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A VIDA

“A vida sdo deveres,

que nos trouxemos para fazer em casa.

Quando se vé, ja sdo seis horas!

Quando se vé, ja é sexta-feira...

Quando se vé, ja terminou o ano...

Quando se vé, passaram-se 50 anos!

Agora, é tarde demais para ser reprovado...

Se me fosse dado, um dia,

outra oportunidade, eu nem olhava o relogio.
Seguiria sempre em frente e iria jogando,

pelo caminho, a casca dourada e inutil das horas...
Dessa forma, eu digo:

ndo deixe de fazer algo que gosta devido a falta de tempo.
A unica falta que terd, serd desse tempo que

infelizmente ndo voltara mais.”

Mario Quintana
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RESUMO

Este trabalho consiste no desenvolvimento de um padrao manuscrito para o
reconhecimento automatico dos simbolos do Sistema SignWriting. O reconhecimento
do padrao ¢ feito por uma rede Neural Backpropagation utilizando o padrdo alfabético

proposto como padrdo de escrita.

Palavras-chaves: Sistema Signwriting, Rede Neural Backpropagation, Alfabeto

“Qraffit1”, Simbolos.



ABSTRACT

This work consists of the development of a standard manuscript for the
automatic recognition of the symbols of the SignWriting System. The recognition of the
standard is made by a Neural net Backpropagation having used the considered

alphabetical standard as writing standard.

Keywords: Signwriting System, Neural Net Backpropagation, Alphabet
“Graftiti”, Symbols.
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1 INTRODUCAO

Pessoas surdas possuem qualidades, dificuldades e linguagem propria, a qual
ndo ¢ levada em consideragdo quando se trata da escrita dos simbolos utilizados na
comunicagdo entre estas pessoas. Com isto elas sdo forcadas a se adaptarem a uma
linguagem que ndo ¢ natural delas, e que, a qual, possuem muitas dificuldades de
entender e utilizar.

A principal motivagdo deste trabalho ¢ criar um padrdo manuscrito para os
simbolos do sistema SW utilizados por pessoas surdas, de modo a simplificar, permitir o
reconhecimento automatico desses simbolos.

O padrao manuscrito criado neste trabalho estd baseado no alfabeto “Graffiti”,
que também ¢ utilizado no computador de bolso Palm. E um alfabeto simplificado e
muito parecido com os caracteres do alfabeto regular, porém a ordem da escrita

influencia no reconhecimento dos caracteres.
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2 SISTEMA SIGNWRITING

Pessoas surdas utilizam os sinais para comunicacdo, porém, quando precisam
recorrer a escrita, elas precisam aprender a representagdo escrita da lingua sonora
utilizada pelas pessoas falantes. Desta forma, Valérie Sutton do Deaf Action Commite,
da Califérnia, USA desenvolveu uma notacdo grafica para a Lingua de Sinais, o sistema
SignWriting.[5]. Um dos motivos do SignWriting ter sido criado ¢ a dificuldade que

pessoas surdas tem em ler textos na forma oral.

O SW expressa os movimentos, as formas das maos, as marcas ndo manuais € 0s

pontos de articulag@o, ou seja, mostra a forma da Lingua de Sinais

O SignWriting pode ser comparado com um alfabeto, como um conjunto de
simbolos visuais que podem descrever os movimentos realizados por qualquer lingua de
sinal no mundo. Assim, seus simbolos sdo internacionais e podem ser utilizados para

descrever qualquer lingua de sinais.

Da mesma forma que um alfabeto, o SW ndo ¢ uma nova linguagem, sdo

ferramentas usadas para escrever linguas que ja existem pelo mundo.

O sistema de escrita SignWriting se organiza de forma similar a forma de escrita
oral. Ao invés de possuir letras, existem os simbolos que representam as letras e os
movimentos. A escrita da lingua dos sinais ndo ¢ feita de desenhos, mas de simbolos. Se
diz “eu escrevi o sinal carro” e ndo eu “desenhei o sinal carro”. Um conjunto destes

simbolos representa um sinal.

O SW como escrita de lingua de sinais ¢ o mais rapido, mais facil e mais claro do
que os desenhos de sinais que normalmente se utilizam em aulas de surdos. Em muitas
escolas e classes de surdos se costuma desenhar os sinais quando se quer fixar
vocabulario, ¢ um procedimento trabalhoso e demorado e nem sempre os desenhos
mostram claramente todos os elementos que compdem o sinal. Também na escrita de
sinais existe a forma ‘“bastdo” (imprensa que ¢ a mais utilizada) e a forma cursiva
(“shorthand” ou estenogréafica). Exemplos desta ultima podem ser vistos em

http://atlas.ucpel.tche.br/~fabinha/Sinais.html .

O SW ¢ dividido em 10 categorias:
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- Categoria 1 - Maos

- Categoria 2 - Contato das maos

- Categoria 3 - Faces

- Categoria 4 - Movimentos do corpo e da cabeca
- Categoria 5 - Ombro

- Categoria 6 - Membros

- Categoria 7 - Inclinagdo da cabeca

- Categoria 8 - Localizacao

- Categoria 9 - Movimento de dindmicas

- Categoria 10 - Pontuacao

Neste trabalho, em fun¢do do tempo disponivel, desenvolveremos a escrita apenas
das categorias 1, 2, 3 e 9, pois, segundo o estudante surdo que colaborou com este

trabalho, Diogo Madeira, estes sao os mais utilizados.

Os simbolos serdo codificados, como mostra a figura 1.

01001 onde: 01 001
Grupe  Simbolo

Figura 1 Representacao do codigo de cada simbolo

Tabela 1 Demonstraciao dos simbolos em libras e do Sistema SW com

seu respectivo padrao manuscrito.
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3 ALFABETO "GRAFFITI"

O problema da entrada de dados num sistema digital sem uso do teclado ¢ um
assunto cada vez mais relevante a medida que o tamanho dos sistemas diminui. A
poténcia de calculo das maquinas tendo vindo a aumentar, varias técnicas foram
investigadas para a entrada de dados, mas, até hoje nao se pode considerar o problema
como resolvido. Duas abordagens podem ser diferenciadas: a entrada de dados através

do reconhecimento da fala e através do reconhecimento da escrita [8].

Para tornar mais eficiente o reconhecimento dos caracteres, um alfabeto
simplificado ¢ usado, chamado alfabeto "Graffiti", que ¢ usado no computador de bolso

Palm [14]. Em vez de usar um teclado, o utilizador escreve diretamente no ecra.

