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Resumo
Neste trabalho é proposto o desenvolvimento de uma rede neuronial com

aprendizagem não supervisionada, para modelar a organização topográ�ca do
córtex visual primário. Para isto, estuda-se o comportamento dos campos
receptivos do córtex visual primário (V1), e, para o modelamento da rede utilizam-
se os conceito de divergência local e de interação entre neurônios vizinhos, bem
como da característica de não linearidades dos neurônios. Para treinamento da
rede desenvolveu-se um algoritmo de ponto �xo.
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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 �elds 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
�xed-point algorithm to train the neural network.
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Introdução

A cada momento, os receptores sensoriais do nosso corpo enviam para o nosso
cérebro uma vasta quantidade de informação sobre o meio ambiente que nos
rodeia. Informações visuais, por exemplo, são processadas por cerca de dez
milhões de células cones e cem milhões de bastonetes, em cada olho. Como o
cérebro transforma estas informações sensoriais em uma forma tal que seja útil
para o comportamento do sistema visual? Estudos nas áreas de neuro�siologia,
neuroanatomia e imagens cerebrais, nas últimas décadas, têm ajudado a clarear
esta questão, revelando partes da enorme complexidade que é o entendimento de
como a informação sensorial é representada e processada pelos neurônios nos vários
estágios dentro do cérebro [1, 2].

É muito difícil abordar tal questão baseado apenas em experimentos com
animais. Uma alternativa promissora é investigar modelos computacionais
baseados em princípios de codi�cação e�ciente [3,4]. Tais modelos levam em conta
as propriedades estatísticas dos sinais do meio ambiente e tentam explicar os tipos
de representações encontradas no cérebro em termos de modelos probabilísticos
destes sinais [5�7]. Desta forma, em neurociência, a modelagem computacional
é utilizada para descrever, reproduzir e fazer previsões sobre o comportamento
dos diferentes componentes do sistema nervoso. Assim como em outras áreas das
ciências, este procedimento tem-se mostrado e�ciente no estudo e aprimoramento
das teorias a respeito da função cerebral. Com o crescente aumento ca capacidade
computacional, modelos maiores e mais detalhados podem ser construídos com um
grau de realismo biológico cada vez maior. Tal realismo é o que denomina-se de
plausibilidade biológica.
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Um exemplo deste desenvolvimento, são as redes neuroniais arti�ciais, que
apesar de serem originalmente inspiradas em biologia, são geralmente treinadas
por meio de uma minimização de uma função de erro [8, 9], a qual pressupõe a
existência de um sinal desejado. A plausibilidade biológica da retropropagação
do erro é duvidosa [8�12]. Então, muitos pesquisadores têm sugerido que
aprendizagem no cérebro deve ser pensada como uma aprendizagem não-
supervisionada, complementada com reforço da aprendizagem [9]. Esta ideia
é baseada no trabalho do neuro�siologista Donald Hebb [13], que estudando
a comunicação entre neurônios enunciou um princípio que se tornou muito
importante na área de computação neuronial. Hebb veri�cou que uma vez que um
neurônio repetidamente excitava um outro neurônio, o limiar de ativação deste
último diminuía, isto é, a comunicação entre eles era facilitada pela excitação
repetida. Isto signi�ca, equivalentemente, que o efeito da excitação do primeiro
neurônio é ampli�cado [9], o que pode ser visto como uma maximização da
correlação entre entrada e saída de um neurônio [14]. Além do mais, após
Barlow ter relacionado percepção com teoria da informação [4], Linsker propôs
o principio da maximização da informação (INFOMAX), na qual pode-se observar
que a maximização da informação mútua de uma variável aleatória gaussiana
conduz à correlação [15]. Usando correlação como a base da aprendizagem,
alguns pesquisadores desenvolveram vários algoritmos para imitar o processo de
aprendizagem [16�18].

Um conceito que atualmente está sendo muito divulgado estabelece que o
cérebro codi�ca informações ignorando ou reduzindo a informação mútua (medida
da quantidade de informação que uma variável aleatória X contém acerca da
variável aleatória Y) [7, 19, 20]. Este tipo de codi�cação inclui dependências de
altas ordens, o que está diretamente relacionado com a ideia de independência
estatística [21] e tem guiado vários pesquisadores a desenvolverem algoritmos que
fornecem informação mútua com redundância mínima [22,23].

Analisando a codi�cação sensorial, Barros e Ohnishi [24] propuseram a
minimização de não linearidades aplicadas sobre o erro entre a entrada sensorial e
um sinal de referência interna, a qual forneceu campos receptivos tipo wavelets
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quando o algoritmo foi aplicado para codi�car imagens naturais. Resultados
similares foram obtidos em redes neuroniais não supervisionadas quando aplicadas
em redução de redundância.

A determinação do valor máximo da entropia de uma distribuição, um dos
princípios da redução de redundância, quando realizada sob a restrição de uma
média �xa proporciona funções de densidade de probabilidades super gaussianas
centradas na média, ou seja, distribuições esparsas [19, 25, 26]. Desta forma,
supondo que o objetivo do córtex visual Primário (V1) dos mamíferos é obter
uma representação esparsa das cenas naturais, Olshausen e Field derivaram uma
rede neuronial arti�cial que realiza uma �ltragem orientada, localizada e passa
banda para modelagem dos campos receptivos do V1 [20].

Explorando o córtex visual primário, Vinje e Gallant [27] provaram
experimentalmente a representação esparsa da visão natural e assinalaram que isto
é devido à modulação supressiva e excitatória do campo receptivo. Em modelagem
de cenas naturais, Hyvärinen e seus colaboradores [28] de�niram um modelo
gerador para análise de componentes independentes (ICA) no qual as componentes
não são completamente independentes, mas possuem uma dependência em energia
que é de�nida em relação a uma certa topogra�a. Componentes próximas umas
das outras, nesta topogra�a, têm uma maior co-dependência que aquelas que
são distantes. Utilizando esta mesma ideia, Osindero e seus colaboradores [29]
apresentaram um modelo de função de densidade de probabilidades baseado em
energia, aplicável em conjuntos de dados que têm uma estrutura esparsa.

Além desses, existe uma grande quantidade de estudos em codi�cação esparsa e
ICA que produziram algoritmos que proporcionam resultados semelhantes àqueles
obtidos pelo córtex visual [6, 20, 30].

Uma das di�culdades de todos esses estudos é a computação so�sticada
necessária para obter representação esparsa. Além do mais, muitos dos modelos
propostos impõem uma série de restrições sobre os sinais analisados, de forma
a adequar-se a uma análise matemática. Este comportamento inibe bastante a
plausibilidade biológica do modelo.

Neste trabalho é apresentado um modelo de rede neuronial, com aprendizagem
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não supervisionada, biologicamente plausível, para obtenção de organização
topográ�ca, imitando os neurônios do córtex visual primário, V1. O modelo foi
desenvolvido com base na iteração entre o sinal de um neurônio e os sinais oriundos
dos seus vizinhos, de�nidos dentro de uma certa topogra�a.

Esta tese está organizada da seguinte maneira: no capítulo 1 foi feita uma
revisão dos conhecimentos básicos de neurociência necessários para este estudo,
tais como: codi�cação neuronial, córtex visual e córtex visual primário. Mostra-
se, também, alguns modelos teóricos para emergência das características destas
regiões corticais, e discute-se o conceito de organização topográ�ca no sistema
visual. No capítulo 2, tem-se as Redes Neuroniais arti�ciais (RNA's), no qual
é apresentado o modelo perceptron de múltiplas camadas e descreve-se algumas
etapas do projeto de uma rede neuronial arti�cial. O conceito de Codi�cação
esparsa e sua relação com o córtex visual primário é descrito no capítulo 3.
No capítulo 4, faz-se uma introdução à Análise de Componentes Independentes
(ICA), sua relação com não gaussianidade e sua medida através da utilização da
curtose. Mostra-se, também, neste capítulo, um algoritmo para utilização em ICA
de bastante uso na comunidade de processamento de sinais, faz-se a aplicação
de ICA em imagens naturais e apresenta-se um modelo topográ�co desenvolvido
utilizando-se tais aplicações. No capítulo 5, desenvolve-se um modelo de rede
neuronial arti�cial para emergência de características topográ�cas, apresenta-se o
algoritmo para treinamento desta rede, aplica-se este modelo para codi�cação de
imagens naturais, valida-se e discute-se o método utilizado. No capítulo 6 conclui-
se esta tese, relacionam-se as publicações originadas durante o desenvolvimento
da mesma e apresentam-se propostas de continuidade de trabalho. Finalmente,
no capítulo 7, disponibiliza-se o algoritmo para treinamento da rede neuronial
arti�cial apresentada, bem como as imagens que foram usadas para treinamento
desta rede.



Capítulo 1

Fundamentos de Neurociência

1.1 Introdução
Neste capítulo é apresentada uma breve revisão de conhecimentos de neurociência
necessários para a fundamentação deste trabalho.

A neurociência é o estudo da realização física do processo de informação no
sistema nervoso humano e animal. O estudo da neurociência engloba três áreas
principais: a neuro�siologia, a neuroanatomia e neuropsicologia.

A neuro�siologia é o estudo das funções do sistema nervoso. Ela utiliza
eletrodos para estimular e gravar a reação das células nervosas ou de área maiores
do cérebro.

