que ha uma conversdo de informagdes quimicas para informacdes
elétricas. Quando o neurbnio dispara esse impulso elétrico percorre o axdnio, o tronco
dessa arvore, os impulsos sado transmitidos a outros neurdnios, passando por outros
dendritos e refazendo o mesmo ciclo (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Os axobnios sao as linhas de transmissdo, e como dito anteriormente sua funcéo é
conduzir os impulsos para outros neurénios (HAYKIN, 2001). De acordo com Braga,
Carvalho e Ludermir (2000), o ponto de contato entre a terminagdo axdnica de um
neurénio e o dendrito de outro € chamado de sinapse, cuja fungao é atuar como valvulas

capazes de controlar a transmissao de impulsos.

2.2 NEURONIO ARTIFICIAL

As RNAs sao compostas por neurbnios artificiais (unidades de processamento de
informagao) que realizam calculos de fungdes matematicas, sdo modelos simplificados
baseados nos neurbnios biolégicos. Tais neurdnios estdo em uma ou mais camadas
interligadas por muitas conexdes, um neurbnio recebe uma informacgao, processa e passa
para outro neurénio (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Para que as informagbes sejam processadas, no modelo do neurbnio artificial

encontramos seis elementos basicos que sio:
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® Sinais de entrada ou terminais de entrada;
® Pesos sinapticos;

® Combinador linear ou somador;

® Bias ou limiar de ativagao;

® Funcao de Ativacgao;

® Saida.

A Figura 2 ilustra o modelo de neurdnio artificial.

Bias

Entradas

Figura 2: Modelo de um Neurénio Artificial.

Fonte:https://www.gsigma.ufsc.br/~popov/aulas/rna/neuronio_artificial/index.html.

A partir da figura 2, podemos observar que as informag¢des sao recebidas pelos terminais
de entrada, que representam os dendritos, x1,x2,...,xn. Os pesos, por sua vez
representam o comportamento das sinapses que podem ser positivas ou negativas, pois
as reagoes bioquimicas podem excitar ou inibir os disparos elétricos. Braga, Carvalho e
Ludermir (2000) destacam que os pesos sdo multiplicados com os valores dos terminais
de entrada, e que eles determinam em que grau o neurdnio deve considerar sinais de

disparo que ocorrem naquela conexao.

O combinador linear realiza a soma dos valores dos terminais de entrada ponderados
pelos pesos sinapticos. O bias pode aumentar ou diminuir a entrada liquida da fungao de
ativagao, sendo positivo ou negativo (HAYKIN,2001). A funcao de ativagao, segundo Silva,

Spatti e Flauzino (2010), tem o objetivo de limitar a saida do neurdnio dentro de um


https://www.gsigma.ufsc.br/~popov/aulas/rna/neuronio_artificial/index.html
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intervalo de valores razoaveis a serem assumidos pela sua propria imagem funcional e a

saida é o resultado produzido pelo neurénio em relagdo ao conjunto de sinais de entrada.

Podemos citar alguns modelos de fungdes de ativagdo que sdo derivados no modelo

proposto por McCulloch e Pitts. Na figura 3, podemos observar a fungao de ativagao linear.

« Linear:

L

Figura 3: Fungao de ativacgao linear.
Fonte: https://slideplayer.com.br/slide/292589/.

Esta funcao € definida pela equacao 1:

y=0x

O delta( o ) € um numero real que define a saida linear para os valores de entrada, Y é a
saida e X € a entrada (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Na fungdo degrau, se a saida da sua fungdo for maior que zero, entado sua classificagéo é

positiva, caso contrario é negativo.

A figura 4 ilustra a funcao de ativagao degrau.


https://slideplayer.com.br/slide/292589/
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* Degrau (ou limiar):

F

L

Figura 4: Funcao de ativagédo degrau.
Fonte: https://slideplayer.com.br/slide/292589/.

Segundo Haykin (2001, p. 40), a funcdo sigmoide “é definida como uma fungéo
estritamente crescente que exibe um balanceamento adequado entre comportamento

linear e nao linear. Um exemplo de fungao sigmoide é a funcéao logistica”.

A figura 5 ilustra a fungao de ativagao sigmoide ou sigmoidal.

+  Sigmoidal:

L J

Figura 5: Fungao de ativagao sigmoide.
Fonte: hitps://slideplayer.com.br/slide/292589/.

2.3 APRENDIZAGEM DE REDES NEURAIS

As RNAs possuem a habilidade de aprender por meio de exemplos e melhorar o seu
desempenho através de aprendizagem. Segundo Haykin (2001, p.76), “um conjunto pré-

estabelecido de regras bem definidas para solucdo de um problema de aprendizagem é


https://slideplayer.com.br/slide/292589/
https://slideplayer.com.br/slide/292589/

20

denominado algoritmo de aprendizagem”, e ndo ha um unico algoritmo de aprendizagem,
mas temos uma variedade de algoritmos de aprendizagem dentro de um conjunto de

ferramentas, cada uma tem a sua vantagem.