A maioria dos textos podem ser incorporados rapidamente, mas requer alguns
minutos da pratica. A escrita do "Graffiti" inclui alguns caracteres, e assemelham-se as
letras do alfabeto regular, o que torna a escrita facil de aprender, como mostra a figura

2.
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Figura 2 Exemplos do Alfabeto “Graffiti”

O ponto pesado em cada forma, na figura 3, mostra onde comecar o curso. A
figura 4 mostra que determinados caracteres t€ém formas similares, mas pontos
diferentes do comeco e da extremidade. A maioria dos caracteres t€m somente um unico

curso. Quando a caneta ¢ retirada da area da escrita, os caracteres sdo reconhecidos e

Inicio do trago _N

Figura 3 Indicacio do inicio do curso

indicados.
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Figura 4 Caracteres com formas similares
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4 REDES NEURAIS

Redes Neurais Artificiais (RNAs) [9] sdo técnicas computacionais que
apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos
inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia. As Redes Neurais
Artificiais surgiram como uma tentativa de reproduzir o funcionamento do cérebro
humano, e assim se desenvolver maquinas capazes de realizar muitas fungdes que antes

sO eram possiveis de serem realizadas através da interven¢ao humana.

As RNAs foram originalmente desenvolvidas baseadas nos estudos realizados
sobre a forma como o conhecimento ¢ armazenado no cérebro humano e a forma como
ocorre o aprendizado. Nestes estudos foi constatado que nos seres humanos o
conhecimento ¢ armazenado nas ligagdes que os neurdnios realizam uns com os outros,
chamadas de sinapse, ¢ a medida que o aprendizado ocorre mais ligagdes vao se

formando e se fortalecendo entre estes neuronios.

Para que seja possivel compreender o funcionamento das Redes Neurais
Artificiais, ¢ necessario que se compreenda um pouco do funcionamento do cérebro
humano [10]. O nucleo do sistema nervoso ¢ composto por milhdes de células que sdo
responsaveis pela geracdo, recepgdo e transmissao dos impulsos elétricos, conhecidas

como neuronios. A figura 5 mostra o desenho de um neuronio bioldégico humano.

\iif/ Constituintes da célula:

\

memhbrana celular
citoplasma

¥ '
niicleo celular e

S t— —— ___,___‘fﬁﬂ-f

Diferentes partes da célula:

axdnio
soma (corpo da célula)
dendrito

Figura 5 Neuronio Biolégico Humano

Um neur6nio bioldgico ¢ formado por trés partes principais, que sdo uma arvore
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dendritica, um corpo celular e um prolongamento fino e longo, chamado de axdnio. Os
dendritos sdo as entradas pelas quais o neurdnio recebe os impulsos elétricos
provenientes de outros neurdnios, € 0 axonio ¢ o meio por onde os sinais elétricos saem
do neur6nio em dire¢do aos outros neurdnios. A ligacdo existente entre dois neurdnios,
conhecida como sinapse, ¢ que ird influenciar sobre a transmissdo do sinal recebido,

podendo atuar de forma a atenuar ou amplificar os impulsos elétricos recebidos.

Baseado no funcionamento do neuronio bioldgico, foi desenvolvido o neurdnio
formal, que ¢ uma simplificagio matematica que tenta reproduzir as principais
caracteristicas dos neurdnios humanos referentes a forma em que se processa a

aquisi¢cdo de conhecimentos.

Assim como um neuronio biolodgico, o neurdnio artificial (figura 6) € constituido
de entradas, que recebem os sinais provenientes do exterior, uma fun¢do de ativacao,
que realiza a combinacdo dos valores obtidos nas entradas, e saidas, que transmitem os
sinais recebidos e processados pelo neurdnio para o exterior. Associado a cada entrada
de um neurdnio artificial existem pesos, que sdo valores numéricos que representam a

forca das conexdes existentes entre os neuronios.

T
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Figura 6 Modelo de Neuronio Artificial

As Redes Neurais possuem a capacidade de aprendizado a partir de exemplos ¢ a
capacidade de generalizacdo, de forma que a partir dos exemplos analisados elas
conseguem extrair as regras gerais que descrevem um problema e assim podem aplicar
esta regra para a solugdo de novos exemplos ndo analisados anteriormente. Outras
vantagens que as Redes Neurais apresentam em relagdo as demais técnicas de
Inteligéncia Artificial sdo o fato de serem tolerantes a dados incorretos ou incompletos e
também de poderem lidar tanto com informag¢des quantitativas quanto com informagdes

qualitativas.
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A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a habilidade de aprender de seu
ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso ¢ feito através de um processo
iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento. As redes neurais t€ém uma

capacidade inata de adaptar seus pesos sinapticos a modificagdes do meio ambiente.

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para
a solugdo de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de
aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais, estes algoritmos

diferem entre si principalmente pelo modo como os pesos sao modificados.

A operagdo de uma unidade de processamento, proposta por McCullock e Pitts em

1943, pode ser resumida da seguinte maneira:
* sinais sdo apresentados a entrada;

* cada sinal ¢ multiplicado por um nimero, ou peso, que indica a sua influéncia na

saida da unidade;

e ¢ feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade; se este
nivel de atividade exceder um certo limite a unidade produz uma determinada

resposta de saida.

Usualmente as camadas sao classificadas em trés grupos, ilustrados na figura 7:

Figura 7 Camadas das RNAs

* Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede;
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* Camadas Intermediarias ou Escondidas: onde ¢ feita a maior parte do
processamento, através das conexdes ponderadas; podem ser consideradas

como extratoras de caracteristicas;
* (Camada de Saida: onde o resultado final ¢ concluido e apresentado.

Outro fator importante ¢ a maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o

ambiente. Nesse contexto existem os seguintes paradigmas de aprendizado:

* Aprendizado Supervisionado, quando ¢ utilizado um agente externo que

indica a rede a resposta desejada para o padrao de entrada;

* Aprendizado Nao Supervisionado (auto-organizagdo), quando ndo existe uma

agente externo indicando a resposta desejada para os padroes de entrada.

Em um sistema de rede neural, a informa¢do pode parecer ter representagdo
redundante, porém, o fato de que ela se encontre distribuida por todos os elementos da
rede significa que mesmo que parte da rede seja destruida, a informagdo contida nesta
parte ainda estard presente na rede, e podera ser recuperada. Portanto, a redundancia na
representacdo de informagdes em uma rede neural, diferente de outros sistemas,
transforma-se em uma vantagem, que torna o sistema tolerante a falhas. Os atributos de
uma rede neural, tais como aprender através de exemplos, generalizagdes redundantes, e
tolerancia a falhas, proporcionam fortes incentivos para a escolha de redes neurais como

uma escolha apropriada para aproximacao para a modelagem de sistemas bioldgicos.
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5 REDES NEURAIS APLICADAS A AUTENTICACAO DE ASSINATURAS

A autenticagdo de assinaturas [10] faz parte do reconhecimento de padrdes, onde
o0 padrao a ser reconhecido € a assinatura de determinado usuario, e as classes nas quais
este padrao pode ser atribuido sdo as classes Pertence ¢ Nao Pertence, relativas a
determinado usuario. Para a autenticagdo de assinaturas, ¢ necessario que se
identifiquem nos padrdes das assinaturas quais os elementos que podem diferencia-las
em relacdo as assinaturas dos demais usuarios, € também € necessario que se abstraiam

as caracteristicas que nao sao relevantes para o processo de classificagdo.

