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Resumo da Dissertacao apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

NC-WISARD: UMA INTERPRETACAO SEM PESOS DO MODELO NEURAL
NEOCOGNITRON

Lawrence Cruvinel Bandeira

Setembro/2010

Orientador: Felipe Maia Galvao Franca

Programa: Engenharia de Sistemas e Computagao

Entre as areas de estudo da inteligéncia artificial, destaca-se o reconhecimento
de imagens através de redes neurais artificais. Baseadas em modelos mateméaticos
de neurdnios, redes neurais como o Neocognitron, foram precursoras no reconheci-
mento de padroes de imagens. Buscando desempenho computacional, surgiram os
modelos computacionais de neurdnios, que formariam as redes neurais sem peso. A
WiSARD foi uma das primeiras redes neurais sem peso, e através de seus neurd-
nios baseados em memorias de acesso aleatorio, trouxe desempenho ao processo de
reconhecimento de imagens. A NC-WiSARD ¢é uma rede neural baseada na rede
hierarquica multicamadas do Neocognitron, no perceptron sem-peso WiSARD e
também em sua variacao que utiliza o método de treinamento nao-supervisionado, a
AUTO-WiSARD. E através da hierarquia multicamadas que é possivel o reconheci-
mento correto nao sé de padroes que foram treinados, mas de qualquer variagao que
ocorra em tamanho, posicionamento além de imperfeicoes que podem acompanhar
a imagem. Com habilidade de extracao de padroes simples e relevantes das ima-
gens, a NC-WiSARD consegue, de maneira equivalente ao Neocognitron, reconhecer

e compor padroes mais complexos através de sua estrutura hierarquica.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

NC-WISARD: A WEIGHTLESS INTERPRETATION OF THE
NEOCOGNITRON NEURAL MODEL

Lawrence Cruvinel Bandeira

September/2010

Advisor: Felipe Maia Galvao Franca

Department: Systems Engineering and Computer Science

Among the research areas of artificial intelligence, there is image recognition
through neural networks. Based on mathematical models of neurons, neural net-
works as Neocognitron, were precursors to the image recognition. Seeking perfor-
mance computing, computational models of neurons have emerged, which would
become the weightless neural networks. The WiSARD was one of the first weight-
less neural networks, and through your neurons based on random-access memories,
brought pattern recognition performance. The NC-WISARD is a neural network
based on the Neocognitron’s multilayered hierarchical network, on the the weight-
less WiSARD perceptron and also on its variation with non-supervised training
methodology, the AUTO-WiSARD. The multilayered hierarchy enables the correct
recognition, not only of previously trained patterns, but also any variation of size,
position and distortions that the image may have. With the hability of extrac-
tion of patterns that are simple and relevant to the images, the NC-WiSARD can,
like Neocognitron, through its hierarchical structure, recognize and assemble more

complex patterns.
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Capitulo 1

Introducao

A WiSARD [1H10] é uma rede neural que modifica o contetido de memoérias RAM
distribuidas como mecanismo de aprendizado, ao invés de alteragoes de valores dos
pesos. Um conjunto dessas memorias operam como um conjunto de perceptrons, e
sao capazes de fornecer alto desempenho para o aprendizado da rede. A AUTO-
WiSARD [ITHI3] surgiu em resposta a necessidade de uma rede com capacidade de
treinamento sem supervisao, ou seja, onde nao seja preciso indicar qual a categoria

treinada.

Diferente das duas redes ja citadas, o Neocognitron é uma rede neural com peso
proposta por Fukushima [14-19]. Baseado em estudos feitos sobre o cértex visual
humano [20], a arquitetura dessa rede neural simula a hierarquia de camadas de
neuronios, possibilitando respostas crescentes em complexidade. Isso significa que
nos primeiros niveis da rede sao identificados padrdes simples como linhas e angu-
los, e a medida que a hierarquia evolui, caracteristicas mais complexas sao formadas.
Dessa forma é possivel treinar e reconhecer padroes de imagens, mesmo que nao pos-
suam exatamente as mesmas caracteristicas, como por exemplo dimensoes e posicao

na imagem.

