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Resumo

Neste trabalho é proposto o desenvolvimento de uma rede neuronial com
aprendizagem nao supervisionada, para modelar a organizacao topografica do
cortex visual primério. Para isto, estuda-se o comportamento dos campos
receptivos do cortex visual priméario (V1), e, para o modelamento da rede utilizam-
se os conceito de divergéncia local e de interacao entre neuronios vizinhos, bem
como da caracteristica de nao linearidades dos neurdnios. Para treinamento da

rede desenvolveu-se um algoritmo de ponto fixo.



Abstract

In this work it is proposed an unsupervised neural network model, which seems
biologically plausible in modeling the primary visual cortex (V1). It is, also,
studied de behavior of the receptive fields of V1. In order to modeling the net
it was used the concepts of local discrepancy and interactions between neighbor
neurons, as well the non-linearity characteristics of neurons. It was designed a

fixed-point algorithm to train the neural network.
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Introducao

A cada momento, os receptores sensoriais do nosso corpo enviam para 0 N0SSO
cérebro uma vasta quantidade de informacao sobre o meio ambiente que nos
rodeia. Informacoes visuais, por exemplo, sao processadas por cerca de dez
milhoes de células cones e cem milhdes de bastonetes, em cada olho. Como o
cérebro transforma estas informagoes sensoriais em uma forma tal que seja til
para o comportamento do sistema visual? Estudos nas éreas de neurofisiologia,
neuroanatomia e imagens cerebrais, nas ultimas décadas, tém ajudado a clarear
esta questao, revelando partes da enorme complexidade que é o entendimento de
como a informacao sensorial é representada e processada pelos neurénios nos varios
estagios dentro do cérebro [1,2].

E muito dificil abordar tal questdo baseado apenas em experimentos com
animais. Uma alternativa promissora é investigar modelos computacionais
baseados em principios de codificagao eficiente [3,4|. Tais modelos levam em conta
as propriedades estatisticas dos sinais do meio ambiente e tentam explicar os tipos
de representagoes encontradas no cérebro em termos de modelos probabilisticos
destes sinais [5-7|. Desta forma, em neurociéncia, a modelagem computacional
é utilizada para descrever, reproduzir e fazer previsoes sobre o comportamento
dos diferentes componentes do sistema nervoso. Assim como em outras areas das
ciéncias, este procedimento tem-se mostrado eficiente no estudo e aprimoramento
das teorias a respeito da funcao cerebral. Com o crescente aumento ca capacidade
computacional, modelos maiores e mais detalhados podem ser construidos com um
grau de realismo biolégico cada vez maior. Tal realismo é o que denomina-se de

plausibilidade biologica.
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Um exemplo deste desenvolvimento, sao as redes neuroniais artificiais, que
apesar de serem originalmente inspiradas em biologia, sao geralmente treinadas
por meio de uma minimiza¢ado de uma fungio de erro [8,9|, a qual pressupde a
existéncia de um sinal desejado. A plausibilidade biologica da retropropagacao
do erro é duvidosa [8-12]. Entdo, muitos pesquisadores tém sugerido que
aprendizagem no cérebro deve ser pensada como uma aprendizagem nao-
supervisionada, complementada com refor¢co da aprendizagem [9]. Esta ideia
¢ baseada no trabalho do neurofisiologista Donald Hebb [13]|, que estudando
a comunicacao entre neurdnios enunciou um principio que se tornou muito
importante na area de computacao neuronial. Hebb verificou que uma vez que um
neuronio repetidamente excitava um outro neurdnio, o limiar de ativacao deste
ultimo diminuia, isto é, a comunicacao entre eles era facilitada pela excitacao
repetida. Isto significa, equivalentemente, que o efeito da excitacao do primeiro
neurénio é amplificado [9], o que pode ser visto como uma maximiza¢ao da
correlacdo entre entrada e saida de um neurénio [14]. Além do mais, apos
Barlow ter relacionado percepgao com teoria da informagao [4|, Linsker propos
o principio da maximizagao da informagao (INFOMAX), na qual pode-se observar
que a maximizacao da informacao mutua de uma variavel aleatdria gaussiana
conduz a correlacdo [15]. Usando correlagdo como a base da aprendizagem,
alguns pesquisadores desenvolveram varios algoritmos para imitar o processo de
aprendizagem [16-18].

Um conceito que atualmente estd sendo muito divulgado estabelece que o
cérebro codifica informagoes ignorando ou reduzindo a informagio mutua (medida
da quantidade de informacao que uma varidvel aleatoria X contém acerca da
variavel aleatoria Y) [7,19,20]. Este tipo de codificagao inclui dependéncias de
altas ordens, o que estd diretamente relacionado com a ideia de independéncia
estatistica [21] e tem guiado varios pesquisadores a desenvolverem algoritmos que
fornecem informagao miutua com redundancia minima [22,23].

Analisando a codificacdo sensorial, Barros e Ohnishi [24] propuseram a
minimizagao de nao linearidades aplicadas sobre o erro entre a entrada sensorial e

um sinal de referéncia interna, a qual forneceu campos receptivos tipo wavelets
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quando o algoritmo foi aplicado para codificar imagens naturais. Resultados
similares foram obtidos em redes neuroniais nao supervisionadas quando aplicadas
em reducao de redundancia.

A determinacao do valor maximo da entropia de uma distribuicao, um dos
principios da reducao de redundancia, quando realizada sob a restricio de uma
média fixa proporciona fungoes de densidade de probabilidades super gaussianas
centradas na média, ou seja, distribui¢oes esparsas [19, 25, 26]. Desta forma,
supondo que o objetivo do cortex visual Primario (V1) dos mamiferos é obter
uma representacao esparsa das cenas naturais, Olshausen e Field derivaram uma
rede neuronial artificial que realiza uma filtragem orientada, localizada e passa
banda para modelagem dos campos receptivos do V1 [20].

Explorando o cortex visual priméario, Vinje e Gallant [27] provaram
experimentalmente a representagao esparsa da visao natural e assinalaram que isto
¢ devido a modulacao supressiva e excitatoria do campo receptivo. Em modelagem
de cenas naturais, Hyvérinen e seus colaboradores [28] definiram um modelo
gerador para anéalise de componentes independentes (ICA) no qual as componentes
nao sao completamente independentes, mas possuem uma dependéncia em energia
que é definida em relacao a uma certa topografia. Componentes proximas umas
das outras, nesta topografia, tém uma maior co-dependéncia que aquelas que
sao distantes. Utilizando esta mesma ideia, Osindero e seus colaboradores [29]
apresentaram um modelo de funcao de densidade de probabilidades baseado em
energia, aplicavel em conjuntos de dados que tém uma estrutura esparsa.

Além desses, existe uma grande quantidade de estudos em codificacao esparsa e
ICA que produziram algoritmos que proporcionam resultados semelhantes aqueles
obtidos pelo cortex visual [6,20, 30].

Uma das dificuldades de todos esses estudos é a computacao sofisticada
necessaria para obter representacao esparsa. Além do mais, muitos dos modelos
propostos impoem uma série de restricoes sobre os sinais analisados, de forma
a adequar-se a uma analise matematica. Este comportamento inibe bastante a
plausibilidade biol6gica do modelo.

Neste trabalho ¢ apresentado um modelo de rede neuronial, com aprendizagem
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nao supervisionada, biologicamente plausivel, para obtencao de organizacao
topografica, imitando os neurdnios do cortex visual primario, V1. O modelo foi
desenvolvido com base na iteragao entre o sinal de um neuro6nio e os sinais oriundos
dos seus vizinhos, definidos dentro de uma certa topografia.

Esta tese estd organizada da seguinte maneira: no capitulo 1 foi feita uma
revisao dos conhecimentos bésicos de neurociéncia necessarios para este estudo,
tais como: codificacdo neuronial, cortex visual e cortex visual primario. Mostra-
se, também, alguns modelos teoéricos para emergéncia das caracteristicas destas
regioes corticais, e discute-se o conceito de organizacao topografica no sistema
visual. No capitulo 2, tem-se as Redes Neuroniais artificiais (RNA’s), no qual
¢ apresentado o modelo perceptron de miiltiplas camadas e descreve-se algumas
etapas do projeto de uma rede neuronial artificial. O conceito de Codificacao
esparsa e sua relacdo com o cortex visual primério é descrito no capitulo 3.
No capitulo 4, faz-se uma introducao a Analise de Componentes Independentes
(ICA), sua relacdo com nao gaussianidade e sua medida através da utilizagdo da
curtose. Mostra-se, também, neste capitulo, um algoritmo para utilizacao em ICA
de bastante uso na comunidade de processamento de sinais, faz-se a aplicacao
de ICA em imagens naturais e apresenta-se um modelo topografico desenvolvido
utilizando-se tais aplicagoes. No capitulo 5, desenvolve-se um modelo de rede
neuronial artificial para emergéncia de caracteristicas topograficas, apresenta-se o
algoritmo para treinamento desta rede, aplica-se este modelo para codificacao de
imagens naturais, valida-se e discute-se o método utilizado. No capitulo 6 conclui-
se esta tese, relacionam-se as publicagoes originadas durante o desenvolvimento
da mesma e apresentam-se propostas de continuidade de trabalho. Finalmente,
no capitulo 7, disponibiliza-se o algoritmo para treinamento da rede neuronial
artificial apresentada, bem como as imagens que foram usadas para treinamento

desta rede.



Capitulo 1

Fundamentos de Neurociéncia

1.1 Introducao

Neste capitulo é apresentada uma breve revisao de conhecimentos de neurociéncia
necessarios para a fundamentacao deste trabalho.

A neurociéncia é o estudo da realizacao fisica do processo de informacao no
sistema nervoso humano e animal. O estudo da neurociéncia engloba trés areas
principais: a neurofisiologia, a neuroanatomia e neuropsicologia.

A neurofisiologia é o estudo das funcoes do sistema nervoso. Ela utiliza
eletrodos para estimular e gravar a reacao das células nervosas ou de drea maiores
do cérebro.

A neuroanatomia é o estudo da estrutura do sistema nervoso, nos nives
microscopico e macroscopico. Os neuroanatomistas dissecam o cérebro, a coluna
vertebral e os nervos periféricos fora dessa estrutura.

