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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Alguns dos alvos nas temáticas / práticas / 
projetos deste curso e em outros que ministro 

 Modelagem envolvendo sistemas com múltiplas 
variáveis

 Uso de ferramentas que possibilitem representação 
de fenômenos não lineares ( além dos lineares )

 Reconhecimento / Identificação / Classificação de 
“objetos” a partir de medidas múltiplas (vindas de 
múltiplos sensores, por exemplo)

Regressão / previsão / estimação de grandezas 
analógicas a partir de medidas correlacionadas com 
tal grandeza 

Exploração de elementos para “automação parcial” 
da modelagem, via aprendizado de máquina
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw) 

Regressor implementado em 
SW, FW ou HW
(pode incorporar  
“aprendizado de  

máquina”)

estimação 
de valor 
para o y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Detector / reconhecedor multivariado 
(em sw, fw ou hw) 

Reconhecedor implementado em 
SW, FW ou HW
(pode incorporar  
“aprendizado de  

máquina”)

decisão 
binária y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Reconhecimento de Padrões, Modelagem, Inteligência Computacional – Prof. Emilio Del Moral H. – 

Uma metafora para a tarefa de classificação de padrões 
genérica ou multiclasses (classificação não binária)...

Universo de objetos observados ... 
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Uma metafora para a tarefa de classificação de padrões 
genérica ou multiclasses (classificação não binária)...

Classe A Classe B Classe C

A? B? C?

Classe D

D?

Um dado objeto específico observado é de que tipo ?
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Classificador multivariado (em sw, fw ou hw) 

Classificador implementado em 
SW, FW ou HW
(pode incorporar  
“aprendizado de  

máquina”)

classificação 
discreta y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Neurônio Artificial - inspirado no biológico 
(ou também chamado de “nó” da rede neural)

y = tgh (  wi xi ) 

x0

xN 

SAÍDA

y

x0

SAÍDA

y
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Computação linear e não linear, 
com codificação frequencial

y = fT (  wi xi ) 

estímulos 
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Caso particular do nó com comportamento linear 
… fT(arg) = k.arg

y = fT (  wi xi -  ) 
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Caso particular do nó com comportamento binário 
… fT(arg) = sign(arg)

y = fT (  wi xi -  ) 
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Um pioneiro … o Perceptron: y=sinal( wi xi - )
(função de transferência tipo “degrau”)

 Viabiliza a classificação de padrões com 
separabilidade linear

 O algoritmo de aprendizado adapta os Ws de forma a 
encontrar o hiperplano de separação adequado

 Aprendizado por conjunto de treinamento

A

B

A
A A

AA

A

A

A
A

B
B

B BB

B

B

B

xi

xo

Hiperplano 
Separador

Exemplos - de
Pares (x0;x1) -
da classe A 

Exemplos - de
Pares (x0;x1) -
da classe B
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E se a saída do nosso problema não for digital?
O “Perceptron Contínuo”: y=tgh( wi xi - ) 

 Que problemas de entradas contínuas  conseguimos 
atacar usando uma função de transferência tangente 
hiperbólica)

xi

xo

Hiperplano 
em que y=0

W.X > 0
y > 0

W. X < 0
y < 0

y

vetor W
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Indo além do neurônio “camaleão” simples 
Uma rede neural com 3 nós neurais ...
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Brain Computer Interfaces ... “um amplo 
parênteses” ...
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Brain Computer Interfaces – área do trabalho do 
doutorando Julio Cesar Saldaña

Slide - Contribuição de Julio Cesar Saldaña - EPUSP
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Slide - Contribuição de Julio Cesar Saldaña - EPUSP

Sistemas Implantáveis de Registro Neural e BCIs
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Sistemas Implantáveis de Registro Neural e 
BCIs

Slide - Contribuição de Julio Cesar Saldaña - EPUSP
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Brain Computer Interfaces

Slide - Contribuição de Julio Cesar Saldaña - EPUSP
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Alguns exemplos de projetos de 
5º ano em PSI2672 da EC2 de 
anos anteriores (2011 a 2017); 