A NC-WiSARD foi desenvolvida com arquitetura similar a do Neocognitron, mas
com o sistema de aprendizado da WiSARD e AUTO-WiSARD. Através do conceito
das duas redes sem-peso, é possivel extrair a cada nivel da hierarquia caracteristicas

importantes de imagens submetidas a rede. Os discriminadores da WiSARD sao os



responsaveis pela retencao da informacao aprendida e, com a evolugao de camadas
eles coletam caracteristicas cada vez mais complexas. Entao, ao final da hierarquia,

a identificagdo de imagens é conseguida como na rede neural Neocognitron.

1.1 Motivacao

Redes neurais artificiais com finalidade de reconhecimento de padrdes de ima-
gens, geralmente utilizam imagens que contém o padrao a ser reconhecido com as
dimensoes e posicionamento parecidos ao que foi treinado. Outro método muito
utilizado, é ajustar a imagem ao padrao para depois alimentar como entrada da

rede.

Para resolver esse problema, o Neocognitron utiliza meios similares ao do cortéx
cerebral humano, reconhecendo padrées completos através da uniao de caracteris-
ticas mais simples identificadas anteriormente. Com esse método, a necessidade de

ajustes de imagem é descartada, favorecendo a generalidade de entrada.

O Neocognitron ¢é caracterizado como uma rede neural com pesos, por utilizar
neuronios baseados em modelos matematicos. Esse tipo de rede é muito eficaz
durante a fase de reconhecimento de padroes, mas durante de etapa de treinamento,

muito processamento matematico é exigido afetando o desempenho da rede neural.

Redes neurais que utilizam o sistema de acesso aleatorio a memoria, como sendo
a base de seu neur6nio, sao denominadas redes neurais sem peso. Por se aproximar
mais de um modelo computacional, redes que utilizam esse sistema de neurénios,
acabam por ter excelente desempenho tanto na fase de treinamento quanto na de
reconhecimento. A WiSARD é um exemplo de rede neural sem peso, e pode-se
dizer que o treinamento dessa rede é instantaneo para uma imagem de entrada.
Apesar de ser muito eficiente tanto no treinamento e reconhecimento, quanto na
taxa de acertos, essa rede nao é capaz de identificar padroes que possuam dimensoes

e posicionamento alterados.

Por essas razoes, foi identificada a necessidade da criagdo de uma nova arqui-

tetura de rede neural, que tirasse proveito dos beneficios de ambas metodologias.



A rede neural artifical sem pesos denomindada NC-WiSARD ¢é a resposta a essa
necessidade. Baseada na arquitetura de hierarquia de camadas do Neocognitron, e
nos neurdnios computacionais da WiSARD, a NC-WiSARD utiliza a uniao de ca-
racteristicas simples identificadas para o reconhecimento de padroes, podendos estes

ser ou nao redimensionados e/ou reposicionados.

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma arquitetura de rede neural
sem pesos, que seja capaz de reconhecer padroes de digitos manuscritos. Os padroes
apresentados a rede neural na fase de reconhecimento, nao precisam ter dimensoes e
posicionamento similares ao original, para que a rede forneca uma resposta correta.
Por meios de configuragoes realizadas previamente, a rede deve se adequar e ser
capaz de receber qualquer tipo de imagem, independente do tamanho ou contetido

que as caracterize.

1.3 Contribuicoes

Foi proposta uma arquitetura de uma rede neural artifical sem pesos que utiliza
o mecanismo de hieraquia multicamadas para extragao de caracteristicas de padroes
apresentados na entrada. Essa arquitetura é baseada na rede neural com pesos Neo-
cognitron, que usa a concatenacao de caracteristicas simples para o reconhecimento

de padroes complexos.

Uma configuracao de arquitetura foi desenvolvida para o reconhecimento de pa-
droes de digitos manuscritos. Além do desenvolvimento, é mostrada diversas al-
ternativas de configuragdes para adequar a rede neural para o reconhecimento de

quaisquer variagoes de imagens de entrada.

O potencial da arquitetura é promissor, de forma que estudos futuros possam
tornar a rede NC-WiSARD um mecanismo de reconhecimento de padroes genérico

e que seja auto-configuravel.



1.4 Metodologia

Para o desenvolvimento da rede neural sem peso NC-WiSARD foi utilizado a
linguagem de programacao Python [21, 22]. Apesar de nao ser a linguagem com
melhor desempenho, a escolha se deve ao fato de enfatizar a importancia do esforco
do programador sobre o esfor¢o computacional. Ou seja, o objetivo final é mostrar

resultados corretos, independente da velocidade de processamento.