Quando utilizamos uma RNA para solugédo de um problema, ela passa por um processo
de aprendizado onde a rede neural identifica padrbes, ou seja, caracteristicas das
informagdes apresentadas a RNA. Podemos encontrar diversos métodos para
treinamento de RNAs, construidos em duas formas de aprendizado: aprendizado
supervisionado e aprendizado nao supervisionado (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,
2000).

Inicialmente, abordaremos a aprendizagem supervisionada, como o préprio nome ja diz a
forma de aprendizagem é feita por meio de uma superviséo, ou seja, existe um gestor por
tras do processo de aprendizagem regrando e ensinando a RNA. Esse processo é
semelhante ao papel dos pais, da mesma forma sdo gestores que devem ensinar o0s
caminhos que a criangca deve seguir, dizendo o certo e o errado (SILVA;
SPATTI;FLAUZINO,2010).

Nesse método de aprendizado, a rede tem sua saida comparada com uma saida
desejada, que é informada pelo gestor. Toda vez que uma informacéo é apresentada na
camada de entrada, a rede compara essa informagdo com a resposta desejada, por sua
vez, 0s pesos sinapticos sao ajustados para minimizacédo do erro (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2000).

No aprendizado ndo supervisionado, ao contrario da supervisionada, nao existe a
presenca de um gestor ou supervisor para regrar e induzir a RNA para resposta desejavel,
que segundo Haykin (2001, p. 90), “sdo dadas as condi¢des para realizar uma medida
independente da tarefa da qualidade da representacdo que a rede deve aprender, e 0s

parametros livre da rede sao utilizados em relacédo a esta medida”.

A RNA tera que tentar encontrar sozinha semelhancgas e diferengas nos dados que foram
informados. Assim, quando nao ha uma referéncia, uma regra para a RNA seguir,

identificamos que o método utilizado para aprendizagem € o nao supervisionado.
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2.4 MODELOS DE REDES NEURAIS

Ap6s McCulloch e Pitts em 1943 apresentarem a ideia de RNAs como maquinas
computacionais, varias pesquisas foram surgindo ao longo dos anos, como é o caso da
aprendizagem hebbiana, proposta por Hebb em 1949, que ficou conhecida como a

primeira regra de aprendizado auto-organizada (HAYKIN, 2001).

Acrescenta-se também o fato de que o perceptron, idealizado por Rosenblatt em 1958,
que foi o primeiro modelo para aprendizagem supervisionada e segundo Silva, Spatti e
Flauzino (2010), “é a forma mais simples de configuragdo de uma rede neural artificial,
cujo proposito focava em implementar um modelo computacional inspirado na retina,
objetivando-se entdo um elemento de percepgao eletrbnica de sinais” e possui apenas

uma camada.

A figura 6 ilustra o Perceptron de Rosenblatt.
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Figura 6: Perceptron de Rosenblatt.

Fonte: https://www.researchgate.net/figure/Rosenblatts-perceptron fig1 226190708.

Como abordamos anteriormente um neurénio tem maior poder quando € conectado a
outros neurbnios, e por essa razao o perceptron multi-camadas, ou MLP (multilayer

perceptron), apresenta um poder computacional maior, € € uma 6tima opgao para


https://www.researchgate.net/figure/Rosenblatts-perceptron_fig1_226190708
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problemas complexos, onde o perceptron de uma camada ndo consegue atender a

necessidade.

De acordo com Moreira (2018), o MLP é uma rede neural com uma ou mais camadas
ocultas com o numero indeterminado de neurénios e a camada oculta recebe esse nome

por ndo conseguir prever a saida desejada nas camadas intermediarias.

Em resumo, a rede possui um conjunto de unidades sensoriais o que constitui a camada
de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. O treinamento para
aprendizagem utilizado € do método supervisionado, mas com um algoritmo, que € o

algoritmo de retropropagacao do erro ou backpropagation (HAYKIN, 2001).

A figura 7 ilustra o Perceptron Multi-Camadas.

( \
Saidas
Entradas >
/
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12 Camada Neural 2@ Camada Neural
Escondida Escondida

Figura 7: Diagrama do Perceptron Multi-camadas.

Fonte: https://medium.com/ensina-ai/rede-neural-perceptron-multicamadas-f9de8471f1a9.

Podemos observar que a rede neural possui uma camada de entrada com N valores,
também com N1 neurdnios na primeira camada neural escondida e também N2 neurdnios

na segunda camada neural escondida e por fim N valores na camada neural de saida.