No 5o ano da EC3, atividades de 
projeto similares ocorrem na 

eletiva PSI3571.
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Exemplos de projetos concebidos e realizados por alunos 
da disciplina EC2 PSI-2672 (na EC3, ~ PSI-3571)
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Classificação automática de generos musicais

projeto de alunos em PSI-2672
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Sistema de fusão de sensores: por exemplo 
pressão e temperatura

projeto de alunos em PSI-2672
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Língua Eletrônica para controle de qualidade 
alimentar e deteção de substâncias nocivas

projeto de alunos em PSI-2672
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Seguidor do alvo dos olhos na tela do computador

projeto de alunos em PSI-2672
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)
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Exemplo de modelagem / reconhecimento automático 
de padrões ... (tese de Liselene / Prof Miguel)
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TCC em Reconhecimento de comandos de voz (Daniel e 
Gabriel) – sobe, desce, esquerda, direita
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Exemplo de pré-processamentos num reconhecedor 
de comandos de voz - TCC de Daniel e Gabriel
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Em vários dos projetos de regressão e 
reconhecimento realizados (embora não em todos) 
houve a necessidade de uma solução envolvendo 

dois estágios ... Um primeiro responsável por 
extração de características / extração de medidas 
mais relevantes dos objetos “X” brutos, medidas 

essas normalmente específicas para cada aplicação, 
e um segundo estágio atuando sobre o vetor com 
essas diversas medidas, e que emprega alguma 

técnica para a regressão / identificação de padrões, 
independente da aplicação, como é o caso de redes 

neurais artificiais
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Regressor multivariado (em sw, fw ou hw) 

Regressor implementado em 
SW, FW ou HW

(pode incorporar  
“aprendizado de  

máquina”)

estimação 
de valor 
para o y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Detector / reconhecedor multivariado 
(em sw, fw ou hw) 

Reconhecedor implementado 
em SW, FW ou HW

(pode incorporar  
“aprendizado de  

máquina”)

decisão 
binária y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Classificador multivariado (em sw, fw ou hw) 

Classificador implementado em 
SW, FW ou HW

(pode incorporar  
“aprendizado de  

máquina”)

classificação 
discreta y, 
dados os 
valores X

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Elaborando uma Solução em dois estágios ....

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Estimação

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X_bruto

X
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... O 1o estágio gera um Vetor de Medidas, X
(o segundo estágio operará sobre tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto
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Alguns exemplos de grandezas componentes 
dos vetores de medidas X:

 Grandezas macroscópicas como energia do sinal, amplitude, 
frequência média ...

 Componentes de diversas harmônicas (análise em frequência)

 Componentes de análise tempo-frequência

 Intensidades luminosas ou intensidades em canais de cor (RGB 
por ex.) 

 Histogramas de intensidades

 Principal Components (componentes pricipais – PCA)

 Medidas sobre séries temporais (médias móveis, por exemplo; 
medidas de dispersão / instabilidade localizadas)

 Medidas específicas à aplicação, experimentadas em problemas 
similares ao seu, relatadas na literatura técnica como sendo de 
sucesso
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O segundo estágio opera sobre o Vetor de 
Medidas, X (o 1o estágio gerou tal vetor) 

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X

X_bruto
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... possibilidade & conveniência de implementação do 
2o estágio com Redes  Neurais ....

Extração de 
características 

/
Extração de 

Medidas

(pode ser 
específico para 
cada aplicação)

Reconhecedor / 
Regressor

de aplicação 
genérica

(pode incorporar 
“aprendizado de 

máquina”)

Decisão ou 
Regressão

Variáveis 
observadas 
no mundo 

real

X
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Computação linear e não linear, 
com codificação frequencial

y = fT (  wi xi ) 

estímulos 
sublimiar

(Freq. Sat.) 

Volume de
Estímulo
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-1,5

-1

-0,5

0

0,5

1

1,5

-6 -4 -2 0 2 4 6

x0

xN 

SAÍDA

y

x0

SAÍDA

y

47

47

Falemos agora um pouco sobre 
ambientes computacionais que 
poderemos usar nos projetos ... 

MBP para prototipação rápida, Matlab, 
etc ...

