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RESUMO

O uso de plantas medicinais como uma forma de prevenir e tratar doencgas tém sido
amplamente difundido, visto que, as mesmas apresentam propriedades
farmacologicas que sdo de extrema importdncia para o bom funcionamento dos
organismos dos seres vivos. Todavia, as plantas podem possuir vérias espécies
diferentes, bem como em cada uma delas apresentar propriedades e finalidades
distintas, sendo essas, propriedades tanto benéficas ao organismo de um ser vivo,
quanto prejudiciais, como & o caso das espécies Plectranthus amboinicus (boldo) e
Plectranthus barbatus (malva). O processo de reconhecimento e classificagio
dessas plantas demandam anélises e métodos que garantam que a espécie seja
utilizada para tal finalidade. Entretanto, muitos destes métodos utilizam
caracteristicas complexas e demandam um grande conhecimento técnico para fazer
esta classificagho. A aplicagdo de técnicas computacionais para automacgio da's
atividades de reconhecimento de padrBes motivou o desenvolvimento deste
trabatho. Com base na literatura, a folha é a caracteristica e a parte mais simples da
planta a ser analisada, de forma a reconhecé-la. As Redes Neurais Artificiais (RNAS)
em conjunto com Processamento Digital de Imagens (PD!) proporcionam uma alt;
capacidade em resolugdo de problemas, sendo possivel encontrar diversaE
aplicagdes que utilizam estas técnicas em conjunto. Neste trabalho & apresentado
uso de técnicas de Processamento Digital de Imagem para extrair caracteristi
das folhas dessas duas espécies da familia Plectranthus. Neste sentido, fora
coletadas amostras destas espécies e extraidas caracteristicas anatémicas
morfolégicas que as compde, onde estas caracteristicas foram utilizadas para
compor uma base de dados para ser utilizada como par8metros de entrada para
uma RNA do tipo Multi Layer Perceptron aqui desenvolvida, a qual foi capaz de
classificar corretamente as duas espécies com uma taxa de acerto de 96,15%. Os
relutados obtidos com o treinamento da RNA possibilitou o desenvolvimentc de um
aplicativo inteligente para dispositivos méveis para o reconhecimento de plantas
medicinais a partir da analise de caracteristicas presente em suas folhas. Como
resuitado, obteve-se uma aplicagdo capaz de reconhecer plantas das espécies
estudadas de modo bastante satisfatorio demonstrando que é possivel a utilizagso
de RNAs para classificar duas espécies distintas e com isso realizar a produgéo de
sistemas inteligentes.

PALAVRAS-CHAVE: Reconhecimento de Padrdes. Redes Neurais Artificiais. Mul{i

Layer Perceptron. Processamento Digital de Imagem. Aplicagao Inteligente.
i



ABSTRACT

The use of medicinal plants as a way to prevent and treat diseases have been
widespread, since they present pharmacological properties that are of utmost
importance to the proper functioning of the bodies of living things. However, plants
can have several different species and in each of them present properties and
different purposes, and these, properties both beneficial to the body of a living being,
as harmful, such as the species Plectranthus amboinicus (boldo) and Plectranthus
barbatus (mauve). The process of recognition and classification of these plants
require analysis and methods to ensure that the species is used for this purpose.
However, many of these methods use complex characteristics and require a great
technical knowledge to make this classification. The application of computational
techniques for automation of pattern recognition activities motivated the development
of this work. Based on the literature, the leaf is the characteristic and the simplest
part of the plant to be analyzed in order to recognize it. The Arificial Neural Networks
(ANN) in conjunction with Digita! Image Processing (DIP) provide a high capacity for
problem solving, and you can find several applications that use these technique
together. This work presents the use of digital processing techniques to extra
image features of the leaves of these two species of Plectranthus family. In this way,
samples were collected from these species and extracted anatomical an
morphological characteristics which composes where these characteristics are use
to compose a database to be used as input parameters for an RNA Multi Laye
Perceptron type developed here, which was able to comrectly classify the two specieg
with a 96.15% success rate. The relutados obtained with the training of RNA enabled
the development of an intelligent mobile application for recognition of medicinal
plants from the present characteristics analysis on its leaves. As a result, there was
obtained an application capable of recognizing plants quite satisfactorily studied
species demonstrating that using RNAs it is possible to classify two distinct species
and thereby perform intelligent production systems.

KEY-WORDS: Pattern Recognition. Arificial Neural Networks. Multi Layer
Perceptron. Digital Image Processing. Intelligent application.
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1 INTRODUGAO

Durante toda vida, em varios momentos, o ser humano se utiliza do
reconhecimento de padrdes para realizar a identificagio de tudo aquilo que o rodea.
Esse reconhecimento é baseado em caracteristicas especificas que s#o extraidas
de cada objeto, como cor, largura, altura, &rea, forma geométrica, dentre outrds
varias (RAMOS, 2005).

O Reconhecimento de padres (RP) &, por natureza, uma ciéncia inexata,
e assim admite muitas abordagens, algumas vezes complementares, outras
competitivas, para aproximar, indicar ou encontrar solugées a um dado problema.
Em problemas complexos de RP, a abordagem comum uitilizada & dividir o problema
em dois moéduios subsequentes: a extragdo de caracteristicas e o médulo d

w

classificagéio. Tanto para o primeiro como para 0 segundo médulo j& existem varia

L1t

Y

abordagens desenvolvidas que véo desde abordagens estatisticas e matematica;
até abordagens de Inteligéncia Artificial (RAMOS, 2005).
Dentre as técnicas utilizadas para reconhecimento de padrdes, temos as

de Inteligéncia Computacional, uma &rea da Inteligéncia Artificial que investiga
sistemas computacionais que apresentam comportamento inteligente, por meio de
meétodos sub-simbdlicos baseados em modelos mateméticos e de calculo numérico.
A Inteligéncia Computacional utiliza principalmente trés técnicas: Redes Neurais
Artificias (RNAs), Logica Fuzzy e Algoritmos Evolutivos (LIBERMAN, 1997).
RNAs tiveram um crescente uso devido a sua capacidade de fazer suposiges mai
delicadas a respeito da distribuigio dos dados de entrada do que método
estatisticos tradicionais e a capacidade de formar fronteiras de decisfo altament
nao lineares no espago de caracteristicas (RAMOS, 2005). As RNAs s30 baseada
no funcionamento de neurbnios biologicos, onde, assim como um neurdnio bioldgico,
o neurdnio artificial possui uma estrutura relativamente simples e a estrutura deste
neurbnio & capaz de responder a estimuios de outros neurdnios a ele conectados
(RAMOS, 2005)(ROBERTO; FILHO, 2009).

Devido & ampla aplicaggo das RNAs como, por exemplo, aproximagio
universal de fungdes, controle de processos, agrypamento de dados, otimizag&io de
sistemas e sistemas de previsdo, as mesmas também sado utilizadas para
reconhecer e classificar padrdes, dentre estes, os padrées em imagens, onde s&0
utilizadas como entradas para a RNA um conjurito de caracteristicas extraidas da
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imagem por intermédio do Processamento Digital de Imagem (PDl) (LIBERMAN,
1897). O uso de PDI tem por objetivo melhorar o aspecto visual de certas feigdes
estruturais e fornecer diversos subsidios para a interpretagéo, gerando produtos que
possam ser posteriormente submetidos a outros processamentos (RAMOS, 2005).
As entradas a serem utilizadas na RNA sofrem um pré-processamento, ou seja, uma
melhoria antes de serem processadas, de maneira a conseguir um melhor resultado
(RAMOS, 2005).

Um dos grandes problemas, assim como o reconhecimento de faces, é o
reconhecimento de plantas, devido a sua grande biodiversidade e além desta, a
complexidade geométrica de suas partes como raizes, flores, caule, frutos e
sementes (BORGES, 2013).

As plantas estdao presentes em todos os lugares e detém um pap}l
importante no meio ambiente, sendo um dos principais, a presenga de vida na Ter
(BORGES, 2013). Além deste motivo, as plantas podem ser utilizadas na produgdo
de alimentos, tecidos e principalmente, medicamentos. Plantas medicinais s3o
utilizadas ha varios anos para curar uma variedade de doencas, e de acordo com
Organizagdo Mundial de Satde (OMS, 1997), o uso das plantas medicinais como
uma forma de prevenir e tratar doencas t&ém sido bem difundido, onde cerca de 80%
da populagdo mundial j4 fez uso de algum tipo de planta para aliviar alguma
sintomatologia. As plantas medicinais apresentam propriedades farmacologicas que
séo de extrema importancia para o bom funcionamento dos organismos dos ser
vivos (YAMASHITA, 2005), contudo, as plantas podem possuir vérias espécie
diferentes, 0 que podera contribuir para que sejam utilizadas de forma incorrety,
visto que podem conter propriedades que também prejudicam o organismo de u
ser vivo.