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

A neuropsicologia é o estudo da relação entre as funções neuroniais e
psicológicas. A principal pergunta da neuropsicologia é qual área especí�ca do
cérebro controla ou media as funções psicológicas. O principal método de estudo
usado pelos neuropsicólogos é o estudo do comportamento ou mudanças cognitivas
que acompanham lesões em partes especí�cas do cérebro. Estudos experimentais
com indivíduos normais também são comuns.
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1.2 Codi�cação Neuronial
Os neurônios são células animais diferenciadas em sua habilidade de transmitir
sinais rapidamente através de grandes distâncias. Eles fazem isto gerando
pulsos elétricos característicos, chamados de potenciais de ação, que podem ser
transmitidos através de �bras nervosas. Os neurônios representam e transmitem
informações pela geração de sequências de potenciais de ação com diferentes
características temporais. O estudo da codi�cação neuronial envolve medir
e caracterizar de que forma as propriedades de certos estímulos, tais como
intensidade sonora ou luminosa, ou as propriedades de certas ações motoras, tais
como direção de movimento de um braço, são representados pelos potenciais de
ação.

A relação entre estímulos e respostas pode ser estudada a partir de dois
pontos de vistas opostos: codi�cação neuronial e decodi�cação neuronial. A
codi�cação neuronial refere-se ao mapeamento das respostas a partir dos estímulos.
Por exemplo, pode-se catalogar de que forma neurônios respondem a uma certa
variedade de estímulos e, em seguida, constrói-se modelos visando predizer
respostas para outros estímulos. Por outro lado, decodi�cação neuronial refere-
se ao mapeamento inverso, ou seja, mapear os estímulos a partir das respostas. O
desa�o, neste campo de pesquisa, é reconstruir estímulos, ou certos aspectos destes
estímulos, a partir de uma sequência de potenciais de ação por eles evocados.

Os neurônios são altamente especializados na geração de sinais elétricos em
respostas a atividades químicas e de outras naturezas e os transmite para outras
células. Algumas especializações morfológicas importantes, as quais podem ser
vistas na Figura 1.1, são os dendritos e os axônios. Os dendritos recebem sinais
provenientes de outros neurônios enquanto o axônio transmite os sinais de um
neurônio para outros. A estrutura rami�cada dos dendritos permitem ao neurônio
receber sinais de vários outros nerônios através das conexões sinápticas. O neurônio
piramidal cortical (Figura 1.1A) e o interneurônio cortical (Figura. 1.1C) recebem,
cada um, milhares de sinais sinápticos, enquanto a célula de Purkinje (Figura 1.1B)
recebe mais de cem milhões de sinais sinápticos.

Na Figura 1.1 não estão representadas as extensões verdadeiras dos axônios
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Figura 1.1: Diagrama de três neurônios. A) Neurônio piramidal cortical. B) Uma
célula de Purkinje do cerebelo. C) Uma célula estrelada do córtex cerebral.



Capítulo 1. Fundamentos de Neurociência 8

daqueles neurônios. Os axônios podem estender-se por várias partes do cérebro e,
em alguns casos, até do corpo inteiro. O axônio é um grande canal de transmissão
que �naliza em pequenas rami�cações que transmitem informações do neurônio
para outros. É estimado que um axônio faz em média 180 conexões sinápticas
com outros neurônios por milímetro de comprimento em suas terminações.

Chamamos de sinapses as junções entre o axônio de uma célula e os dendritos
de outras células. Os dendritos coletam pulsos que chegam de outras sinapses,
converte-os em correntes elétricas e, após somar todos esses pulsos, enviam esta
soma para o segmento inicial do axônio. Esta soma ocorre entre todos os dendritos
durante o tempo. Cada membrana sináptica atua como um integrador com uma
constante de tempo associada. A função do axônio é transmitir, sem atenuação, a
amplitude da soma de correntes advinda dos dendritos para alvos distantes [31].
Quando o neurônio atinge certo limiar ele é ativado, isto é, despolarizado, o que
signi�ca que ele produz um pico de energia no seu axônio, ou seja, ele gera um
potencial de ação, como pode ser visto na Figura 1.2. A ativação contém um
período refratário de forma tal que um neurônio constantemente ativado produzirá
uma sequência de potenciais de ação, que é chamada de trem de impulso, no seu
axônio. Na Figura 1.3 temos uma representação esquemática de uma sequência de
potenciais de ação.

Como as redes neuroniais biológicas são treinadas não 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 neurônio pós-sináptico) quando dois neurônios são ativados ao
mesmo tempo. Se existir uma correlação consistente entre as ativações dos dois
neurônios, então o neurônio pré-sináptico deve ser, pelo menos parcialmente,
responsável pela ativação do neurônio pós-sináptico.

1.3 Córtex visual
A conversão do estímulo luminoso em um sinal elétrico e, posteriormente, em uma
sequência de potenciais de ação ocorre na retina. Esta conversão é feita por um
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Figura 1.2: Potencial de ação.

Figura 1.3: Sequência de potenciais de ação.
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conjunto de células fotoreceptoras (cones e bastonetes). Os neurônios da camada
de saída da retina são as células do gânglio retiniano. Os axônios destas células
formam o nervo óptico. O nervo óptico conduz a sequência de potenciais de ação
gerado nas células do gânglio retiniano para o núcleo geniculado lateral do tálamo,
entre a retina e o córtex visual, como pode ser visto na Figura 1.4. Antes de
atingir o núcleo geniculado lateral, algumas células do gânglio retiniano passam
pelo quiasma ótico 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.

Figura 1.4: Caminho da sequência de potenciais de ação a partir da retina, através
do núcleo geniculado lateral no tálamo, até o córtex visual primário no cérebro
humano.

O córtex visual é localizado no lóbulo occipital, na parte posterior do cérebro,
como pode ser visto na Figura 1.5.a. Este é responsável pelo processamento das
informações visuais. A região que recebe informações diretamente do Núcleo
Geniculado Lateral é o córtex visual primário, ou V1 ou córtex estriado. Em
seguida, a informação visual passa por outras áreas de processamentos. Essas
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Figura 1.5: Córtex Visual. (a) As setas indicam as áreas V1, V2, V3, V4 e V5 do
córtex visual. (b) Organização hierárquica e �uxo de informação bi-direcional do
córtex visual primário.

áreas incluem o V2, V3, V4 e V5. O córtex visual primário, V1, e demais áreas,
V2, V3, V4 e V5 são indicadas, na Figura 1.5b, pelo conjunto de setas.

O córtex visual possui uma organização hierárquica que realiza análise dos
estímulos visuais em diferentes níveis de processamento ainda não completamente
compreendidos [32]. Esta organização é representada na Figura 1.5.b em conjunto
com o �uxo de informação bi-direcional do córtex visual.

1.3.1 Córtex Visual Primário
O córtex visual primário (V1) dos mamíferos tem sido objeto de vários estudos,
principalmente nas últimas quatro décadas. No começo dos anos sessenta do
século passado, os estudos de Hubel e Wiesel �zeram uma mudança de paradigma
ao demonstrarem que o padrão de respostas dos neurônios, neste córtex, está
relacionado a parâmetros de estímulos visuais [33, 34], tais como: orientação,
contraste, freqüência espacial, posição, fase, direção de movimento. Tal padrão
pode ser comparado às funções bases da transformada de wavelets [35]. Uma
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abordagem para entender as propriedades destas respostas dos neurônios visuais
tem sido considerar o relacionamento do V1 com as estruturas estatísticas das
imagens naturais em termos de codi�cação e�ciente [3]. Então, uma série de
algoritmos foi desenvolvida para treinar redes neuroniais não 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 parâmetros dos estímulos visuais, foi possível mapear
características ou estruturas desses estímulos que inibem ou excitam uma
determinada célula do córtex visual. O mapa de inibição/excitação resultante
é de�nido como o campo receptivo de uma célula do córtex.

Inicialmente, o processo de mapeamento dos campos receptivos foi realizado
analisando a resposta das células de V1 à estimulação visual por meio de barras
de luz orientadas [38]. Iluminando certas regiões do espaço foi possível observar
o aumento (excitação) ou decaimento (inibição) da taxa de ativação das células
estudadas. Mudando os parâmetros (orientação, posição, etc) associados com as
barras de luz, foi possível de�nir 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 de�nidos como
possuindo regiões discretas de inibição e excitação e, também, por serem altamente
seletivos aos parâmetros anteriormente citados. Além do mais, as contribuições
do estímulo visual que incide em diferentes regiões do campo receptivo somam-se
linearmente [34]. Na Figura 1.6 são mostrados exemplos de campos receptivos de
células simples mapeados a partir de estimulação visual utilizando barras de luz
orientadas.

Na Figura 1.6(a), o campo receptivo representado possui uma área de excitação
central acompanhada por áreas inibitórias em cada lado. Isto signi�ca que estímulo
posicionado e orientado de acordo com esse campo receptivo irá 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 áreas com dimensões diferentes em relação aos dois anteriormente citados.
De uma forma interessante, o campo receptivo mostrado na Figura 1.6(d) apresenta
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(a) (b) (c) (d)

Figura 1.6: Exemplos de campos receptivos de células simples do V1. Os
marcadores X e ∆ representam áreas que evocam respostas excitatórias e
inibitórias, respectivamente.

apenas duas regiões, uma excitatória e outra inibitória. Para este campo receptivo,
o estímulo ótimo é uma borda ou duas regiões em diferentes níveis de brilho.