Diversas caracteristicas presentes nas Redes Neurais Artificiais as tornam muito

eficazes na autenticacdo de assinaturas, sendo que as mais importantes sao:

- Aprendizado a partir de exemplos: basta submeter a base de dados de assinaturas a
uma Rede Neural que a rede ird aprender quais as caracteristicas que melhor
identificam as assinaturas de determinado usuario, sem que seja necessario

explicitar as regras de classificagdo manualmente;

- Generalizagdo: as assinaturas nao precisam ser exatamente iguais para serem
reconhecidas como pertencendo a um determinado usuario, pois o sistema ¢ capaz
de aprender as regras gerais que definem as assinaturas e realizar a classificacdo a

partir destas regras;

- Possibilidade de trabalhar com informagdes incorretas e/ou incompletas: mesmo que
o usuario tenha assinado de forma diferente em uma ou mais assinaturas da base de

dados, isto ndo afetara de forma significativa o desempenho do sistema;

- Seguranca dos dados: como a Rede Neural s6 precisa do arquivo de pesos para fazer
a classificacao, a base de dados original pode ser descartada ou mantida a salvo em
outro local apds do treinamento, o que torna o sistema mais seguro em relacao ao

ataque por parte de hackers.

Para a coleta de assinaturas ¢ necessario utilizar um dispositivo de hardware

r

chamado Tablet. Este dispositivo ¢ composto de duas partes, que sdo uma caneta

especial e uma superficie sensivel sobre a qual a caneta se desloca quando uma
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assinatura € desenhada. O funcionamento de um fablet é similar ao funcionamento de

um mouse, que envia as coordenadas em que a caneta se encontra a cada n

milisegundos, de forma que a aplicagdo que faz a coleta das assinaturas precisa coletar e

armazenar estas informagdes em tempo real para poder montar posteriormente a

imagem da assinatura.

5.1 Procedimentos para a autenticacio de assinaturas:

Os procedimentos usuais para autenticacao de assinaturas [10] sdo os seguintes:

Montagem da assinatura: o tablet disponibiliza apenas uma lista seqiiencial dos
pontos que foram coletados durante a assinatura. Portanto, a primeira tarefa ¢ a
montagem da assinatura a partir dos pontos coletados pelo tablet. O primeiro passo

para a montagem da assinatura ¢ desenhar o pontos coletados em um bitmap.

Ajuste da posigdo. O ajuste de posi¢ao ¢ uma alteracdo que se faz nas assinaturas de
forma que elas fiquem todas na mesma posicdo na tela, o que facilita o processo de
autenticacdo. O ajuste de posicao pode ser feito de duas formas, pelo canto superior
esquerdo ou pelo centro de massa da assinatura. O ajuste pelo canto superior
esquerdo consiste em deslocar a assinatura de forma que as suas extremidades
superior e esquerda coincidam com as extremidades superior e esquerda da tela. O
ajuste de posicao pelo centro de massa da assinatura altera a posi¢ao da assinatura
de forma que o centro de massa da assinatura coincida com o centro da imagem. O
centro de massa da assinatura ¢ o local que corresponde a média das coordenadas de

todos os pontos coletados da assinatura.

Ajuste de escala: O ajuste de escala visa minimizar as variagdes de tamanho que
podem ocorrem entre assinaturas de uma mesma pessoa. Ele ¢ realizado através da
alteracdo das coordenadas dos pontos coletados pelo tablet de forma que a
assinatura sofra um incremento no tamanho, e este incremento ¢ cessado quando um

dos extremos da assinatura coincidir com um dos extremos da tela.

Tempo de duragdo da assinatura: E o tempo que o usudrio utilizou para a realizagao
da assinatura. O calculo ¢ realizado diminuindo-se o instante final da assinatura pelo
instante inicial, obtendo-se assim o tempo de duracdo da assinatura em termos de

milisegundos. Este atributo ¢ importante principalmente para a detec¢do de fraudes,
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pois assinaturas falsificadas costumam levar muito mais tempo para serem

desenhadas que as assinaturas originais.

Numero de vezes que a caneta foi levantada: Este atributo conta quantas vezes o
usuario afastou a caneta do tablet durante a assinatura, excluindo-se os extremos. O
usudrio costuma levantar a caneta para separar nome e sobrenome ou para colocar
acentos. Este atributo, em conjunto com outros, ¢ muito util diferenciar assinaturas
de diferentes usuarios, pois ele praticamente ndo varia entre assinaturas de um

mesmo usuario.

Velocidade média da assinatura: E a velocidade média de deslocamento da caneta
sobre o tablet, calculada dividindo-se a distancia total que a caneta percorreu
durante o tracado pelo tempo de duracao da assinatura. Este atributo ¢ muito ttil em
processos de deteccdo de fraudes, pois assinaturas falsificadas costumam ser

desenhadas muito mais lentamente que as assinaturas originais.

Velocidade maxima da assinatura.: Este atributo € similar a velocidade média, mas
com a diferenga que ao invés de se considerar a assinatura como um todo, o
conjunto dos pontos amostrados ¢ dividido em diversos subconjuntos e ¢ calculada a
velocidade média para cada subconjunto. A velocidade maxima sera a maior
velocidade encontrada nestes subconjuntos. Este atributo ¢ util para diferenciar
assinaturas que possuam caracteristicas especiais como um pequeno trecho muito
mais rapido que o restante da assinatura, e em sistemas de autenticagdo de
assinaturas, quanto mais informacdes estiverem disponiveis, melhores serdo os

resultados.

Amostragem seqiiencial da assinatura: Em assinaturas simples, onde o usuario
apenas escreve seu nome, a trajetoria que a caneta percorre ¢ facil de ser identificada
quando a assinatura ¢ inspecionada visualmente. Mas em assinaturas mais
complexas, ¢ dificil determinar com precisdao qual a trajetoria realizada pela caneta
apenas com a inspecao visual. Em sistemas de autenticacdo de assinaturas, as
informagdes relativas a trajetéria da assinatura s@o muito Uteis para o processo
classificacdo e de detec¢do de fraudes, pois se um falsdrio fizer uma assinatura
muito semelhante a original, mas com uma trajetoria diferente, a falsificacdo podera

ser detectada facilmente.
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Simetria da assinatura: Cada assinatura possui uma forma particular de se distribuir
geograficamente em relagdo ao centro de massa, algumas sendo mais simétricas e
outras sendo distribuidas mais para um lado do que para outro. Este atributo ¢ mais
importante para a identificagdo das assinaturas devido ao fato dele ter relagao direta
com o formato de uma assinatura, mas também acrescenta importantes informagdes

no processo de autenticagdo de assinaturas.