No processo de treinamento do perceptron multi-camadas utilizando o algoritmo
backpropagation, o algoritmo utiliza duas fases para realizar o treinamento. Na primeira
fase que é aplicada a camada de propagacédo adiante (foward), em que a rede é

alimentada na sua camada de entrada, essas informagdes percorrem toda a rede até a


https://medium.com/ensina-ai/rede-neural-perceptron-multicamadas-f9de8471f1a9
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camada de saida para que possamos obter respostas da rede. Durante a execug¢ao dessa
fase, os pesos sinapticos permanecem inalterados. E por fim os valores da camada de

saida sdo comparados a saida desejada (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,2010).

A partir dai, a segunda fase do método backpropagation, chamada de propagagao
reversa (backward) é executada e sdo feitas alteragdes nos pesos sinapticos de todos os
neurdnios ao decorrer da fase (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).
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3. REDE NEURAL CONVOLUCIONAL

O computador enxerga uma imagem ou um objeto, de uma maneira diferente em relagao
aos seres humanos, pois para ele uma imagem deve ser representada como uma matriz
bidimensional de numeros, essa matriz € chamada de pixels. Para que o algoritmo possa
reconhecer os objetos em imagens a gente utiliza um tipo especifico de rede neural, que é
a rede neural convolucional (CORNELISSE, 2018).

A RNA convolucional ou Convolutional Neural Networks (CNN), € o modelo ideal para os
problemas relacionados a imagem, também pode ser utilizada para sistemas de
recomendacgao e processamento de linguagem natural. O interessante da CNN, é que ela
aprende caracteristicas distintas para cada classe, sem qualquer supervisdo humana
(DERTAT, 2017).

A figura 8 ilustra a arquitetura de uma de rede neural convolucional.
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Figura 8: Arquitetura de uma CNN.
Fonte: https://www.mathworks.com/videos/introduction-to-deep-learning-what-are-convolutional-neural-
networks--1489512765771.html.

A RNA esta dividida em trés sessdes: camadas de entrada, camadas de extracdo de

recursos e a camadas de classificagao.
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As camadas de entrada sao todas as informacdes que passamos para a CNN, que no
caso serdo figuras de numeros manuscritos. Nas camadas de extragdo de recursos,
encontramos justamente a camada que da nome a RNA, a camada de convolugao, ela é
conhecida por esse nome, pois € nessa camada que ocorre uma operagdo chamada
convolugdo. Segundo Cornelisse (2018), o termo convolugdo refere-se a combinagao
matematica de duas funcdes para produzir uma terceira fungdo. Na CNN a convolucao é
aplicada nos dados de entrada usando o filtro de convolugao ou kernel para produzir um

mapa de recursos.

Como podemos observar nas figuras abaixo, a convolugdo € executada ao movermos o
filtro (o quadrado verde) nessa matriz de entrada (o quadrado azul), e tal agdo realiza uma

multiplicagao de matrizes gerando o mapa de recursos (o0 quadrado vermelho).

As figuras 9 e 10 ilustram a operagao de convolugéo.

Ix1 (1x01x1| O | O

O0x0(1x1 |1x0| 1 0 4

0x1|0x0|1x1| 1 1

Figura 9: Operagéo de convolugéo.
Fonte: https://www.freecodecamp.org/news/an-intuitive-quide-to-convolutional-neural-networks-
260c2de0a050/.



https://www.freecodecamp.org/news/an-intuitive-guide-to-convolutional-neural-networks-260c2de0a050/
https://www.freecodecamp.org/news/an-intuitive-guide-to-convolutional-neural-networks-260c2de0a050/
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1 1 | 1x1|0x0|0x1

0 1 |1x0|1x1|0x0 4 3| 4
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Figura 10: Operacéo de convolugao.
Fonte: https://www.freecodecamp.org/news/an-intuitive-quide-to-convolutional-neural-networks-
260c2de0a050/.

Em outras palavras, observamos que no lado esquerdo existem os valores de entrada
dentro de uma matriz, que pode ser uma imagem de entrada, ja a direita temos o filtro de
convolugado e essa convulsdao € chamada de combinagdao 3x3 devido a forma do filtro
(DERTAT, 2017).

Na operacao de convolucdo também ocorre uma transformacao linear, que pode ser "uma
funcdo de ativacdo do tipo RelLU (Rectified Linear Unit) comumente aplicada com o
objetivo de promover a nao linearidade ao modelo" (GONCALVES, 2017).

A camada de pooling ou agrupamentos, € executada apdés a operagao de convolugao, e
permite reduzir a dimensionalidade, que reduz o numero de parametros, o tempo de

treinamento e controla o ajuste excessivo (DERTAT, 2017).