A neuropsicologia é o estudo da relacdo entre as funcdes neuroniais e
psicologicas. A principal pergunta da neuropsicologia é qual area especifica do
cérebro controla ou media as fungoes psicologicas. O principal método de estudo
usado pelos neuropsicologos é o estudo do comportamento ou mudangas cognitivas
que acompanham lesoes em partes especificas do cérebro. Estudos experimentais

com individuos normais também sao comuns.
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1.2 Codificacao Neuronial

Os neuronios sao células animais diferenciadas em sua habilidade de transmitir
sinais rapidamente através de grandes distancias. Eles fazem isto gerando
pulsos elétricos caracteristicos, chamados de potenciais de acao, que podem ser
transmitidos através de fibras nervosas. Os neurdnios representam e transmitem
informagoes pela geracao de sequéncias de potenciais de acao com diferentes
caracteristicas temporais. O estudo da codificagado neuronial envolve medir
e caracterizar de que forma as propriedades de certos estimulos, tais como
intensidade sonora ou luminosa, ou as propriedades de certas acoes motoras, tais
como direcao de movimento de um braco, sao representados pelos potenciais de
acao.

A relacao entre estimulos e respostas pode ser estudada a partir de dois
pontos de vistas opostos: codificacao neuronial e decodificacao neuronial. A
codificacao neuronial refere-se ao mapeamento das respostas a partir dos estimulos.
Por exemplo, pode-se catalogar de que forma neuronios respondem a uma certa
variedade de estimulos e, em seguida, constréi-se modelos visando predizer
respostas para outros estimulos. Por outro lado, decodificacao neuronial refere-
se a0 mapeamento inverso, ou seja, mapear os estimulos a partir das respostas. O
desafio, neste campo de pesquisa, é reconstruir estimulos, ou certos aspectos destes
estimulos, a partir de uma sequéncia de potenciais de acao por eles evocados.

Os neurotnios sao altamente especializados na geracao de sinais elétricos em
respostas a atividades quimicas e de outras naturezas e os transmite para outras
células. Algumas especializacoes morfologicas importantes, as quais podem ser
vistas na Figura 1.1, sao os dendritos e os axonios. Os dendritos recebem sinais
provenientes de outros neuronios enquanto o axonio transmite os sinais de um
neurénio para outros. A estrutura ramificada dos dendritos permitem ao neurénio
receber sinais de varios outros neronios através das conexoes sinapticas. O neuronio
piramidal cortical (Figura 1.1A) e o interneurdnio cortical (Figura. 1.1C) recebem,
cada um, milhares de sinais sinapticos, enquanto a célula de Purkinje (Figura 1.1B)
recebe mais de cem milhoes de sinais sinapticos.

Na Figura 1.1 nao estao representadas as extensoes verdadeiras dos axonios
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Figura 1.1: Diagrama de trés neurénios. A) Neurdnio piramidal cortical. B) Uma
célula de Purkinje do cerebelo. C) Uma célula estrelada do cortex cerebral.
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daqueles neurdnios. Os axonios podem estender-se por varias partes do cérebro e,
em alguns casos, até do corpo inteiro. O ax6nio é um grande canal de transmissao
que finaliza em pequenas ramificacoes que transmitem informacgoes do neurénio
para outros. E estimado que um axoénio faz em média 180 conexdes sinapticas
com outros neurénios por milimetro de comprimento em suas terminacoes.

Chamamos de sinapses as junc¢oes entre o axonio de uma célula e os dendritos
de outras células. Os dendritos coletam pulsos que chegam de outras sinapses,
converte-os em correntes elétricas e, apos somar todos esses pulsos, enviam esta
soma para o segmento inicial do axénio. Esta soma ocorre entre todos os dendritos
durante o tempo. Cada membrana sindptica atua como um integrador com uma
constante de tempo associada. A funcao do axdnio é transmitir, sem atenuacao, a
amplitude da soma de correntes advinda dos dendritos para alvos distantes [31].
Quando o neuronio atinge certo limiar ele é ativado, isto é, despolarizado, o que
significa que ele produz um pico de energia no seu axoénio, ou seja, ele gera um
potencial de agao, como pode ser visto na Figura 1.2. A ativacao contém um
periodo refratério de forma tal que um neurénio constantemente ativado produzira
uma sequéncia de potenciais de acao, que é chamada de trem de impulso, no seu
axonio. Na Figura 1.3 temos uma representacao esquematica de uma sequéncia de
potenciais de agao.

Como as redes neuroniais biologicas sao treinadas nao é sabido, mas muito do
que se sabe sobre o treinamento é baseado no conceito de aprendizagem Hebbiana
[13]. A lei da aprendizagem Hebbiana fortalece as sinapses (permitindo maior
receptividade do neurénio pos-sinaptico) quando dois neurénios sdo ativados ao
mesmo tempo. Se existir uma correlacao consistente entre as ativacoes dos dois
neuronios, entao o neurénio pré-sinaptico deve ser, pelo menos parcialmente,

responsavel pela ativacao do neur6nio pos-sinaptico.

1.3 Cortex visual

A conversao do estimulo luminoso em um sinal elétrico e, posteriormente, em uma

sequéncia de potenciais de acao ocorre na retina. Esta conversao é feita por um
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Figura 1.3: Sequéncia de potenciais de agao.
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conjunto de células fotoreceptoras (cones e bastonetes). Os neurdnios da camada
de saida da retina sao as células do ganglio retiniano. Os axo6nios destas células
formam o nervo 6ptico. O nervo 6ptico conduz a sequéncia de potenciais de acao
gerado nas células do ganglio retiniano para o nticleo geniculado lateral do talamo,
entre a retina e o cortex visual, como pode ser visto na Figura 1.4. Antes de
atingir o niicleo geniculado lateral, algumas células do ganglio retiniano passam
pelo quiasma o6tico que faz com que os lados esquerdo e direito do campo visual
de ambos os olhos sejam representados nos lados direito e esquerdo do cérebro,

respectivamente.

nucleo
geniculado
lateral

Cortex
Visual
Primario

nucleo
geniculado
lateral

Figura 1.4: Caminho da sequéncia de potenciais de acao a partir da retina, atraveés
do nucleo geniculado lateral no talamo, até o coéortex visual primario no cérebro
humano.

O cortex visual é localizado no 16bulo occipital, na parte posterior do cérebro,
como pode ser visto na Figura 1.5.a. Este é responsavel pelo processamento das
informagoes visuais. A regiao que recebe informacoes diretamente do Ntcleo
Geniculado Lateral é o cértex visual primério, ou V1 ou cortex estriado. Em

seguida, a informacao visual passa por outras areas de processamentos. Essas
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Figura 1.5: Cortex Visual. (a) As setas indicam as areas V1, V2, V3, V4 e V5 do
cortex visual. (b) Organizacao hierarquica e fluxo de informagao bi-direcional do
cortex visual primario.

areas incluem o V2, V3, V4 e V5. O cortex visual priméario, V1, e demais areas,
V2, V3, V4 e V5 sao indicadas, na Figura 1.5b, pelo conjunto de setas.

O cortex visual possui uma organizacao hierarquica que realiza analise dos
estimulos visuais em diferentes niveis de processamento ainda nao completamente
compreendidos [32]. Esta organizacdo é representada na Figura 1.5.b em conjunto

com o fluxo de informacao bi-direcional do cértex visual.

1.3.1 Cortex Visual Primario

O cortex visual primario (V1) dos mamiferos tem sido objeto de varios estudos,
principalmente nas tultimas quatro décadas. No comeco dos anos sessenta do
século passado, os estudos de Hubel e Wiesel fizeram uma mudanca de paradigma
ao demonstrarem que o padrao de respostas dos neuronios, neste cortex, esta
relacionado a parametros de estimulos visuais [33, 34|, tais como: orientagao,
contraste, freqiiéncia espacial, posicao, fase, direcao de movimento. Tal padrao

pode ser comparado as fun¢bes bases da transformada de wavelets [35]. Uma
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abordagem para entender as propriedades destas respostas dos neurdnios visuais
tem sido considerar o relacionamento do V1 com as estruturas estatisticas das
imagens naturais em termos de codificagdo eficiente [3]. Entdo, uma série de
algoritmos foi desenvolvida para treinar redes neuroniais nao supervisionadas sobre
imagens naturais na tentativa de obterem-se modelos para os campos receptivos
com propriedades semelhantes [3,6,7,30,36,37|.

A partir dos parametros dos estimulos visuais, foi possivel mapear
caracteristicas ou estruturas desses estimulos que inibem ou excitam uma
determinada célula do cortex visual. O mapa de inibigao/excitacao resultante
é definido como o campo receptivo de uma célula do cortex.

Inicialmente, o processo de mapeamento dos campos receptivos foi realizado
analisando a resposta das células de V1 a estimulacao visual por meio de barras
de luz orientadas [38]. Iluminando certas regices do espago foi possivel observar
o aumento (excitagdo) ou decaimento (inibi¢do) da taxa de ativagdo das células
estudadas. Mudando os parametros (orientacdo, posicdo, etc) associados com as
barras de luz, foi possivel definir a estrutura dos campos receptivos.

A partir dessa estrutura, células de V1 foram caracterizadas como simples
ou complexas. Os campos receptivos das células simples foram definidos como
possuindo regioes discretas de inibicao e excita¢ao e, também, por serem altamente
seletivos aos parametros anteriormente citados. Além do mais, as contribuicoes
do estimulo visual que incide em diferentes regioes do campo receptivo somam-se
linearmente [34]. Na Figura 1.6 sdo mostrados exemplos de campos receptivos de
células simples mapeados a partir de estimulacao visual utilizando barras de luz
orientadas.

Na Figura 1.6(a), o campo receptivo representado possui uma area de excitacao
central acompanhada por areas inibitérias em cada lado. Isto significa que estimulo
posicionado e orientado de acordo com esse campo receptivo ird aumentar ou
inibir a atividade da célula correspondente. Um campo receptivo com estrutura
complementar é mostrado na Figura 1.6(b). O campo receptivo da Figura 1.6(c)
possui areas com dimensoes diferentes em relacao aos dois anteriormente citados.

De uma forma interessante, o campo receptivo mostrado na Figura 1.6(d) apresenta
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Figura 1.6: Exemplos de campos receptivos de células simples do V1. Os
marcadores X e A representam &areas que evocam respostas excitatorias e
inibitorias, respectivamente.

apenas duas regioes, uma excitatoria e outra inibitéria. Para este campo receptivo,
o estimulo 6timo é uma borda ou duas regioes em diferentes niveis de brilho.