Para os testes de treinamento e reconhecimento da rede NC-WiSARD, foi utili-
zado o banco de dados de imagens de digitos manuscritos MNIST [23]. As imagens
dessa base de dados, possuem dimensoes 28 x 28 pizels, e sua coloragao ¢ binaria,

ou seja, apenas pizels pretos e brancos compoem os padroes.

1.5 Organizacao da dissertacao

O Capitulo [2] introduz os diferentes modelos neurais em que esse trabalho é
baseado, assim como ¢ mostrado as principais diferencas e vantagens de cada um.
Em seguida, o Capitulo [3| explica o objeto de estudo dessa disseragdo, a criagao
de uma arquitetura de rede neural sem peso denominada NC-WiSARD. Nas se¢oes
desse capitulo, serd mostrado como foi desenvolvida a arquitetura da rede neural,
assim como sera explicado como a NC-WiSARD resolve as questdes da fase de
treinamento e reconhecimento de padroes de imagens. Possiveis configuragoes da
rede neural e decisdes tomadas nesse projeto, também sao parte integrante desse
capitulo. No Capitulo [4] serdo mostrados os experimentos que validam a realizagao
desse trabalho, sendo mostrado também resultados da fase de testes. Por fim, o
Capitulo [5| conclui o trabalho e apresenta diregoes para melhorias futuras da NC-

WiSARD.



Capitulo 2

Modelos Neurais

As primeiras pesquisas na area de redes neurais artificiais surgiram na década de
40, onde o neurofisiologista Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts foram
os precursores. Eles buscaram desenvolver um modelo matematico de um neurénio
a partir de pesquisas do neurdnio natural do cérebro humano [20]. Com o passar do
tempo, diversos pesquisadores da area buscaram criar, através da unido de multiplos
neuronios, redes que fossem capazes aprender e responder a padroes fornecidos como

entrada.

Em relacao a toda area de redes neurais artificiais, existem hoje duas vertentes
possiveis para pesquisas: as redes neurais com pesos e as sem peso. As redes baseadas
no neuronio de McCullock e Pitts utilizam valores numéricos, definidos como pesos,
que influenciam na resposta do neur6nio. Esses pesos sofrem alteragoes em seus
valores durante o processo de treinamento, que irao influenciar na resposta da rede.

Na Figura [2.1) podemos ver o conceito do primeiro neurdénio desenvolvido.

Redes neurais sem peso |25, 26] utilizam como menor unidade funcional da rede
uma memoria de acesso alelatério. E através dos padrdes de entrada que sdo gerados
os enderecos de armazenamento do conhecimento da rede. A medida que esses
valores sao alterados, a resposta da rede tende a ser aperfeicoada. Na proxima secao

serd abordado de forma mais detalhada o funcionamento das redes neurais sem peso.



f(z)
—» Saida

Figura 2.1: Neur6nio Artificial de McCulloch e Pitts [24]

A WiSARD a AUTO-WiSARD e o Neocognitron sao trés modelos neurais de-
senvolvidos para reconhecimento de padroes dentro dessas vertentes. Sao esses trés
modelos que formam a base para a criacdo de uma nova arquitetura de rede neural

sem peso, que € a principal contribuicao desta dissertacao.

2.1 Redes Neurais Sem Peso

E através do conceito de enderecamento da meméria de acesso aleatério que
foi possivel o desenvolvimento do neuronio das redes neurais artificiais sem peso.
Cada neuronio desta rede consegue enderecar n-bits, onde n é a quantidade de bits
utilizados dos padrdes de entrada. E importante ressaltar que os bits de enderamento
das RAMs devem sempre representar a mesma unidade de informagao da entrada,
por exemplo, se imagens sao dadas como entrada, cada RAM sempre observara os

mesmos n-pizels, em suas respectivas posicoes.

Para o treinamento de uma rede neural sem peso é preciso apenas incrementar o
valor do contetido de cada RAM, enderecado pelos n-bits da entrada. Em uma rede

sem treinamento, todos os enderecos de cada RAM, sao inicializadas com zeros.