Me digam vocês de outros e iniciemos 
uma seção no STOA para registro de 

bons achados!
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Instale o MBP e digite “3-1” no campo Topology

49
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Depois escolha a função de ativação do nó neural
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Exemplo de tela do ambiente MBP
definindo uma Rede Neural do tipo MLP – Topology “2-7-5-3”

Escolha MLPs
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“Sugestão” ... visite os tutoriais do MBP - http://mbp.sourceforge.net/ -
e instale-o no seu computador Windows. 

(Na sala C1-10: o MBP deve estar instalado já no início do semestre)
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MBP – uma plataforma didática para redes neurais 
gratuita, de fácil uso e com 12 excelentes tutoriais

site http://mbp.sourceforge.net/

Ambiente desenvolvido pelo Prof. Noel Lopes e colaboradores 
– Instituto Politécnico da Guarda – Portugal 
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Comece a usar o MBP em situações simples 
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Instale-o e digite “3-2-1” no campo Topology, ;-)
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Instale-o e digite “5-3-2” no campo Topology, ;-)
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12 tutoriais curtos narrados (~5 mins cada). 
Abra um browser e acesse ... http://mbp.sourceforge.net/tutorial.html
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Tutorial 2 – criando 2 conjuntos empíricos, de treino e de teste
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Tutorial 3 – definindo entradas saídas e topologia da rede neural
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Algumas Telas do MBP
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Conhecemos outros ambientes de modelagem 
úteis a esta disciplina além do MBP?

Vamos resgatar nas nossas trajetórias 
elementos que nos permitiriam modelagem 
multivariada / reconhecimento de padrões / 

regressão ?

Acrescentemos essas possibilidades ao seu 
diário de bordo do curso – um dossiê 

cumulativo de seus progressos e 
atividades, acessível ao professor.
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Redes Neurais Artificiais

São: sistemas computacionais, de implementação em hardware ou 
software, que imitam as habilidades computacionais do sistema 
nervoso biológico, usando um grande número de processadores 
simples (neurônios artificiais) e interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

 A estrutura de processamento microscópico (processamento de 
informação de neurônios individuais)

 Em algum grau, aspectos da organização de redes neurais 
biológicas – como os neurônios se interligam 

 O aprendizado através de exemplos (através de casos)

67
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Cômputos mais complexos … são realizados 
pelo encadeamento de vários neurônios

Axônio

Dendritos

Sinapse

A conexão entre um axônio de um neurônio e um 
dendrito de outro é denominada Sinapse
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Foco deste Curso: 
o Multi Layer Perceptron (MLP)

 Múltiplas entradas / Múltiplas saídas / Múltiplas camadas

 Variáveis (internas e externas) analógicas ou digitais 

 Relações lineares ou não lineares entre elas 
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Três arquiteturas neurais importantes
(abordadas em pósgrad – PSI 5886)
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w
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1) MLP                 2) Memória                  3) Mapas Auto-
- Multi Layer        Associativa                      Organizáveis 

Perceptron         de Hopfield                      de Kohonen
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1) MLP                 2) Memória                  3) Mapas Auto-
- Multi Layer        Associativa                      Organizáveis 

Perceptron         de Hopfield                      de Kohonen

Três arquiteturas neurais importantes
(abordadas em pósgrad – PSI 5886)

Nosso Foco aqui

71
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Redes Neurais Artificiais

São: sistemas computacionais, de implementação em hardware ou 
software, que imitam as habilidades computacionais do sistema 
nervoso biológico, usando um grande número de processadores 
simples (neurônios artificiais) e interconectados entre si.

Emprestam da biologia:

 A estrutura de processamento microscópico (processamento de 
informação de neurônios individuais)

 Em algum grau, aspectos da organização de redes neurais 
biológicas – como os neurônios se interligam 

 O aprendizado através de exemplos (através de casos)
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Três arquiteturas neurais importantes
(abordadas em pósgrad – PSI 5886)
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1) MLP                 2) Memória                  3) Mapas Auto-
- Multi Layer        Associativa                      Organizáveis 

Perceptron         de Hopfield                      de Kohonen
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Como escolhemos 
os valores dos 

diversos w´s de um 
MLP?
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O que devemos buscar quando exploramos o espaço de 
pesos W buscando que a RNA seja um bom modelo?