A CNN precisa também de uma fungcdo de regularizagdo, para isso utilizaremos uma
técnica de regularizagdo chamada Dropout. A regularizagdo € uma forma de evitar o
oveffitting, que € quando o modelo se ajusta demais aos dados de exemplo e perde a
capacidade de generalizar em dados novos que nao estavam no conjunto de exemplos. O
Dropout € uma técnica muito utilizada, que consiste em deliberadamente, de uma forma
aleatdria, desligar alguns neurdnios da rede, informando uma probabilidade que o Dropout
utilizara para desligar alguns neurénios. Em uma nova iteragdo do algoritmo, os neurénios
que foram desligados aprenderdo uma nova caracteristica. Isso evita erros de
classificagdo e melhora a generalizagdo do modelo de redes neurais artificiais
(BROWNLEE, 2019).


https://www.freecodecamp.org/news/an-intuitive-guide-to-convolutional-neural-networks-260c2de0a050/
https://www.freecodecamp.org/news/an-intuitive-guide-to-convolutional-neural-networks-260c2de0a050/
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4. PROPOSTA DE TRABALHO

Para atender os objetivos estabelecidos, o presente trabalho tem por finalidade expor o
estudo e o desenvolvimento de uma rede neural artificial convolucional, que possa
contribuir para futuros trabalhos relacionados a reconhecimento de padroes,

reconhecimento de objetos, reconhecimento de caracteres em RNAs.

Para desenvolvermos a CNN utilizaremos a linguagem Python e as bibliotecas Keras e
Opencv. A RNA desenvolvida tem o intuito de reconhecer os caracteres manuscritos que
serao informados de entrada. Para variarmos o projeto, estudaremos os seus resultados,

alterando parametros e observando a sua acuracia.

Dividiremos o capitulo em trés secdes: tecnologia utilizadas, classes importantes e

desenvolvimento do trabalho.

4.1 TECNOLOGIAS UTILIZADAS

A figura 11 ilustra as tecnologias utilizadas no projeto:
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Figura 11: Tecnologias Utilizadas.

Fonte: Proprio autor.

O Anaconda é uma ferramenta utilizada por profissionais de analise de dados, ciéncias de
dados, ciéncia da computacdo, estatistica, entre outros. No Anaconda pode-se criar
facilmente um ambiente para gerenciar versdes dos pacotes e programas necessarios
para o trabalho, agrupando varias ferramentas necessarias para profissionais da area,
facilitando o desenvolvimento de projetos de ciéncias de dados e machine learning
(ANACONDA, 2020).

Python € uma linguagem de programacao, interpretada, de alto nivel, orientado a objetos,
de script, funcional, de tipagem dinamica e forte. A linguagem tem o intuito de ser facil e

amigavel no aprendizado, também é desenvolvida sobre uma licenga de cédigo aberto e é
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utilizada em varias aplicagbes como desenvolvimento web, ciéncias de dados e scripting
(PYTHON, 2020).

Jupiter Notebook € uma aplicagdo que permite criar e visualizar documentos que contém
equacodes, imagens, textos e codigos, a vantagem € que podemos executar o cédigo no
préprio documento. O Jupiter € um projeto de codigo aberto, sem fins lucrativos, da
mesma forma que o Anaconda, busca oferecer um suporte, ciéncia de dados e a

computacao cientifica em todas as linguagens de programacao (JUPYTER, 2020).

Opencv é uma biblioteca construida para fornecer uma infraestrutura para visao
computacional e aprendizado de maquina. Opencv € open source, tem mais de 2.500
algoritmos otimizados, algoritmos que podem ser utilizados para detectar e reconhecer
rostos, identificar objetos, classificar agdes humanas em videos, rastrear movimentos de
camera e dentre outras fungdes (OPENCYV, 2020).

O Keras é uma API projetada para seres humanos, pois oferece APIs consistentes e
simples, minimiza o numero de agbes do usuario necessarias, além de fornecer
mensagens claras. A ferramenta tem o intuito de tornar facil a realizagdo de novos
experimentos. A API foi construida com base no TensorFlow 2.0, e pode ser escalonada
para grandes clusters de GPUs (KERAS, 2020).

TensorFlow, é uma plataforma completa de cédigo aberto, para desenvolvimento de
machine learning. Ela possui varias ferramentas, bibliotecas e recursos. Permite a criagao
facil de modelos, com uma produgéao robusta de machine learning em qualquer lugar, pois
tem opcdo de implantar projetos na nuvem, localhost, pelo navegador ou em algum

dispositivo, e também em qualquer linguagem (TENSORFLOW, 2020).

O MNIST é um banco de dados, com uma grande quantidade de imagens de digitos
manuscritos que sao utilizados para varios sistemas de processamento de imagem, por
esse motivo foi utilizado nesse projeto. O banco de dados MNIST contém 60000 imagens
de treinamento e 10000 imagens de teste (WIKIPEDIA, 2020).

Matplotlib é uma biblioteca utilizada na visualizagdo em Python para criacdo de

visualizagbes estatisticas, animadas e interativas (MATPLOTLIB, 2020).