Na etapa de reconhecimento, cada neurénio respondera apenas com valores bo-
oleanos. Esses valores representam a existéncia de aprendizado nas posi¢oes ende-

recadas pelos bits de entrada. E possivel observar o funcionamento de um neurdnio

sem peso na Figura [2.2]

1

[0,1]
0| RAM [—

saida 1

T

Figura 2.2: RAM neurdnio i com n entradas

Apés entender o funcionamento de um neurénio com peso e de um neurénio sem
peso, é possivel fazer a seguinte analogia: uma RAM responde de forma positiva
quando um padrao previamente treinado se repete, enquanto que em um neurdnio
com peso, sua resposta depende do somatério de influéncias adquiridas no treina-
mento. Através dessa analogia é possivel concluir que neuroénios com pesos reagem
a partir das similaridades do aprendizado, provendo assim generalidade na resposta,

enquanto que as RAMs respondem apenas de forma booleana.

Na proxima subsecao, sera mostrado como implementar uma de rede neural sem
peso que possui capacidade de aprender e reconhecer padrées, mesmos que estes

sejam apenas similares aos apresentados durante o treinamento.

2.1.1 WIiSARD

A WiSARD (Wilkie, Stonham and Aleksander’s Recognition Device) ¢ uma
rede de reconhecimento de padroes, feedforward e de uma unica camada [IHI0].
Esta rede modifica o conteido de memérias de acesso aleatério (RAM), com o ob-

jetivo de acumular aprendizado. Apesar dos neurdénios RAM serem eficientes no



reconhecimento e no apredizado, eles nao tém capacidade de generalizagao, ja que
reconhecem apenas os padroes apresentados anteriormente. Para superar essa difi-
culdade, os neurdnios sao organizados em uma estrutura denominada discriminador
(Figura , em que cada neurdnio de um total de N neurénios é responsavel por
aprender e reconhecer um subconjunto de um padrao com tamanho N xn. O discri-
minador atua de forma similar aos perceptrons definidos por McCulloc e Pitts, e cada
um tem capacidade completa para reconhecer uma classe de padroes previamente
treinada. Desta forma, uma rede neural WiSARD capaz de reconhecer n classes de

padroes, terd em sua arquitetura n discriminadores.

RAM 1

RAM 2

YYY YVYY

ENEENEEN
EREEED N
I 5 [ 3
]
HilE .

I EIE I =
—zl [=]l [=] ]
LI ==

RAM N

YYY

Figura 2.3: Discriminador

Treinamento

Para o treinamento de uma rede WiSARD, é modificado o contetido das posic¢oes
das RAMs. Inicialmente o contetido das posi¢oes de meméria é inicializado com zero,
pois a rede ainda nao possui treinamento. Para indicar qual o endereco da RAM
tera seu conteudo alterado pelo treinamento, randomicamente sao escolhidos n bits
do padrao de entrada. O conteido que for enderecado pelos n bits, é incrementado
em uma unidade. A escolha randémica das posi¢oes dos bits de entrada deve sempre
ser a mesma, para todos os discriminadores da WiSARD, assim como para todos

padroes de entrada. Dessa forma é garantido a integridade do treinamento na etapa



de reconhecimento.

A WiSARD é uma rede neural que possui caracteristica de treinamento supervisi-
onado, ou seja, é necessario informar a qual classe um determinado padrao pertence.
Dessa forma, no momento do treinamento, deve-se informar qual discriminador que

representa aquela classe do padrao de entrada.

Discriminador
000 0 ]
001 0
010 0
011 ) i
100 0 RAM 1
» 101 1
110 0
11 0 a
000 0 B
001 0
010 1
011 0
100 o RAM 2
101 0
110 0
N 0 ]
000 0 ]
001 0
010 0
» 011 1
" 100 0 - RAM 3
101 0
110 0
111 0 ]

Figura 2.4: Treinamento de um discriminador

Na Figura podemos exemplificar o que acontece durante a etapa de treina-
mento. A escolha randomica dos pizels da imagem é representada pela numeragao
dentro do padrao de entrada 3 x 3. Seguindo em ordem a numeracao dos pizels,
os enderecos de cada RAM sao formados, assim como em qual RAM deverd estar
o treinamento de cada pizel. Se somarmos os valores dentro de uma RAM, é possi-
vel determinar quantas imagens foram aprendidas por aquele discriminador, que no

caso do exemplo foi apenas uma.