Quanto as célula complexas, elas respondem a barras de luz orientadas e
a estimulos que incidem em uma regiao limitada do campo receptivo. Mas,
diferentemente das células simples, seu comportamento nao pode ser explicado
através de uma subdivisao ordenada do campo receptivo em regioes excitatoria
e inibitoria [38]. Elas respondem mais fortemente & movimentos de barras de
luz orientadas através do seu campo receptivo. Para obter-se uma sequéncia de
poténcias de acao, este movimento deve ser orientado e bem posicionado no campo
receptivo. Diferentemente das células simples, as contribuigoes do estimulo visual
que incide em diferentes regioes do campo receptivo nao podem ser linearmente
combinados [39].

Uma forma alternativa para mapeamento dos campos receptivos é o método
da correlacao reversa.

O objetivo deste método é estimar a "resposta ao impulso” espaco-temporal
h(z,y,t) de uma célula do cortex. Primeiramente, o processo de mapeamento
consiste em mensurar e gravar a resposta y(t¢) de um neurdnio a um estimulo

momentéaneo s(z,y,t) apresentado repetidamente [40]. A correlagao reversa:

C(z,y,t) = / y(1)s(x,y, 7 — t)dr, (1.1)
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(b)

Figura 1.7: Campos receptivos mapeados mediante o emprego da correlagao
reversa. (s contornos solidos representam &reas excitatorias enquanto que as
regioes com contornos tracejados sao inibitorias. A representagao tridimensional
dos campos receptivos é mostrada ao lado.

entre a resposta da célula e a sequéncia utilizada como estimulo visual é utilizada
como uma relacao "entrada-saida” do neurénio analisado. Considerando que o
estimulo s(z,y,t) é aproximado como ruido branco, a fun¢ao de correlacao cruzada
C(z,y,t) é igual a resposta ao impulso h(z,y,t) da célula analisada. A resposta
ao impulso é, entao, utilizada como uma estimacao espago-temporal do campo
receptivo. Como exemplo, a estrutura espacial de dois campos receptivos estimada
em instantes t especificos é mostrada na Figura 1.7.

Uma aproximacao matematica da estrutura espacial mostrada na Figura 1.7
pode ser realizada mediante o emprego de transformadas wavelets de Gabor [41].

De acordo com a Equagao 1.2, uma wavelet de Gabor G(z,y) pode ser definida
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Figura 1.8: Aproximacao de campos receptivos através de wavelets de Gabor. Os
parametros associados sdo 0, = 1, 0, = 2, 1 = 0,56 ¢ (a) ¢ = 1 — % ou (b)
p=1-—m.

como um produto entre uma fun¢ao Gaussiana e uma funcao senoidal [32].

1 .CL’2 y2
G(z,y) = o——ep(— ey — 2

Yrowc, 207 207 Jeos(kx — ¢). (1.2)

Os parametros de G(z,y) determinam as propriedades da estrutura espacial
de um campo receptivo. As extensoes do campo receptivo nas diregoes x e y sao
determinadas por o, e 0, , respectivamente. O parametro & determina a frequéncia
espacial preferida, ou seja, a forma das oscilagoes entre &areas excitatorias e
inibitorias. A fase das oscilacoes é determinada por ¢ . Exemplos de campos
receptivos aproximados a partir de wavelets de Gabor sao mostrados na Figura
1.8.

Os parametros dos campos receptivos das células simples de V1 variam ao longo
da populagao de células. Dessa forma, cada célula especifica responde apenas aos

estimulos visuais que correspondam aos seus respectivos parametros.

Por exemplo, é possivel observar que todos os campos receptivos mostrados
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na Figura 1.6 apresentam orientacao obliqua. Assim, estimulos na mesma
orientacao deverao excitar ou inibir as células, enquanto que estimulos em
diferentes orientacoes nao deverao influenciar o padrao de ativacdao. Por outro
lado, se estes estimulos possuirem uma outra caracteristica que corresponda aos
campos receptivos da célula, entao eles deverao influenciar o padrao de ativacao,
indiferentemente & orientacao.

Dessa forma, as células de V1 funcionam como um detector de caracteristicas
sendo ativadas por estruturas que correspondam a informacao representada pelos
seus respectivos campos receptivos. Este processo é representado na Figura 1.9,
na qual pode-se ver que, inicialmente, um estimulo visual ativa ou inibi as células
da retina. Tal informacao é transmitida ao coértex visual primario através do
nervo 6ptico. No cortex visual primario os campos receptivos que correspondem
as caracteristicas do estimulo sao utilizados para geracao de uma representacao
neuronial.

Um dos problemas mais antigos em neurociéncia visual ¢ entender os principios
e 0 objetivo dessa representacao neuronial criada pelos campos receptivos de V1.
Uma hipotese é que células sensoriais tém como objetivo extrair a maior quantidade
de informagao do ambiente para sobrevivéncia do organismo. No entanto, para isso

as células devem gerar uma representacao nao redundante ou eficiente do ambiente.

1.4 Topografia no Sistema Visual

Topografia é um principio basico da organizacao cerebral. Por topografia entende-
se, aqui, a existéncia de mapas ordenados, nos quais a localizacao espacial de uma
célula, na superficie cortical, estd relacionada, de uma maneira sistemética, com
suas propriedades funcionais [34,39,42,43]. Ou seja, as vias visuais sao organizadas
de forma que pontos vizinhos no campo visual sao projetados em localizacoes
vizinhas no cortex, definindo assim uma organizagao topografica. Especificamente,
as fibras do nervo Optico conectam-se as células do corpo geniculado lateral e os
axonios destas terminam no cortex visual primario. Estas conexoes, dos olhos para

o corpo geniculado lateral e deste para o coértex visual primario sao organizadas
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(a)

Campos receptivos

Figura 1.9: Representacao de estimulos no cortex visual. (a) Estimulacao das
células da retina e transmissdo da informagdo ao V1. (b) Geragdo de uma
representacao neuronial em V1.
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topograficamente. O mapeamento de cada estrutura na proxima é sistematica:
Movendo-se de um ponto para outro na retina, os pontos correspondentes no corpo
geniculado lateral ou no coértex traga um caminho continuo. Por exemplo, fibras
do nervo o6tico oriundas de uma pequena regiao da retina irao todas para uma
regiao particular pequena no corpo geniculado lateral, e fibras de uma pequena
regiao do corpo geniculado lateral irao todas para uma pequena regiao particular
no cortex visual priméario [39].

Modelos computacionais para representacoes topograficas tém uma longa
historia. Apos os modelos iniciais de von der Malsburg [44], Kohonen desenvolveu
seu famoso mapa auto-organizavel [45] que tornou-se um arquétipo para os mapas
topograficos.

Hoje em dia assume-se que a organizacao cortical é topografica em virtude
de certas restricoes biologicas. O argumento bésico é que esta organizacao visa
diminuir a distancia entre neurdnios [46]. Ou seja, a organizacdo topografica é
util para reduzir o comprimento dos axonios dos neurénios que sao conectados uns
aos outros, supondo que apenas neurdnios com propriedades funcionais similares
precisam ser conectados. E claro que uma disposicio deste tipo economiza espaco
e energia.

Alguns pesquisadores afirmam que a organizacao topografica é uma
propriedade util até mesmo na auséncia de qualquer restricao biologica. No
cortex visual priméario, por exemplo, conjectura-se que o sistema sensorial deve
utilizar a estrutura estatistica dos sinais de estimulo para processar informacoes
[2,47,48]. Estas pesquisas tém-se concentrado na propriedade da esparsificidade.

Esta propriedade estatistica sera abordada no capitulo 3.
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Redes Neuroniais Artificiais

2.1 Introducao

As Redes Neuroniais Artificiais (RNA’s) foram desenvolvidas, originalmente
pelo neurofisiologista Warren McCulloch e pelo matematico Walter-Pitts, que
utilizando conceitos da cibernética, fizeram uma analogia entre células nervosas
vivas e o processo eletronico, em um trabalho publicado em 1943 [49]. O trabalho
consistia em um modelo de resistores variaveis e amplificadores representando
conexoes sinapticas de um neurénio biologico.

Desde entao, mais precisamente a partir do decénio de 1980, diversos modelos
de redes neuroniais artificiais tém surgido com o propoésito de aperfeicoar e aplicar
esta tecnologia. Na Figura 2.1 pode-se ver a arquitetura de uma RNA.

As variantes de uma rede neuronial sdo muitas, e combinando-as, pode-se
mudar a arquitetura conforme a necessidade da aplicacao. Todas as RNA’s
possuem alguma regra de treinamento, em que os pesos de suas conexoes Sao
ajustados de acordo com os padroes apresentados, de tal forma que podemos dizer
que a capacidade de aprendizagem é uma das suas propriedades.

A aprendizagem é feita por um processo iterativo de ajustes dos pesos . Quando
a RNA atinge uma solucao generalizada para uma classe de problemas diremos que
houve aprendizagem.

Um conjunto de regras bem definidas para que a RNA aprenda a solucao
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Figura 2.1: Modelo de McCulloch e Pitts.

de um problema é chamado de algoritmo de aprendizagem. Existem muitos
algoritmos de aprendizagem especificos para determinados modelos de redes
neuroniais. Estes algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo como os
pesos sao modificados. Outro ponto importante é a classificacao das situacoes de

aprendizagem das RNA’s. Pode-se citar duas classes de aprendizagem [8,9]:

e Aprendizagem Supervisionada: quando é utilizado um agente externo que

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

e Aprendizagem Nao Supervisionada: quando nao existe um agente externo

indicando a resposta desejada para os padroes de entrada.

2.2 Redes Neuroniais Perceptron Multicamadas

As Redes Neuroniais Perceptron Multicamadas (MLP, do inglés Multilayer
Perceptron) sao frequentemente usadas em reconhecimento de padroes. Uma RNA
do tipo MLP é constituida por um conjunto de nos fontes, os quais formam a
camada de entrada da rede, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de

saida.
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O numero de no6s fontes na entrada da rede é determinado pela
dimensionalidade do espago de observacgoes, que é responsavel pela geracao dos
sinais de entrada. O nimero de neurénios na camada de saida é determinado pela
dimensionalidade requerida na resposta desejada. Assim, o projeto de uma rede

MLP requer a consideracao de trés aspectos:

1. A determinacao do nimero de camadas escondidas;

2. A determinacao do numero de neurdénios em cada uma das camadas

escondidas;

3. A especificacao dos pesos sinapticos que interconectam os neurdnios nas

diferentes camadas da rede.