O Numpy é um pacote para ciéncias de dados, que fornece uma estrutura de dados array
que contém alguns beneficios sobre listas Python, beneficios como ser facil de usar, tirar

acesso mais rapido na leitura e escrita de itens e ser mais eficiente (WILLEMS, 2019).
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4.2 CLASSES IMPORTANTES

Detalharemos algumas classes que foram essenciais para o desenvolvimento do presente
projeto de CNN.

A figura 12, ilustra as classes importantes para o desenvolvimento da CNN.

from keras.layers import Dense

from keras.layers import Dropout

from keras.layers import Flatten

from keras.layers.convolutional import Conv2D

from keras.layers.convolutional import MaxPooling2D

Figura 12: Classes importantes.

Fonte: Proprio autor.

A Conv2D cria um filtro convolucional, que convolve com a matriz dos dados de entrada

para produzir um tensor de saida.

A MaxPooling2D aplica uma operagao do tipo pooling, que retira uma amostra do feature

map (mapa de recursos).

Precisaremos também de uma funcdo de regularizagdo, para isso utilizaremos uma
técnica de regularizagdo chamada Dropout. A regularizagdo € uma forma de evitar o
overfitting (Sobreajuste), que é quando o modelo se ajusta demais aos dados de exemplo

e por essa razao perde a capacidade de generalizar em dados novos. (WIKIPEDIA, 2017).

A classe Flatten, permite converter a saida das camadas convolucionais em um vetor de
caracteristicas, de apenas uma dimensdo. Isso precisa ser feito antes da camada
densamente conectada. Utilizamos o mapa de recursos antes de entrar na rede
densamente conectada, o mapa precisa passar por alteracdo estrutural, essa alteragao
consiste em achatar a matriz transformando-a em um unico vetor, de uma unica dimensao,
com todos os valores que estdo nessa matriz, este vetor entrara na rede densamente
conectada como uma transposta (GONCALVES, 2017).
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Por fim a classe Dense, que é a camada densamente conectada, e permite criar uma rede

neural regular densamente conectada.

4.3 DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO

Para o desenvolvimento do presente projeto foi utilizado o ambiente Anaconda com o

Jupyter Notebook para a codificagdo da CNN. O cédigo no Jupyter Notebook é dividido

em células, o que facilita quando queremos executar apenas uma parte do codigo.

A seguir apresentaremos figuras que representam o codigo da CNN.

A figura 13, ilustra a célula de importagao das bibliotecas.

In [1]: |import tensorflow as tf
datasets import mnist

from keras.
from keras
from keras
from keras
from keras
from keras
from keras

.models
.layers
.layers
.layers
.layers.
.layers.
import numpy as np

import matplotlib
from matplotlib import pyplot as plt
from keras.utils import np_utils

import cv2
import os

import Sequential

import Dense

import Dropout

import Flatten

convolutional import Conv2D
convelutional import MaxPooling2D

from keras import backend as K

#K.tensorflow backend.set image dim ordering{'th’)

K.set_image data format('channels first')

Zmatplotlib inline

seed = 7

np.random.seed(seed)

Figura 13: Célula de importagéo.

Fonte: Proprio autor.

Nessa célula estao todas as classes que utilizamos para o desenvolvimento da CNN, ja

detalhamos algumas classes e explicamos algumas bibliotecas como o Keras, Matplotlib,

Tensorflow, OpenCV e Numpy. No dataset MNIST, as dimensdes das imagens estao

centradas de 28 x 28. Neste projeto ndo foram utilizadas as dimensdes padrées do

TensorFlow e sim as dimensdes da biblioteca Theano, que por parametro tem (1, 28, 28).
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Essas informagbes sdo aplicadas nas imagens, um canal na escala de cinza com as
dimensdes do MNIST 28 x 28.

A figura 14, ilustra a célula de definigdo dos subconjuntos.

In [2]: def get_awvailable_gpus():
if K.tensorflow _backend. LOCAL DEVICES is None:
devices = tf.config.list_logical devices()
K.tensorflow _backend. LOCAL DEVICES = [x.name for x in devices]
return [x for x in K.tensorflow backend. LOCAL DEVICES if ‘dewvice:gpu’ in x.lower()]

def load data():
(x_train, y train), (x_cnn, y_cnn) = mnist.load data()

¥ _train = x_train.reshape(x train.shape[@], 1, 28, 28).astype( 'float32")
¥ cnn = x_cnn.reshape(x_cnn.shape[@], 1, 28, 28).astype('float32")

Xx_train = x_train / 255
x cnn = x cnn f 255

y_train = np_utils.to categorical(y_train)
y_cnn = np_utils.to categorical(y _cnn)

return x_traim, y train, x_cnn, y_cnn

Figura 14: Definicao dos subconjuntos.
Fonte: Proprio autor.
Na segunda célula, dividiremos o dataset em dois subconjuntos, o subconjunto de treino e
o subconjunto de teste, o subconjunto de treino esta definido como o train e o subconjunto

de teste esta definido como cnn. Trabalharemos com rotulos e features (recursos).