Quanto às célula complexas, elas respondem a barras de luz orientadas e
a estímulos que incidem em uma região limitada do campo receptivo. Mas,
diferentemente das células simples, seu comportamento não pode ser explicado
através de uma subdivisão ordenada do campo receptivo em regiões excitatória
e inibitória [38]. Elas respondem mais fortemente à movimentos de barras de
luz orientadas através do seu campo receptivo. Para obter-se uma sequência de
potências de ação, este movimento deve ser orientado e bem posicionado no campo
receptivo. Diferentemente das células simples, as contribuições do estímulo visual
que incide em diferentes regiões do campo receptivo não podem ser linearmente
combinados [39].

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

O objetivo deste método é estimar a "resposta ao impulso" espaço-temporal
h(x, y, t) de uma célula do córtex. Primeiramente, o processo de mapeamento
consiste em mensurar e gravar a resposta y(t) de um neurônio a um estímulo
momentâneo s(x, y, t) apresentado repetidamente [40]. A correlação reversa:

C(x, y, t) =

∫ T

o

y(τ)s(x, y, τ − t)dτ, (1.1)
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Figura 1.7: Campos receptivos mapeados mediante o emprego da correlação
reversa. Os contornos sólidos representam áreas excitatórias enquanto que as
regiões com contornos tracejados são inibitórias. A representação tridimensional
dos campos receptivos é mostrada ao lado.

entre a resposta da célula e a sequência utilizada como estímulo visual é utilizada
como uma relação "entrada-saída� do neurônio analisado. Considerando que o
estímulo s(x, y, t) é aproximado como ruído branco, a função de correlação cruzada
C(x, y, t) é igual à resposta ao impulso h(x, y, t) da célula analisada. A resposta
ao impulso é, então, utilizada como uma estimação espaço-temporal do campo
receptivo. Como exemplo, a estrutura espacial de dois campos receptivos estimada
em instantes t especí�cos é mostrada na Figura 1.7.

Uma aproximação matemática da estrutura espacial mostrada na Figura 1.7
pode ser realizada mediante o emprego de transformadas wavelets de Gabor [41].
De acordo com a Equação 1.2, uma wavelet de Gabor G(x, y) pode ser de�nida
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Figura 1.8: Aproximação de campos receptivos através de wavelets de Gabor. Os
parâmetros associados são σx = 1, σy = 2, 1

k
= 0, 56 e (a) φ = 1 − π

2
ou (b)

φ = 1 − π.

como um produto entre uma função Gaussiana e uma função senoidal [32].

G(x, y) =
1

2πσxσy

exp(−
x2

2σ2
x

−
y2

2σ2
y

)cos(kx − φ). (1.2)

Os parâmetros de G(x, y) determinam as propriedades da estrutura espacial
de um campo receptivo. As extensões do campo receptivo nas direções x e y são
determinadas por σx e σy , respectivamente. O parâmetro k determina a frequência
espacial preferida, ou seja, a forma das oscilações entre áreas excitatórias e
inibitórias. A fase das oscilações é determinada por φ . Exemplos de campos
receptivos aproximados a partir de wavelets de Gabor são mostrados na Figura
1.8.

Os parâmetros dos campos receptivos das células simples de V1 variam ao longo
da população de células. Dessa forma, cada célula especí�ca responde apenas aos
estímulos visuais que correspondam aos seus respectivos parâmetros.

Por exemplo, é possível observar que todos os campos receptivos mostrados
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na Figura 1.6 apresentam orientação oblíqua. Assim, estímulos na mesma
orientação deverão excitar ou inibir as células, enquanto que estímulos em
diferentes orientações não deverão in�uenciar o padrão de ativação. Por outro
lado, se estes estímulos possuírem uma outra característica que corresponda aos
campos receptivos da célula, então eles deverão in�uenciar o padrão de ativação,
indiferentemente à orientação.

Dessa forma, as células de V1 funcionam como um detector de características
sendo ativadas por estruturas que correspondam à informação representada pelos
seus respectivos campos receptivos. Este processo é representado na Figura 1.9,
na qual pode-se ver que, inicialmente, um estímulo visual ativa ou inibi as células
da retina. Tal informação é transmitida ao córtex visual primário através do
nervo óptico. No córtex visual primário os campos receptivos que correspondem
às características do estímulo são utilizados para geração de uma representação
neuronial.

Um dos problemas mais antigos em neurociência visual é entender os princípios
e o objetivo dessa representação neuronial criada pelos campos receptivos de V1.
Uma hipótese é que células sensoriais têm como objetivo extrair a maior quantidade
de informação do ambiente para sobrevivência do organismo. No entanto, para isso
as células devem gerar uma representação não redundante ou e�ciente do ambiente.

1.4 Topogra�a no Sistema Visual
Topogra�a é um princípio básico da organização cerebral. Por topogra�a entende-
se, aqui, a existência de mapas ordenados, nos quais a localização espacial de uma
célula, na superfície cortical, está relacionada, de uma maneira sistemática, com
suas propriedades funcionais [34,39,42,43]. Ou seja, as vias visuais são organizadas
de forma que pontos vizinhos no campo visual são projetados em localizações
vizinhas no córtex, de�nindo assim uma organização topográ�ca. Especi�camente,
as �bras do nervo óptico conectam-se às células do corpo geniculado lateral e os
axônios destas terminam no córtex visual primário. Estas conexões, dos olhos para
o corpo geniculado lateral e deste para o córtex visual primário são organizadas
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Figura 1.9: Representação de estímulos no córtex visual. (a) Estimulação das
células da retina e transmissão da informação ao V1. (b) Geração de uma
representação neuronial em V1.
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topogra�camente. O mapeamento de cada estrutura na próxima é sistemática:
Movendo-se de um ponto para outro na retina, os pontos correspondentes no corpo
geniculado lateral ou no córtex traça um caminho contínuo. Por exemplo, �bras
do nervo ótico oriundas de uma pequena região da retina irão todas para uma
região particular pequena no corpo geniculado lateral, e �bras de uma pequena
região do corpo geniculado lateral irão todas para uma pequena região particular
no córtex visual primário [39].

Modelos computacionais para representações topográ�cas têm uma longa
história. Após os modelos iniciais de von der Malsburg [44], Kohonen desenvolveu
seu famoso mapa auto-organizável [45] que tornou-se um arquétipo para os mapas
topográ�cos.

Hoje em dia assume-se que a organização cortical é topográ�ca em virtude
de certas restrições biológicas. O argumento básico é que esta organização visa
diminuir a distância entre neurônios [46]. Ou seja, a organização topográ�ca é
útil para reduzir o comprimento dos axônios dos neurônios que são conectados uns
aos outros, supondo que apenas neurônios com propriedades funcionais similares
precisam ser conectados. È claro que uma disposição deste tipo economiza espaço
e energia.

Alguns pesquisadores a�rmam que a organização topográ�ca é uma
propriedade útil até mesmo na ausência de qualquer restrição biológica. No
córtex visual primário, por exemplo, conjectura-se que o sistema sensorial deve
utilizar a estrutura estatística dos sinais de estímulo para processar informações
[2, 47, 48]. Estas pesquisas têm-se concentrado na propriedade da esparsi�cidade.
Esta propriedade estatística será abordada no capítulo 3.



Capítulo 2

Redes Neuroniais Arti�ciais

2.1 Introdução
As Redes Neuroniais Arti�ciais (RNA's) foram desenvolvidas, originalmente
pelo neuro�siologista Warren McCulloch e pelo matemático Walter-Pitts, que
utilizando conceitos da cibernética, �zeram uma analogia entre células nervosas
vivas e o processo eletrônico, em um trabalho publicado em 1943 [49]. O trabalho
consistia em um modelo de resistores variáveis e ampli�cadores representando
conexões sinápticas de um neurônio biológico.

Desde então, mais precisamente a partir do decênio de 1980, diversos modelos
de redes neuroniais arti�ciais têm surgido com o propósito de aperfeiçoar e aplicar
esta tecnologia. Na Figura 2.1 pode-se ver a arquitetura de uma RNA.

As variantes de uma rede neuronial são muitas, e combinando-as, pode-se
mudar a arquitetura conforme a necessidade da aplicação. Todas as RNA's
possuem alguma regra de treinamento, em que os pesos de suas conexões são
ajustados de acordo com os padrões 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 solução generalizada para uma classe de problemas diremos que
houve aprendizagem.

Um conjunto de regras bem de�nidas para que a RNA aprenda a solução
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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 especí�cos para determinados modelos de redes
neuroniais. Estes algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo como os
pesos são modi�cados. Outro ponto importante é a classi�cação das situações de
aprendizagem das RNA's. Pode-se citar duas classes de aprendizagem [8,9]:

• Aprendizagem Supervisionada: quando é utilizado um agente externo que
indica à rede a resposta desejada para o padrão de entrada;

• Aprendizagem Não Supervisionada: quando não existe um agente externo
indicando a resposta desejada para os padrões de entrada.