Reconhecimento

A etapa de reconhecimento da rede consiste em analizar as respostas de todos
os discriminadores, e escolher aquele que ativou a maior quantidade de neurénios.
Um neurénio ¢ ativado quando o subconjunto da entrada, pelo qual o neur6nio é
responsavel, monta um endereco que possua um valor maior do que 0 (zero), em
seu conteido. O somatorio de todas as RAMs de um discriminador é chamado de

placar.

Um perceptron WiSARD, na etapa de reconhecimento, é mostrada na Figura
2.5 Neste exemplo, o discriminador Ry ativou maior quantidade de neurdnios,
chegando ao maior placar. A diferenca entre o discriminador com melhor resposta
e o segundo melhor é dado por d, chamado de indice de confianca. Quanto maior d,

maior a chance da rede estar reconhecendo corretamente.
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Figura 2.5: A WiSARD

Mecanismo de Bleaching

Inicialmente, quando a WiSARD foi projetada, para cada endereco da RAM,
existia em seu conteido apenas valores de um bit. Essa decisao de projeto foi tomada
devido as limitacoes de hardware da época. Com a arquitetura original, a rede perdia
capacidade de reconhecimento se os discriminadores recebessem treinamento em

excesso. Quanto mais o conteido das RAMs deixavam de ser zeros, mais a imagem
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aprendida se tornava turva, chegando até mesmo ser completamente preenchida de

pizels pretos.

Para corrigir esse problema, uma simples alteracao no algoritmo da rede, permite
que se obtenha maiores detalhes sobre a etapa de treinamento [2]: utilizar valores
inteiros ao invés de utilizar apenas um bit como contetido dos enderecos nas RAMs.
Dessa forma, fica possivel saber quais subconjuntos sdo mais treinados que outros,

dentro de um discriminador.

Na Figura [2.6| é possivel observar como fica a informacao aprendida por um
mesmo discriminador tanto no formato binario, quanto com valores inteiros. Com
esta modificacdo, fica agora intuitivo entender o valor de bleaching para a etapa de

reconhecimento.

Discriminador

||| || |||| “1
10

T 100%

T 75%

1 50%

T 25%

4+ 0%

Figura 2.6: Aprendizado de um discriminador em formato binario e inteiro

A medida que a WiSARD ¢ saturada pelo excesso de treinamento, a capaci-
dade de resposta da rede se torna ineficiente. Isso acontece porque os placares das
respostas dos discriminadores passam a ser maximos, provocando alguns empates.
Utilizando o mecanismo de bleaching, torna-se possivel desempatar os discriminado-

res, prevalecendo aquele que representa a classe correta.
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Existem duas formas diferentes de bleaching: o homogéneo e o heterogéneo.
Quando o mesmo valor de bleaching é usado para todos os discriminadores, o me-
canismo é definido como homogéneo. Se o valor varia de acordo com a quantidade
de aprendizado de cada discriminador, o bleaching é heterogéneo. Para a escolha de
qual mecanismo utilizar, é necessario a realizacao de testes, pois ainda nao existe

uma forma de escolher automaticamente.

DRASIiW

Para visualizar o aprendizado do perceptron WiSARD, é necessario inverter o
processo da etapa de treinamento. Basta varrer as posicoes de memoria de cada
neurdnio, analizando valores contidos nos enderecos das RAMs e decodificando esses
enderecos para as posi¢oes na imagem. Esse processo de recuperagdo e montagem

de padroes aprendidos é chamado de DRASIW.

Por exemplo, se existe um endereco de uma RAM com valor maior que o valor
determinado pelo bleaching, este endereco contém um treinamento valido a ser deco-
dificado. Se o endereco é 1100, apontado para a primeira RAM de um discriminador,
os dois primeiros pizels do mapeamento aleatorio da imagem gerada serao pintados
de preto e os dois seguintes de branco. Na Figura [2.7] é mostrado um exemplo
de DRASIW com diferentes valores percentuais de bleaching. A primeira imagem

representa o bleaching desativado e a terceira imagem o valor 6timo de bleaching.