Estamos utilizando o aprendizado supervisionado na CNN, por isso precisamos de rotulos
para dizer a CNN o que os dados informados representam. Um exemplo, é apresentado a
imagem do numero 5, entdo utilizamos os rotulos para dizer que essa imagem representa

0 numero 5.

Lembrando que, no MNIST as imagens foram centradas no tamanho 28 x 28, por isso
precisamos redimensionar utilizando o reshape. Para padronizarmos os valores de saida
entre 0 e 1, dividiremos as variaveis rétulos x_train e x_cnn por 255. As variaveis features
y_train e y_cnn sao vetores com valores numéricos, por isso devemos converté-los para

matrizes de valores multi-classes usando a fung¢ao categorical.

A figura 15, ilustra a estrutura das camadas da CNN.
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In [3]: | x train, y train, x_cnn, y_cnn = load data()
num_classes = y cnn.shape[1]

# 0 model serd exporiodo parag este arguive

filename="mniztnsuralnet.h5’

def model():
model = Sequential()

model.add(Conv2D(3@, (5, 5), input shape=(1, 28, 28}, activation="relu’)})
model. add (MaxPooling2D({pool_size=(2, 2)))

model.add(Conv2D(15, (3, 3), input shape=(1, 28, 28), activation="relu’))
model. add(MaxPooling2D(pool size=(2, 2)))

model. add (Dropout(@.2))

model.add(Flatten())

model.add(Dense(128, activation="relu'))

model.add(Dense(64, activation="relu'))

model.add(Dense(32, activation="relu'))

model.add(Dense(num_classes, activation='softmax’', name='predict'))
model.compile(loss="categorical crossentropy’, optimizer="adam', metrics=["accuracy’'])

return model

Figura 15: Estrutura das camadas da CNN.

Fonte: Proprio autor.

Nessa célula vamos estruturar as camadas da CNN, instanciando uma variavel model a

classe sequencial, que recebera as camadas do modelo.

No modelo, adicionaremos duas camadas de convolugao, nessa camada, nos parametros
informamos a quantidade de mapa de recursos que a camada de convolugéo deve gerar,
o tamanho da nossa janela de filtro de convolucéo, o formato dos dados de entrada e por

fim informamos a fungao de ativacdo Relu.

Quando a convolugéo gerar o mapa de recursos, precisaremos de uma camada pooling,
que vai retirar uma amostra de cada mapa de recursos, conforme o pooling avanca nas
camadas, reduzira a dimensionalidade dos dados. Nesse modelo foram adicionadas duas

camadas de pooling.

Também precisamos incluir a nossa técnica de regularizagdo, a camada Dropout, pois
precisaremos desligar alguns neurdénios da rede de maneira aleatéria, para que eles nao

se ajustem demais aos dados de treino.
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Adicionaremos a camada de achatamento, Flatten, e também a camada densamente
conectada, Dense. No modelo adicionamos trés camadas densamente conectadas um

com 128 neurdnios, outra com 64 e outra com 32, todas com funcéo de ativacdo Relu.

A Ultima camada também é uma camada densamente conectada, mas com um
classificador, uma distribuicdo de probabilidades e a funcdo de ativagcdo softmax, que

servira para obter a distribuicio de probabilidades.

Por fim precisamos consolidar a arquitetura, para isso usaremos o método compile para
que o Keras junte e forme uma rede, ou seja, ele devera compilar essa arquitetura.
Também reduziremos os erros de classificagdo com uma funcédo de perda, essa fungao
calcula a diferenga entre o que a rede previu, a saida, e o valor verdadeiro, essa diferenca

deve ser minimizada a cada iteragao na rede.

A figura 16, ilustra o treinamento do modelo.

In [5]: model.fit(x_train, y_train, wvalidation_data=(x_cnn, y_cnn), epochs=28, batch_size=288)
model.save weights(filename)

Figura 16:Treinamento do modelo.

Fonte: Proprio autor.

Nesse método é feito o treino e também testaremos a performance do modelo e da
generalizagdo. O parametro epochs, informa a quantidade de iteragdes de treinos que
serao realizados, ou seja, durante X vezes os dados de exemplo serdo expostos ao
modelo. Também definimos o tamanho do lote, essa fungao divide os conjuntos de dados
em lotes para serem processados, isso melhora a performance de processamento, ao

invés de processarmos todos os dados.

A figura 17, ilustra a acuracia do modelo.

In [&6]: scores = model.evaluate(x cnn, y_cnn, verbose=@)
print{"\nacc: %.2f%X" ¥ (scores[1]*1e@))

acc: 99,34%

Figura 17: Acuracia do modelo.