2.2 Redes Neuroniais Perceptron Multicamadas
As Redes Neuroniais Perceptron Multicamadas (MLP, do inglês Multilayer
Perceptron) são frequentemente usadas em reconhecimento de padrões. Uma RNA
do tipo MLP é constituída por um conjunto de nós fontes, os quais formam a
camada de entrada da rede, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de
saída.
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O número de nós fontes na entrada da rede é determinado pela
dimensionalidade do espaço de observações, que é responsável pela geração dos
sinais de entrada. O número de neurônios na camada de saída é determinado pela
dimensionalidade requerida na resposta desejada. Assim, o projeto de uma rede
MLP requer a consideração de três aspectos:

1. A determinação do número de camadas escondidas;

2. A determinação do número de neurônios em cada uma das camadas
escondidas;

3. A especi�cação dos pesos sinápticos que interconectam os neurônios nas
diferentes camadas da rede.

Os aspectos 1 e 2 determinam a complexidade do modelo da RNA escolhida
e, infelizmente, não há regras determinadas para tal especi�cação. A função
das camadas escondidas em uma RNA é de in�uir na relação entrada-saída da
rede de uma forma ampla. Uma RNA com uma ou mais camadas escondidas é
apta a extrair as características de ordem superior de algum processo aleatório
desconhecido, responsável pelo comportamento dos dados de entrada. Processo
esse sobre o qual a rede está tentando adquirir conhecimento. A RNA adquire
uma perspectiva global do processo aleatório, apesar de sua conectividade local,
em virtude do conjunto adicional de pesos sinápticos e da dimensão adicional de
interações neuroniais proporcionada pelas camadas escondidas [8].

O terceiro aspecto envolve a utilização de algoritmos de treinamento
supervisionados. As RNA's MLP têm sido aplicadas nas soluções de diversos e
difíceis problemas através da utilização de tais algoritmos [8, 9]. Um algoritmo
muito utilizado é o algoritmo da retropropagação, tecnicamente conhecido como
backpropagation. Este algoritmo baseia-se na heurística do aprendizado por
correção de erro, o qual pode ser visto como uma generalização do algoritmo
LMS (Least Mean Square), desenvolvido por Bernard Widrow [50]. Basicamente,
o algoritmo da retropropagação 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 padrão de atividade do processo a ser aprendido (ou
vetor de entrada) é aplicado aos nós de entrada da MLP e o seu efeito se propaga
através da rede, camada por camada, produzindo na camada de saída a resposta
da MLP à excitação aplicada (vetor de saída). Durante o passo direto os pesos
sinápticos são todos �xos.

- No passo reverso, os pesos sinápticos são todos ajustados de acordo com a
regra de aprendizagem por correção de erro. Especi�camente, a resposta da MLP
à excitação é subtraída de um padrão de resposta desejado para aquela excitação
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, então, propagado de
volta aos mesmos neurônios utilizados no passo direto, mas no caminho contrário
ao do �uxo daquele sinal nas conexões sinápticas, daí o nome retropropagação.
Os pesos sinápticos são, então, ajustados de forma que a resposta obtida da MLP
aproxime-se mais do padrão de resposta desejado, de tal forma que

ej(n) = dj(n) − yj(n), (2.1)

na qual ej é o sinal de erro, dj é o sinal desejado, yj é o sinal direto, j refere-se ao
j-ésimo neurônio e n é a n-ésima amostra.

O modelo de cada neurônio MLP inclui uma função de ativação não linear.
Esta não linearidade é suave, sendo a mais utilizada a função logística,

yj =
1

1 + exp(−vj)
, (2.2)

na qual vj é chamado de potencial de ativação e é a soma ponderada de todas
as entradas sinápticas do neurônio. Uma parte do grá�co da função dada pela
equação 2.2 está representada na Figura 2.3,
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Figura 2.2: Direções dos �uxos de um sinal em uma rede MLP: propagação direta
dos sinais e retro-propagação dos sinais de erro.
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Figura 2.3: função de ativação não linear para um neurônio.



Capítulo 3

Codi�cação E�ciente ou Esparsa

3.1 Introdução
Supõe-se que uma das estratégias utilizadas pelo cérebro para representar
informação seja o princípio da codi�cação e�ciente. Este conceito foi proposto
por Horace Barlow em 1961 [2] como um modelo teórico para a codi�cação
das informações sensoriais pelo sistema nervoso. Para ele, um modelo e�ciente
seria aquele que minimizasse a quantidade de impulsos nervosos utilizados para
transmitir a informação desejada.

No desenvolvimento de sua teoria, Barlow foi inspirado por conceitos da Teoria
da Informação. Ele de�niu que os caminhos neuroniais percorridos por informações
sensoriais são similares a canais de comunicação. Através de conceitos como
capacidade de canal e redundância, Barlow sugeriu que a codi�cação neuronial
é realizada de forma a maximizar a capacidade de canal e reduzir a redundância
na informação transmitida.

Biologicamente, o conceito de codi�cação e�ciente pode ser descrito em duas
perspectivas: para uma única célula e para múltiplas células. Na primeira, é
considerado que o padrão de resposta de um neurônio deve ser esparsamente
distribuído [20].

Uma variável aleatória é dita esparsa quando ela assume valores pequenos
(absolutos) ou valores altos, com mais frequência do que uma variável aleatória
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gaussiana assume. Para compensar, ela, a variável aleatória, raramente assume
valores intermediários. Desta forma, ela é ativa, isto é, signi�cantemente diferente
de zero, apenas raramente. Uma variável aleatória esparsa também é dita
supergaussiana ou leptocúrtica. Nas �guras 3.1 e 3.2 pode-se veri�car estes fatos.

Uma distribuição de probabilidade esparsa pode ser caracterizada por possuir
um pico em zero e longas extremidades. Uma curva que pode caracterizar a
distribuição da resposta de um neurônio é mostrada na �gura 3.3. As longas
extremidades fazem com que as probabilidades de resposta da célula sejam
pequenas. Dessa forma, para um dado estímulo, é provável que apenas um pequeno
conjunto de células responda.

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
−3

−2

−1

0

1

2

3

Figura 3.1: Cem amostras aleatórias de uma variável gaussiana com média zero
de desvio padrão 1.

O fato de uma variável aleatória ser esparsa é independente da sua variância.
Para medi-la, normaliza-se uma variável aleatória, digamos si, de forma a �car
com média zero e variância, E[s2

i ], igual a uma constante dada. Desta forma,
mede-se a esparsi�cidade como o valor esperado E[f(s2

i )], para uma função não
linear,f , adequada. Tipicamente f é escolhida como sendo convexa, isto é, sua
derivada segunda é positiva. Convexidade implica que o valor da expectância é
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Figura 3.2: Cem amostras aleatórias de uma variável esparsa ou supergaussiana.

grande quando s2
i toma valores muito próximos de zero ou muito próximos de 1,

ou seja, quando si é esparsa [21].
Sabe-se que células do córtex visual primário de primatas apresentam

distribuições esparsas quando estimuladas com sequências de imagens [51]. Este
comportamento também se estende ao córtex auditivo primário-A1 [52]. As células
de A1 podem produzir um único disparo em resposta a um estímulo sonoro.
Este comportamento foi caracterizado como uma `codi�cação binária' porque tais
células produzem `0 ou 1' em resposta a um estímulo. No entanto, a probabilidade
de disparo é muito pequena ao longo do tempo, o que é consistente com a ideia
de esparsi�cidade. Pequenas probabilidades de disparo também são observadas
em células do córtex somatosensorial de roedores [53]. Além disso, neurônios do
sistema olfativo de insetos disparam somente até duas vezes para odores utilizados
como estímulos [54]. Dessa forma, esparsi�cidade parece ser um dos princípios
utilizados na codi�cação neuronial.

Na segunda perspectiva, a representação de informação sensorial é e�ciente
caso as respostas neuroniais sejam estatisticamente independentes. Dessa forma,
não existe "informação redundante" entre células da população.
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Figura 3.3: Funções de densidade de probabilidades: Esparsa ou super-Gaussiana
(linha vermelha); Gaussiana (linha azul).

De fato, células do córtex visual primário emitem fortes respostas quando
estimuladas com estruturas não redundantes, tais como, barras e bordas [38]. Isto
sugere que estímulos visuais devam ser representados de forma e�ciente no córtex
visual primário.

O conceito de codi�cação e�ciente também pode ser de�nido a partir de
um modelo matemático para geração de imagens. Neste modelo, uma imagem
X é gerada a partir de um conjunto de �ltros A= [ a1 a2 . . . an] , no
qual os ai são vetores colunas, ativados independentemente por coe�cientes s=
[ s1 s2 . . . sn] . O modelo matemático é dado por
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X =
n

∑

i=1

aisi. (3.1)

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

Figura 3.4: Filtros gerados utilizando-se codi�cação e�ciente.

É possível observar que os �ltros mostrados na Figura 3.4 apresentam
características similares às 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 são gerados a partir de
um processo neuronial baseado em codi�cação e�ciente.

O modelo proposto por aqueles autores supõe a determinação de funções base
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que gerem as imagens através de combinações lineares que resultem em coe�cientes
estatisticamente independentes, tal como no modelo de Análise de Componentes
Independentes.
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Análise de Componentes
Independentes

4.1 Introdução
Análise de Componentes Independentes (ICA) é uma técnica estatística e
computacional para processamento de sinais cujo objetivo é representar um
conjunto de variáveis aleatórias como uma combinação linear de componentes
estatisticamente independentes [55]. Na forma mais simples de ICA, observam-
se m variáveis aleatórias escalares x1, x2, . . . , xm, as quais são supostas
como combinações lineares de n componentes independentes desconhecidas,
denotadas por s1, s2, . . . , sm. Estas componentes independentes, si, são
supostas como sendo mutuamente estatisticamente independentes. Colocando as
variáveis observadas, xi, em um vetor x = [ x1, x2, . . . , xm]T , e as variáveis
independentes, si, em outro, s = [ s1, s2, . . . , sn]T , então a combinação linear
será 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 básico em ICA é estimar ambos: a matriz de mistura e as
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realizações das componentes independentes, utilizando apenas as observações das
combinações xj.