Figura 2.7: DRASiW com processo de Bleaching

Configuracao da rede neural WiSARD

A quantidade de neuronios que formam os discriminadores estd diretamente re-

lacionado & quantidade de bits que formam os indices das RAMs. Quanto mais bits
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por endereco, menos neurdnios irao compor os discriminadores. Podemos analisar
da seguinte forma a relagao entre esses valores: (7) utilizando apenas um bit de en-
derecamento, a quantidade de neuronios por discriminador sera igual a quantidade
de pizels do padrao de entrada, generalizando em excesso o reconhecimento de dife-
rentes padroes; (i) utilizando a quantidade total de pizels para formar o enderego,
o discriminador tera apenas um neurdnio, impedindo que seja possivel reconhecer

padroes diferentes daqueles apresentados a rede na fase de treinamento.

Logo, é importante definir corretamente a quantidade de bits de enderecamento
dos neuronios, para existir equilibrio entre generalidade e especificidade na etapa
de reconhecimento. Esse valor irda depender do tamanho do padrao de entrada, da
relagao entre pizels pretos e branco e da quantidade de classes que serao treina-
das. Assim como o bleaching, ndo existe um meio de configurar automaticamente a
rede. E necessério realizar testes retroalimentados , para que as configuracoes sejam

ajustadas.

2.1.2 AUTO-WiSARD

Para que o discriminador correto seja treinado na rede neural sem peso WiSARD,
¢é necessario ter conhecimento a qual classe o padrao de entrada pertence. Com o

objetivo de superar esse obstaculo foi proposta entao, uma rede baseada em RAMs

e discriminadores chamada AUTO-WiSARD [ITHI3].

A principio, essa rede é uma WiSARD convencional que escolhe automaticamente
qual o discriminador que serd treinado, por meio do reconhecimento prévio do padrao
de entrada. O discriminador que ativar a maior quantidade de neurdnios, serd
aquele que receberda o treinamento. Apesar de ser uma boa estratégia, se a rede for
implementada literalmente desse modo, ela sofrera com o problema de saturagao dos

discriminadores e nao atingira estabilidade.

Para resolver esse problema, a AUTO-WiSARD utiliza os seguintes conceitos:
aprendizado parcial, janela de aprendizado e alocagao semi-probabilistica de classes
em discriminadores. E através desse conceitos que a AUTO-WiSARD consegue

atingir estabilidade no aprendizado, sem que os discriminadores se tornem saturados.
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A alocacao de novas classes no processo de treinamento, segue as politicas de-
finidas pela janela de apredizado (Figura . A janela opera através de limites
impostos a quantidade de neurdnios que respondem ao padrao de entrada. O limite
maximo que um discriminador pode fornecer como resposta ¢ definido por 7,4, €
a resposta real do discriminador é definido por 7pes;. Os valores 7,45 € Tpest repre-
sentam a maior resposta possivel do discriminador e resposta real do discriminador,
respectivamente. A janela de aprendizado esta situada entre os limites Wi, € Wz,

que definem o que sera feito:

e Se 0 < rpest < Winin, sera alocado um novo discriminador, e este sera treinado

com o padrao apresentado.

® S€ Tpest = Wmae, Nada sera feito, pois a janela admite isso como sendo um

padrao muito similar ao que a rede neural ja aprendeu.

® Se Win < Thest < Waz, & janela ird decidir probabilisticamente se o discrimi-
nador em questao serd retreinado, ou se um novo discriminador sera criado.
A probabilidade do retreino é diretamente proporcional a proximidade do e

em relacao ao Wiaq-

Intervalo de Reconhecimento do Discriminador

|
Cria Nova Categoria Treina ou Cria Categoria Regiao Estavel

R Treinar

[ i1—3p{Aprendizado Parcial

| Criar |

F= F 1

0 Wmin I'best Wmax PPmax
| J

Janela de Aprendizado

Figura 2.8: Janela de Aprendizado da AUTO-WiSARD [I1].
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O objetivo da janela de aprendizado é nao deixar que padroes sejam treinados
em discriminadores nao correspondentes. Se 0 Tpe; € Menor que Wp,,, significa
que poucos neuronios foram ativados mesmo sendo a resposta com maior placar,
e também que o padrao é muito diferente daqueles ja aprendidos pela rede neural.
Similar a isso, é o que acontece quando 0 Tpes; € maior que 0 Wyy,q., representando uma
grande semelhanca ao treinamento ja realizado. Entretanto, o papel da janela de
aprendizado é enfatizado quando a resposta dos neurénios do discriminador atingem
valores intermedidrios. Quando o 7. fica dentro da janela, e se aproxima do wp,,,
existe pouca semelhanga ao que ja foi treinado, tornando maior a probabilidade de
alocagao do padrao a um novo discriminador. O retreino do discriminador é realizado
quando o 7pes e aproxima do Wy, Pois a semelhanca ¢é suficiente para afirmar que
o padrao esta contido na classe, mas nao semelhante a ponto de descartar o padrao

de entrada.