Muitos s&o os métodos utilizados para reconhecer plantas, os quais vab
desde a andlise morfologica da planta até métodos mais modernos, como a analise
do DNA (KRESS et al,, 2005). Porém, muitos destes métodos se utilizam de
caracteristicas complexas e podem ser realizados apenas por profissionais que
tenham um amplo conhecimento. Muitas vezes algumas das técnicas de
reconhecimento acabam por depender da interpretagdo de quem a esta utilizando,
com excegdo de métodos que envolvam o estudo do DNA, o qual também &
bastante complexo e somente feito em laboratério. A partir de estudos sobre a
literatura, identifica-se a folha como sendo a caracteristica e a parte mais simples da
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planta a ser analisada para realizar o reconhecimento de uma planta (BORGES,
2013).

A principal finalidade deste trabalhc € a identificagfio e diferenciacdo de
duas plantas medicinais amplamente utilizadas, o Boldo (Plenctranthus barbatus) ea
Malva (Plenctranthus amboinicus), por meio do uso de uma RNA implementada
dentro de uma aplicac&o para dispositivos moéveis, especificamente para plataforma
Android. Para atender o objetivo proposto, foram estabelecidos os seguintes
objetivos especificos: analisar as folhas de ambas as espécies e identificar
caracteristicas capazes de diferencia-las; extrair de uma série de imagens as
caracteristicas escolhidas utilizando um algoritmo de PDI; treinar a RNA utilizando-
se os produtos resultantes do PDI como entrada; implementar a RNA juntamente
algoritmo de PDI na linguagem utilizada pela plataforma Android para gerar
aplicagéo.

A escolha do Boldo e da Malva deu-se por estes fazerem parte de um
mesma familia com um grande nimero de espécies como: Plenctranthus barbatul,
Plenctranthus neochilus, Plenctranthus emestii e Plenctranthus coleoides Benth e
dentre elas somente as duas analisadas (Plenctranthus barbatus e Plenctranthus
amboinicus) podem ser utilizadas como medicamento benéfico ao organismo, além
disso, o Boldo e a Malva sdo plantas medicinais amplamente utilizadas pela
medicina popular e pela medicina tradicional, na produgdo de medicamentos e no
tratamento de doengas. A plataforma Android foi escolhida por ser uma plataforma
livie e de grande acessibilidade e ter um canal préprio disponibilizado para a$
aplicagbes construldas para ela, facilitando a divulgagéo e propagagao da aplicagad,
a fim de que esta seja utilizada para prevenir o mau uso das plantas estudadas.

Além deste capltulo introdutério, que apresentou uma vis&o geral deste
trabatho, este documento foi estruturado da seguinte forma:

No Capltulo 2, "Reviséio de Literatura”, serfio apresentados alguns
conceitos relevantes para a compreenséo do tema atual desta pesquisa, onde seréd
feita uma revisdo sobre Reconhecimento de PadrBes e sobre as técnicas de
inteligéncia Computacional.

O Capltulo 3, “Materiais e Métodos”, apresenta o procedimento
experimental realizado nesta pesquisa, o desenvolvimento de uma RNA para
classificac&o das espécies Plectranthus amboinicus (boldo) e Plectranthus barbatus
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(maiva), bem como o desenvolvimento da aplicagdo para dispositivos méveis que
utilizam a plataforma Android.

No Capitulo 4, “Resultados e Discussdes”, serio apresentados Qs
resultados desta pesquisa tanto no que diz respeito ao Processamento Digital das
Imagens, quanto & melhor RNA encontrada para solucionar o problema c[e
classificagdo em questdio, também serdo demonstrados o método de
desenvolvimento e a as telas da aplicago implementada neste trabalho.

O capltulo 5, “Considerages Finais”, mostra algumas consideragdes
finais & cerca desta pesquisa, onde ser2o apresentadas também, algumas
sugestdes de melhorias para trabalhos futuros.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 RECONHECIMENTO DE PADROES

Reconhecimento de Padrbes (RP) & provavelmente uma das areas da
ciéncia de maior abrangéncia, estudada em diversos campos de pesquisa como
biologia, psicologia, medicina, marketing, finangas, meteorologia, sensoriamento
remoto, processamento de imagens, entre outros (SOUZA, 1999).

Segundo Souza (1999), RP &, por natureza, uma ciéncia inexata, e assim
admite muitas abordagens, algumas vezes complementares, outras competitivas,
para aproximar, indicar ou encontrar solugdes a um dado problema. A primeir
explicagéo de um fato ou entendimento de um acontecimento novo estd semp
ligada aos padrbes do mesmo.

Existem muitas definigbes e muitas abordagens sobre Reconhecimen
de Padrdes. Duda e Hart, (1973), caracterizaram RP como: “campo que consiste n
reconhecimerito de regularidades significativas em meios ruidosos e complexos.” J&
Bezdek e Pal (1992) definem RP como: “a busca por estruturas em dados”.

Segundo Pao (1989), o conhecimento de reconhecimento de padrées é
importante devido &s ocorréncias na vida humana tomarem forma de padrées, A
formagao da linguagem, o modo de falar, o desenho das figuras, o entendimento das
imagens, tudo envolve padrées. ,

RP e uma tarefa complexa, onde o homem busca, sempre, avaliar a
situagSes em termos dos padrdes das circunstancias que as constituem, descobr(r
relagbes existentes no meio, para melhor entendé-lo e adaptar-se (SOUZA, 1999).

O Reconhecimento de Padrées, assim como a Inteligéncia Artificial, teve
seu Inicio nos anos 50. O RP inicialmente utilizou-se de técnicas probabilisticas,
mais precisamente, da Estimagéo e Teoria da Deciséio para sua fundamentagéo.
Assim, usou a linguagem da Probabilidade em sua origem, usandoc a abordagem
Bayesiana (SCHALKOFF, 1992). Os métodos de classificagio podem ser divididos
em guatro grupos: RP estatistico, RP sintatico, RP neura! e RP difuso (PAQ, 1989;
FU, 1994; BISHOP, 1995).

O estudo do reconhecimento de padrbes pode ser dividido em duag
categorias basicas (TOU, GONZALES, 1981): o estudo de seres humanos e
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organismos vivos com o objetivo de se estabelecer os modos pelos quais os
mesmos desenvolvem e aprimoram suas capacidades de reconhecimento de
padrbes e o desenvolvimento de teorias e técnicas objetivando a construgéo de
magquinas ou dispositivos capazes de apresentar caracteristicas semelhantes as dos
seres humanos em reconhecerem padrées.

O termo reconhecimento de padrées envolve uma gama significativa de
problemas de processamento de informagfo, com grande relevancia pratica, desde
o reconhecimento de voz e de caracteres feitos manualmerte, até a detecglo de
erros em equipamentos ou diagnésticos médicos. Nao é possive! abordar todas as
areas onde seria Util e, por vezes mesmo necessério, aplicar RP. Deve-se levar em
conta que as pessoas aplicam seus préprios métodos de reconhecimento e
praticamente todas as area da atividade humana. Na pratica computacional, pode—¥
enumerar algumas areas onde vem sendo usado RP (KASABOV, 1996; SMITH,
1998; TAFNER, 1998):

» Andlise, segmentagio e pré-processamernto de imagens;
* Reconhecimento de faces;

» [dentificagdo de impressées digitais;

e Reconhecimento de caracteres;

+ Analise de manuscritos;

» Computer Vision;

¢ Entendimento e reconhecimento de voz;

e Diagnéstico médico.

2.1.1 Padrao e Classe

Entende-se por padrdo as propriedades que possibilitam o agrupamento
de objetos semelhantes dentro de uma determinada classe ou categoria, mediante a
interpretagéo de dados de entrada, que permitam a extragdo das caracteristicas
relevantes desses objetos (TOU, GONZALES, 1981). Entende-se por classe de um
padrdo um conjunto de atributos comuns aos objetos de estudo. Assim,
reconhecimento de padrées pode ser definido como sendo um procedimento em que

se busca a identificacio de certas estruturas nos dados de entrada em comparagéo
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a estruturas conhecidas e sua posterior classificagéo dentro de categorias, de modo
que o grau de associagio seja maior entre estruturas de mesma categoria @ menor
entre as categorias de estruturas diferentes. Os dados de entrada s8o medidos por
sensores e selecionados segundo o contetido de informagdes relevantes para‘a
decisdo, e passam por um processo de redugdo de sua dimensionalidade para que
possam ser usados pelo classificador, que o designard & classe que melhor o
represente (PRADQ, 2002).

2.1.2 Sistema de Reconhecimento de Padrdes

Os sistemas de reconhecimento de padrées seguem normalmente uma
sequéncia de etapas conforme a Figura 1. Cada uma destas etapas tem um grau
complexidade que varia de acordo com o problema de reconhecimento de pad
em questdo. Certamente, para que o sistema funcione perfeitamente, se
necessario o correto desenvolvimento e otimizagéo de cada uma das etapas (DUDA,
HART, STORK, 2001).

Decisiio

Custo
e G e conlexto
Classificagdo —___ Selegcdo de
e S ' caracteristicas ’

| Extragao de Caracteristicas

[ s

Entrada
Figura 1. Etapas normalmente envolvidas em um sistema de reconhecimento de padrao
Fonte: (SILVA, 2003)



21

A primeira etapa & de aquisigdo dos sinais ou imagens, formando os
dados de entrada para o sistema. Nesta etapa, recorre-se frequentemente a
procedimentos para pré-processamento e nomaliza¢do de dados (FUKUNAGA,
1990).