A restrição fundamental no modelo é que só se podem estimar componentes
independentes que tenham distribuição de probabilidades não gaussianas (a
não ser que apenas uma delas seja gaussiana). Além do mais, não se pode
estimar nem as energias, E[s2

i ], nem os sinais (positivos ou negativos) das
componentes independentes, porque, uma constante multiplicando qualquer uma
das componentes independentes, na Equação (4.1) pode ser cancelada, dividindo-
se a coluna respectiva da matriz pela mesma constante. Objetivando-se uma maior
facilidade matemática, geralmente de�nem-se as componentes independentes como
tendo variâncias unitárias. Este procedimento faz com que as componentes
independentes (não gaussianas) sejam únicas (exceto pelo sinal) [56]. Observe
que esta de�nição de ICA não implica em nenhuma ordem das componentes
independentes.

4.2 Não gaussianidade e Independência Estatística
A partir do teorema do limite central, um resultado clássico da teoria da
probabilidade, pode-se concluir que a distribuição de probabilidade da soma de
duas ou mais variáveis aleatórias independentes tende para uma distribuição
gaussiana, sob certas condições. Ou seja, a soma de duas ou mais variáveis
aleatórias independentes têm uma distribuição mais próxima de uma distribuição
gaussiana que qualquer uma das variáveis parcelas não gaussianas.

Para este estudo, supõe-se que o vetor das variáveis observadas (vetor de
dados), x, o qual segue o modelo básico de ICA, como na Equação (4.1), é uma
combinação linear de componentes independentes, s. Supõe-se, também, que tais
componentes independentes tenham distribuições de probabilidades idênticas e
médias zero. A estimação destas componentes pode ser feita encontrando-se a
combinação linear correta das variáveis observadas tal que,

s = A−1x. (4.2)
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Desta forma, para estimar uma das componentes independentes pode-se
considerar uma combinação linear dos xi. denote-se tal combinação por y = bTx =
∑

i bixi, , na qual b é um vetor a ser determinado. Observe, também, que pode-se
ter y = bTAs. Desta forma, tem-se que y é uma certa combinação linear dos
si, com coe�cientes dados por bTA. Represente tais coe�cientes por um vetor q.
Então,

y = bTx = qT s =
∑

i

qisi. (4.3)

Se b for uma das linhas da matriz inversa de A, esta combinação linear, bTx,
será, 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 prática,
não se pode determinar tal b exatamente, devido ao fato de não se ter nenhum
conhecimento da matriz A. Mas, pode-se encontrar um estimador que dê uma boa
aproximação.

Faça-se os coe�cientes do vetor q variar e veja como a distribuição de y =

qT s se comporta. A idéia fundamental, aqui, é que, desde que a distribuição
de probabilidade da soma de variáveis aleatórias independentes é mais gaussiana
que a distribuição de probabilidade de qualquer uma das variáveis originais não
gaussianas, y = qT s deverá ser mais gaussiana que qualquer uma das componentes
si e torna-se menos gaussiana quando, de fato, é igual a uma das si. Observe-se que
isto só será estritamente verdadeiro se as componentes si tiverem distribuições de
probabilidades idênticas, como está sendo suposto aqui. Neste caso, obviamente,
apenas um dos elementos, qi, do vetor q, será diferente de zero.

Não se tem condições, na prática, de conhecer os valores de q, mas isto não é
necessário porque, como qT s = bTx na de�nição de q, pode-se deixar b variar e
atentar para a distribuição de bTx.

Desta forma, pode-se considerar b como um vetor que maximiza a não
gaussianidade de qTx. Tal vetor deverá, necessariamente, corresponder a q =

ATb, que terá apenas um elemento diferente de zero. Isto signi�ca que y = bTx =
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qT s será igual a uma das componentes independentes. Desta forma, a maximização
da não gaussianidade de bTx dará uma das componentes independentes.

4.3 Medindo a Não Gaussianidade Através da
Curtose

Para usar a não gaussianidade na estimação de ICA, deve-se ter uma medida
quantitativa da não gaussianidade de uma variável aleatória y. Veja aqui, de uma
forma breve, como ICA utiliza a curtose [57], para estimação de não gaussianidade.
Curtose é o nome dado ao cumulante de quarta ordem de uma variável aleatória.
A curtose de y, denotada por Kurt(y), é de�nida por:

Kurt(y) = E[y4] − 3(E[y2])2. (4.4)

Lembre que todas as variáveis aleatórias, aqui, têm médias zero. No caso geral,
a de�nição de curtose é um pouco mais complicada. Para facilitar as coisas, pode-
se supor que y foi normalizado de forma tal que sua variância é unitária: E[y2] = 1.
Então, o lado direito da Equação (4.4) reduz-se a E[y4] − 3. Vê-se, então, que a
curtose é simplesmente uma versão normalizada do quarto momento, E[y4]. Para
uma variável aleatória, y, gaussiana, o quarto momento é igual a 3(E[y2])2. Logo,
a curtose é nula para uma variável aleatória gaussiana. Para grande parte das
variáveis aleatórias não gaussianas a curtose é diferente de zero.

A curtose pode ser positiva ou negativa. Variáveis aleatórias que têm curtose
negativa são chamadas de sub-gaussianas, e aquelas com curtose positiva são
chamadas de super-gaussianas.

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

A principal razão para usar curtose, ou seu valor absoluto, para medir não
gaussianidade é a sua simplicidade tanto computacional quanto teórica.

Computacionalmente, a curtose pode ser estimada simplesmente usando o
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quarto momento dos dados amostrais (Se a variância for constante). A análise
teórica é simpli�cada por causa das seguintes propriedades lineares: se x1 e x2 são
duas variáveis aleatórias independentes, então,

Kurt(x1 + x2) = kurt(x1) + kurt(x2). (4.5)

e

Kurt(αx1) = α4kurt(x1), (4.6)

na qual α é uma constante real.
Algumas palavras devem ser ditas, aqui, a respeito da curtose como medida de

não gaussianidade. Existem algumas dúvidas sobre de que forma a curtose está
relacionada à forma de uma distribuição de probabilidades. Geralmente, ela é de
grande utilidade quando lida-se com distribuições aproximadamente simétricas.
Muitos autores têm dito que curtose é uma medida do "achatamento" de uma
distribuição o que não é estritamente verdadeiro [58]. É fácil confundir pequenos
valores de curtose com baixa variância, mas distribuições com valores de curtoses
idênticos podem diferir em variância e distribuições com iguais medidas de
variância podem diferir em curtose. Atualmente, pesquisadores têm referido-se à
curtose como, em parte, uma medida do alongamento da distribuição relativamente
à variância total.

Mas, apesar disto, a curtose tem sido utilizada, em Análise de Componentes
Independentes, com grande aproveitamento, como uma medida de não
gaussianidade.

4.4 Um algoritmo de ponto �xo usando curtose
Considerando o modelo básico de ICA, dado pela equação (3.1), considere-se uma
combinação linear dos sinais observados, x, na forma wTx, na qual o vetor w é
tal que E[(wTx)2] = 1 [22]. Quando wTx for igual, a menos do sinal, a uma
das componentes independentes, a curtose de wTx 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 wTx, um
algoritmo neuronial baseado no método da subida (ou da descida) mais íngreme
pode ser utilizado. O gradiente da curtose de wTx em relação a w é:

∇wkurt(wTx) = 4{E[x(wTx)3] − 3CwE[(wTx)2]}, (4.7)

na qual C = E[xxT ] é a matriz de covariância dos sinais observados.
Após, algumas manipulações matemáticas obtêm-se o algoritmo seguinte [21].

Wk = E[x(wTx)3] − 3wk−1

wk =
wk

‖wk‖
. (4.8)

Este algoritmo, denominado de FASTICA, tem sido largamente utilizado
para separação cega de fontes [61�63], separação cega de fontes com estruturas
temporais [64, 65] e modelamento do córtex visual primário através de imagens
naturais [66,67].

As características principais deste algoritmo são: (1) convergência cúbica
(alta velocidade); (2) não necessita de um parâmetro para controlar a taxa
de convergência (tamanho do passo, nos algoritmos que utilizam o método do
gradiente). Isto faz com que o FASTICA seja de fácil implementação.

Geralmente, como uma etapa de pré-processamento, os algoritmos para ICA
removem as correlações de segunda ordem nos sinais observados, proporcionando
um espectro de potência que tenha mesma amplitude para todas as frequências.
Esta etapa é chamada de branqueamento. Isto é feito removendo-se o vetor média,
E[x], do vetor de observações, x, e normalizando-se através de uma tranformação
linear U de forma tal que a matriz de covariância dos dados branqueados, z =

Ux, seja a matriz identidade. Este processo é similar à Análise em Componentes
Principais (PCA, do inglês Principal Component Analysis). Esta etapa de pré-
processamento reduz o espaço de busca da matriz formada pelos vetores w para o
subespaço das matrizes ortogonais [21,56].
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A seguir, veja como pode utilizar-se ICA para codi�car imagens naturais.