Os aspectos 1 e 2 determinam a complexidade do modelo da RNA escolhida
e, infelizmente, nao ha regras determinadas para tal especificacdo. A funcao
das camadas escondidas em uma RNA é de influir na relagdo entrada-saida da
rede de uma forma ampla. Uma RNA com uma ou mais camadas escondidas é
apta a extrair as caracteristicas de ordem superior de algum processo aleatorio
desconhecido, responsavel pelo comportamento dos dados de entrada. Processo
esse sobre o qual a rede esta tentando adquirir conhecimento. A RNA adquire
uma perspectiva global do processo aleatério, apesar de sua conectividade local,
em virtude do conjunto adicional de pesos sinapticos e da dimensao adicional de
interagoes neuroniais proporcionada pelas camadas escondidas [8].

O terceiro aspecto envolve a utilizagao de algoritmos de treinamento
supervisionados. As RNA’s MLP tém sido aplicadas nas solucoes de diversos e
dificeis problemas através da utilizacdo de tais algoritmos [8,9]. Um algoritmo
muito utilizado é o algoritmo da retropropagacao, tecnicamente conhecido como
backpropagation. Este algoritmo baseia-se na heuristica do aprendizado por
correcao de erro, o qual pode ser visto como uma generalizagao do algoritmo
LMS (Least Mean Square), desenvolvido por Bernard Widrow [50]. Basicamente,
o algoritmo da retropropagacao consiste de dois passos através das diferentes

camadas do MLP: um passo direto e um passo reverso:
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- No passo direto, um padrao de atividade do processo a ser aprendido (ou
vetor de entrada) é aplicado aos nos de entrada da MLP e o seu efeito se propaga
através da rede, camada por camada, produzindo na camada de saida a resposta
da MLP a excitagao aplicada (vetor de saida). Durante o passo direto os pesos
sinapticos sao todos fixos.

- No passo reverso, os pesos sinapticos sao todos ajustados de acordo com a
regra de aprendizagem por correcao de erro. Especificamente, a resposta da MLP
a excitacao é subtraida de um padrao de resposta desejado para aquela excitacao
aplicada, de forma a produzir um sinal de erro, de forma semelhante ao algoritmo
LMS, como pode ser visto na Figura 2.2. Este sinal de erro é, entao, propagado de
volta aos mesmos neurdnios utilizados no passo direto, mas no caminho contrario
ao do fluxo daquele sinal nas conexoes sinapticas, dai o nome retropropagacao.
Os pesos sinapticos sao, entao, ajustados de forma que a resposta obtida da MLP

aproxime-se mais do padrao de resposta desejado, de tal forma que

ej(n) =d;(n) —y;(n), (2.1)

na qual e; é o sinal de erro, d; é o sinal desejado, y; € o sinal direto, j refere-se ao
j-ésimo neuronio e n é a n-ésima amostra.
O modelo de cada neurénio MLP inclui uma funcao de ativacao nao linear.

Esta nao linearidade é suave, sendo a mais utilizada a funcao logistica,

1

1+ exp(—v;)’ (2.2)

Yj

na qual v; é chamado de potencial de ativacao e é a soma ponderada de todas
as entradas sindpticas do neuronio. Uma parte do grafico da funcao dada pela

equacgao 2.2 estd representada na Figura 2.3,
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Figura 2.2: Direcoes dos fluxos de um sinal em uma rede MLP: propagacao direta
dos sinais e retro-propagacao dos sinais de erro.
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Figura 2.3: fungao de ativacao nao linear para um neurénio.
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Codificacao Eficiente ou Esparsa

3.1 Introducao

Supoe-se que uma das estratégias utilizadas pelo cérebro para representar
informagao seja o principio da codificacao eficiente. Este conceito foi proposto
por Horace Barlow em 1961 [2] como um modelo tedrico para a codificagao
das informagoes sensoriais pelo sistema nervoso. Para ele, um modelo eficiente
seria aquele que minimizasse a quantidade de impulsos nervosos utilizados para
transmitir a informacao desejada.

No desenvolvimento de sua teoria, Barlow foi inspirado por conceitos da Teoria
da Informacao. Ele definiu que os caminhos neuroniais percorridos por informacoes
sensoriais sao similares a canais de comunicacao. Através de conceitos como
capacidade de canal e redundancia, Barlow sugeriu que a codificagao neuronial
é realizada de forma a maximizar a capacidade de canal e reduzir a redundancia
na informacao transmitida.

Biologicamente, o conceito de codificagao eficiente pode ser descrito em duas
perspectivas: para uma tunica célula e para maultiplas células. Na primeira, é
considerado que o padrao de resposta de um neuronio deve ser esparsamente
distribuido [20].

Uma variavel aleatoria é dita esparsa quando ela assume valores pequenos

(absolutos) ou valores altos, com mais frequéncia do que uma variavel aleatoria
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gaussiana assume. Para compensar, ela, a variavel aleatoria, raramente assume
valores intermediarios. Desta forma, ela é ativa, isto é, significantemente diferente
de zero, apenas raramente. Uma variavel aleatoria esparsa também ¢ dita
supergaussiana ou leptoctrtica. Nas figuras 3.1 e 3.2 pode-se verificar estes fatos.

Uma distribuicao de probabilidade esparsa pode ser caracterizada por possuir
um pico em zero e longas extremidades. Uma curva que pode caracterizar a
distribuicao da resposta de um neurénio é mostrada na figura 3.3. As longas
extremidades fazem com que as probabilidades de resposta da célula sejam
pequenas. Dessa forma, para um dado estimulo, é provavel que apenas um pequeno

conjunto de células responda.

"

3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Figura 3.1: Cem amostras aleatorias de uma varidvel gaussiana com média zero
de desvio padrao 1.

O fato de uma variavel aleatoria ser esparsa é independente da sua variancia.
Para medi-la, normaliza-se uma variavel aleatoria, digamos s;, de forma a ficar
com média zero e variancia, E[s?], igual a uma constante dada. Desta forma,
mede-se a esparsificidade como o valor esperado E[f(s?)], para uma fun¢ao nao
linear, f, adequada. Tipicamente f é escolhida como sendo convexa, isto é, sua

derivada segunda é positiva. Convexidade implica que o valor da expectancia é
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Figura 3.2: Cem amostras aleatdrias de uma variavel esparsa ou supergaussiana.

grande quando s? toma valores muito proximos de zero ou muito proximos de 1,
ou seja, quando s; é esparsa |21].

Sabe-se que células do cortex visual priméario de primatas apresentam
distribui¢oes esparsas quando estimuladas com sequéncias de imagens |51]. Este
comportamento também se estende ao cortex auditivo primario-Al [52]|. As células
de Al podem produzir um unico disparo em resposta a um estimulo sonoro.
Este comportamento foi caracterizado como uma ‘codificagao binaria’ porque tais
células produzem ‘0 ou 1’ em resposta a um estimulo. No entanto, a probabilidade
de disparo é muito pequena ao longo do tempo, o que é consistente com a ideia
de esparsificidade. Pequenas probabilidades de disparo também sao observadas
em células do cortex somatosensorial de roedores [53]. Além disso, neurénios do
sistema olfativo de insetos disparam somente até duas vezes para odores utilizados
como estimulos [54]. Dessa forma, esparsificidade parece ser um dos principios
utilizados na codificacao neuronial.

Na segunda perspectiva, a representacao de informacao sensorial é eficiente
caso as respostas neuroniais sejam estatisticamente independentes. Dessa forma,

nao existe "informacao redundante" entre células da populacao.
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Figura 3.3: Funcoes de densidade de probabilidades: Esparsa ou super-Gaussiana
(linha vermelha); Gaussiana (linha azul).

De fato, células do cortex visual priméario emitem fortes respostas quando
estimuladas com estruturas ndo redundantes, tais como, barras e bordas [38]. Isto
sugere que estimulos visuais devam ser representados de forma eficiente no cortex
visual primario.

O conceito de codificacao eficiente também pode ser definido a partir de
um modelo matematico para geragao de imagens. Neste modelo, uma imagem
X ¢é gerada a partir de um conjunto de filtros A= [a; ay ... a,], no
qual os a; sao vetores colunas, ativados independentemente por coeficientes s=

[ 51 89 ... s, . O modelo matematico é dado por
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i=1

Olshausen e Field [30] mostraram que utilizando imagens naturais, este modelo
é capaz de gerar filtros A similares aos campos receptivos das células simples de
V1. Na Figura 3.4 pode-se ver os filtros gerados a partir da utilizacao do algoritmo,

produzido por estes pesquisadores.

h |
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Figura 3.4: Filtros gerados utilizando-se codificagao eficiente.

E possivel observar que os filtros mostrados na Figura 3.4 apresentam
caracteristicas similares as wavelets de Gabor que correspondem aos campos
receptivos de V1. A partir desses resultados, foi proposto por Olshausen e Field
[20] que os campos receptivos das células simples de V1 sdo gerados a partir de
um processo neuronial baseado em codificacao eficiente.

O modelo proposto por aqueles autores supoe a determinacao de funcoes base
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que gerem as imagens através de combinacoes lineares que resultem em coeficientes
estatisticamente independentes, tal como no modelo de Anélise de Componentes

Independentes.



Capitulo 4

Analise de Componentes

Independentes

4.1 Introducao

Analise de Componentes Independentes (ICA) é uma técnica estatistica e
computacional para processamento de sinais cujo objetivo é representar um
conjunto de varidveis aleatérias como uma combinacao linear de componentes
estatisticamente independentes [55]. Na forma mais simples de ICA, observam-

se m variaveis aleatorias escalares x;, o, as quals sao supostas

-5 Tm;
como combinacoes lineares de n componentes independentes desconhecidas,
denotadas por s;, So, ..., S,. IDstas componentes independentes, s;, sao
supostas como sendo mutuamente estatisticamente independentes. Colocando as

variaveis observadas, z;, em um vetor X — [ zy, o, r,,]7, e as variaveis

* Y

independentes, s;, em outro, s = [ sy, Sy, ..., 8,|7 ,entdo a combinacdo linear

sera dada por

x = As, (4.1)

na qual A é uma matriz desconhecida, de ordem m x n, chamada de matriz de
mistura.