A segunda etapa é responsavel pela segmentacéo, que de uma manelra
simples para um sistema, por exemplo, envolvendo aquisigio de imagens, define-se
como a separacao dos objetos de interesse na imagem dos outros objetos contendio
informacao irrelevante (background). Duda e Hart (1973) afirmam que o problema de
segmentacdo € um dos problemas mais complexos em reconhecimento de padréeés,
citando, por exemplo, a problemética existente em sistema de reconhecimento de
VOZ.

A terceira etapa, extragéo de caracteristicas, & responsavel pela formagéo
de um conjunto de medidas ou valores que sejam similares para objetds
pertencentes a mesma classe, e diferentes para objetos de classes distintas.
bom sistema de extragdio de caracteristicas devers facilitar o trabalho do
classificador. Desta forma, € recomendavel que seja feita uma selegéo adequada de
caracteristicas a serem usadas para um dado sistema de reconhecimento de
padrées. E importante a escolha de caracteristicas realmente relevantes para a
discriminagéo das classes estudadas e, preferencialmente, que sejam de extracdo
facil. Resumindo, um conjunto ideal de caracteristicas devera ser composto pelo
menor ndmero posslvel de caracteristicas de extragfio facil, sem detrimento do
desempenho do classificador (DUDA, HART, STORK, 2001).

A quarta etapa, a classifica¢éo propriamente dita, tem como objetivo usar

o vetor de entrada, formado pelas caracterfsticas, para atribuir um objeto a uma
classe. O grau de dificuldade do problema de classificagdo esta fortemeni]e
associado a variabilidade existente nos valores das caracteristicas de objetos de

mesma classe, e & diferenga de valores das caracteristicas de objetos de classes
distintas. Existem diversos tipos de problemas envolvidos nesta etapa, mas os
problemas principais s&o encontrar qual o tipo de classificador adequado para um
dado problema, e obter 0 melhor desempenho possivel (DUDA, HART, STORK,
2001).

A quinta etapa, que pode ou nfo existir em determinados sistemas,
envolve normalmente uma tomada de decis&o a partir do resultado da classificagfio.
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A etapa de classificagdo pode ser desenvolvida usando-se varias
técnicas, como as que empregam classificadores estatisticos, as redes neurais
artificiais, |6gica difusa e sistemas hibridos. O que varia de um classificador para o
outro & o algoritmo de treinamento ou aprendizagem (SILVA, 2003).

2.1.3 Abordagem estatistica

Robert Schalkoff (1992) diz que o reconhecimento de padrées estatistico,
cOmo sugere O proprio home, assume uma base estatistica para 0s algoritmos de
classificagio. Um conjunto de medidas, que denotam as caracteristicas, € extraido
dos dados de entrada e usado para associar cada vetor de caracteristicas a uma
dentre as classes. Presume-se que as caracteristicas s40 geradas por um estado da
natureza, e, portanto, existe um modelo subordinado a um estado com um conjunto
de probabilidades efou fungbes de densidade de probabilidade correspondente,
passivel de ser usado para representa-lo.

Segundo Bishop (1995), a forma mais geral e natural de formuiar
solugtes para o reconhecimento de padrbes € o RP estatistico, por meio do qual é
reconhecida a natureza estatistica tanto da informag&o que se quer representar
quanto dos resultados que devem ser expressos.

2.1.4 Abordagem Sintatica

Muitas vezes, as informagdes significativas em um padrio nél)
consistem apenas na preseng¢a ou auséncia de valores numéricos de um conjunto
de caracteristicas. Ao invés disto, a inter-relago ou interconex&o das caracteristica
produzem informag¢des estruturais importantes, que facilitam a descricio ou
classificagdo. Esta é a base do RP sintatico. Portanto € necessario, ac se usar a
abordagem de RP sintatico, quantificar e extrair as informagbes estruturais
importantes para poder avaliar a similandade estrutural entre os padrées. Para a
abordagem sintatica, ao enfatizar a descrigao estrutural dos padries, tenta-se fazer
uma analogia entre as estruturas do padréo e a sintaxe de uma linguagem (BISHOP,
1995).

Tipicamente, o RP sintatico formula uma descrigdo hierérquica dé
padrdes complexos, construida a partir de sub-padrées mais simples, sendo que no
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nivel mais baixo se encontram os elementos mais simples, extraidos dos dados de
entrada que s&o chamados de primitivas. Por exemplo, as frases e as sentengas s4o
construldas juntando-se palavras, e palavras sdo construidas juntando-se letras (FU,
1982).

2.1.5 Abordagem Neural

Com a capacidade intrinseca de aprender, e o fato de serem
aproximadores universais, as redes neurais surgiram como uma feramenta
poderosa na 4rea de reconhecimento de padrSes. Sua capacidade de fazer
suposigbes mais delicadas a respeito da distribuigdo dos dados de entrada do que
metodos estatisticos tradicionais € a capacidade de formar fronteiras de decis3o
altamente n3o-lineares no espago de caracteristicas, levou ao seu crescente uso.

A tarefa computacional realizada pelas redes neurais pode ser, pQr
exemplo, a classificagdo de padrBes, ou seja: dado um vetor de caracteristicas,
deve-se associa-lo a uma classe em um determinado problema (i.e., reconhecimento
de padrfes). Na maioria das aplicagdes de RP usando-se redes neurais, sdo
estabelecidas conexdes entre os valores de todas as caracteristicas que definem os
padrées com camadas intermediarias de neurdnios e a todas as classes objetivos
que s@o consideradas como a camada de saida. O treinamento da rede é realizado
corrigindo os pesos nas conexGes para estabelecer-se as relagbes entre al
caracteristicas e classes que promovam a melhor discrimina¢gdo possivel entre o
padrbes de classes diferentes. Assim, ao ser apresentado & rede um novo padrad,
esta indicar4 a classe que o representa melhor na camada de salda (SCHALKOFR,
1992).

2.1.6 Abordagem Difusa

Segundo Klir e Yuan (1995), a utilidade da teoria dos conjuntos difusos no
reconhecimento de padrées j4 foi reconhecida em meados da década de 60, e hojé
a literatura a respeito de RP difuso & bastante extensa. Existem duas formas
classicas de RP difuso, s@o elas: os métodos de reconhecimento de padrées pot
meio de listas de pertinéncias e os métodos difusos sintaticos. No método classico
da lista de pertinéncia, cada classe é caracterizada por um conjunto de padrdes que
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@ armazenado no sistema de reconhecimento de padrées. Um padréo desconhecido
a ser classificado & comparado com os padrées armazenados um a um. O padrio é
classificado como um membro de uma classe se ele combinar com um dos padrdes
pertencentes a esta ciasse.

No método sintatico difuso, um padrdo é representado por uma cadeia de
sub-padrbes concatenados chamados de primitivas. Estas primitivas sd@o vistas
como o alfabeto de uma linguagem formal. Um padrio, entdo, é uma sentenga
gerada por alguma graméatica. Todos os padrbes, cujas sentengas séo geradas pela
mesma gramatica, pertencem a uma mesma classe.

Um padrao desconhecido & classificado como pertencente a uma classe
particular se ele puder ser gerado pela gramatica correspondente a ela (KLIR,
YUAN, 1995).

2.2 INTELIGENCIA COMPUTACIONAL .

A Inteligéncia Computacional (IC), do inglés Computational Inteifigence
(Cl) é a area da ciéncia que estuda a teoria e a aplicac&o de técnicas inspiradas na
natureza, buscando o desenvolvimento de sistemas inteligentes que imitem
aspectos do comportamento humano, tais como: aprendizado, percepgao, raciocinio,
evolugao e adaptagdo (ENGELBRECHT, 2007). Dentre essas técnicas se destacam:
Redes Neurais Artificiais; Computag&o Evoiutiva; inteiigéncia de Enxames; Sistemag
Imunolégicos Artificiais e Sistemas Fuzzy.

2.2,1 Redes Neurais Artificiais
I
As Redes Neurais Artificiais (RNAs) s&o técnicas computacionais qut‘é
apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos
inteligentes. Estas redes adquirem conhecimento por experiéncia e podem se|'
utilizadas na resolugdo de uma grande classe de problemas encontrados em varias
areas aplicadas, como:; classificagéo, identificagdo, diagndstico, andlise de sinais e
de imagens, otimizagéo e controle (SILVA, 2003).
As RNAs possuem caracteristica muitidisciplinar (neurociéncia,
matematica, estatistica, fisica, ciéncia da computago e engenharia) o que tornou
possivel o desenvolvimento de muitos tipos e muitas aplicagdes envolvendo o seu
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uso, tanto na area académica, industrial, comercial, como de servigos, Os tipos de
aplicagbes s&o os mais diversos, como modelagem, andlise de séries temporais,
recorthecimento de padrbes, processamento de sinais de controle entre outros; tudo
isto devido a uma importante propriedade: a de aprender a partir dos dados clle
entrada (BONIFACIO, 2010). '
As principais caracteristicas das RNAs sdo (SILVA et al., 2010): |

¢ Capacidade de aprendizado: por meioc de um processo de
treinamento, a partir de um banco de dados existente, a rede
consegue extrair uma relacdo entre as diversas variaveis que
compde a aplicacdo;

» Habilidade de generalizagéo: uma vez que a rede tenha realizado
o treinamento, ela consegue generalizar o conhecimento dando
oportunidade de estimar solugdes para mesma aplicagdo formada
por dados externos ao banco de dados de treinamento;

» Possibilidade de prototipagem: apbs o processo de treinamento g
generalizacdo da rede, é possivel implementa-la em hardware ou
software.