Devemos buscar Maximização da aderência = Minimo Eqm possível

Aderência do modelo aos 
pares (X,y) empíricos

valor do Eqm

100% aderente

baixa aderência

W

Eqm(W)

As Setas Verdes 
Indicam Situações que 
Devem ser Procuradas
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Conjunto de treino em arquiteturas supervisionadas (ex. 
clássico: MLP com Error Back Propagation)

X y

RNAX yrede

A computação desejada 
da rede pode ser definida 
simplesmente através de 
amostras / exemplos do 

comportamento requerido

Conjunto 
de M 

Amostras
(X ; y )

Aprendizado: Espaço de pesos W é explorado 
visando aproximar ao máximo a computação da 

rede da computação desejada 





M

rede yWXy
M

Eqm
1

2)),((
1






_. EqmW  

Sistema Físico, 
Econômico, 
Biológico ...

S

... em loop ...
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Aprendizado do MLP por 
Error Back Propagation ... 

Chegando às fórmulas das 
derivadas parciais, necessárias  

à Bússola do Gradiente

Gradiente de Eqm no espaço de pesos = (∂Eqm(W)/∂w1 , ∂Eqm(W)/∂w2 , ∂Eqm(W)/∂w3 , ... )

_. EqmW  
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Como escolhemos 
os valores dos 

diversos w´s de um 
MLP?
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Como escolhemos os valores dos 
diversos w´s nas arquiteturas de 

Hopfield e Kohonen?

79
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De onde vem o grande 
poder do MLP?
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Theorem of [Kolmogorov &] Cybenko: 

 Kolmogorov: 
Given any F of many variables x1, x2, x3, x4 … for example, the 
complicated F = [x1.sin( x2 ) + log( x3 )] / x4 + etc … or any other F, the 
following approximation can always be obtained … 

F (x1, x2, x3, x4 …. ) ~ linear combination and composition of a finite 
(limited) number of functions gk (v) of just one variable v, and we can 
have arbitrary precision in the approximation of F

 Cybenko: adapted Kolmogorov for the particular case in which the single 
argument functions gk are approximated by a sum of sigmoidal functions 
… he noticed that several sigmoids shifted and scaled properly can 
approximate any gk(scalar argument) 

Cybenko concluded that any arbitrary F CAN be 
“implemented” by an ANN  with sigmoidal nodes and just 
1 hidden layer!!

81
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Cybenko – Enunciado da Prova ... (premissas + resultado)
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Entendamos ... 

- as premissas da demonstração de Cybenko
- a notação não muito familiar a nós que ele usou
- o quão poderoso é o resultado que ele obteve
- como com passos simples podemos estender a sua aplicação 

(ou ... relaxando algumas das (apenas aparentes) limitações impostas nas premissas)

83
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Cybenko – Enunciado da Prova ... (premissas + resultado)

yrede(X) X

Wi : vetor de pesos do nó escondido i

viési : viés do nó escondido i
sigmoidal

elementos do vetor de pesos do nó linear de saída Ws

número de nós escondidos
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yrede(X) Fescondida_sistema(X)

Limite de erro

87
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Cybenko – a prova matemática, disponível para 
download na internet, é bastante complexa
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O Multi Layer Perceptron (MLP)

 Múltiplas entradas / Múltiplas saídas / Múltiplas camadas

 Variáveis (internas e externas) analógicas ou digitais 

 Relações lineares ou não lineares entre elas 

Decisão

Estimação

Proc. Não Linear de Sinais

Kolmogorov, Cybenko (~1990)
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Para quem quiser avançar em direções 
distintas do MLP ... Pesquise os nichos 
de aplicação, as equações de operação 

entrada / saída e os algoritmos de 
aprendizado das Redes neurais Não 

MLP: Memórias associativas de 
Hopfield, Redes recorrentes, Mapas 

autoorganizados de Kohonen, Redes de 
RBFs, SVMs, ConvNNs,... etc etc. 