O problema béasico em ICA é estimar ambos: a matriz de mistura e as
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realizacoes das componentes independentes, utilizando apenas as observacoes das
combinagoes ;.

A restricao fundamental no modelo é que s6 se podem estimar componentes
independentes que tenham distribuicao de probabilidades nao gaussianas (a

nao ser que apenas uma delas seja gaussiana). Além do mais, nao se pode

2
%

estimar nem as energias, E[s;], nem os sinais (positivos ou negativos) das
componentes independentes, porque, uma constante multiplicando qualquer uma
das componentes independentes, na Equagao (4.1) pode ser cancelada, dividindo-
se a coluna respectiva da matriz pela mesma constante. Objetivando-se uma maior
facilidade matematica, geralmente definem-se as componentes independentes como
tendo varidncias unitarias. Este procedimento faz com que as componentes
independentes (nao gaussianas) sejam tunicas (exceto pelo sinal) [56]. Observe
que esta definicaio de ICA nao implica em nenhuma ordem das componentes

independentes.

4.2 Nao gaussianidade e Independéncia Estatistica

A partir do teorema do limite central, um resultado classico da teoria da
probabilidade, pode-se concluir que a distribuicao de probabilidade da soma de
duas ou mais varidveis aleatérias independentes tende para uma distribuicao
gaussiana, sob certas condi¢oes. Ou seja, a soma de duas ou mais variaveis
aleatorias independentes tém uma distribuicao mais proxima de uma distribuicao
gaussiana que qualquer uma das varidveis parcelas nao gaussianas.

Para este estudo, supde-se que o vetor das variaveis observadas (vetor de
dados), x, o qual segue o modelo bésico de ICA, como na Equacao (4.1), é uma
combinagao linear de componentes independentes, s. Supoe-se, também, que tais
componentes independentes tenham distribuicoes de probabilidades idénticas e
médias zero. A estimacao destas componentes pode ser feita encontrando-se a

combinacao linear correta das variaveis observadas tal que,

s=A"'x. (4.2)
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Desta forma, para estimar uma das componentes independentes pode-se
considerar uma combinacao linear dos z;. denote-se tal combinacio por y = b’x =
> bizi, , na qual b é um vetor a ser determinado. Observe, também, que pode-se
ter y = b’ As. Desta forma, tem-se que y é uma certa combinacio linear dos
s;, com coeficientes dados por b” A. Represente tais coeficientes por um vetor q.

Entao,

y=b'x=q’s = Z q;Si- (4.3)

Se b for uma das linhas da matriz inversa de A, esta combinacéo linear, b”x,
serd, realmente, igual a uma das componentes independentes.

Pretende-se, agora, utilizar o teorema do limite central para determinar b de
forma tal que seja igual a uma das linhas da matriz inversa de A. Na pratica,
nao se pode determinar tal b exatamente, devido ao fato de nao se ter nenhum
conhecimento da matriz A. Mas, pode-se encontrar um estimador que dé uma boa
aproximacao.

Faca-se os coeficientes do vetor q variar e veja como a distribuicao de y =
q’s se comporta. A idéia fundamental, aqui, é que, desde que a distribuicdo
de probabilidade da soma de varidveis aleatorias independentes é mais gaussiana
que a distribuicao de probabilidade de qualquer uma das variaveis originais nao
gaussianas, ¥ = q’'s devera ser mais gaussiana que qualquer uma das componentes
s; e torna-se menos gaussiana quando, de fato, é igual a uma das s;. Observe-se que
isto s6 sera estritamente verdadeiro se as componentes s; tiverem distribuigoes de
probabilidades idénticas, como est4 sendo suposto aqui. Neste caso, obviamente,
apenas um dos elementos, ¢;, do vetor q, sera diferente de zero.

Nao se tem condicoes, na pratica, de conhecer os valores de q, mas isto nao é
necessario porque, como q's = b’ x na definicao de q, pode-se deixar b variar e
atentar para a distribuicdo de b”x.

Desta forma, pode-se considerar b como um vetor que mazrimiza a nao
gaussianidade de q'x. Tal vetor dever, necessariamente, corresponder a q =

A"b, que tera apenas um elemento diferente de zero. Isto significa que y = b’ x =
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q’'s serd igual a uma das componentes independentes. Desta forma, a maximizacao

da ndo gaussianidade de b”x dara uma das componentes independentes.

4.3 Medindo a Nao Gaussianidade Através da

Curtose

Para usar a nao gaussianidade na estimacao de ICA, deve-se ter uma medida
quantitativa da nao gaussianidade de uma variavel aleatoria y. Veja aqui, de uma
forma breve, como ICA utiliza a curtose [57|, para estimagao de nao gaussianidade.
Curtose é o nome dado ao cumulante de quarta ordem de uma variavel aleatoria.

A curtose de y, denotada por Kurt(y), é definida por:

Kurt(y) = E[y'] = 3(E[y*))*. (4.4)

Lembre que todas as variaveis aleatorias, aqui, tém médias zero. No caso geral,
a definicao de curtose é um pouco mais complicada. Para facilitar as coisas, pode-
se supor que ¥ foi normalizado de forma tal que sua variancia é unitaria: E[y?] = 1.
Entdo, o lado direito da Equagao (4.4) reduz-se a E[y!] — 3. Vé-se, entdo, que a
curtose é simplesmente uma versao normalizada do quarto momento, E[y*]. Para
uma variavel aleatoria, y, gaussiana, o quarto momento ¢ igual a 3(E[y?])?. Logo,
a curtose é nula para uma variavel aleatoria gaussiana. Para grande parte das
variaveis aleatorias nao gaussianas a curtose é diferente de zero.

A curtose pode ser positiva ou negativa. Variaveis aleatorias que tém curtose
negativa sao chamadas de sub-gaussianas, e aquelas com curtose positiva sao
chamadas de super-gaussianas.

Tipicamente, a nao gaussianidade é medida pelo valor absoluto da curtose. O
seu quadrado também pode ser usado. Estas medidas sao zero para uma variavel
gaussiana e maior que zero para uma nhao gaussiana.

A principal razao para usar curtose, ou seu valor absoluto, para medir nao

gaussianidade é a sua simplicidade tanto computacional quanto tedrica.

Computacionalmente, a curtose pode ser estimada simplesmente usando o
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quarto momento dos dados amostrais (Se a variancia for constante). A anélise
teorica é simplificada por causa das seguintes propriedades lineares: se z; e I3 sao

duas variaveis aleatorias independentes, entao,

Kurt(zy + x2) = kurt(zy) + kurt(zs). (4.5)

Kurt(ar,) = a*kurt(z,), (4.6)

na qual a é uma constante real.

Algumas palavras devem ser ditas, aqui, a respeito da curtose como medida de
nao gaussianidade. Existem algumas dividas sobre de que forma a curtose estéi
relacionada a forma de uma distribuicao de probabilidades. Geralmente, ela é de
grande utilidade quando lida-se com distribui¢oes aproximadamente simétricas.
Muitos autores tém dito que curtose é uma medida do "achatamento" de uma
distribuicdo o que ndo ¢ estritamente verdadeiro [58]. E facil confundir pequenos
valores de curtose com baixa variancia, mas distribuicoes com valores de curtoses
idénticos podem diferir em variancia e distribuicoes com iguais medidas de
variancia podem diferir em curtose. Atualmente, pesquisadores tém referido-se a
curtose como, em parte, uma medida do alongamento da distribuigao relativamente
a variancia total.

Mas, apesar disto, a curtose tem sido utilizada, em Anélise de Componentes
Independentes, com grande aproveitamento, como uma medida de nao

gaussianidade.

4.4 Um algoritmo de ponto fixo usando curtose

Considerando o modelo basico de ICA, dado pela equagao (3.1), considere-se uma

Tx, na qual o vetor w ¢

combinacao linear dos sinais observados, x, na forma w
tal que E[(w!x)?] = 1 [22]. Quando w’x for igual, a menos do sinal, a uma

das componentes independentes, a curtose de w’x é localmente maximizada ou
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minimizada |59, 60|. Esta propriedade é bastante utilizada no desenvolvimento
de algoritmos em ICA. Para maximizar (ou minimizar) a curtose de w’x, um
algoritmo neuronial baseado no método da subida (ou da descida) mais ingreme

pode ser utilizado. O gradiente da curtose de w’x em relacio a w é:

Vwkurt(w'x) = 4{ E[x(w'x)?*] — 3CwE[(w'x)?]}, (4.7)

na qual C = E[xx’] é a matriz de covariancia dos sinais observados.

Apos, algumas manipula¢oes matematicas obtém-se o algoritmo seguinte [21].

W, = Ex(w'x)* - 3wy,

Wi
W = Twell (4.8)

Este algoritmo, denominado de FASTICA, tem sido largamente utilizado
para separacgao cega de fontes [61-63|, separagao cega de fontes com estruturas
temporais |64, 65| e modelamento do cortex visual primario através de imagens
naturais [66,67].

As caracteristicas principais deste algoritmo sao: (1) convergéncia cubica
(alta velocidade); (2) nao necessita de um parametro para controlar a taxa
de convergéncia (tamanho do passo, nos algoritmos que utilizam o método do
gradiente). Isto faz com que o FASTICA seja de facil implementagao.

Geralmente, como uma etapa de pré-processamento, os algoritmos para ICA
removem as correlagoes de segunda ordem nos sinais observados, proporcionando
um espectro de poténcia que tenha mesma amplitude para todas as frequéncias.
Esta etapa é chamada de branqueamento. Isto é feito removendo-se o vetor média,
E[x], do vetor de observagoes, x, e normalizando-se através de uma tranformagao
linear U de forma tal que a matriz de covariancia dos dados branqueados, z =
Ux, seja a matriz identidade. Este processo ¢ similar a Analise em Componentes
Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis). Esta etapa de pré-
processamento reduz o espago de busca da matriz formada pelos vetores w para o

subespaco das matrizes ortogonais |21, 56].
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A seguir, veja como pode utilizar-se ICA para codificar imagens naturais.

4.5 ICA aplicado a imagens naturais

Imagens naturais podem ser definidas como imagens fotograficas tomadas do meio

ambiente natural. Na Figura 4.1 tem-se alguns exemplos de imagens naturais.

Figura 4.1: Exemplos de imagens naturais em preto e branco.