Nas RNAs, as unidades de processamento de informacgao fundamentais
para o seu funcionamento séo os neurbnios artificiais (Figura 2), os quais consistem
em estruturas légicas com o objetivo de simular o funcionamento de um neurdnio

biolégico, fazendo com que a rede atue de forma indutiva, sendo que se
funcionamento pode ser descrito conforme apresentado a seguir (COST{
ORTOLAN, 2014):
e Um conjunto de valores é apresentado como variavel de entrada;
o As variaveis de entrada s&o multiplicadas por pesos sinépticol
respectivos conforme a influéncia de cada valor;
¢ O potencial de ativag&o neural & obtido pela soma ponderada dos
sinais de entrada, subtrairndo-se o limiar de ativagao;
¢ A saida do neurdnio é limitada utilizando uma fungo de ativagdo
apropriada;
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o O sinal de saida é produzido relacionado a cada um dos conjuntos
de variaveis de entrada.

Com base no funcionamento dos neurbnios artificiais as RNAs também
podem ser definidas como um conjunto de neurdnios artificiais organizados em
camadas, na qual podemos identificar a entrada, os neurdnios internos € os de
salda. A arquitetura da rede ¢ definida pela forma na qual esses neurdnios est?o
organizados e interconectados, ou seja, o nimero de camadas, o nimero de
neurdnios por camada, tipos de conexfo entre os neurbnios e a topologia da rede
(SILVA, 2009).

A Figura 2 ilustra 0 modelo de um neurbnio artificial. Os sinais de
entrada séo representados pelos valores xy, Xz, Xa,..., X,, que representam impulses
elétricos externos em um neurbnio biolégico. Os pesos sinapticos ponderando|a
relevancia de cada entrada s&o representados pelo conjunto de valores wy, Iz’
ws,..., Wo, que serao os indices de multiplicagdo dos valores de entrada. Des}a
forma, por meio de um limiar de ativagdo ¢, a soma ponderada das entradas u'é
limitada pela fungdo de ativagdo g(u)} apresentado o resultado em y (SANTOS,
2013).

Figura 2. Neurdnio artificial

Fonte: (SiLVA et al.,, 2010)

2.2.1.1 Arquitetura de uma RNA

A arquitetura de uma RNA diz respeito a forma como os diversos
neurbnios que compdem a rede estdo dispostos uns relagdo aos outros, ou seja,
como as conexfes sinapticas estdo estruturadas (Silva, et al.,, 2010). As principais
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arquiteturas das RNAs, considerando a disposicdo dos neurbnios, fofmas de
interligagdo e constituicdo de camadas, s&o as redes feedfoward de camada simples
ou camadas multiplas e as redes recorrentes (SANTOS, 2013).

2.2.1.1.1 Rede feedfoward de camada simples

Sao redes que contém apenas uma camada de entrada e a camada de
saida € a propria camada de neurSnios, onde a quantidade de saidas sera igual ao
numero de neurbnios da rede. Estas redes sdo empregadas em aplicagBes de
fitragem linear, memoéria associativa e classificagdio de padrées. S8o gxemplos
desta arquitetura as redes Perceptron e Adaline (SANTOS, 2013).

2.2.1.1.2 Rede feedfoward de camadas muitiplas

S30 redes que possuem uma ou mais camadas de neurdnios escondidas
e sdo aplicadas em diversos problemas tais como aproximagio de fungdes,
classificac@o de padrées, otimizagio e controle de processos. S#o exemplos desta
rede o Perceptron multicamadas MLP (Muiti Layer Perceptron) e as redes de base
radial RBF (radial basis function) (SANTOS, 2013).

2.2.1.1.3 Rede recorrente

Este tipo de rede possui realimentagio entre diferentes camadas de
neurdnios onde as saidas dos neurbnios s&o realimentadas como sinais de entradas
em outros neurdnios. As redes recorrentes sdo utilizadas em sistemas variantes no
tempo, tais como: controle de processos e previsdo de séries tempotfais. Os
principais tipos destas redes séo o modelo de Hopfield e o Perceptron multicamadas
(SANTOS, 2013).

2.2.1.2 Treinamento
{
O treinamento da rede consiste na adequagio iterativa dog pesos

sinapticos e limiares de ativag&o de todos os neurbnios da rede e encerra-se quando
a RNA consegue generalizar solugbes para uma classe de problemas cujas
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respostas séo representativas na aplicagao que estd sendo processada (%ANTOS.
2013). .
O conjunto de valores reais conhecidos (amostras) normalfnente &
dividido em subconjuntos de treinamento e teste da RNA. Cerca de 60 a 90% das
amostras ¢ separada para efetuar o aprendizado da RNA, a fim de que estaiaprenda
as regras do processo e ajuste os pesos sinapticos e o limiar de ativagédo. Os demais
dados ou amostras s&o apresentados 4 RNA apés a fase de treinamento com o
objetivo de verificar e testar se a generalizacéo produzida pela rede resulta em
saidas adequadas para os dados nd¢ apresentados durante o treinamento. Caso as
saldas dos dados de testes sejam adequados, a rede obteve um grau de
generalizagdo aceitavel e, assim, obtém-se a validagio da topologia empregada
(SILVA,; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.2.1.2.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado ¢ aquele no qual é apresentada para a
rede uma tabela de dados com entradas e saidas conhecidas caracterizando quai é
o valor adequado ou inadequado para cada conjunto de entradas apresentado.
Assim, a RNA é treinada para fornecer a saida desejada em relacée a uma entrada
especifica (HAYKIN, 2001).

Quando um vetor de entrada é aplicado, a saida da rede é calculada e
comparada com o padrao de saida da tabela de dados e 0s pesos sinapticos e
limiares s&o ajustados continuamente, aplicando agBes comparativas, exegutadas
pelo préprio algoritmo de aprendizagem. Estas supervisionam a defasagem éntre as
respostas produzidas pela rede em relagdo aquelas desejadas, onde, uma vez
encontrada diferencgas, séo aplicados os procedimentos de ajustes (SANTOS, 2013;
SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).

2.2.1.3 Redes Perceptron Multicamadas

As redes Perceptron de muitiplas camadas (MLP, Multi Layer Perceptron
ou PMC) sé@o caracterizadas pela existéncia de pelo menos uma camada de
neurdnios intermediaria ou escondida situada entre a camada de entrada e a
camada neural de saida. As redes MLP sdo aplicaveis a diversas &reas, em fungio
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da sua versatilidade de aplicagbes (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Dentre estas
areas destacam-se: aproximador universal de fungdes; reconhecimento de Epadrﬁes;
previséo de séries temporais; otimizagéo de sistemas; identificagao e cohtrole de
processos. A Figura 3 mostra a representagdo de uma rede Pérceptron

multicamadas. I
4 3
Saidas
Entradas f
doPMCTY do PMC
ey, / |
G
Camada de
entrada
1t Neural 2 Cam Neural
Escondida Escondida

Figura 3. Arquitetura da Rede Percepiron Multicamadas
Fonte: (SILVA et al., 2010)

O treinamento de uma rede MLP é feito utilizando-se o algoritmo
backpropagation, conhecido também como regra Delta generalizada, a qual baseia-
se na heuristica de aprendizado por corregso de erro (SCHIAVONL, 2010).

A estratégia de treinamento da rede por intermédio deste algoritmo, pode
ser descrita da seguinte forma: 1

e Um padréo de entrada é apresentado & camada de entrada da rede:

» A atividade resultante & propagada pela rede, camada por camada, até que a
camada de salda produza uma resposta;

» A saida obtida & comparada com a saida real desejada;

+ O erro da saida é calculado e propagado a partir da camada de saida até a
camada de entrada;

¢ Os pesos sinapticos e os limiares de ativagdo sao alterados gradativamente a
cada iteragéo, conforme o erro é retropropagado.
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 Este processo é repetido para todos os vetores de entrada da rede 3té que o
erro quadratico médio das saidas da rede esteja dentro de Um valor

admissivel.

Uma das formas de potencializar o desempenho do treinamento d,a MLP é
utilizar o métedo de validag@o cruzada (cross-validation), cujo objetivo é avaliar a
aptidao de cada uma das topologias encontradas para as RNAs, quando aplicadas a
um conjunto de dados diferentes daqueles usados no ajuste de seus pardmetros
internos. Em outras palavras, a validagio cruzada é utilizada para assegurar a
generalizagédo da rede, garantindo que a mesma possa responder com precisdo a
outras entradas que n&o foram utilizadas durante o freinamento (TARALLO, 2007).