A caracteristica probabilistica da janela de aprendizado, quando o 7. interme-
dia 0 Wyin € 0 Wiae, foi criada para permitir que padroes tenham a chance de ser
alocados em seu proprio discriminador. Dessa forma, ele nao ird contribuir com a
classe que melhor o representou até o momento. O interessante desse método, é que
mesmo se o padrao pertencer a mesma classe que ao discriminador rejeitado, a res-
posta da rede nao sera afetada. Isso acontece porque é permitido que uma classe seja
representada por um ou mais discriminadores. Por acontecer apenas entre o intervalo

definido pela janela de aprendizado, o método é chamado semi-probabilistico.

O aprendizado parcial do conjunto de imagens utilizado no treinamento, evita
que os discriminadores sejam saturados. Como visto na secao [2.1.1], discriminadores
saturados levam a empates nos placares, prejudicando o funcionamento da etapa de

reconhecimento.

Com a uniao das politicas da janela de aprendizado, o aprendizado parcial e a
criagdo semi-probabilistica de discriminadores, é possivel tornar a AUTO-WiSARD
uma rede neural sem peso estavel em apenas um estagio de treinamento. Isso signi-
fica que com um tnico treinamento de um conjunto de imagens, é garantido que a

rede tenha boa taxa de reconhecimento.
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2.2 Neocognitron

O cortex visual tem a capacidade de identificagdo de imagens a partir do reco-
nhecimento de conjuntos de padroes simples. Através de camadas de neurdnios, os
padroes simples sao concatenados de uma camada para a outra até formar imagens

completas para o processamento cerebral.

O Neocognitron ¢ definido por Fukushima como uma rede neural com peso hi-
erarquica de multiplas camadas do tipo feedforward [I4HIOL [I8]. A rede possui
conexoes variadas entre células e pode adquirir a habilidade de reconhecer padroes

por aprendizado. A arquitetura da rede neural pode ser vista na Figura [2.9

Uo Us1 Uc1 Us:2 Ucz Uss  Ucs IUS4 UC4I

I 1 1 I 1 I 1

\
\

1/

AN

1]/

O Camadas
OPlanos de Células

E

Inicialmente a rede de Fukushima foi desenvolvida para o reconhecimento de

Figura 2.9: O Neocognitron

padroes de niimeros e letras manuscritos, mas ela pode ser adaptada para reconhecer
quaisquer conjuntos de padroes. Depois de realizado um processo de treinamento,
a resposta das células do estagio mais evoluido da rede, mostra o resultado final do
reconhecimento: apenas uma célula responde, e é a célula correspondente a categoria
do padrao de entrada. O reconhecimento é feito com base no grau de similaridade, e
¢ eficiente mesmo na presenca de deformacoes, mudancas de tamanho, ou alteragoes

de posicao nos padroes de entrada.

O estagio inicial da rede Uy é composto de uma matriz bi-dimencional de células
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receptoras ug, correspondendo a imagem a ser reconhecida. Além das células ug,

existem mais dois tipos:

Células S que reconhecem a presenca de determinadas caracteristica aprendidas
pela rede, em uma determinada posicao do padrao de entrada. E importante
ressaltar que as caracteristicas sao determinadas durante o treinamento, exceto

no estagio 1, onde estas sao pré-definidas.

Células C de generalizagdo (ou borramento) para o reconhecimento de padroes
com deformagoes. A presenga de camadas de células C' (Figura em cada
estagio da rede tem um papel importante na habilidade da mesma em re-
conhecer padroes deslocados. A tolerancia para diferencas de posicao para
caracteristicas locais (em estagios inferiores), faz com que a mesma célula C

seja ativada no estagio mais alto.