O modelo estatistico para imagens naturais baseado em ICA é definido
como superposicoes lineares de imagens bases, com coeficientes independentes

e nao gaussianos. Denotemos por x um vetor aleatério cujas componentes sao
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(b)

Figura 4.2: Amostra de uma imagem natural disposta como combinagao linear das
fungoes (imagens) base. (a) amostras aleatorias da imagem, x; (b) componentes
independentes s;; (¢) fungoes base, a;.

valores de pixeis em uma escala de cinza (pontos de luminosidade) de partes
de imagens. O modelo béasico considerado aqui expressa uma parte de uma
imagem monocromatica estatica, x, como uma superposicao linear de algumas

caracteristicas ou vetores bases a;:

X = iaisi, (49)

na qual os s; sao coeficientes estocasticos, diferentes para cada imagem x. Em

uma interpretacao cortical, os s; modelam as respostas de células simples e os a;
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estao relacionados com os campos receptivos destas células |20,68|. Neste trabalho,
considera-se apenas o contraste da imagem, isto é, a média local (ou componente
DC) é removida da imagem o que significa que as componentes s; tém média zero.

Este modelo, primeiramente aplicado em imagens por Olshausen e Field [20],
é ilustrado na Figura 4.2:

Quando as imagens base sao otimizadas para modelar imagem natural, elas se
tornam orientadas, localizadas e com caracteristicas de filtro passa-faixa, podendo
ser modeladas através das transformadas de wawvelets. Na Figura 4.3, pode-se
ver algumas imagens bases obtidas pela aplicacao do algoritmo desenvolvido pelos

pesquisadores Olshausen e Field.

Figura 4.3: Fungoes bases aprendidas pelo modelo proposto por Olshausen e Field.

E importante observar que o nimero de funcoes base estimadas ¢ maior que
a dimensao do espaco das imagens. Esta caracteristica permite a geracao de um
espaco onde pode-se ter uma representacao conjunta das caracteristicas de posigao,

de frequéncia e fase [69], permitindo, desta forma, uma maior flexibilidade na



Capitulo 4. Analise de Componentes Independentes 39

representacao, ja que nao existe nenhuma razao, a priori, para acreditar que o
numero de causas para imagens é menor que ou igual ao nimero de pixeis [70].

Esta decomposicao assemelha-se bastante as representacoes dadas pelas células
simples no cortex visual primario dos mamiferos.

Em suma, pode-se dizer que representacoes de imagens dadas pelo
modelamento em ICA tem alcancado grande sucesso em processamento de
imagem e modelamento do coértex visual primario. Isto tem proporcionado
métodos baseados em decomposicao em wavelets devido ao fato de fornecer uma

interpretagao estatistica ao modelo [7,20,26, 71].

4.6 O Modelo TICA

No modelo basico de Analise de Componentes Independentes as componentes sao
supostas completamente independentes e nao apresentam nenhuma relacao de
ordem significante [56]. Na pratica, entretanto, as componentes estimadas nao
sao de todo independentes. Aapo Hyvarinen e seus colaboradores propdem [28|
que esta estrutura de dependéncia residual pode ser usada para definir uma ordem
topogréfica entre as componentes. Para isto foi desenvolvido o algoritmo TICA
(do inglés, Topographic Independent Component Analysis), que é descrito a seguir
de forma sucinta.

Os autores definem um modelo gerador para ICA no qual as
componentes/fontes nao sao completamente independente mas apresentam
uma dependéncia que é definida com relacao a alguma topologia, tal como uma
matriz toroidal - componentes proximas umas das outras, nesta topologia, tém
maiores co-dependéncias do que aquelas mais afastadas.

O esquema para este modelo pode ser visto na figura 4.4. A primeira
camada fornece uma combinacao linear de variaveis definidas como "geradoras
de variancias", t, na qual a matriz H é a matriz de mistura. Em seguida,
estas varidveis passam por uma nao-linearidade, ¢(-), resultando em escalares
positivos, o; = QS(HZTt), que representam as variancias de cada uma das fontes s;.

Estas fontes sao, entao, geradas de forma a terem distribuicoes de probabilidades
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Figura 4.4: Modelo para TICA.

independentes, com média zero e com variancia o;. Em seguida as fontes s; sao
combinadas linearmente, pela matriz A, para fornece os sinais observareis x;

Estes, por sua vez, sao usados para gerar a variancias das fontes s
e, condicionados a estes escalares, as componentes da terceira camada sao
independentes. Estas sao, finalmente, combinadas linearmente pela matriz A,
resultando nos sinais observaveis, x.

A distribuicao conjunta de s é dada por
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i 1 (Li

e a funcao log-verossimilhanca dos dados, sendo fornecidos os parametros, é dada

por

Si ( )

datax
na qual B = AL

Como assinalado pelos autores a equacao 4.11 é de dificil computacao devido
a intratabilidade desta integral. Este fato os levou a tomar uma abordagem
que utiliza varias aproximacoes para determinar um limite inferior da funcao de
verossimilhanca.

Primeiro, eles restringem a funcao de distribuicao de probabilidade de s a ser
Gaussiana, t e H sdo supostos nao negativos e ¢(.) é tomado como sendo (.)~1.

Estas restricoes conduzem a seguinte expressao para a distribuicao marginal de s:

p(s):/(2 d/zexp Ztk ZHZkS l_[ptZ Htdt. (4.12)

Esta expressao é, entao, simplificada pela aproximacgao

Embora esta nao seja uma boa aproximacao, ela é um limitante inferior na
funcao de verosimilhanca. A func¢ao de verosimilhanca aproximada final, obtida

por estes autores é entao:

=S (Z G(Z Hij(BiTX)Q) + log| det(B)|> , (4.14)

na qual a funcao escalar G é da forma

G(r) = log / 2iexp< ) (1) /Hpdt. (4.15)
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A partir dai, eles desenvolveram o algoritmo dado por

AW = E[x(Wx)r], (4.16)

no qual r; ¢ uma determinada funcao.

Portanto, o que o algoritmo desenvolvido por aqueles autores resolve é a
equacao 4.14 e nao o problema originalmente proposto.

Nesta tese apresenta-se um modelo de rede neuronial artificial que soluciona
o problema originalmente proposto de forma bastante simplificada e com a
utilizacao de um algoritmo de aprendizagem de ponto fixo com um menor
custo computacional que aquele apresentados pelos autores do TICA. O
algoritmo proposto naquele trabalho baseia-no no método da descida mais
ingreme, dependente, portanto, da escolha perfeita do parametro que viabiliza

a convergéncia |50].
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Desenvolvimento do Modelo

5.1 Introducao

O desenvolvimento de modelos de Redes Neuroniais Artificiais que tenham
plausibilidade biolégica é um dos grandes anseios dos neurocientistas na tentativa
de modelar o cérebro humano. Nesta tentativa, algumas modificagoes no modelo
bésico de ICA tém sido desenvolvidas para descrever estruturas estatisticas de
imagens naturais e também explicar alguns aspectos do cortex visual primario de
forma a apresentar uma maior plausibilidade biolégica. Estas modificacoes usam
uma decomposicao linear, como no modelo basico de ICA, mas as componentes
apresentam algum tipo de dependéncia [72].

Uma metodologia desenvolvida, utilizando estas modificagoes, é a andlise
em subespaco independente, no qual as componentes sao divididas em grupos
ou subespacos de forma tal que componentes em subespacos diferentes sao
independentes, mas componentes no mesmo subespaco nao o sao. Isto implica
que componentes de um mesmo subespaco tendem a ser ativadas simultaneamente
[19, 20]. Quando utilizados para modelar imagens naturais, estes modelos
mostraram o aparecimento de propriedades de células complexas, em particular
fase e invariancia de translacao junto com orientacao e seletividade em frequéncia
[72].

Neste trabalho, propoe-se uma nova abordagem na forma de modelar um
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neuronio artificial, de forma a obter-se um nimero maior de estruturas de altas
ordens. Para isto utilizar-se-4 as iteracoes de um neurdnio com seus vizinhos. Esta
abordagem apresenta uma boa plausibilidade biolégica, devido ao fato de que, no
sistema nervoso, a resposta de um neuronio tende a ser correlacionada com a saida
dos neurdnios da sua vizinhanga [18].

Como foi visto, um neurodnio atua de forma nao supervisionada, ou seja, nao
existe um sinal externo a ser comparado com a sua saida, gerando um sinal de erro
[9]. O que propde-se aqui, é que as interagoes locais entre um neurénio e os seus
vizinhos podem ser descritas como uma divergéncia local, dada como a diferenca
entre a resposta de um neuronio e a resposta da sua vizinhanca.

Para a geragao de um modelo numérico iterativo computacional, obtém-se uma
fungao, chamada funcao de auto-referéncia, a qual devera ser maximizada (ou
minimizada) [73]. Esta funcao é aplicada sobre a divergéncia local

No modelo classico de ICA as componentes supostamente nao apresentam
nenhum ordenamento ou qualquer outro tipo de relacao. Entretanto, na pratica,
é possivel determinar certa relacao entre as componentes "independentes" através
de alguns critérios tais como nao-gaussianidade ou contribuicoes a variancia
[74]. Estas relacoes de ordem sdo uteis em algumas aplicagbes, mas em geral,
nao sao muito informativas. A falta de uma ordem inerente nas componentes
independentes é devido ao fato da suposicao de completa independéncia estatistica.
Baseando-se na divergéncia local entre um neurénio e a sua vizinhanca, mostra-se,
neste trabalho, que é possivel definir uma ordem topografica (organiza¢ao espacial)
para os filtros de ICA.

Sabe-se que neurdnios ativos ao mesmo tempo sao correlacionados em energia
(correlagoes em energias é a forma mais simple de dependéncia porque pode ser
interpretada como ativa¢oes simultaneas dos neurénios). Além do mais, uma
importante motivacao para este tipo de dependéncia pode ser encontrada em
extragao de caracteristicas em imagens. Simoncelli e Schwartz [75] mostraram que
a dependéncia predominante entre as saidas dos filtros tipo wavelets é a grande
correlacao em energia, e utilizaram essa propriedade para aplicagoes em eliminacao

de ruidos.
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O que propoe-se aqui é que esta dependéncia pode ser estendida as estruturas
de altas ordens dos sinais neuroniais. Dependéncia de energia determina apenas
dependéncia de baixas ordens, mas grandes caracteristicas podem ser extraidas
ao utilizarem-se as estatisticas de altas ordens. Desta forma, utiliza-se funcoes
nao-lineares que possibilitem capturar as caracteristicas de altas ordens.