2.2.2. Computagédo Evolutiva

Computago Evolutiva (CE) é um ramo de pesquisa emergknte da
Inteligéncia Computacional que propSe um novo paradigma para solugdo de
problemas e compreende um conjunto de técnicas de busca e otimizagao inspiradas
na evolugdo natural das espécies (LUKE, 2000). Seus conceitos t&m sido
empregados em uma variedade de disciplinas, desde ciéncias naturais e engenharia
até biologia e ciéncia da computagéo (ZUBEN, 2001).

A vantagem mais significativa da computagio evolutiva estd na
possibilidade de resolver problemas pela simples descricdo matematica do que se
quer ver presente na solucdo, n8o havendo necessidade de se | indicar
explicitamente os passos até o resultado, que certamente senam especificos para
cada caso. E légico que os algoritmos evolutivos correspondem a uma sequérnicia de
passos até a solugdo, mas estes passos sdo 08 mesmos para uma ampla gama de
problemas, fornecendo robustez e flexibilidade. Sendo assim, a computacio
evolutiva deve ser entendida como um conjunto de técnicas e procedimentos
genéricos e adaptaveis, a serem aplicados na solugfio de problemas complexos,
para os quais outras técnicas conhecidas s&o ineficazes ou nem sequer s&o
aplicaveis (ZUBEN, 2001).

A CE trata da linha de pesquisa dos algoritmos evolutivos que tlem por
base a teoria neo-Darwiniana da evolugdo e baseado nesta teoria é possive| propor
como caracteristicas para os algoritmos evolutivos a reprodugéo, variagcio Qenética
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e selecdo. Essas caracteristicas descrevem uma geragdo, que ocorre quando a

reproducdo, variagdo genética e selecio sdo executadas dentro do algoritmo
evolutivo (CASTRO, ZUBEN, 2001).
Dentre os algoritmos evolutivos, os principais séo:

» Algoritmos Genéticos (AG) -~ Genetic Algorithms (GA);

o Estratégias Evolutivas (EE) ~ Evolution Strategies (ES);

* Programagao Evolutiva (PE) ~ Evolutionary Programming (EP);
o Programagéo Genética (PG) ~ Genetic Programming (GP);

o Sistemas Classificadores (SC). - Classifier Systems (CS).

Os algoritmos genéticos sfo técnicas de busca que utilizam
procedimentos iterativos que simulam o processo de evolugao de uma populag:éo de
possiveis solugbes de um determinado problema. O processo de echJug:éo e
aleatério, porém, guiado por um mecanismo de selegio baseado na adaptagio de
estruturas individuais. A cada iteragho do algoritmo (uma geragao), um novo
conjunto de estruturas é criado por meio da troca de informagdes (bits ou blocos)
entre estruturas bem adaptadas selecionadas da geragfo anterior. Novas estruturas
sf0 geradas aleatoriamente com uma dada probabilidade e incluidas na populagéo.
O resultado tende a ser um aumento da adaptagdo de individuos ao meio, podendo
acarretar também em um aumento global da aptidao da populagdo a cada nova
geragdo. Neste caso, a populagéo evolui a cada geragfio se aproximando de uma
solugéo étima (SOBRINHO, 2003).

As Estratégias Evolutivas foram desenvolvidas focalizando a resolugao
dos problemas continuos de ofimizagbes paramétricas, sendo estendidas para
tratamento de problemas discretos. Nas Estratégias Evolutivas, um indiViduo é
representado por um par de vetores reais na forma v = (x, 0), onde x representa o
ponto de busca no espago e o o vetor de desvio padrio associado. Nas versdes
atuais, a descendéncia & obtida submetendo os individuos da geragdo'a dois
operadores: cruzamento e mutagao. Observa-se que o parametro - que determina a
mutagdo de x - também esta sujeito ao processo de evolugio. Esta :€ uma
caracteristica fundamental das estratégias evolutivas, que permite o auto ajuste de
seus parametros. Assumindo algumas hipdteses, € possivel provar que as



32

estratégias evolutivas convergem ac 6timo global com probabilidade |1 (um),
considerando um tempo de busca suficientemente longo (WIJNS, BOSCHETT],
MORESI, 2003).

A Programag@o Evolutiva consiste na evolugio de populagdo com

maquinas de estados finitos submetendo-as a transformacgdes unitarias. Em PE,
cada individuo da populagdo é representado por uma maquina de estadds finitos
(MEF), que processa uma sequéncia de simbolos. Durante a avaliagéo, os
individuos s&o analisados por uma fungfc de payoff de acordo com a saida da
maquina e a saida esperada para solug&o do problema. A reproducgéo é feita apenas
por operadores de mutagéo, sendo que todos os individuos da populagéo atual
geram novos descendentes. Esse processo caracteriza a chamada reproducio
assexuada. Na selecdo de individuos para a préxima gerac3o, os descephdentes
competem com os i pais € somente os individuos com maior fitness (no casd, os de
maior payoff entre os | + A individuos) sobrevivem (CARNEIRG, 2009).

A Programagio Genética € uma técnica com o objetivo dé gerar
automaticamente programas, por meio da criagdo e manipulacdo de software
geneticamente, com o emprego de conceitos obtidos da biologia. A ideia da
Programagdo Genética &, a partir de dados iniciais, gerar programas na linguagem
empregada, com o objetivo de encontrar o programa que melhor reso]va um
problema especifico, conforme estabelecido nos dados iniciais (CARNEIRO, 2009).
A geragdio dos novos programas, partindo de uma geragéo inicial de programas
completamente aleatéria, é realizada pela aplicagéo de operadores genéticos que
efetuam uma recombinagfio entre as partes dos programas. Os operadores
genéticos podem ser, entre outros, (CARNEIRO, 2009): reprodugao; cruzamento; e,
mutagéo. Alem dos operadores genéticos € empregada uma funcdo, denothinada
fungéo de fitness (ou de adaptagéo) que ira guiar a sele¢éio dos programas que mais
se aproximam da solugdo (SHAOBO, GUANCI, QINGSHENG, 2008).

Os Sistemas Classificadores sio sistemas baseados em regras
proposicionais, € possuem as seguintes caracteristicas: s&o indicados para operar
em ambientes que tipicamente exibem eventos novos e sucessivos acompanhados
de ruido e dados irrelevantes; sféio apropriados em situagbes em que haja a
necessidade de agir de maneira continua e frequentemente em tempo real; possuem
a habilidade de se guiar por metas implicitas ou inexatas, bem como promovem o
aprendizado baseado em recompensas esparsas (GABRIEL, DELBEM, 2008).
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Essas caracteristicas s&o possiveis porque os sistemas classificadores descobrem
novas categorias e conceitos por mei¢ de regularidades encontradas no gmbiente,
uma vez que estas sejam relevantes para o atendimento das metas desejal?:las. Do
mesmo modo, os sistemas classificadores utilizam o fluxe de informagéo en:contrado
no caminho até a meta para refinar seu modelo do ambiente e desta forma associar
agbes de controle apropriadas as situagbes encontradas na busca (MOUSS! ef al.,
2000).

Basicamente, o Sistema Ciassificador consiste de uma metodololgia para
criagio e atualizagdo evolutiva de regras (denominadas classificadores) em um
sistema de tomada de decisdo (HOLLAND, 1992). Dadas as caracteristicas de um
ambiente em um determinado instante e levando-se em conta a “energia” de cada
classificador, alguns classificadores podem ser ativados. Eles codificam altérnativas
de agdes especificas, as quais sdo submetidas a um processo de competi¢do para
selecionar aqueia que serd executada (VARGAS, 2000).

2.2.3 Inteligéncia de Enxames

A Inteligéncia de Enxames, também referenciada como Inteligéncia de
Colbnias ou Inteligéncia Coletiva (ESMIN, 2005; SERAPIAQ, 2009), & um conjunto
de tecnicas baseadas no comportamento coletivo de sistemas auto organizados,
distribuidos, autbnomos, fiexiveis e dindmicos. Estes sistemas s&o formados por
uma populagéo de agentes computacionais simples que possuem a capacidade de
perceber @ modificar o seu ambiente de maneira local. Esta capacidad' torna
possivel a comunicacdo entre os agentes, que captam as mudancas no afmbiente
geradas pelo comportamento de seus congéneres. Embora n3o exista uma eLtrutura
centralizada de controle que estabelega como os agentes devam se compbrtar, e
mesmo ndo havendo um modelo explicito do ambiente, as interagGes locais éntre os
agentes geralmente levam ao surgimento de um comportamento global que se
aproxima da solugéo étima (JUNIOR, 2012).

Nos modelos computacionais baseados em inteligéncia coletiva, ¢ termo
enxame pode ser aplicado de uma forma mais generalizada, sendo entendidp como
qualquer tipo de comportamento coletivo. Desta forma, os enxames podem ser
aplicados em espagos de alta dimensionalidade em que as colises entre os
agentes (ocupagdo do mesmo espag¢o no mesmo instante de tempo) n&o tém maior
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importancia, como poderia acontecer no mundo natural. No entanto, dita coliséo
pode ser entendida como uma agregacdo matematica e, portanto, mal"tém um
significado probabilistico (BERGH, 2001). Diversos algoritmos que visamj imitar o
comportamento social de agentes tém sido propostos. Estes algoritmos podem ser
utilizados para simular interagdes sociais entre individuos, podendo ser aplicados
para o intercambio de informagdo aplicado na resolugao de problemas de otimizagao
(MENDES, 2004; ARBOLEDA, 2012).