4.5 ICA aplicado a imagens naturais
Imagens naturais podem ser de�nidas como imagens fotográ�cas 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 estatístico para imagens naturais baseado em ICA é de�nido
como superposições lineares de imagens bases, com coe�cientes independentes
e não gaussianos. Denotemos por x um vetor aleatório cujas componentes são
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Figura 4.2: Amostra de uma imagem natural disposta como combinação linear das
funções (imagens) base. (a) amostras aleatórias da imagem, x; (b) componentes
independentes si; (c) funções base, ai.

valores de pixeis em uma escala de cinza (pontos de luminosidade) de partes
de imagens. O modelo básico considerado aqui expressa uma parte de uma
imagem monocromática estática, x, como uma superposição linear de algumas
características ou vetores bases ai:

x =
n

∑

i=i

aisi, (4.9)

na qual os si são coe�cientes estocásticos, diferentes para cada imagem x. Em
uma interpretação cortical, os si modelam as respostas de células simples e os ai
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estão 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 signi�ca que as componentes si têm média zero.

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

Quando as imagens base são otimizadas para modelar imagem natural, elas se
tornam orientadas, localizadas e com características de �ltro passa-faixa, podendo
ser modeladas através das transformadas de wavelets. Na Figura 4.3, pode-se
ver algumas imagens bases obtidas pela aplicação do algoritmo desenvolvido pelos
pesquisadores Olshausen e Field.

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

É importante observar que o número de funções base estimadas é maior que
a dimensão do espaço das imagens. Esta característica permite a geração de um
espaço onde pode-se ter uma representação conjunta das características de posição,
de frequência e fase [69], permitindo, desta forma, uma maior �exibilidade na
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representação, já que não existe nenhuma razão, a priori, para acreditar que o
número de causas para imagens é menor que ou igual ao número de pixeis [70].

Esta decomposição assemelha-se bastante às representações dadas pelas células
simples no córtex visual primário dos mamíferos.

Em suma, pode-se dizer que representações de imagens dadas pelo
modelamento em ICA tem alcançado grande sucesso em processamento de
imagem e modelamento do córtex visual primário. Isto tem proporcionado
métodos baseados em decomposição em wavelets devido ao fato de fornecer uma
interpretação estatística ao modelo [7, 20,26,71].

4.6 O Modelo TICA
No modelo básico de Análise de Componentes Independentes as componentes são
supostas completamente independentes e não apresentam nenhuma relação de
ordem signi�cante [56]. Na prática, entretanto, as componentes estimadas não
são de todo independentes. Aapo Hyvarinen e seus colaboradores propõem [28]
que esta estrutura de dependência residual pode ser usada para de�nir uma ordem
topográ�ca entre as componentes. Para isto foi desenvolvido o algoritmo TICA
(do inglês, Topographic Independent Component Analysis), que é descrito a seguir
de forma sucinta.

Os autores de�nem um modelo gerador para ICA no qual as
componentes/fontes não são completamente independente mas apresentam
uma dependência que é de�nida com relação a alguma topologia, tal como uma
matriz toroidal - componentes próximas umas das outras, nesta topologia, têm
maiores co-dependências do que aquelas mais afastadas.

O esquema para este modelo pode ser visto na �gura 4.4. A primeira
camada fornece uma combinação linear de variáveis de�nidas como "geradoras
de variâncias", t, na qual a matriz H é a matriz de mistura. Em seguida,
estas variáveis passam por uma não-linearidade, φ(·), resultando em escalares
positivos, σi = φ(HT

i t), que representam as variâncias de cada uma das fontes si.
Estas fontes são, então, geradas de forma a terem distribuições de probabilidades
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Figura 4.4: Modelo para TICA.

independentes, com média zero e com variância σi. Em seguida as fontes si são
combinadas linearmente, pela matriz A, para fornece os sinais observáreis xi

Estes, por sua vez, são usados para gerar a variâncias das fontes s

e, condicionados a estes escalares, as componentes da terceira camada são
independentes. Estas são, �nalmente, combinadas linearmente pela matriz A,
resultando nos sinais observáveis, x.

A distribuição conjunta de s é dada por
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P (s, t) =
∏

psi
(

si

φ(HT
i t)

)
pti(ti)

φ(HT
i t)

, (4.10)

e a função log-verossimilhança dos dados, sendo fornecidos os parâmetros, é dada
por

L(B) =
∑

datax

∫

∏

i

psi
(

si

φ(HT
i t)

)
pti(ti)

φ(HT
i t)

| det(B)|dt, (4.11)

na qual B = A−1.
Como assinalado pelos autores a equação 4.11 é de difícil computação devido

à intratabilidade desta integral. Este fato os levou a tomar uma abordagem
que utiliza várias aproximações para determinar um limite inferior da função de
verossimilhança.

Primeiro, eles restringem a função de distribuição de probabilidade de s a ser
Gaussiana, t e H são supostos não negativos e φ(.) é tomado como sendo (.)−1.
Estas restrições conduzem à seguinte expressão para a distribuição marginal de s:

p(s) =

∫

1

(2π)d/2
exp(−

1

2

∑

tk[
∑

Hiks
2
i ])

∏

i

pti

√

HT
i tdt. (4.12)

Esta expressão é, então, simpli�cada pela aproximação

√

HT
i t ≈

√

Hiiti. (4.13)

Embora esta não seja uma boa aproximação, ela é um limitante inferior na
função de verosimilhança. A função de verosimilhança aproximada �nal, obtida
por estes autores é então:

L̃(B) =
∑

(

d
∑

j=1

G

( d
∑

i=1

Hij(BT
i x)2

)

+ log | det(B)|

)

, (4.14)

na qual a função escalar G é da forma

G(τ) = log

∫

1

2π
exp

(

1

2
tτ

)

pt(t)
√

Hiidt. (4.15)
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A partir daí, eles desenvolveram o algoritmo dado por

∆W = E[x(WT

i
x)ri ], (4.16)

no qual ri é uma determinada função.
Portanto, o que o algoritmo desenvolvido por aqueles autores resolve é a

equação 4.14 e não o problema originalmente proposto.
Nesta tese apresenta-se um modelo de rede neuronial arti�cial que soluciona

o problema originalmente proposto de forma bastante simpli�cada e com a
utilização de um algoritmo de aprendizagem de ponto �xo com um menor
custo computacional que aquele apresentados pelos autores do TICA. O
algoritmo proposto naquele trabalho baseia-no no método da descida mais
íngreme, dependente, portanto, da escolha perfeita do parâmetro que viabiliza
a convergência [50].
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Desenvolvimento do Modelo

5.1 Introdução
O desenvolvimento de modelos de Redes Neuroniais Arti�ciais que tenham
plausibilidade biológica é um dos grandes anseios dos neurocientistas na tentativa
de modelar o cérebro humano. Nesta tentativa, algumas modi�cações no modelo
básico de ICA têm sido desenvolvidas para descrever estruturas estatísticas de
imagens naturais e também explicar alguns aspectos do córtex visual primário de
forma a apresentar uma maior plausibilidade biológica. Estas modi�cações usam
uma decomposição linear, como no modelo básico de ICA, mas as componentes
apresentam algum tipo de dependência [72].

Uma metodologia desenvolvida, utilizando estas modi�cações, é a análise
em subespaço independente, no qual as componentes são divididas em grupos
ou subespaços de forma tal que componentes em subespaços diferentes são
independentes, mas componentes no mesmo subespaço não o são. Isto implica
que componentes de um mesmo subespaço 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 invariância de translação junto com orientação e seletividade em frequência
[72].

Neste trabalho, propõe-se uma nova abordagem na forma de modelar um
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neurônio arti�cial, de forma a obter-se um número maior de estruturas de altas
ordens. Para isto utilizar-se-á as iterações de um neurônio com seus vizinhos. Esta
abordagem apresenta uma boa plausibilidade biológica, devido ao fato de que, no
sistema nervoso, a resposta de um neurônio tende a ser correlacionada com a saída
dos neurônios da sua vizinhança [18].

Como foi visto, um neurônio atua de forma não supervisionada, ou seja, não
existe um sinal externo a ser comparado com a sua saída, gerando um sinal de erro
[9]. O que propõe-se aqui, é que as interações locais entre um neurônio e os seus
vizinhos podem ser descritas como uma divergência local, dada como a diferença
entre a resposta de um neurônio e a resposta da sua vizinhança.

Para a geração de um modelo numérico iterativo computacional, obtém-se uma
função, chamada função de auto-referência, a qual deverá ser maximizada (ou
minimizada) [73]. Esta função é aplicada sobre a divergência local

No modelo clássico de ICA as componentes supostamente não apresentam
nenhum ordenamento ou qualquer outro tipo de relação. Entretanto, na prática,
é possível determinar certa relação entre as componentes "independentes" através
de alguns critérios tais como não-gaussianidade ou contribuições à variância
[74]. Estas relações de ordem são úteis em algumas aplicações, mas em geral,
não são muito informativas. A falta de uma ordem inerente nas componentes
independentes é devido ao fato da suposição de completa independência estatística.
Baseando-se na divergência local entre um neurônio e a sua vizinhança, mostra-se,
neste trabalho, que é possível de�nir uma ordem topográ�ca (organização espacial)
para os �ltros de ICA.