Fonte: Proprio autor.
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Mediremos a acuracia do modelo e para termos uma visao mais precisa da exatiddo dos
valores encontrados, utilizaremos um método do Keras chamado evaluate. A varavel
scores recebera a avaliacdo do evaluate sobre os dados de validagdo x_cnn e y_cnn, e

exibiremos na tela a acuracia geral do modelo.

A figura 18, ilustra o teste com dados inéditos.

In [7]: |img_pred = cv2.imread("number-five.png", @)
plt.imshow(img_pred, cmap='gray’)

if img_pred.shape != [28,28]:
img2 = cv2.resize(img pred, (28, 28))
img pred = img2.reshape(28, 28, -1)
else:
img pred = img pred.reshape(28, 23, -1)

img pred = img pred.reshape(l, 1, 28, 28).astype( float32")

img_pred = img_pred/255.8

pred = model.predict classes(img pred)

pred_proba = model.predict_proba{img_pred)
pred_proba = "%.2f&%" % (pred_proba[@][pred]*10a)
print{pred[®], " com confianca de ", pred proba)

Figura 18: Teste com dados inéditos.

Fonte: Proprio autor.

Na ultima célula testaremos a precisdo do modelo ao predizer dados inéditos, pois até
aqui o modelo testou sobre o conjunto de dados de teste e exemplos, mas queremos
testar o modelo em valores novos, por isso nessa ultima célula informaremos essas

figuras de numeros manuscritos como dados de entrada.

E nessa célula que utilizamos novamente a biblioteca de visdo Computacional, OpenCV,
para carregar e ler a figura, depois vamos plotar, ou seja, gerar em um grafico, com a
biblioteca Matplotlib e por fim poderemos ver a predicdo do modelo baseado na figura

informada.
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5. RESULTADOS OBTIDOS

Neste capitulo apresentaremos os resultados obtidos pelo modelo de CNN que

desenvolvemos.

Na figura 16 apresentamos a funcéo fit, e o0 epoch € um dos parametros da fungao, onde
alteramos a quantidade de iteragdo do treino, sera muito importante para a analise de
precisdo do modelo. A predicdo e probabilidade sao variaveis que também serdo

importantes para a analise dos resultados.

A figura 19 ilustra o conjunto inicial de figuras que denominaremos de figuras 1 para

0 23
45 & 7

s 9

Figura 19: Conjunto de figuras 1 para teste.

testes.

Fonte: Proprio autor.
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A figura 20 ilustra um outro conjunto de figuras que denominaremos de figuras 2 para

| 2 3
S ¢ 7
C'

Figura 20: Conjunto de figuras 2 para teste.
Fonte: Proprio autor.
O conjunto de figuras 1 e conjunto de figuras 2 serdo utilizados no teste do modelo com
dados inéditos, mas as figuras dos conjuntos sdo apenas uma representacao das figuras
que utilizaremos, pois devemos informar uma figura individual de cada numero para o

modelo.

Para observarmos os resultados de uma forma mais adequada, anotamos em uma

planilha o que o modelo apontou de predi¢ao e probabilidade das figuras informadas.

A figura 21 ilustra o treino com apenas uma iteragao.
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Treino com 1 Iteracdo no Conjunto de figuras 1

Numeros 0 ] 2 > 4 5 6 7 8 9
Reconheceu 8 4 8 8 8 8 8 8 8 8
Probabilidade % | 98.74 | 59.73 94.89 99.30 97.94 97.34 95.86 99.31 83.50 64.60

Acurécia do modelo | 97.41%

Treino com 1 Iteracdo no Conjunto de figuras 2
Nuameros 0 3 | 2 3 4 5 6 7 8 9
Reconheceu 3 8 8 8 8 8 8 8 8 8
Probabilidade % | 62.83 | 97.06 | 59.73 | 99.31 | 83.50 | 94.89 [ 56.19 70.43 55.79 | 80.80
Acurécia do modelo | 97.41%

Figura 21: Treino com uma iteracao.

Fonte: Proprio autor.

Podemos observar que mesmo com a acuracia do modelo sendo de 97.41%, a predigao
em figuras que ndo estavam na fase de treino teve uma taxa de erros quase em 100%

das figuras apresentadas, reconhecendo a maioria das figuras como numero oito.

A figura 22 ilustra o treino com dez iteragdes.