As propriedades principais de um sistema de inteligéncia de enxame sao
(MILLONAS, 1994):

» Proximidade — os agentes devem ser capazes de interagir;

» Qualidade — os agentes devem ser capazes de avaltar seus
comportamentos;

o Diversidade - permite ac sistema reagir a situagbes
inesperadas;

o Estabilidade — nem todas as variagbes ambientais devem afetar
o comportamento de um agente;

e Adaptabilidade - capacidade de adequacio a variagbes
ambientais.

As caracteristicas dos sistemas de inteligéncia coletiva tomam este tipo
de algoritmos atrativo do ponto de vista computacional, pois, baseando-se em
comportamentos simples e agentes igualmente simples, a implementa¢io ndo
geral tendem, em diversos casos, a ser tdo ou mais apropriados que os de outros
sistemas (DORIGO, MANIEZZO, COLORNI, 1996).

Existem diversas abordagens para construgio de algoritmos de

apresenta uma complexidade elevada. Deste modo, 0s recursos e desejwpenho

Inteligéncia de Enxame tais como:

e Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm
Optimization - PSO);

» Otimizagdo por Coldnia de Formigas (Ant Colony Optmiziation -
ACO).
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A Otimizagdo por Enxame de Particulas & um procedimento de otimizagéo
baseado no comportamento de grupos de organizagdes, como por exemplo, uma
revoada de passaros ou um cardume de peixes (EBERHART, KENNEDY, 2001).
Solugdes individuais (cada membro em uma populacfo) s&o consideradas particulas
que evoluem e mudam suas posigbes no espago de busca conforme sua prépria
experiéncia e também na de suas vizinhas, armazenando sempre de sua melhor
posicdo visitada e da melhor posigéo visitada por suas vizinhas, logo, combinando
meétodos de busca local e global (VELLOSO, 2008).

A Otimizagdo por Coldnia de Formigas & inspirado pelo comportamento
de colbnia de formigas reais, em particular, por seu comportamento de aquisicao de
alimentos. Uma das principais ideias & a comunicac¢ao indireta entre os indiviluos de
uma colénia de agentes, chamados formigas artificials. Esta comunicagio é
realizada por intermédio de trilhas de feromdnio deixadas pelas formigas em
componentes do problema abordado, analogamente as frilhas de fefoménio
depositadas por formigas reais para se comunicar. Estas trilhas artificiais s&ojum tipo
de informag&o numérica distribuida, que é modificada pelas formigas a|fim de
refletirem suas experiéncias acumuladas enquanto resolvendo determinado
problema (ALOISE et al., 2003).

2.2.4 Sistemas Imunoldgicos Artificiais

Os Sistemas Imunolégicos Artificiais (SIA) (em inglés, Arificial immune
Systems (AIS)) podem ser definidos como sistemas computacionais inspirados pela
teoria imunolégica, na qual as fungdes, os principios e os mecanismos de imunidade
sdo utilizados para resolver problemas, apresentando caracteristicas adaptativas e
evolutivas assim como o Sistema Imunoldgico Biolégico (DASGUPTA, 1998).

Os Sistemas Imunolégicos Artificiais vém sendo utilizados em diversas
areas, como reconhecimento de padroes, deteccdo de falhas e anorlnalias,
seguranga computacional, otimizagdo, controle, robdtica, tabulagdo de horérios,
analise de dados, aprendizagem de maquina, entre outras (BACK, FOGEL,
MICHALEWICZ, 2000; TIMMIS, 2000; ALMEIDA, 2007; VIEIRA, 2009; PINA, 2:010).

Nas areas de engenharia e computagéo, tem surgido um forte interesse
pelo estudo dos sistemas imunolégicos devido, principaimente, a sua capacidade de
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processamento de informag&oc. Sob uma perspectiva de engenharia, existem
diversas caracteristicas do sistema imunolégico (SI) que podem ser destacadas
(ALMEIDA, YAMAKAMI, TAKASHI, 2006):

o Unicidade: cada animal possui seu proprio sistema imunoldgico, com suas
capacidades e vulnerabilidades particulares;

¢ Reconhecimento de padrdes internos e externos ao sistema: as células e
moléculas que n&o pertencem ao organismo sfo reconhecidas e eliminadas
pelo Sl;

» Detecgio de anomalia: o S| pode detectar e reagir a agentes patogénicos
{(causadores de anomalias) a que o organisme nunca havia sido exposto
anteriormente;

» Detecgdo imperfeita (tolerdncia a ruidos): um reconhecimento perfeito nédo
€ necessario para que o S| reaja contra um elemento causador de pdtologia
{patégeno);

« Diversidade: existe uma quantidade limitada de células e moléculas‘, no Sl
que sdo utilizadas para se obfer o reconhecimento de um nimero
praticamente infinito de elementos, incluindo aqueles sintetizadjs em
laboratério; |

e Aprendizagem por reforgo: a cada encontro com o mesmo patégeno, o
sistema imunolégico melhora a qualidade de sua resposta;

* Memoria: os componentes do Sl bem sucedidos no reconhecimento e
combate as patologias s&o ammazenados para uma resposta futura| mais

intensa e efetiva.

Assim como em outras técnicas de IC, SIA se respaldarh no
processamento dirigido sobre unidades de processamento (anticorpos), tal qual em
RNA e neurdnios artificiais; ou AG e cromossomos. Biologicamente, SIA se valem de
algumas propriedades (FEYEREISL, AICKELIN, 2006):

» O sistema imunoldgico pode reconhecer e classificar diferentes padrées e
produzir respostas seletivas. Em adigéo, ele usa um processo combinatério
que gera um conjunto de receptores linfécitos, com a propriedad? de
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incrementar as chances que ao menos alguns linfécitos reconhegam um dado
antigeno;

o O sistema aprende, por experiéncias, a estrutura de um dado antigeno.
Quando células B (ha Imunologia, tipo de célula que faz o reconhecin:lento de
antigenos) séo ativadas, algumas delas se tomam células de meméria, com
um tempo de vida estendido. Estas células ajudam o organismo a produzir
uma resposta imunolégica rapida quando um mesmo antigeno € encontrado
no futuro. O sistema, automaticamente, determina um balango entre
economia e desempenho, mantendo um ndmero aproximadamente suficiente
destas células B;

+ O mecanismo de resposta imunolégica é autorregulado por natureza. No ha
um 6rgdo de controle no sistema imunolégico. A requlagdo da résposta
imunologica pode ser local ou sistémica, dependendo do tipo de ant;geno e
sua localizagao. !

« A resposta imunoldgica e a proliferagéo de células imunolégicas ooomlém sob
um determinado limiar de afinidade (a forga que reguia 0 acoplamentp entre
anticorpos e antigenos). T

o O processo de expansao clonal e hipermutagdo somatica produzem células
imunolégicas com alta afinidade aos antigenos invasores. Vale ressaltar que
a expansdo clonal e a hipermutagdo somética sfio aspectos fortemente
explorados no algoritmo aiNet,

O processamento dirigido de um SIA, entdo, se d& por meio de mefaforas
implementadas algoritmicamente. Dentre alguns algoritmos, destacam-se of aiNet
(Artificial Immune NETwork) e o CLONALG (CLONal selection ALGorithm), og quais
s@o aplicados combinadamente em tarefas de aprendizagem de maquina,
reconhecimento de padr8es, compressao e clustering, (SILVA, 2001). O aiNet tem
sua dinamica iniciada com o fomecimento dos antigenos (padrées de treinamento) e
demais parametros. A cada iteragéo (gerag@io), na aplicagéo do algoritmo de selegéo
clonal, sdo produzidos os anticorpos (centrbides) que se acoplam (representam) a
um grupo de antigenos (dados a serem aglomerados). Disto, a cada gerag&o, os
anticorpos (que inicialmente s&o representagBes aleatbrias) sdo refinados' e/ou
criados (ALMEIDA, YAMAKAMI, TAKASH!, 20086).



2.2.5 Sistemas Fuzzy

Sistemas fuzzy, baseados na légica fuzzy, s&o sistemas czapI zes de
trabalhar com informagdes imprecisas e transforma-las em uma linguagem
matemética de facil implementagao computacional (FERREIRA, 2009).

A ldgica fuzzy, também conhecida como légica nebulosa, légica difusa, ou
ainda como teoria das possibilidades, tem como base a Teoria dos Conjuntos Fuzzy
introduzida pelo Professor Zadeh em seu artigo "Fuzzy Sets” publicado noano de
1965. Trata-se de um tipo de ldgica multivalente (KANDEL, 1986). Este conceito
contrapde-se ao da logica ciassica, bivalente, fundada por Aristételes, segundo a
qual uma determinada proposigdo somente pode assumir os valores verdaqeiro ou
falso, representados respectivamente pelos ndmeros 0 e 1, excluindo-se
definitivamente quaiquer possibilidade de ocorrerem valores intermediarios. Jrata-se
do Principio do Meio Excluido (BOYER, 1996).