Sabe-se que neurônios ativos ao mesmo tempo são correlacionados em energia
(correlações em energias é a forma mais simple de dependência porque pode ser
interpretada como ativações simultâneas dos neurônios). Além do mais, uma
importante motivação para este tipo de dependência pode ser encontrada em
extração de características em imagens. Simoncelli e Schwartz [75] mostraram que
a dependência predominante entre as saídas dos �ltros tipo wavelets é a grande
correlação em energia, e utilizaram essa propriedade para aplicações em eliminação
de ruídos.
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O que propõe-se aqui é que esta dependência pode ser estendida às estruturas
de altas ordens dos sinais neuroniais. Dependência de energia determina apenas
dependência de baixas ordens, mas grandes características podem ser extraídas
ao utilizarem-se as estatísticas de altas ordens. Desta forma, utiliza-se funções
não-lineares que possibilitem capturar as características de altas ordens.

Com a utilização destas dependências, obtém-se uma ordem topográ�ca de
forma a ordenar os vetores bases (w, no modelo básico) de tal maneira que
componentes que são próximas umas das outras, na representação topográ�ca,
tendem a serem ativas simultaneamente. Isto pode ser considerado como uma
generalização dos subespaços independentes, onde cada vizinhança corresponde a
um subespaço.

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 estímulos previamente branqueados, o
que facilitará a operação de busca do algoritmo [21]. A segunda camada, contém os
�ltros w, que faz um processamento linear sobre os estímulos, fornecendo os sinais
�ltrados, uk. Na terceira camada, aplica-se uma não-linearidade, apropriadamente
escolhida, sobre os sinais �ltrados objetivando extrair suas características de altas
ordens. Cada saída desta camada, yk interagirá com as saídas vizinhas com o
intuito de gerar as divergências locais. Esta estrutura de modelamento neuronial
apresenta uma ideia interessante ao mostrar que cada neurônio, na rede, buscará
características diferentes das entradas, preservando a média, como se verá no
desenvolvimento do algoritmo.

Antes do branqueamento têm-se os sinais z = [ z1, z2, . . . , zn ], que são
supostos como uma combinação linear dos estímulos s = [ s1, s2, . . . , sn ],
como no modelo básico de ICA:

z = As, (5.1)

na qual A é uma matriz desconhecida cujas colunas serão chamadas de funções
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Figura 5.1: Modelo proposto: Primeira camada: Vetor de entrada. Segunda
camada: Vetor dos pesos sinápticos. Terceira camada: funções não lineares.
Quarta camada: interação entre a saída de um neurônio com as saídas dos seus
vizinhos (divergência 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 = (E[zzT ])−1/2. A raiz quadrada inversa é aqui de�nida pela decomposição
em autovalores de E[zzT ] = EDET como (E[zzT ])−1/2 = ED−1/2ET .
Alternativamente, pode-se fazer o branqueamento via PCA, V = D−1/2ET , o
que também permite fazer uma redução na dimensão dos dados. Estes sinais, x,
serão os sinais de entradas da rede proposta.
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Cada sinal de entrada, xj, conectado à entrada da sinapse j do neurônio k será
multiplicado pelo peso sináptico wkj e somados para produzir um sinal de saída,
uk, que será uma estimação de sk,

uk =
n

∑

j=1

wkjxj = wT
k x. (5.3)

Agora, aplica-se uma função não linear sobre o sinal uk, obtendo-se o sinal yk.

yk = f(uk), (5.4)

na qual f é escolhida, como anteriormente citado, de forma a possibilitar a extração
máxima de informação dos sinais de entrada [76].

Este sinal, yk, interagirá com as saídas dos neurônios vizinhos produzindo,
assim, a divergência local.

Para determinar-se a vizinhança de um neurônio de�ne-se a topogra�a
mediante o emprego de uma função, no plano bidimensional, chamada função
de vizinhança, h(i, j), a qual especi�ca a proximidade entre a i -ésima e a j -
ésima componentes [28]. Baseando-se em Mapas de Kohonen [77], de�ne-se, então,
tal função como uma função monotonicamente decrescente de alguma medida de
distância, o que signi�ca, entre outras coisas, que ela é simétrica, h(i, j) = h(j, i),
e tem diagonal constante: h(i, i)= constante para todo i. Neste trabalho, toma-se
como vizinhos de um neurônio k, em um plano bidimensional, aqueles que estão
imediatamente ao lado deste neurônio, como pode ser visto na Figura 5.2.

A ação da vizinhança do neurônio k será dada por

vk =
∑

i∈N

yik =
∑

i∈N

f(uik), (5.5)

na qual N é uma família de índices que descreve a vizinhança, ou seja, representa
os índices dos neurônios vizinhos ao neurônio k. A divergência local será de�nida
como

εk = yk − vk. (5.6)
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Figura 5.2: Vizinhança de um neurônio k : O neurônio k é supostamento o
neurônio central. Seus vizinhos são aqueles que estão ao seu lado, dentro do
quadrado tracejado.

Agora, baseado no algoritmo LMS [50,78] de�ne-se a seguinte função de auto-
referência [79],

Jk = E[ε2
k] = E[(yk − vk)

2], (5.7)

a qual quer-se minimizar para ajustar os pesos. Para isto, faz-se a expansão da
equação 5.7,
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Jk = E[y2
k − 2ykvk + v2

k]

= E

[(

f(wT
k x)

)2

− 2f(wT
k x)

∑

i∈N

f(wT
i x) +

(

∑

i∈N

f(wT
i x)

)2]

, (5.8)

determina-se a derivada parcial, ∂Jk

∂w , e iguala esta derivada a zero:

∂Jk

∂w = 2E
[

xf(wT
k x)f

′

(wT
k x) − xf

′

(wT
k x)

∑

i∈N

f(wT
i x)

]

= 2E
[

xykf
′

(uk) − xvkf
′

(uk)
]

= 0 (5.9)

Utilizando multiplicadores de Lagrange, soluciona-se a equação 5.9 sob a
restrição ‖wk‖

2 = 1:

βwk =
∂Jk

∂w
‖wk‖

2 − 1 = 0 (5.10)

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

wk = E
[

xykf
′

(uk) − xvkf
′

(uk)
]

wk =
wk

‖wk‖
, (5.11)

que pode ser reescrita como

wk = E
[

xεkf
′

(uk))
]

wk =
wk

‖wk‖
, (5.12)

Este procedimento é realizado paralelamente para ajustar todos os pesos para
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cada neurônio na rede, no qual adiciona-se uma etapa de ortogonalização [17].
Desta forma, obtém-se uma matrizW que é uma estimação da matriz inversa de
A.

Após a aprendizagem, a matrizA pode ser computada invertendo-se o processo
de branqueamento,

A = (WV)−1 = V−1WT . (5.13)

5.3 Validação
Para validar nosso modelo, aplicou-se o algoritmo dado pela equação 5.11 para
codi�car imagens naturais, da mesma forma como feito em [7,20,28,79].

Os experimentos foram de�nidos da seguinte maneira:
1) Foram escolhidas as seguintes não linearidades [80], para serem aplicadas

sobre o sinal uk,

f1(u) = u · atan(0, 5u) − Ln(1 + 0, 25u2) (5.14)
f2(u) = Ln[cosh(0, 25u)], (5.15)

cujos grá�cos podem ser vistos nas Figuras 5.3 e 5.4
A ideia estimuladora da escolha destas funções foi a de utilizar-se um resultado

obtido por Laughlin [76], o qual a�rma que ao aplicar uma função sobre um sinal,
consegue-se a transmissão máxima da informação contida no sinal quando a parte
deste, com maior probabilidade, está alinhada com a parte de maior inclinação da
função. Veja-se Figura 5.5.

As funções escolhidas têm funções derivadas primeira crescentes monótonas
("sigmoidais") [81] dadas por

f
′

1(u) = atan(0, 5u) (5.16)

f
′

2(u) =
1

4
tanh(0, 25u), (5.17)
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Figura 5.3: Função f(u) = u · atan(0, 5u) − Ln(1 + 0, 25u2).

as quais são utilizadas no algoritmo dado pela equação (5.12). Os grá�cos das
funções derivadas podem ser visto nas Figuras 5.6 e 5.7, respectivamente.

Além do mais, expandindo-se em séries de Taylor as funçõesf1(u) e f2(u),
obtém-se:

f1(u) ≈ a1u
18 + a2u

16 + a3u
14 + a4u

12 + a5u
10 + a6u

8 + a7u
6 + a8u

4 + a9u
2

f2(u) ≈ b1u
18 + b2u

16 + b3u
14 + b5u

12 + b6u
10 + b7u

8 + b6u
6 + b8u

4 + b9u
2.

(5.18)

Pode-se ver que as funções derivadas são combinações lineares de u2. Desta
forma, estas funções têm um único mínimo global [82], garantindo a convergência
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 dimensão
144 x 1. Utilizou-se 100.000 versões branqueadas dessas amostras como sinal de
entrada [83]. Ou sejaX = [ x1 x2 . . . x100000 ] é uma matriz de ordem 144×105
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Figura 5.4: Função f(u) = Ln[cosh(0, 25u2)]).

3) Para cada função escolhida, executou-se o algoritmo 2.000 vezes, obtendo-se
estimações para a matriz A.