Com a utilizagao destas dependéncias, obtém-se uma ordem topogréfica de
forma a ordenar os vetores bases (w, no modelo basico) de tal maneira que
componentes que sao proximas umas das outras, na representacao topografica,
tendem a serem ativas simultaneamente. Isto pode ser considerado como uma
generalizacao dos subespagos independentes, onde cada vizinhanca corresponde a

um subespaco.

5.2 Modelo Proposto

O modelo da rede neuronial, aqui proposto, pode ser visto na Figura 5.1.

A primeira camada do modelo recebe os estimulos previamente branqueados, o
que facilitara a operagio de busca do algoritmo [21]. A segunda camada, contém os
filtros w, que faz um processamento linear sobre os estimulos, fornecendo os sinais
filtrados, ug. Na terceira camada, aplica-se uma nao-linearidade, apropriadamente
escolhida, sobre os sinais filtrados objetivando extrair suas caracteristicas de altas
ordens. Cada saida desta camada, vy, interagird com as saidas vizinhas com o
intuito de gerar as divergéncias locais. Esta estrutura de modelamento neuronial
apresenta uma ideia interessante ao mostrar que cada neuronio, na rede, buscara
caracteristicas diferentes das entradas, preservando a média, como se vera no
desenvolvimento do algoritmo.

Antes do branqueamento tém-se os sinais z — [ z;, 2 Z, |, que sdo

5 ey

supostos como uma combinacao linear dos estimulos s = [ 51, s9, ..., S, |,

como no modelo bésico de ICA:

z = As, (5.1)

na qual A é uma matriz desconhecida cujas colunas serao chamadas de funcoes
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Figura 5.1: Modelo proposto: Primeira camada: Vetor de entrada. Segunda
camada: Vetor dos pesos sinapticos. Terceira camada: fungoes nao lineares.
Quarta camada: interacao entre a saida de um neurénio com as saidas dos seus
vizinhos (divergéncia local).

base. Em seguida, faz-se o branqueamento destes sinais.

x = VAs, (5.2)

na qual a matriz de branqueamento V pode ser computada como, por exemplo,
V = (Ezz"])""/2. A raiz quadrada inversa é aqui definida pela decomposicao
em autovalores de E[zz”] = EDE” como (E[zz?])"'/?> = ED '/?ET.
Alternativamente, pode-se fazer o branqueamento via PCA, V. = D Y2ET, o
que também permite fazer uma reducao na dimensao dos dados. Estes sinais, x,

serao os sinais de entradas da rede proposta.
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Cada sinal de entrada, z;, conectado & entrada da sinapse j do neurdnio & serd
multiplicado pelo peso sindptico wy; e somados para produzir um sinal de saida,

ug, que serd uma estimacao de s,

Uy, = Zwijj = w;x. (5.3)
j=1

Agora, aplica-se uma fun¢ao nao linear sobre o sinal uy, obtendo-se o sinal y.

ye = flur), (5.4)

na qual f é escolhida, como anteriormente citado, de forma a possibilitar a extracao
méxima de informacao dos sinais de entrada [76].

Este sinal, vy, interagird com as saidas dos neurdnios vizinhos produzindo,
assim, a divergéncia local.

Para determinar-se a vizinhanca de um neurdnio define-se a topografia
mediante o emprego de uma fun¢ao, no plano bidimensional, chamada funcao
de vizinhanga, h(i, j), a qual especifica a proximidade entre a i-ésima e a j-
ésima componentes [28]. Baseando-se em Mapas de Kohonen [77], define-se, entao,
tal funcao como uma funcao monotonicamente decrescente de alguma medida de
distancia, o que significa, entre outras coisas, que ela é simétrica, h(i, j) = h(j, 1),
e tem diagonal constante: h(i, i)= constante para todo i. Neste trabalho, toma-se
como vizinhos de um neurénio k£, em um plano bidimensional, aqueles que estao
imediatamente ao lado deste neuronio, como pode ser visto na Figura 5.2.

A acao da vizinhanca do neuroénio £ serd dada por

Uk = Zyzk = Z f(uik)v (5-5)

iEN iEN
na qual N é uma familia de indices que descreve a vizinhancga, ou seja, representa
os indices dos neurénios vizinhos ao neuronio k. A divergéncia local sera definida

Ccomo

Ex = Yp — V- (5.6)
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Figura 5.2: Vizinhan¢a de um neurdénio k¥ : O neurdnio k£ é supostamento o
neuronio central. Seus vizinhos sao aqueles que estao ao seu lado, dentro do
quadrado tracejado.

Agora, baseado no algoritmo LMS [50, 78] define-se a seguinte funcao de auto-
referéncia [79],
Jo = Elex] = El(yr — ve)’, (5.7)

a qual quer-se minimizar para ajustar os pesos. Para isto, faz-se a expansao da

equagao 5.7,
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J = E[yi — 2ypvp + 7]
- I [(f<wzx>)2 ~24(wlx) 3 i) + (2; f(w;fx>)2] - (53)

determina-se a derivada parcial, g%’j, e iguala esta derivada a zero:

0Jy

ow

= 2E[xf(wix)f (wix) —xf (wix) Y f(w]x)]

i€EN

= 2F [kafl (uk) — Xkal (uk)] =0 (59)

Utilizando multiplicadores de Lagrange, soluciona-se a equacao 5.9 sob a

restricao ||wy|* = 1:

dJy
T ow
[wel? =1 = 0 (5.10)

Obtendo-se, desta forma, o seguinte algoritmo de dois passos:

wi = Elxy.f (ur) — xvrf (ug)]

wp = ——k 5.11
£ Tw (5.11)

que pode ser reescrita como

wy = E[ngf/<uk))}

wy = ——k_ 5.12
£ Tl (5:12)

Este procedimento ¢ realizado paralelamente para ajustar todos os pesos para
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cada neuronio na rede, no qual adiciona-se uma etapa de ortogonalizagao [17].
Desta forma, obtém-se uma matriz W que é uma estimacao da matriz inversa de
A.

Apos a aprendizagem, a matriz A pode ser computada invertendo-se o processo

de branqueamento,

A=WV)!'=v'w’ (5.13)

5.3 Validacao

Para validar nosso modelo, aplicou-se o algoritmo dado pela equacao 5.11 para
codificar imagens naturais, da mesma forma como feito em [7,20, 28, 79).

Os experimentos foram definidos da seguinte maneira:

1) Foram escolhidas as seguintes nao linearidades [80], para serem aplicadas

sobre o sinal uy,

fitu) = wu-atan(0,5u) — Ln(1 + 0, 25u?) (5.14)
fo(u) = Lnlcosh(0,25u)], (5.15)

cujos graficos podem ser vistos nas Figuras 5.3 e 5.4

A ideia estimuladora da escolha destas funcoes foi a de utilizar-se um resultado
obtido por Laughlin |76], o qual afirma que ao aplicar uma funcdo sobre um sinal,
consegue-se a transmissao méaxima da informagao contida no sinal quando a parte
deste, com maior probabilidade, esta alinhada com a parte de maior inclinacao da
fungao. Veja-se Figura 5.5.

As funcoes escolhidas tém funcoes derivadas primeira crescentes monotonas

("sigmoidais") [81] dadas por

filu) = atan(0,5u) (5.16)
folu) = %tanh(o,%u), (5.17)
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Figura 5.3: Funcio f(u) = u - atan(0,5u) — Ln(1 + 0, 25u?).

as quais sdo utilizadas no algoritmo dado pela equagao (5.12). Os graficos das
funcoes derivadas podem ser visto nas Figuras 5.6 e 5.7, respectivamente.

Além do mais, expandindo-se em séries de Taylor as fungoesfi(u) e fo(u),

obtém-se:
filu) ~ au'® + au'® + asu™ + agu'? + asu'® + agu® + azu® + agut + agu?
fg(u) ~ b1u18 + bQUlG + b3u14 + b5u12 + b6u10 + b7U8 + bGUG + b8U4 + bguz.

(5.18)

Pode-se ver que as funcoes derivadas sao combinacoes lineares de u?. Desta

forma, estas fungoes tém um tnico minimo global [82], garantindo a convergéncia
do algoritmo.

2) Escolheu-se, aleatoriamente amostras de 12 x 12 pixels de um conjunto de 13
imagens naturais e cada amostra foi colocada como um vetor coluna de dimensao
144 x 1. Utilizou-se 100.000 versoes branqueadas dessas amostras como sinal de

entrada [83]. OusejaX =[x; Xy ... Xigoooo | ¢ Uma matriz de ordem 144 x 10°
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Figura 5.4: Funcio f(u) = Ln[cosh(0,25u?)]).

3) Para cada fun¢ao escolhida, executou-se o algoritmo 2.000 vezes, obtendo-se
estimacoes para a matriz A.

Na Figura 5.8, tem-se funcoes bases estimadas quando utilizou-se a fungao
flur) = wug - atan(0.5u;) — Ln(1 + 0.25u2), e, na Figura 5.9, tem-se fungoes
bases estimadas quando utilizou-se a funcdo f(ur) = Ln(cosh(0.25u;)). A
organizacao topografica pode ser vista em cada uma destas figuras. Observe-se a
pequena variagdo nas caracteristicas de um pequeno quadrado (funcdo base) com
os quadrados vizinhos. Dois vetores bases vizinhos tendem a serem de mesmas
orientacao e frequéncia e suas respectivas localizagoes espaciais também estao
proximas. Mas, em contraste, suas fases sao muito diferentes. Isto significa que a
vizinhanga de cada um dos vetores bases (células simples) agem como uma célula
complexa. Os sinais y;x, que sao somados na Equacgao 5.5, podem ser considerados
como saidas de uma célula complexa, apos uma transformacao nao linear [72].

A emergéncia de componentes esparsas, s, foi observada através do histograma
das componentes estimadas, s. Na figura 5.10 est& representado o histograma de

uma das componentes.
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Figura 5.5: Situacao onde se consegue maior transmissao da informacao de um
sinal u através de uma funcgao f(u).