Densidade da assinatura com informagoes de grade: Este atributo acrescenta
importantes informac¢des relacionadas com a forma de uma assinatura. Ele ¢
calculado da seguinte forma: divide-se a imagem da assinatura em diversas células
de um determinado tamanho, como se fosse um tabuleiro de xadrez. Para cada
célula, calcula-se o nimero de pontos da assinatura que se encontram dentro desta
célula. Os valores encontrados dentro de cada célula sdo normalizados entre 0 e 1,
sendo 0 para a célula que tiver o menor nimero de pontos e 1 para a célula que tiver
o maior nimero de pontos. O tamanho das células ¢ um importante fator a ser
considerado, pois se as cé¢lulas forem muito grandes ndo sera possivel diferenciar
todas as assinaturas, e se as células forem muito pequenas o sistema tera
dificuldades para generalizar, pois como cada célula representa uma entrada na Rede

Neural, o nimero de entradas necessario seria muito grande.

Intersegoes de linhas verticais em relagdo a assinatura: A partir da assinatura
desenhada em um bitmap sdo tragadas linhas verticais imagindrias cortando a
assinatura em intervalos fixos em relagdo ao tamanho total da imagem. Para cada

linha imaginaria, sdo contadas quantas vezes esta linha interseciona a assinatura.

Intersegoes de linhas horizontais em relacdo a assinatura: Similar a interse¢ao de
linhas verticais, s6 que utilizando linhas horizontais. Estes dois atributos costumam

ser utilizados em conjunto.

Numero de vetores apontando para cada um dos pontos geograficos: Uma
assinatura ¢ uma figura bastante complexa, com diversas curvaturas em sua
trajetoria. Para uma analise dos atributos geométricos de uma assinatura, um
artificio que pode ser utilizado ¢ a extracdo da forma estrutural da assinatura, que ¢
uma simplificacdo da forma original. Para se obter a forma estrutural de uma

assinatura, sdo calculados os pontos chave da assinatura, que sdo o inicio € o
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término de cada segmento e os pontos onde houve troca de sentido do tragado em
relagdo aos eixos x ou y. Depois de calculados os pontos chave, estes sdo
interligados através de retas, formando a estrutura bésica da assinatura. No céalculo
dos pontos onde houve trocas de sentido do tragado, uma distdncia minima entre
cada ponto chave ¢ estipulada para evitar que pequenas ondulagdes na trajetoria da
assinatura tornem a forma estrutural muito detalhada. Quanto maior for esta
distancia, mais simplificada serd a forma estrutural da assinatura. As retas que
compde a forma estrutural de uma assinatura sdo uma colecdo de vetores, que
possuem comprimento, orientagdo e sentido. Um atributo que pode ser utilizado na
autenticacdo de assinaturas ¢ o numero de vetores que apontam para cada ponto

geografico da assinatura.

- Soma do comprimento dos vetores para cada ponto geografico.: Similar ao atributo
anterior, mas ao invés de se calcular o nimero de vetores que apontam para cada
ponto geografico, calculamos a soma do comprimento dos vetores que apontam para
cada ponto geografico. Os valores obtidos sdo normalizados entre 0 e 1 para que
fiquem independentes da escala da assinatura. O diferencial introduzido por este
atributo ¢ a nogdo de grandeza, que indica para qual sentido a assinatura se desloca

com mais intensidade, tendo assim uma relacao direta com a trajetoria da assinatura.

Para a autentica¢ao de assinaturas, o modelo de Redes Neurais mais indicado ¢ o
Cascade-Correlation, devido as diversas vantagens que ele apresenta em relagdo aos

demais modelos de Redes Neurais.

5.2 Correlacao em Cascata

O algoritmo Cascade Correlation [15] utiliza uma técnica de aprendizado
supervisionado para treinar RNAs. Esse algoritmo comec¢a com uma rede minima
(apenas camadas de entrada e saida) e, durante o treinamento, insere novas unidades

intermedidrias, uma por vez, criando uma estrutura de multiplas camadas.

A nova unidade ¢ conectada a entrada, a saida e as unidades intermediarias que
jé& fazem parte da rede. Quando uma nova unidade ¢ inserida, congela-se os peso de suas
entradas (conexdes). Esse neuronio comega entdao a influenciar as operagdes da rede,

sendo utilizado para detectar novas caracteristicas no grupo de padroes.
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A unidade a ser incluida na rede pode ser selecionada de um conjunto de

candidatos organizados em uma camada. Essa camada ¢ conectada a camada de entrada

e as camadas intermedidrias ja existentes, mas ndo a camada de saida, pois ndo deve

influir diretamente no resultado da rede. O critério de selecdo do candidato ¢ a

correlacdo que a saida desse candidato tem com a saida da rede. Portanto, o peso de

conexdo entre os candidatos € as camadas de entrada e intermediarias deve ser definido

de modo a maximizar a correlagao entre o candidato e a camada de saida. Assim, o

candidato que apresentar a maior correlagdo serd inserido na rede como uma camada

intermediaria, ligando-se a todas as camadas da rede.

Figura 8 Rede Cascade Correlation com duas unidades intermediarias inseridas

As principais vantagens que o Cascade-Correlation [10] apresenta em relagdo aos

demais modelos de Redes Neurais sdo:

Defini¢cdo da arquitetura: no Cascade-Correlation, ndo € necessario determinar o
numero de neurdnios da camada oculta nem as interligagdes entre estes neurdnios,
pois o proprio algoritmo do Cascade-Correlation se encarrega de determinar a

melhor topologia de rede possivel para solucionar um determinado problema.

Menos pardmetros: no Cascade-Correlation, o passo ndo precisa ser ajustado, pois
o algoritmo altera o valor do passo durante o aprendizado com uma técnica chamada

Quickprop de forma a acelerar a0 maximo o aprendizado.

Continuidade do aprendizado: quando surgirem novos exemplos, pode se treinar
uma Rede Neural para aprender estes novos casos a partir de uma rede ja treinada

sem perder os conhecimentos adquiridos anteriormente.

Velocidade de aprendizado: o Cascade-Correlation converge muito rapidamente

para um ponto minimo da curva de erro, e pelo fato de ndo serem necessarias varias
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simulagdes anteriores para ajustar a arquitetura da rede e os parametros, o tempo

necessario para o aprendizado de um problema ¢ reduzido drasticamente.