Treino com 10 Iteragdes no Conjunto de figuras 1
N(meros 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Reconheceu 0 1 8 8 4 5 5 7 8 2
Probabilidade % | 64.66 | 48.78 | 59.59 | 99.32 | 83.99 | 90.06 |34.98 99.94 96.74 | 52.08
Acurdcia do modelo | 99.06%

Treino com 10 Iteracdes no Conjunto de figuras 2

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Reconheceu 3 8 2 8 7 5 6 7 8 9
Probabilidade % | 95.24 56.19 96.45 47.96 67.48 99.20 |70.43 94.14 55.79 55.79

Acurdcia do modelo 99.06%

Figura 22: Treino com dez iteragdes.
Fonte: Proprio autor.
Podemos observar que a acuracia do modelo aumentou para 99.06%, e as predigcbes
tiveram uma melhora, errando apenas em alguns numeros: no conjunto 1 0s numeros
dois, trés, seis e nove, e no conjunto 2 os numeros zero, um, trés e quatro. Estas
variagdes de erros e acertos sdo esperadas, uma vez que temos dois conjuntos de figuras

diferentes.

A figura 23, apresenta um exemplo de predigdo baseada no numero zero. Podemos
observar que o modelo obteve sucesso na predicdo do numero, com um grau de

confianga na casa de 95.59%.
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In [15]: img_pred = cv2.imread("zerol.png”, @)
plt.imshow(img pred, cmap='gray")

if img pred.shape != [28,28]:
img2 = cv2.resize(img_pred, (28, 28))
img_pred = img2.reshape(28, 28, -1)
else:
img_pred = img_pred.reshape(28, 28, -1)

img_pred = img pred.reshape(l, 1, 28, 28).astype('float3z')

img_pred = img_pred/255.8

pred = model.predict_classes(img_pred)

pred_proba = model.predict proba(img_pred)
pred_proba = "%.2f%%" % (pred_proba[@][pred]*1ea)
print(pred[@], " com confianca de ", pred_proba)

@ com confianga de 95.59%

0

10

2

30

40

Figura 23: Exemplo de teste com o numero zero.
Fonte: Proprio autor.
A figura 24, apresenta outro exemplo de predigdo, mas é baseada no numero dois.
Podemos observar que o modelo novamente obteve sucesso na predicdo do numero, e,

dessa vez, o grau de confianga na resposta apresentada foi de 99.92%.



In [14]:

img_pred = cv2.imread("dois2.png"”, @)
plt.imshow(img_pred, cmap='gray’)

if img_pred.shape != [28,28]:

img2 = cv2.resize(img_pred, {28, 28))
img_pred = img2.reshape(28, 28, -1)
else:
img_pred = img_pred.reshape(28, 23, -1)

img pred = img pred.reshape(l, 1, 28, 28).astype( float32')

img_pred = img_pred/255.8

pred = model.predict_classes(img_pred)
pred_proba = model.predict proba{img_pred)
pred_proba = "%.2f%%" % (pred_proba[@][pred]*10@)

print(pred[@], ™ com confianca de

2

com confiangca de

99.92%

» pred_proba)

Figura 24: Exemplo de teste com o niumero dois.

Fonte: Proprio autor.

40
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5.1 TRABALHOS FUTUROS

Com base no estudo e no modelo apresentado, espera-se aproveitar o conteudo para
estudar novas estruturas de modelo. Também sugere-se estudar novas aplicagdes para o
modelo, por exemplo, desenvolver um aplicativo que utilize redes neurais convolucionais
para reconhecer e digitalizar receitas ou um aplicativo para reconhecer textos das letras
do alfabeto, palavras ou até redagdes e artigos manuscritos.

Apesar do trabalho abordar redes neurais, o conteudo estd circunscrito como uma
subarea da inteligéncia artificial, e hoje em dia ha muitas possibilidades e assuntos para

serem estudados.
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6. CONCLUSAO

Apos o estudo realizado, e 0 modelo treinado, podemos concluir que objetivo do modelo
de rede neural convolucional reconhecer caracteres manuscritos foi atingido, assim como

o reconhecimento de padrdes e objetos.

Os resultados apresentados foram feitos com duas variagdes de iteragcdes. Uma rede
neural aprende por meio de uma série de repetigdes, portanto quanto mais iteracbes a

rede neural possui, maior sera sua predicao e acuracia.

As redes neurais artificiais foram criadas com o intuito de simular uma rede neural
biolégica, da mesma forma que a bioldgica resolve problemas, podemos utilizar as

artificiais para resolver os problemas do dia a dia.

O modelo de rede neural convolucional utilizado neste trabalho ndo segue uma
padronizagdo, as camadas podem ser alteradas acrescentando mais camadas

convolucionais, camadas de pooling, camadas densas ou até retirando as mesmas.

Python, Tensorflow, Keras e OpenCyv sdo tecnologias novas e que estdo em crescimento,
assim como utilizar o Anaconda como ambiente de desenvolvimento de maquinas de
aprendizado e ciéncia de dados, essas tecnologias sdao uma oOtima alternativa nas
aplicagoes futuras de trabalhos, pois sdo ageis, tem uma 6tima performance e facilitam

muito no desenvolvimento.
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