A légica fuzzy admite, portanto que uma determinada proposigéio pode
assumir qualquer valor no intervalo entre 0 e 1. Assim, os valores asshmidos
representam os graus de verdade desta proposigao. Uma proposicio é totalmente
verdadeira se o seu grau de verdade é 1, e totalmente falsa se o seu grau de
verdade & 0, admitindo-se como possive]l a ocorréncia de quaisquer valores
intermediarios de graus de verdade (BOYER, 1996).

Devido a dualidade observada nos fendmenos da natureza, a l6gica
bivalente proporciona a criagdo de modelos matematicos que em certos casos s&o
de indiscutive! utilidade. Porém h& limitagbes quando se deseja obter modejos de
fenémenos ou fatos que dependeriam da anélise simultAnea de muitas variaveis. A
légica fuzzy incorpora a forma como o ser humano realiza inferdncias, por meio de
regras de raciocinio e atribuigdo de valores fuzzy as variaveis que observa. Valores
dotados de incertezas e representados por expressbes muitas vezes vagas e
imprecisas.

Estas varidveis, presentes no pensamento e comunica¢gdo humanos, sao
consideradas vélidas para a l6gica fuzzy, haja vista que um termo linguistico pode
ser representado por um conjunto fuzzy (SOUSA, 2005). Segundo Shaw e Simdes
(1999), a habilidade de se manipular conjuntos e nameros fuzzy é uma das
atividades mais importantes do cérebro humano, e este processo de decisdes requer
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um tempo de processamento computacional minimo por n&o existir modelo
matematico a ser seguido.

Na l6gica fuzzy, os valores verdade s80 expressos Iinguisticam%:nte, {p.
ex.. verdade, muito verdade, ndo verdade, falso, muito failso), onde cada termo
linguistico & interpretado como um subconjunto do intervalo unitario. Estes
modificadores s&o essenciais na geragio de termos linguisticos (p. ex.: muito alto,
mais ou menos perto). Nos sistemas l6gicos classicos existem somente os
quantificadores existenciais e universais. A l6gica fuzzy admite, em adigio, uma
ampla variedade de quantificadores (p. ex.. pouco, véros, usualmente,
frequentemente, em tomo de cinco). (GOMIDE, GUDWIN, 1994)

Assim, pode-se concluir que os conjuntos fuzzy que classiﬂqam 0S
elementos de um dado universo s&o menos rigidos do que aqueles utilizados na
teoria classica visto que eles admitern graus parciais de pertinéncia (MARR® et al.,
2010). ;
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fundo de cor uniforme e claro, a fim de se obter um contraste entre o fupdo e o

I

3.2 PROCESSAMENTO DAS IMAGENS l

objeto a ser analisado.

Apbs aquisigdo das imagens, estas passaram por um estégio de
processamento, estando este dividido em: pré-processamento e extragfo das
caracteristicas.

Para a realizagdo destas etapas foi utilizada uma biblioteca decodigo
aberto para processamento de imagens da linguagem Java, nomeada de ImageJ,
em sua versgo 1.46r.

3.2.1 Pré-processamento da imagem

Primeiramente a imagem foi convertida para escala de cinza emi 8 bits
utilizando a fungdo Type. Esta conversdo é realizada pixef a pixel por mléio da
Equacgédo 1:

gray= 0.299+R + 0.587+«G + 0.114+B

(D

Os valores para R, G e B sao, respectivamente, os valores das cores
vermelho, verde e azul de cada pixel.

Apbés o processo de conversdo para escala de cinza, a imagem &
submetida ao processo de binarizagdo, o qual consiste em atribuir valores aos bixels
que compbem a imagem para que se possa obter uma imagem de duas gores
apenas. O nivel de escala de cinza de cada pixel estd diretamente relacionado ao
resulfado desta binarizag&o, onde, para cada pixel com o valor na escala de cinza
acima do valor de um limiar, este € convertido para branco, caso contrario,
convertido para preto. O valor do limiar € obtido pela an&lise do histograma de toda
a imagem ou de uma parte dela selecionada. Como neste trabalho foram utiliZadas
apenas imagens no padrdo RGB e os valores utilizados para escala de cinza variam
de 0 a 255, o valor estabelecido para este limiar foi intermediario (50% de 256),
obtendo-se o valor 128. O frecho de algoritmo abaixo descreve este processo
(Equacéo 2).
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3.2.2 Extragdo das Caracterisficas

Neste trabatho foram utilizadas como caracteristicas para classiﬁcag:ao
das folhas a area, o perimetro, a largura, a altura, as cores RGB e 0 comprimento-do
peciolo.

A drea da folha foi obtida por meio da soma de todos os pixels na cor
preta que formam a folha na imagem obtida pelo processo de binarizagdo. O
perfmetro foi calculado somando-se todos os pixels pretos constituintes da borda da
folha, que & obtida na imagem gerada pela fungédo Find Edges usando o filtro de
Sobel. As cores RBG do peciolo podem ser obtidas por meio do histograma da area
da folha correspondente ao peciolo. A largura e altura da folha, bem como o
comprimento do peciolo podem ser obtidas por meio da fungio Measure. .

Apés o pré-processamento das imagens, criou-se uma tabela (Tabela 1)
com os dados referentes as caracteristicas morfolégicas das folhas, a qual seré
utilizada como os parémetros de entrada para o treinamento da Rede Neural
Artificial.

Tabela 1. Dados adquiridos com o processamento de imagens

Nome da .
Amostra Area Perimetro LarguraT AlturaT R G B  ComprimentoP

Boldo_AJpg 1413423 6.344.779 2290 1104 127 145 92 564.125

Bolde Ajpg 1669691 8.745.818 2549 1148 124 133 98 529.030

Boldo _A.jpg 1649294 10.291.583 2328 1224 124 150 122 620.001

Bofdo AJpg 1595945 9.986.277 2507 1151 103 134 84 £52.008

Boldo_A.pg 1647045 B8.550.823 2513 1226 125 135 88 632.000

_Mailva_A.jpg 1818913 7.030623 1954 1566 102 100 103 186.000
Malva A.jpg 2147097 _ 7.915.005 2206 1638 107 96 111 417.011

Malva_A.jpg 2088635 9.527.714 2294 1632 134 112 119 454.004

Malva Ajpg 2096899 8470.541 2392 1579 114 105 67 324.000

Malva Ajpg 1771073 7.577.109 1908 1554 115 115 104 492,000

Boldo D.jpg 1511506 8.246.544 2793 1412 136 149 63 490.502

Boldo_D.Jpg 1583823 7.677.199 2592 1138 171 191 141 495.000

Boldo_D.lpg 1537925 7.264.859 2407 1122 201218 183 565.008

Boldo_D.lpg 1699622 B8.764.673 2873 1114 88 11¢ 38 570.000

Boldo_D.Jpg 1421250 10.381.424 2760 1128 135 133 &3 687.000

Malva _D.jpg 2052537 _7.556.998 2071 1663 77 65 37 210.000

Malva_D.jpg 2488168 9.708.349 2380 1760 107 96 111 408.000

Malva D.jpg 2274492 12.580.800 2380 1704 80 63 44 501.000

Malva D.jpg 2387863 9.713.312 2584 1703 69 65 30 471.000

Malva_D.Jpg 2200810 8.666.742 2179 1735 93 74 34 372.000
Boldo R.jpg 1038778 _7.324.375 2198 932 126 133 59 430.000

Boldo Rjpg 1044610 9.297.833 2238 897 137 137 69 413.335 1

Boldo_R.[pg 1150591 8.397.255 2068 1062 146 144 81 502.668

Boldo R.jpg 956916 7.082.838 2198 848 129 131 57 426.669

Boldo_Rjpg 907477 _6.963.380 1958 904 _ 109 116 73 516.000
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Malva Rpg 1262599  6.507.663 1631 1202 69 _ 66 _ 66 222.002 "
Malva Rjpg 1411355  7.849.710 1840 1334 64 62 65 369.000
Malva_Rpg 1462812 _ 6.525.790 _ 1962 __ 1361 106 94 61 418,669 ,
Malva_Rjpg 1493950 10.444.916 _ 2084 __ 1376 1141 102 60 477.333
Malva_Rjpg_ 1327456 8.503.344 __ 1711 ___ 1363 68 69 38 337.000

Fonte: Préprio Autor (2015)

3.3 REDE NEURAL ARTIFICIAL

Para criar, treinar, validar e simular as RNAs, foi utilizado o software
MATLAB®, na versdo R2013a (8.1.0.604).

Foi implementada uma rede neural do tipo Multi Layer Perceptron (MLP),
na qual utilizou-se como par@metros de entrada o conjunto de dados numéricos
(Area, Perimetro, LarguraT, AlturaT, R, G, B e ComprimentoP) das amostras (labela
1).

Para avaliar a generalizagao do treinamento da rede, dividiu-se o conjunto
de dados em um conjunto de treinamento, validagdo e um de teste, selecionados
aleatoriamente. A Tabela 2 mostra o nimero de dados utilizados em cada uma das

analises.
Tabela 2. Conjunto de dados de treinamento, validacio e testa.