Todas estas vantagens fazem com que o Cascade-Correlation seja muito simples de
ser utilizado em comparagdo a outros modelos de Redes Neurais, além de ser
extremamente eficaz em termos de aprendizado. Uma das poucas limitagdes que o
Cascade-Correlation apresenta ¢ que ele s6 pode ser utilizado para problemas de
classificagdo, e nao para aproximagdo de fungdes. Uma vez que o Cascade-Correlation
¢ muito adequado para resolver problemas de classificagdo, isto permite o seu uso em

sistemas de autenticagdo de assinaturas.
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6 REDES NEURAIS APLICADAS AO RECONHECIMENTO DE CARACTERES

O reconhecimento de caracteres [16]¢ uma tarefa simples executada por uma
rede neural e pode ser implementado em redes Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)
treinadas com o algoritmo BackPropagation. No reconhecimento de caracteres, o
computador tem que associar um conjunto de pontos a uma letra do alfabeto, sinais,
simbolos e algarismos. Unindo os caracteres obtidos através da leitura e reconhecimento
de suas caracteristicas, sao formadas silabas e posteriormente palavras, que podem ser
tratadas por algoritmos de corre¢do ortografica e gramatical, recriando textos em midia
digital. O reconhecimento de caracteres pode ser aplicado também em interface que
permitem capturar palavras manuscritas diretamente de um periférico acoplado a um
processador de textos, permitindo ao usuario escrever e obter o resultado digitalizado do

texto em tempo real.

Ao analisar a forma com que o modelo pedagbgico tradicional propde a
alfabetizagdo, verificamos que o sujeito da aprendizagem faz um movimento
progressivo na aprendizagem das letras para as silabas e posteriormente para palavras e

frases.

A aprendizagem se d4 por um processo de lagos de repeticdo aplicados
sucessivamente onde letras sao apresentadas para o reconhecimento visual € 0s sons
caracteristicos deste reconhecimento sao associados. Num segundo momento, os
simbolos que representam as letras sdo desenhados pelo sujeito da aprendizagem que
passa a traduzir simbolos em letras. Os proximos passos sdo a organiza¢ao em silabas,

depois em palavras e frases.

O experimento proposto aplica este paradigma tradicional para ensinar um
computador a reconhecer o alfabeto. Considera-se aqui que o sujeito da aprendizagem
(S) deve passar a reconhecer todas as letras do alfabeto (O), mesmo com a ocorréncia de
variagdes na forma como estdo escritas, apds submetido a um treinamento que
apresentard os simbolos e sua traducdo correta em letras. A complexidade da proposta
esta no fato de que € impossivel determinar com exatiddo a forma como a letra sera
escrita, exatamente como acontece no dia-a-dia. A aplica¢do da inferéncia, ou seja, a

generalizagdo de um conhecimento ja adquirido é que permitird o reconhecimento dos
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caracteres mesmo com variagdes de forma. A figura 8 ilustra a aplicacdo da

generaliza¢dao do conhecimento no reconhecimento da letra A.

Feptesentaces simbolicas da letra A Reconhecimento

Figura 9 Representa¢do Simbdlica para o reconhecimento da letra A

Para o reconhecimento de caracteres, o modelo de Redes Neurais mais indicado

¢ o Backpropagation (RNA supervisionada).

6.1 Algoritmo Backpropagation

A camada de entrada do algoritmo Backpropagation [10] ndo possui pesos
associados nem fung¢do de ativacdo, ela ¢ apenas um buffer que recebe os valores
externos € os repassa para a camada seguinte. Depois da camada de entrada, existem
uma ou mais camadas ocultas, que possuem um numero variavel de neurdnios que
depende do problema que estd sendo analisando. Por ultimo temos a camada de saida,
que recebe os valores da(s) camada(s) oculta(s), realiza a ativagao e emite os resultados
de saida da Rede Neural. O algoritmo do Backpropagation trabalha da seguinte forma: a
camada de entrada recebe os valores externos e os repassa para os neurdnios da camada
seguinte, que ¢ a primeira camada oculta. Estes neurdnios fazem a ativagdo e o resultado
¢ enviado para os neuronios da camada seguinte. Cada camada recebe como entrada os
valores obtidos na saida dos neuronios da camada anterior. A camada de saida serve
para combinar os valores obtidos nos neuronios das camadas anteriores e assim emitir o

valor de saida da Rede Neural.

No Backpropagation, o ajuste dos pesos ocorre do fim para o inicio,
sucessivamente em camadas. Para o ajuste dos pesos da camada de saida, calcula-se o
erro comparando-se a saida obtida com a saida desejada, e se utiliza este erro para
ajustar os pesos desta camada. Para o ajuste dos pesos da camada seguinte, ¢ necessario
calcular o nivel de participa¢dao de cada neurdnio na saida da Rede Neural. Este céalculo
¢ realizado multiplicando-se o erro obtido na camada anterior (analisando-se no sentido

da saida para a entrada) com o valor do peso que interliga os neurdnios destas camadas,
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e assim se obtém um erro estimado, que ¢ utilizado para o ajuste dos pesos desta
camada. Pelo fato do erro ser estimado e ndo absoluto, Redes Neurais com mais de uma

camada oculta costumam apresentar mais dificuldades no aprendizado.

O niimero de neurdnios na camada de entrada de uma Rede Neural depende do
nimero de varidveis envolvidas no problema a ser abordado. O niimero de neurdnios na
camada de saida depende do tipo problema a ser abordado, pois para problemas que
exigem uma resposta do tipo sim ou ndo, uma unica saida ¢ suficiente, mas se houver a
necessidade de se classificar os exemplos em diversas categorias, podem ser necessarias
varias saidas, uma para cada categoria de valores possiveis. Na camada oculta pode ser
utilizada qualquer quantidade de neuronios, independente do nimero de entradas e de
saidas utilizadas. Problemas linearmente separaveis ndo necessitam de neurdnios na
camada oculta, mas problemas de classificacdo ou de aproximacao de funcdes mais
complexos podem exigir varios neurdnios na camada oculta. Para a determinagdo do
numero de neurdnios da camada oculta, ndo existe uma regra fixa, pois tudo depende do
problema que esta sendo analisado, mas o que se costuma fazer ¢ comeg¢ar com poucos
neurdnios e ir aumentando o nimero até que seja possivel realizar o aprendizado, o que
exige que sejam feitas diversas simulagdes. O ajuste dos pesos em uma Rede Neural
ocorre ao longo de muitas épocas, onde em cada época sdo submetidos todos os
exemplos a Rede Neural, e assim os pesos vao sendo lentamente ajustados até que se

chegue aos valores ideais para um determinado problema.