Na Figura 5.8, tem-se funções bases estimadas quando utilizou-se a função
f(uk) = uk · atan(0.5uk) − Ln(1 + 0.25u2

k), e, na Figura 5.9, tem-se funções
bases estimadas quando utilizou-se a função f(uk) = Ln(cosh(0.25uk)). A
organização topográ�ca pode ser vista em cada uma destas �guras. Observe-se a
pequena variação nas características de um pequeno quadrado (função base) com
os quadrados vizinhos. Dois vetores bases vizinhos tendem a serem de mesmas
orientação e frequência e suas respectivas localizações espaciais também estão
próximas. Mas, em contraste, suas fases são muito diferentes. Isto signi�ca que a
vizinhança de cada um dos vetores bases (células simples) agem como uma célula
complexa. Os sinais yik, que são somados na Equação 5.5, podem ser considerados
como saídas de uma célula complexa, após uma transformação não linear [72].

A emergência de componentes esparsas, s, foi observada através do histograma
das componentes estimadas, s. Na �gura 5.10 está representado o histograma de
uma das componentes.
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Figura 5.5: Situação onde se consegue maior transmissão da informação de um
sinal u através de uma função f(u).

Para estudar a in�uência do tamanho da vizinhança, experiências foram
simuladas com outro tipo de vizinhança. Neste tipo consideramos como vizinhos
os oitos mais próximos, como podem ser vistos na Figura 5.2, mais aqueles que
estão acima, abaixo e aos lados destes. Para este tipo de vizinhança, veja-se a
Figura 5.11. As estimações das funções bases não foram muito boas, como pode
ser visto na Figura 5.12, onde f(uk) = uk · atan(0.5uk) − Ln(1 + 0.25u2

k) foi a
não-linearidade utilizada. Resultado similar foi observado quando utilizou-se a
outra não-linearidade. Este resultado supostamente deve-se a que, neste tipo de
vizinhança, têm-se uma quantidade maior de informações a serem processadas do
que a capacidade do neurônio.
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Figura 5.6: Derivada primeira da função u · atan(0, 5u) − Ln(1 + 0, 25u2).

Para mostrar a in�uências das características de altas ordens dos estímulos,
simulou-se experimentos utilizando-se a função f(uk) = u2

k como a não linearidade
a ser aplicada sobre o sinal uk. As estimações das funções bases podem ser vista na
Figura 5.13. Nelas, não tem-se uma organização topográ�ca bem de�nida, além
do mais as funções bases não apresentam localização espacial, como pode ser visto
pelo formato mais alongado das mesmas. Ou seja, a perda das informações de
altas ordens, não apreendidas pela não linearidade, impossibilitou a emergência de
�ltros localizados no espaço.

É sabido que os campos receptivos de células do córtex visual primário (V1)
dos mamíferos atuam como �ltros (wavelets) de Gabor [20, 84], isto é, a ativação
de um neurônio pode ser simulada pelo método de correlação reversa entre as
cenas visuais e o campo receptivo dos neurônios.. Desta forma, como a�rmado
por Marcelja [85], a informação sobre o mundo visual é representada como um
conjunto de níveis de excitações de células diferentes. Neste trabalho, mostrou-se
que a estimação da matriz A é um banco de �ltros de Gabor seletivos em
frequência e em orientação, como pode ser visto nas Figuras 5.8 e 5.9. Cada
pequeno quadrado, nas Figuras mencionadas, representa o campo receptivo de um



Capítulo 5. Desenvolvimento do Modelo 55

Figura 5.7: Derivada primeira da função Ln[cosh(0, 25u2)]).

único neurônio. Por inspeção visual, pode-se ver que a orientação e localização de
cada um dos campos receptivos variam de forma suave em função da posição na
malha topográ�ca.
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Figura 5.8: Funções bases estimadas (colunas da matriz A) a partir da utilização
de imagens naturais quando f(uk) = uk · atan(0.5uk) − Ln(1 + 0.25u2

k) foi a não-
linearidade utilizada.
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Figura 5.9: Funções bases estimadas (colunas da matrizA) a partir da utilização de
imagens naturais quando f(uk) = Ln(cosh(0.25uk)) foi a não-linearidade utilizada.
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Figura 5.10: Histograma da estimação de uma imagem codi�cada. A componente
obtida tem distribuição esparsa. Ou seja, a componente está esporadicamente
ativa.
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Figura 5.11: Os 24 vizinhos do neurônio central).
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Figura 5.12: Funções bases estimadas (colunas da matriz A) a partir da utilização
de imagens naturais quando f(uk) = uk · atan(0.5uk) − Ln(1 + 0.25u2

k) foi a não-
linearidade utilizada com vizinhança maior.
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Figura 5.13: Funções bases estimadas (colunas da matriz A) a partir da utilização
de imagens naturais quando f(uk) = u2

k foi a não-linearidade utilizada.
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Conclusão, Publicações e Trabalhos
Futuros

6.1 Conclusão
Neste trabalho, apresentou-se um modelo para uma rede neuronial com
aprendizagem não supervisionada baseado no princípio de divergência local. Neste
modelo (Figura 5.1), os sinais de entrada, após serem processados linearmente, são
�ltrados por uma função não linear capaz de extrair suas características de altas
ordens. Em seguida, cada neurônio interagirá com as informações vindas dos
neurônios vizinhos para gerar seu sinal de resposta. Com a utilização da Equação
5.12, desenvolveu-se um algoritmo de ponto �xo, de baixa custo computacional,
para atualização dos �ltros w na rede neuronial. Este modelo foi aplicado para
modelamento do córtex visual primário (V1), o qual mostrou-se satisfatório ao
gerar �ltros de Gabor (Figuras 5.8 e 5.9) como descrito na bibliogra�a consultada.

Foi de�nido um tipo especí�co de vizinhança para um neurônio (Figura 5.2),
que mostrou-se e�caz no desenvolvimento do modelo.
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6.3 Trabalhos Futuros
A seguir, temos algumas sugestões para trabalhos futuros no cenário da
organização topográ�ca.

6.3.1 Tamanho da vizinhança
Foi mostrado, neste trabalho, que ao tentar-se modi�car o tamanho da vizinhança,
o modelo perdeu e�ciência, sugerindo que estudos devam ser direcionados no
sentido da determinação do tamanho da vizinhança que obtenha respostas
coerentes, bem como na de�nição de funções de vizinhanças.

6.3.2 Separação Cega de Fontes
Como o modelo apresentou organização topográ�ca dos �ltros, w, pode-se aplicar
tal modelo em separação cega de fontes baseado em ICA, onde deve-se obter
as componentes independentes de forma organizada, ou, seja, componentes com
características relacionadas deverão ser extraídas próximas umas das outras.

6.3.3 Extração de Características Temporal
Pode-se estender a ideia da organização topográ�ca para uma organização
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 código, desenvolvido em Matlab, para a
estimação das funções bases.

Programa 01: Amostra as imagens naturais, determina o tipo de vizinhança.

% Amostragem das Imagens Naturais

clear, clc
rdim = 12;
p.xdim = rdim;
p.ydim = rdim;
p.maptype = 'standard'
; p.neighborhood = 2;
p.components = rdim2;
p.pca = 'n',
p.iter = 20000;
p.visual = 'y';
p.save = 'n';
cd′D : \EWALDO\work\EWALDO\bipnet\data′;



Capítulo 7. Anexo 66

[X, whiteningMatrix, dewhiteningMatrix] = data(10e4, rdim, rdim.2);
[A,W, Y ] = newbipnet(X, p, whiteningMatrix, dewhiteningMatrix);

Programa 02: Estima as funções bases.

function [A,W,Y]=newbipnet( X,p,whiteningMatrix,dewhiteningMatrix )

disp('Parameters: ')
p

[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]) );

fprintf(′Calculatingcovariance...\n′);
covarianceMatrix = X*X'/size(X,2);
[E, D] = eig(covarianceMatrix);

[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 = D ∗ E ′ ∗ X;

whiteningMatrix = D ∗ E ′;
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dewhiteningMatrix = E ∗ D( − 1);

N = size(X, 2);

end
X1=X;

B = rand( size(X,1), p.components);
B = B ∗ real((B′ ∗ B)( − 0.5));
[NB] = GenerateNB(p);

iter = 0;

fprintf(′CalculatingComponents : \n\n′);

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

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

fprintf ('(
U = B′ ∗ X;

Y = U. ∗ atan(0.5 ∗ U) − log(0.25 ∗ U.2 + 1);
V = NB ∗ Y ;

B = X ∗ (Y. ∗ atan(0.5 ∗ U))′ − X ∗ (V. ∗ atan(0.5 ∗ U))′;

B = B ∗ real((B′ ∗ B)( − 0.5));
A = dewhiteningMatrix ∗ B;
ifrem(iter, 10) == 0 & p.visual ==′ y′

fprintf(′\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(xn)2)]);

yn = reshape(yn, [1(length(yn)2)]);

ifstrcmp(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(xn < 1); xn(i) = xn(i) + p.xdim;

i = find(xn > p.xdim); xn(i) = xn(i) − p.xdim;
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elseifstrcmp(p.maptype,′ standard′)

i = find(yn >= 1&yn <= p.ydim&xn >= 1&xn <= 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 endereço
eletrônico: www.cis.hut.�/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



Capítulo 7. Anexo 73

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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