N° de Experimentos %

Treinamento 18 50
Validagdo 6 20
Teste T8 20
Total 30 100

Fonte: Préprio Autor (2015)

Todos os parametros de entrada foram normalizados no intervaio de 0,1 a
0,9. Definiu-se a arquitetura da rede como MLP do tipo feedfoward de camadas
multiplas, 8 (oito) varidveis de entrada, 2 (duas) camadas intermediarias e 1 (uma)
camada de saida. O nimero maximo de neurdnios presentes nas camadas
intermediarias foi definido conforme o teorema de Kolmogorov (KOLMOGOROQV,
19587), o qual diz que uma rede de P entradas pode ser representada por P*2+1
neurénios na camada escondida, dessa forma, definiu-se a arquitetura da redera
seguinte forma: na primeira camada intermédia, a quantidade de neurénios variou de
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2 (dois) a 16 (dezesseis) (8*2+1) e na segunda, de 0 (zero) a 8 (oito) neurénios
((8*2+1)/2).

3.4 IMPLEMENTAGAO DO APLICATIVO

l

A aplicacio foi desenvolvida por meio da IDE (Integrated Deve!épment
Environment) Eclipse Java EE (Enterprise Edition), na sua vers&o Juno, a qual
possui um pacote de ferramentas para desenvolvedores Java, possibilitando aos
mesmos a criacfo de diversas aplicagbes moveis, desktop e Web.

Para a extragdo de caracteristicas das folhas, utilizou-se uma biblioteca

desenvolvida na plataforma Java para processamento e andlise de imqgens,
denominada ImageJ, na versao 1.46r.,

Para acessar os recursos do celular como a cadmera, utilizou-se o Allvdroid
SDK (Software Development Kif) que consiste em uma ferramenta para desenbolver
diversas aplicagbes. O Android SDK permite que os desenvolvedores elaborgm as
aplicagOes (jogos e utilitarios) a partir de um dispositivo virtual para os aparethos de
celular e tablet, a fim de que fagam uso das fungbes oferecidas pelos aparelhos,
como touchscreen, telefonia GSM, Camera, GPS, blssola, acelerémetro, Bluetooth,
EDGE, 3G e WiFi.

Foi utilizado o Android Development Tools (ADT), um plugin para a IDE
Eclipse, que possibilitam varios recursos, tais como: configuraciio mais veloz de
novos projetos Android, criagdo de uma interface de usuério para o aplicativo, adicao
de pacotes com base na APl Framework Android, depuragéo dos aplicativos usando
0 SDK do Android e até a capacidade de exportar APK assinadas (ou ndo) paraique
a aplicacéo seja distribuida.

Vale ressaltar que para o correto funcionamento do aplicativo, & preciso
ter presentes no computador o Eclipse (versdo 3.6.2 ou superior), o Java 1.6 {(ou
superior) e o Android SDK. Dessa forma, primeiramente, instalou-se o JDK, a fim de
rodar os aplicativos Java, nos quais o Android trabalha. Apos a instalagdo do JPK,
instalou-se o Eclipse, que foi 0 software utllizado para programagéo da aplicaééo.
Em seguida, fora instalado 0 SDK do Android. E por final, 0 ADT piugin. ]
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 PROCESSAMENTO DIGITAL DAS IMAGENS ‘

Os resultados do Processamento Digital de Imagem realizado‘ neste
trabalho para o reconhecimento e classificagao das folhas das espécies Plectranthus
amboinicus (boldo} e Plecfranthus barbatus {(malva) mostraram-se eficientes para a
obten¢do das métricas da area, perfmetro, largura, altura, cores RGB e comprimento
do peciolo.

O pressuposto de que as imagens fotografadas por dispositivos diferentes
resultariam em parametros distintos, foi confirmado, quando constatou-se que,
embora os dispositivos possuam cémeras de mesma resolugdo, as im{gens
produzidas pelos mesmos eram formadas por matrizes de pixels distintos, como
pode ser observado na Tabela 3. Contribuindo-se dessa forma, com o
enriguecimento do conjunto de dados formulados para cada uma das amogstras
utilizadas.

Tabela 3. Relag&o entre a resolugdo e a matriz de pixels dos dispositivos utilizados para
realizar a captura das imagens.

Dispositivo Resolugéo " Matriz de Pixels
Motorola” Defy MB525 5 Megapixel 2592 x 1456
SONY* Xperia L. 8 Megaplxel 1746 x 3104
Motorola” MotoG g2 8 Megapixel 1836 x 3264
Fonte: Prdprio Autor (2015) l

4.2 REDE NEURAL ARTIFICIAL

A capacidade de generalizag3o da RNA possibilitou o estudo da
importancia de cada um dos parmetros utilizados para a classificagdo correta das
folhas em questéo neste trabalho. Com a aplicagio da técnica de validagao cruzada
obteve-se a melhor configuragdo para a rede neural, ou seja, a detectada com o
maior indice de acerto, a qual possui topologia 3:6:1 (3 neurbnios na ptimeira
camada escondida, 6 na segunda e 1 na camada de safda) conforme vista na Figura
7. Esta rede apresentou um grau de acerto de 90,92% em sua fase de treinamento,
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Figura 10. Relagéo dos resultados obtidos durante as fases de treinamento, validagao e teste.{Saldas
desejadas (o) Saldas preditas pela RNA (o)

!
Fonte: Préprio Autor (2015) t

Analisando-se os graficos da Figura 10, conclui-se a eficiéncia' nos
resultados fornecidos pela RNA encontrada, tanto durante a fase de treinamento
quanto na fase de teste, isso significa dizer que a rede conseguiu obhter uma boa
generalizagdo do problema em classificar as duas espécies Plectranthus amboinicus
(boldo) e Plectranthus barbatus (malva) \

\

A RNA treinada neste trabalho foi utilizada para desenvolver urha
aplicagao inteligente para dispositivos méveis utilizando- se a IDE Eclipse Javs EE,

4,3 APLICACAC INTELIGENTE

na versao Juno e a biblioteca ImageJ, em conjunto com o Android SDK, bem como 0
ADT plugin.

A Figura 11 mostra a interface do usuario do aplicativo desenvolvido
neste trabalho para realizar o reconhecimento das plantas por meic de suas folhas.




o
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Figura 11. Interface de entrada do aplicativo desenvolvido para realizar o reconhecimento das folhas

Fonte: Propric Autor {2015)

Ao abrir a tela inicial do aplicativo, 0 usuéario deve clicar no 'botéo
"Capturar Imagem” para da infcio ao processo de reconhecimento da folha ou, caso
esteja com dividas em relagio & forma de utitizagdo do aplicativo, deve clicar no
botdo “Ajuda” para obter informagdes & respeito do mesmo. Quando o botéo
“Capturar Imagem” € pressionado, uma nova tela é mostrada ao usuéario, na qual o
usuario deve posicionar a folha para que uma imagem da mesma seja captu‘ada
(Figura 12),

Apds a captura da folha, uma outra tela & mostrada ao usuario (Figura
13), a qual permite que 0 mesmo possa visualizar o resultado desta captura, alémyde
fornecer op¢les como: “Analisar”, que permite a usuario obter dados & cerca\d

a
folha capturada,
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Mostrou-se neste trabalhc o uso de técnicas de Reconhecimento 'de
Padrdes para extragdc de carateristicas de dois tipos de folhas da fam]lia
Plectranthus, coletadas no horto de plantas medicinais Farmacia Viva do Grupo
Centroflora. Essas caracteristicas extraidas foram utilizadas para compor uma base
de dados, a qual serviu como parametros de entrada para o treinamentc de uma
Rede Neural Artificial (RNA).

Foi implementada uma RNA do tipc Multi Layer Percepiron para
classificagdo das espécies Plectranthus amboiriicus (boldo) e Plectranthus barbatus
(malva), utilizando o algoritmo backpropagation. A generalizagao dos dados da RNA

parametros que compbem as caracteristicas que definem morfologicamente as

possibilitou o desenvolvimento de uma ferramenta capaz de calcular os valores d;s
folhas baseando-se nos parAmetros reais calculados.

A RNA ftreinada foi empregada no desenvolvimento de um aplicativo
inteligente para dispositivos méveis para classificagadc de plantas medicinais a partir
de sua folha. Os resultados obtidos foram bastante satisfatérios, todavia, poderao
ser melhorados utilizando-se um conjunto maior de dados, bem como utilizando-se
outras caracteristicas para classificagdoc das folhas, como por exemple, utilizar
fractais para extrair sua nervura e verificar se existe um padrdc na formagéo desta
ou utilizar métodos capazes de identificar a forma de sua borda ou ¢ &ngulo formado
entre 0 apice e a base presentes na folha, ou até mesmo utilizar outras técnicas de
Reconhecimento de Padrdes.

A inovagac gerada peic presente trabalho consiste na elaboragio de um
produto (software) capaz de utilizar uma técnica de Inteligéncia Computacional
(Redes Neurais Artificiais) em seu processamento e, com issc, determinar o
reconhecimento de determinado conjuntc de padrdes.

Pode-se a partir deste trabalho, elaborar oufros sisternas para aplicativos
moveis utilizando técnica similar ou agregando outras técnicas através de sistema
hibridos como; redes neurais fuzzy ou algoritmos genéticos de treinamento de
RNAs.
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