Outro fator importante em uma Rede Neural é o grau de generalizagdo. Quando
uma Rede Neural Artificial € treinada, os pesos vao sendo ajustados lentamente até que
ela responda de forma adequada aos exemplos presentes na base de dados. Mas
simplesmente responder de forma correta aos exemplos que estdo sendo analisados nao
¢ o suficiente, ¢ necessario que a Rede Neural consiga responder de forma correta a
outros exemplos que sigam o mesmo padrdao. Por esta razdo, quando se realiza o
aprendizado, costuma-se dividir a base de dados de exemplos em dois conjuntos de
dados distintos, um conjunto de dados para o aprendizado, com a qual a Rede Neural é
ativada e tem os seus pesos ajustados, e um conjunto de dados de teste, com a qual a
Rede Neural ¢ ativada mas ndo sofre ajuste nos pesos. A base de dados de teste serve
para medir como a Rede Neural se comporta com exemplos para os quais ela ndo foi

treinada ao longo do processo de aprendizado, o que torna possivel medir o grau de
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generalizacdo da Rede Neural. A medida que as épocas vao passando, o erro em ambas
as bases de dados vai sendo reduzido, como mostra a figura 3.9. (pag 33 do artigo
assinaturas) Para a base de dados de aprendizado o erro se reduz indefinidamente, ja que
¢ a partir dela que os pesos sdo ajustados. Mas para a base com os dados de teste, chega
um ponto em que o erro volta a subir, como pode ser visualizado na figura 3.9. Isto se
deve ao fato de que a partir deste ponto a Rede Neural estd comecando a decorar os
exemplos da base de aprendizado, e os novos conhecimentos adquiridos nao
representam mais uma regra geral, mas sim regras especificas para cada exemplo. O
ideal ¢ parar o treinamento no ponto 6timo de generalizacdo, que ¢ o instante
imediatamente anterior ao ponto onde o erro comec¢a novamente a subir na base de

dados de teste.
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7 REDES NEURAIS APLICADAS A RECONHECIMENTO DE SERIES TEMPORAIS

Um dos aspectos fundamentais da inteligéncia natural ¢ a habilidade em
processar informagao temporal. A aprendizagem e a produgdo de padrdes temporais esta
intimamente associada com nossa habilidade em perceber e gerar movimentos do corpo

e de suas partes, fala e linguagem, musica, etc [11].

Entre as tarefas que lidam com seqiiéncias temporais podemos citar:
reconhecimento de seqiiéncias, reproducdo de seqiiéncia, associagdo temporal e

geragdo de seqiiéncias temporais.

Em muitas aplicagdes cientificas e de engenharia ¢ necessario modelar processos
dindmicos que lidam com seqiiéncias temporais. O tipo de informagdo que se deseja
extrair da seqiiéncia vai depender da aplicacdo. Normalmente, quando se processa

algum tipo de padrdo temporal, se estd interessado em:

Reconhecimento de Seqiiéncias: neste caso, deseja-se gerar um padrao de saida
particular quando uma seqiiéncia de entrada especifica ¢ apresentada. A seqiiéncia de
entrada deve ser apenas identificada. Uma aplicagao tipica ¢ o reconhecimento de voz,

em que a saida indicaria a palavra que foi falada.

Reproducio de Seqiiéncias Temporais: aqui, o sistema deve ser capaz de gerar

a seqliéncia de entrada quando parte dela (um ou mais estados) lhe ¢ apresentada.

Este seria o caso apropriado quando se deseja que a rede aprenda uma seqiiéncia
melddica, ou seja capaz de prever o curso futuro de uma série temporal a partir de partes

desta melodia.

Associacdo Temporal de Seqiiéncias: para esta situagdo, uma seqiiéncia de
saida particular deve ser gerada em resposta a uma seqiiéncia especifica de entrada. A
seqiiéncia de entrada e a de saida podem ser bastante diferentes. Este caso inclui as duas

classes anteriores como casos especiais.

Geracao de Seqiiéncias Temporais: neste caso, o sistema gera uma sucessao
de estados entre dois pontos quaisquer nao consecutivos dados: o ponto inicial e o ponto

final. Este conceito esta estreitamente ligado ao de interpolacdo de estados.
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Até o presente momento tem-se falado exaustivamente no termo seqiiéncia
temporal. Entretanto, ndo se comentou ainda que a varidvel tempo pode ser considerada
explicita ou implicitamente em tal seqiiéncia temporal. Desta forma, ¢ interessante
perceber que a varidvel tempo pode vir embutida em uma seqiiéncia temporal de duas

maneiras basicas [11]:

(1) Ordem temporal: se as componentes de um padrao temporal sao retirados de
um alfabeto especifico, a ordem temporal se refere a posi¢do relativa destas
componentes dentro da seqiiéncia. Por exemplo, a seqiiéncia a-b-c¢ é considerada
diferente da c-b-a por causa do ordenamento diferente. Ordem temporal também pode
se referir a uma estrutura sintatica, tal como sujeito-verbo-objeto, na qual cada

componente ¢ escolhido entre um niimero de simbolos possiveis.

(i) Duraciao do tempo: assumindo uma taxa de amostragem uniforme, a
duragdo do tempo ¢ inversamente proporcional a taxa de apresentagcdo (ou de
observagao) da seqiiéncia. A duragdo desempenha um papel critico em algumas tarefas
de processamento temporal, tanto no reconhecimento quanto na reproducao de padroes

temporais.

Sistemas invariantes a taxa de apresentag¢do sdo sensiveis tanto a ordem dos
eventos quanto a duragdo relativa dos eventos, enquanto que sistemas invariantes ao

intervalo de duracao sdo sensiveis apenas a ordem dos eventos.

O uso de RNAs com aprendizagem ndo-supervisionada para reconhecimento de
séries temporais pode ser justificado pela necessidade de o sistema ser capaz de extrair
por si s6 a informagao necessaria ao seu correto funcionamento sem (ou com minima)
intervencdo de um operador humano. Esta propriedade recebe o nome de auto-

organizagao.
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8 UM PADRAO MANUSCRITO PARA O SISTEMA SW

Este capitulo apresenta um manual do padrao manuscrito. Para cada simbolo do
Sistema SW, das categorias 1, 2, 3 ¢ 9, foi criado um padrdo manuscrito seguindo o

padrao “Graffiti”.

Foram propostas varias escritas para cada simbolo e permaneceu a mais
simplificada e a que melhor representou o simbolo. A seguir, serdo apresentados os

padrdes manuscritos dos simbolos.