Para estudar a influéncia do tamanho da vizinhanca, experiéncias foram
simuladas com outro tipo de vizinhanga. Neste tipo consideramos como vizinhos
os oitos mais proximos, como podem ser vistos na Figura 5.2, mais aqueles que
estao acima, abaixo e aos lados destes. Para este tipo de vizinhanca, veja-se a
Figura 5.11. As estimacgoes das fungoes bases nao foram muito boas, como pode
ser visto na Figura 5.12, onde f(uy) = uy - atan(0.5uy) — Ln(1 + 0.25u3) foi a
nao-linearidade utilizada. Resultado similar foi observado quando utilizou-se a
outra nao-linearidade. Este resultado supostamente deve-se a que, neste tipo de
vizinhanca, tém-se uma quantidade maior de informacoes a serem processadas do

que a capacidade do neurdnio.
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1.5

Figura 5.6: Derivada primeira da funcio u - atan(0, 5u) — Ln(1 + 0, 25u?).

Para mostrar a influéncias das caracteristicas de altas ordens dos estimulos,
simulou-se experimentos utilizando-se a funcao f(ux) = ui como a nao linearidade
a ser aplicada sobre o sinal u;. As estimacoes das funcoes bases podem ser vista na
Figura 5.13. Nelas, nao tem-se uma organizacao topografica bem definida, além
do mais as funcoes bases nao apresentam localizacao espacial, como pode ser visto
pelo formato mais alongado das mesmas. Ou seja, a perda das informacoes de
altas ordens, nao apreendidas pela nao linearidade, impossibilitou a emergéncia de
filtros localizados no espaco.

E sabido que os campos receptivos de células do cortex visual primério (V1)
dos mamiferos atuam como filtros (wavelets) de Gabor |20, 84, isto é, a ativagao
de um neurénio pode ser simulada pelo método de correlacao reversa entre as
cenas visuais e o campo receptivo dos neurénios.. Desta forma, como afirmado
por Marcelja [85], a informagao sobre o mundo visual é representada como um
conjunto de niveis de excitacoes de células diferentes. Neste trabalho, mostrou-se
que a estimacao da matriz A é um banco de filtros de Gabor seletivos em
frequéncia e em orientagao, como pode ser visto nas Figuras 5.8 e 5.9. Cada

pequeno quadrado, nas Figuras mencionadas, representa o campo receptivo de um
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Figura 5.7: Derivada primeira da funcao Ln[cosh(0, 25u?)]).

Gnico neurdnio. Por inspecao visual, pode-se ver que a orientacao e localizacao de
cada um dos campos receptivos variam de forma suave em fungao da posicao na

malha topografica.
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Figura 5.8: Fungdes bases estimadas (colunas da matriz A) a partir da utilizagao
de imagens naturais quando f(uy) = uy, - atan(0.5u;) — Ln(1 4 0.25u3) foi a nao-
linearidade utilizada.
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Figura 5.9: Fungoes bases estimadas (colunas da matriz A) a partir da utilizagao de
imagens naturais quando f(uy) = Ln(cosh(0.25uy)) foi a nao-linearidade utilizada.
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Figura 5.10: Histograma da estimagao de uma imagem codificada. A componente
obtida tem distribuicao esparsa. Ou seja, a componente esti esporadicamente
ativa.
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Figura 5.11: Os 24 vizinhos do neurénio central).

29
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Figura 5.12: Funcoes bases estimadas (colunas da matriz A) a partir da utilizagao
de imagens naturais quando f(uy) = uy - atan(0.5u;,) — Ln(1 + 0.25u2) foi a nao-
linearidade utilizada com vizinhanca maior.
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Figura 5.13: Fungoes bases estimadas (colunas da matriz A) a partir da utilizagao
de imagens naturais quando f(ux) = u? foi a nao-linearidade utilizada.
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Conclusao, Publicacoes e Trabalhos

Futuros

6.1 Conclusao

Neste trabalho, apresentou-se um modelo para uma rede neuronial com
aprendizagem nao supervisionada baseado no principio de divergéncia local. Neste
modelo (Figura 5.1), os sinais de entrada, apds serem processados linearmente, sao
filtrados por uma func¢ao nao linear capaz de extrair suas caracteristicas de altas
ordens. Em seguida, cada neuronio interagird com as informacoes vindas dos
neuronios vizinhos para gerar seu sinal de resposta. Com a utilizagao da Equacao
5.12, desenvolveu-se um algoritmo de ponto fixo, de baixa custo computacional,
para atualizacao dos filtros w na rede neuronial. Este modelo foi aplicado para
modelamento do cortex visual primario (V1), o qual mostrou-se satisfatorio ao
gerar filtros de Gabor (Figuras 5.8 e 5.9) como descrito na bibliografia consultada.

Foi definido um tipo especifico de vizinhanca para um neurénio (Figura 5.2),

que mostrou-se eficaz no desenvolvimento do modelo.
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6.3 Trabalhos Futuros

A seguir, temos algumas sugestoes para trabalhos futuros no cenario da

organizacao topografica.

6.3.1 Tamanho da vizinhanca

Foi mostrado, neste trabalho, que ao tentar-se modificar o tamanho da vizinhanca,
o modelo perdeu eficiéncia, sugerindo que estudos devam ser direcionados no
sentido da determinacao do tamanho da vizinhanca que obtenha respostas

coerentes, bem como na definicao de func¢des de vizinhancas.

6.3.2 Separacao Cega de Fontes

Como o modelo apresentou organizagao topogréfica dos filtros, w, pode-se aplicar
tal modelo em separagdo cega de fontes baseado em ICA, onde deve-se obter
as componentes independentes de forma organizada, ou, seja, componentes com

caracteristicas relacionadas deverao ser extraidas proximas umas das outras.

6.3.3 Extracao de Caracteristicas Temporal

Pode-se estender a ideia da organizacao topografica para uma organizacao
temporal, onde sinais com valores correlacionados, em tempos diferentes, possam

ser separadamente extraidos [86].
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Anexo

7.1 Arquivos Matlab

Disponibiliza-se, aqui, os programa codigo, desenvolvido em Matlab, para a
estimacao das fungoes bases.

Programa 01: Amostra as imagens naturais, determina o tipo de vizinhanga.
% Amostragem das Imagens Naturais

clear, clc

rdim = 12;

p.xdim = rdim,;

p.ydim = rdim;
p-maptype = ’standard’
; p-neighborhood = 2;
p.components — rdim?;
p.pca = 'n’,

p.iter = 20000;

p.visual = "y’;

p.save = 'n’;

cd'D : \EW ALDO\work\ EW ALDO\bipnet\data';
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[ X, whiteningMatriz, dewhiteningMatriz] = data(10e4, rdim, rdim.?);
[A, W, Y] = newbipnet(X, p, whitening Matrix, dewhitening Matrix);

Programa 02: Estima as fungoes bases.
function [A,W,Y|=newbipnet( X,p,whiteningMatrix,dewhiteningMatrix )

disp("Parameters: ’)

[nn, M|=size(X);

if p.pca =="y’
if nn>M,
X=X
[nn, M| = size(X);
end
X=double(X) - double( mean(X’)*ones(|1,M]) );

forint f('Calculatingcovariance..\n');
covarianceMatrix = X*X’/size(X,2);
[E, D] = eig(covariance Matriz);
[dummy, order| = sort(diag(—D));
E = E(:,order(1 : p.components));
d = diag(D);
d = real(d. —0.5));
D = diag(d(order(1 : p.components))) ;
X=DxFE %X,

whiteningMatrixz = D x E';
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dewhiteningMatriz = E DU — 1);
N = size(X,2);

end

X1=X;

B = rand( size(X,1), p.components);
B = B xreal((B' x B) — 0.5));
[NB| = GenerateN B(p);

iter = 0;

fprint f('CalculatingComponents : \n\n');

¢ = 0.5; while iter < p.iter,
iter = iter + 1;

if rem (iter,100)==0, clc;end

fprintf (*(

U=BxX;
Y =U. *atan(0.5x U) — log(0.25 « U2 + 1);
V—NBxY:

B=Xx(Y.xatan(0.5xU)) — X x (V. x atan(0.5* U))’;

B = Bxreal((B' * B)(—0.5));
A = dewhiteningMatrix x B;
ifrem(iter,10) == 0 & p.visual =="y/
forint f('\n');
pause(0.1)

end
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ifrem(iter,100) == 0 & p.save =="y/
cd matSTD
eval(['save’ fname, int2str(iter /100)’ AY iter’]);
cd..

end
end
W = B’ * whiteningMatrix;
Y = W * X; function |[NB| = GenerateNB( p )
NB = zeros(p.xdim*p.ydim*[1 1]);
k = p.neighborhood;
ind = 0;
for y=1:p.ydim

for x=1:p.xdim

ind = ind+1;

|xn,yn| = meshgrid( (x-k):(x+k), (y-k):(y+k) );

xn = reshape(xn, [1(length(zn)?)]);
yn = reshape(yn, [1(length(yn)?)]);

ifstremp(p.maptype, torus’)

i = find(yn < 1);yn(i) = yn(i) + p.ydim;
i = find(yn > p.ydim); yn(i) = yn(i) — p.ydim;
i = find(zn < 1);azn(i) = xn(i
i = find(zn > p.xdim);zn(i) = zn(i) — p.xdim;

\_/

+ p.xdim;
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elsei f stremp(p.maptype, standard’)

i = find(yn >= 1&yn <= p.ydim&azn >= 1&zn <= p.xdim);

xn = xn(i);
yn = yn(i);
else

error(' Nosuchmaptype!’),

end

NB( ind, (yn-1)*p.xdim + xn )= 1,
for count = 1:p.xdim*p.ydim
NB(count,count) = 0;

end

end
end

return;

7.2 Imagens Naturais

A seguir, tem-se as 13 imagens naturais utilizadas para treinamento da rede
desenvolvida nesta tese. Estas imagens podem ser adquiridas no seguinte enderego

eletronico: wwuw.cis.hut.fi/project/ica/data/images/
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Figura 7.1: Imagem Natural 01

Figura 7.2: Imagem Natural 02
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Figura 7.3: Imagem Natural 03
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Figura 7.4: Imagem Natural 04
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Figura 7.5: Imagem Natural 05

Figura 7.6: Imagem Natural 06
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Figura 7.7: Imagem Natural 07

Figura 7.8: Imagem Natural 08
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Figura 7.9: Imagem Natural 09
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Figura 7.10: Imagem Natural 10

Figura 7.11: Imagem Natural 11
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Figura 7.12: Imagem Natural 12
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Figura 7.13: Imagem Natural 13
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