Categoria Maos

Codigo Simbolo Padrao Manuscrito

1
0101001 EI |
0101002 o |-I

0101005 d

Tabela 2 Grupo 1 — Indicador

—_

..

0102001 El 3\/
0102002 T Ir
1a
0102003 &I I
a 1
0102006 |3_L| \{\

Tabela 3 Grupo 2 - Indicador-Médio
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0103001

o
0103005 Iﬂ, ﬁf_

0103008 ~ g

Tabela 4 Grupo 3 - Indicador-Médio-Polegar

0104001 \‘é’ AVAN
A

0104003 3 A
0104004 3 =

Tabela 5 Grupo 4 - Quatro Dedos

0105001 \ﬁ, WAVAVS
0105003 ﬁﬂ’_ﬁ, oYY
0105007 0 W\
0105009 D, 1 N\—
0105016 " Y
0105018 - =y
0105020 !

o O
0105026 — -
0105027 i’ =1
0105030 ~U g

Tabela 6 Grupo 5 - Cinco Dedos
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0106004 A i
0106007 Am| N
0106009 \m”, N
1 2
0106011 o N
2
0106012 \E| N |

Tabela 7 Grupo 6 - Dedo Minimo

0109013 I:I— i_
0109014 EI/ i/
0109018 H o
0109020 97 >
0109022 = 1
0109023 N lag

Tabela 8 Grupo 9 - Dedo Indicador-Polegar

0110001 n 2
0110003 w v
0110004 | —

Tabela 9 Grupo 10 — Polegar
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Categoria Expressoes Faciais

0301002 @ YeTal
23
0301004 @ NCER)

Tabela 10 Grupo 1 - Sobrancelhas

0302001 @ L
0302002 @ (o)
0302003 @ o
0302004 e

Tabela 11 Grupo 2 - Olhos

0305001

©
D

Tabela 12 Grupo S - Nariz

0306001 @ (i)
0306003 @ e
0306009 @ e

Tabela 13 Grupo 6 - Boca

As tabelas 2, 3,4,5,6,7,8,9,10, 11, 12 e 13 mostram os padrdes manuscritos
para alguns simbolos do Grupo 1 da Categoria Maos. Estes padrdes foram a maneira

mais simplificada que encontramos para representar os respectivos simbolos.
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Devido os simbolos conter muitos detalhes ficou dificil de criar um manuscrito
que os representassem de maneira clara e simplificada, por isto, 0s mesmos precisam ser
reavaliados para encontrarmos um manuscrito que melhor represente cada um. As
tabelas 14, 15, 16, 17, 18 e 19 mostram estes simbolos com seus respectivos

manuscritos.

0103002 e Rpz
0103004 =5 >

1

Tabela 14 Grupo 3 — Indicador — Médio — Polegar

0105005 A)

Fu L B
["I"I "Ij

Tabela 15 Grupo 5 — Cinco Dedos

3
0106001 8 2&5

Tabela 16 Grupo 6 — Dedo Minimo

0107001 %_j 2%

Tabela 17 Grupo 7 - Dedo Anular

0108001 H
0108003 A
0108004 AH,

Tabela 18 Grupo 8 - Dedo Médio

&E..

Lt
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0109001 % 2}5
0109009 id Wl

Tabela 19 Grupo 9 Dedo Indicador - Polegar

Como ha simbolos com semelhancas muito grande, resolvemos classifica-los em
grupo, ou seja, um manuscrito representara um grupo de simbolos, como mostram as

tabelas 20 e 21.

0109012 ~f
3
E]
0109011 34 l-slj’
0109010 -‘er

Tabela 20 Grupo 9 Dedo Indicador - Polegar

Categoria Contato

0201001 *

0201002 + 1
o

0201003 [k]|

0201004 #

0201005 ®

0201006 @

0202001 . @

0202002 o

0202003 A VAN

Tabela 21 Contato das maos
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Categoria Movimentos

0203001

0205001

0203002

-
»

b

0205002

0203003

4
(53]}

&
—

0205003

f
T
-
vt
A
)
0

0203015

0206001

0206005

1
3
0206009 ‘jﬁ‘;) <Eb

0210001 Iy

1 2
0210003 4 O
0210004 4

Tabela 22 Simbolos de Movimentos

8.1 Variacoes dos manuscritos

Como a escrita @ mao livre nunca ¢ igual, foi necessario fazer as possiveis
variacoes dos manuscritos do Sistema SW, para apresentar a rede apenas algumas destas

variacoes ¢, assim, obter um bom resultado no reconhecimento.
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Em fun¢do do tempo disponivel, foram feitas as variagdes apenas dos
manuscritos com 1 e 2 tracos da categoria maos. As tabelas mostram as possiveis

variacoes destes manuscritos.

Categoria Maos

Codigo | Simbolo Manuscrito Variacoes da Manuscrito

0101001 I:I

—

A\

Tabela 23 Variacdes do manuscrito com um trago do grupo 1 — Indicador

—

RVIVAV ANV
ORI N
L VOV 1\/
RRVRVAAVANY,

—

0102001 El % EURY 1\/ \/

0102003 &l

— .
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Tabela 24 Variac¢oes do manuscrito com dois tracos do grupo 2 — Indicador —

Médio

0104004 ]

Lo

Tabela 25 Varia¢oes do manuscrito com dois tracos do grupo 4 — Quatro Dedos
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0105007

VAN

A\
RV 1/\ 1/\ 1

0106009

2= T e
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1 —

/
e

z.l
e

T f—

—e

Y —
—

C—
~ .\ e
1
{7
1.\ I
- o
J me
—
4 ] —
— A f—
e .

e

</

T ——

e

Tl ———

e
Tt
e

Ty,
—

Cl—
e

A ——
——

CA—
.I.l._\\.

T,
—'

Ty,
'

W/

crg—"

e

cae="
o

Cra

e

Ca-
—

J

cra—"

S
o/

-

ol

Il

o

o
ol

el

o
ot

e
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9 RECONHECIMENTO DOS SIMBOLOS MANUSCRITOS DO SISTEMA SW

Para o reconhecimento dos simbolos manuscritos do sistema SW utilizaremos
uma Rede Neural Backpropagation utilizando o mesmo modelo para reconhecimento de
séries temporais (obs: dizer o porqué de utilizar séries temporais e nao o mesmo modelo
de reconhecimento de assinaturas e caracteres), por ser uma rede supervisionada
facilitando o entendimento no momento do aprendizado. A rede foi desenvolvida por

Alexsandro Teixeira Gongalez e possui as seguintes caracteristicas:
- Numero mdximo de neuronios na camada de entrada: 20 neurdonios.
- Niuimero de neuréonios na camada escondida: 41 neuronios.

- Numero de camadas: 4 camadas, pois este nimero foi o que apresentou melhor

configuragao.
- Numero de neuronios na camada de saida: 1 neurdnio.

- Para reconhecer o simbolo foi utilizada a maior fun¢do de ativagdo para ter o
neurdnio vencedor, isto €, o neur6nio que reconheceu o simbolo, sendo que este

neuronio ficard “adormecido” para nao interferir no resto do treinamento.

As respostas referentes a cada simbolo e os respectivos codigos devem ser editados
em arquivos separados com extensao *.txt na ordem em que os arquivos de dados serdo

apresentados ao programa.

Para o treinamento serdo pedidos estes dois arquivos com as respostas € com 0s
codigos que serdo apresentados ao programa, € os simbolos salvos em um outro arquivo
com extensdo *.txt, para depois utilizar o botdo Processar e saber se o software

reconheceu os simbolos corretamente ou nao.

Uma Rede Neural nao ¢ facil de ser ensinada, assim como uma crian¢a também nao
¢, mas como uma crian¢a devemos mostrar mais de uma vez a expressao € a resposta

referente, por exemplo:

I+1=2 24+2=4 3+3=6....... 100+100 = 200
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E preciso tomar muito cuidado para que quando chegar no "100+100" a rede nio

tenha esquecido o "1+1".

Nao se deve medir esforcos para que este aprendizado seja feito da melhor maneira
possivel pelo usuério, pois caso contrario ndo se tem um software eficiente. Ele aprende

mas depende da maneira que ele ¢ treinado.

Para um melhor aprendizado ¢ recomendavel trabalhar com valores entre [0..1],
mas ndo deve-se utilizar os valores 0 e 1, pois a rede nunca vai reconhecer nada (0) e ela

nunca vai aprender 100% (1).

9.1 Dados de entrada

Os dados de entrada sdo os manuscritos do sistema SW, que serdo expressos na
tela do editor, para que posteriormente sejam processados pela Rede Neural. O
diferencial deste programa ¢ que os simbolos sdo desenvolvidos a mao livre, de maneira
dindmica, e ndo estatica, seguindo a seqiiéncia que eles forem dispostos, isto €, a medida

que eles vao sendo escritos.

Os dados de entrada serdao separados através do grau de inclinagdo da reta (figura
10), isto ¢, um minimo e méaximo de pontos podem estar localizados para serem

considerados de uma regido.
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0.4 50% 0.3 50 % 0.2

0% | . : y 50 %

0.5 0.1
50 % 50 %%
0.6 30 % 0.7 50 % 0.3

Figura 10 Dados de entrada separados através da inclinacio da reta

Para dividir os dados de entrada de acordo com a inclinagdo da reta, foi feito um
teste para saber a que quadrante pertence a reta e em seguida outro teste para descobrir o

coeficiente angular. Este processo ¢ repetido para todos os quadrantes.

Como pode ser visto na figura 10, a inclinagdo da reta ¢ de 45 em 45 graus,
entdo se for dada pouca inclinagdo para as retas, serd armazenado o mesmo valor
sempre, isto ¢é, se for feita uma reta com inclinacdo de 0° e uma reta com inclinagdo de
30°, ambas terdo o mesmo cddigo de entrada o que ird diferencid-las ¢ o tamanho das

retas.
9.2 Editor utilizado para o reconhecimento dos manuscritos
O editor ¢ composto pelos seguintes botdes (figura 11):

- Gravar: Serve para gravar o simbolo num arquivo *.txt, para que o usudrio possa

visualiza-lo mais tarde.

- Salvar: Serve para salvar os dados de entrada, ou seja, o codigo gerado pela rede no
momento da escrita. Estes codigos ¢ quem sdo responsaveis pelo aprendizado do

software.
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- Treinamento: Este item trabalha com a parte de aprendizado do software, sendo
nesta parte necessario apresentar arquivos com os dados de entrada (salvos no botao
salvar), o arquivo com os dados de saida ( as respostas) e o arquivo dos codigos que
serdo apresentadas a rede, pois a mesma necessita destas caracteristicas para adquirir

seu conhecimento.

- Processar: Este botdo serve para que depois que a rede ja tenha adquirido seu
aprendizado (através do item anterior), possamos desenvolver o nosso aprendizado

dos manuscritos.

- Limpar: A principal fungdo deste botdo ¢ limpar a tela do editor.

|E Signwiiting - Yersa... [H=]
Princzipal
Treinamento | Frocesszar |
[Eravar | Salvar |
Limpar |

Figura 11 Interface do editor onde ¢ feita a entrada de dados

9.3 Resultados obtidos

Ainda estou tentando treinar a rede para concluir este item
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CONCLUSOES

Este trabalho ¢ de extrema importancia para as pessoas que possui deficiéncia
auditiva. Existe o sistema SW que facilita muito para estas pessoas quando estas pessoas

precisam recorrer a leitura na forma oral.

A idéia da criacdao de manuscrito para cada simbolo do sistema SW surgiu com o
intuito de facilitar ainda mais a escrita destes sinais, pois eles sdo uma maneira

simplificada de representar cada simbolo.

Na elaboracao dos manuscritos procuramos fazer o mais parecido possivel para
que quando o usudrio for usar ele possa associar o0 manuscrito a cada simbolo sem

precisar recorrer ao manual.

O reconhecimento automatico destes manuscritos também ¢ de extrema
importancia, pois os usudrios poderdo escrever a mao livre, dispensando o uso do
teclado. Porém, esta fase do trabalho nao foi possivel concluir com éxito, devido a falta

de tempo e a dificuldade de se treinar uma rede neural.
Dificuldades

Uma das principais dificuldades encontradas foi como treinar a rede neural, que
¢ um processo lento e requer tempo e paciéncia. Além disto, a comunicagdo com o autor
da rede se dava somente através de e-mail, o que dificultava ainda mais na hora de

tentar entender o que estava sendo feito por ele.

A outra dificuldade foi a comunicacdo com Diogo Madeira, um dos
colaboradores, que ¢ surdo-mudo. Como foi citado neste trabalho, ele tem muita

dificuldade de interpretar textos na forma oral.

Como alguns simbolos do sistema SW sdo parecidos, ficou dificil a criagdo de
manuscritos diferentes, por isto criamos um manuscrito para um grupo de simbolos

parecidos.
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Desenvolvimentos futuros

Com a conclusdo deste trabalho, ficaram algumas opgdes para trabalhos futuros,

tais como:

- Implementagdo de uma rede neural mais eficiente para o reconhecimento dos

manuscritos em PC,

- Implementacdo de uma rede neural para o reconhecimento dos manuscritos em

palm,

- Adaptagdo deste trabalho no editor para textos em Lingua de Sinais Escritos em SW,

desenvolvido por Rafael Torchelsen,
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