A quantidade de células que compoe o Neocognitron é numerosa, assim como a
quantidade de conexdes entre elas. Cada conexao representa filtragem de informa-
¢do, que é feita através dos pesos da rede. Os pesos que sao ajustados durante o
treinamento sao aqueles que ligam um estagio ao outro, todos os outros sao fixados

durante a configuracao inicial da rede neural.

Na Figura|2.9|¢é possivel observar que cada camada Ug e Ug é composta de planos.
E em cada plano que as células S e C' estdo organizadas em matrizes bi-dimensionais.
Cada camada S e C, nessa ordem, formam o que é chamado estdgio. Em cada plano
S, todas as células representam a mesma caracteristica extraida, que somados aos
demais planos da camada contemplam caracteristicas de todo o padrao da entrada.
Cada plano C, do mesmo estagio de S, é responsavel por expandir a capacidade
da rede de reconhecer a mesma informacao do plano S ligado a ele. De forma
estrutural, todos os estagios tém a mesma funcionalidade, mas cada um trabalha
com caracteristicas mais evoluidas que a do estagio anterior e menos evoluidas que

a do posterior.
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De forma geral, nos estagios inferiores da rede, caracteristicas locais, como seg-
mentos de linhas em determinadas orientacoes, sao extraidas, enquanto que nos
estagios superiores, as caracteristicas se tornam completas, representando parte de
um padrao ou até mesmo o padrdo em sua forma completa (dltimo estagio). A
Figura [2.10] mostra como funciona a extracao evolutiva de caracteristica em uma

rede neural Neocognitron.

Estdgio 2

Padroées de

treinamento Estdgio 3

Estdgio 4

Estdgio 1

()
L/
/

NINIGEIER
/

.

Caracteristicas extraidas

Figura 2.10: Extracao de caracteristicas em uma rede neural Neocognitron

Desde sua criagao, antes chamado apenas de Cognitron [19], a rede neural artifi-
cial de Fukushima tem sofrido diversas modifica¢des. Por sua eficiéncia em reconhe-
cimento de padroes de letras e nimeros manuscritos, o Neocognitron foi amplamente
comercializado em dispositivos de mao com interface de toque na tela. Varias me-
lhorias ja foram propostas ao Neocognitron, como por exemplo a adi¢ao de conexdes
revertidas entre os estagios, na qual traz a capacidade de reconhecimento de multi-

plos padrdes condensados em apenas uma imagem de entrada [17].
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Capitulo 3

NC-WiSARD

A partir da arquitetura da rede neural Neocognitron, surgiu a motivacido para
criar uma rede neural sem peso multicamadas, denominada NC-WiSARD. A utili-
zacao da hierarquia de camadas, visa a possibilidade de reconhecimento de padroes
mesmo que estes sejam de tamanhos diferentes, ou localizados em uma area diferente
do padrao de entrada. Ou seja, com o mesmo conjunto de treinamento utilizado em
uma WiSARD, a rede neural sera capaz de reconhecer padroes com distor¢oes antes

nao possiveis.

Nas secoes desse capitulo sera mostrado a proposta de arquitetura da NC-
WiSARD, o funcionamento das etapas de treinamento e reconhecimento, as con-
figuracoes possiveis que a rede oferece e por fim as decisoes de projeto que levaram

a arquitetura atual.

3.1 Arquitetura proposta

Para entender todo o funcionamento da NC-WiSARD, inicialmente é preciso
entender como estao estruturados os estagio da hierarquia de camadas, e qual a

funcionalidade de cada elemento da arquitetura.
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O primeiro estagio definido como U, (Figura , contempla apenas o padrao
de entrada no formato de uma matriz bidimensional, ou seja, é neste momento que
é inserida a imagem que a rede neural deve aprender ou reconhecer. E na passagem
desse estagio para o préximo, definido como Uy — Uy, que ocorre a primeira fase de
extracao de caracteristicas. Dentro de cada discriminador de Uy, existe um padrao

pré-treinado, que identificara ou nao a presenca da caracteristica por toda imagem

em Uj.
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Extracao de L LT
Caracteristicas

Figura 3.1: Estagio 0 da hierarquia de camadas da NC-WiSARD

A semelhanga entre a etapa de reconhecimento da WiSARD (Segao ea
etapa Uy — Uy, é proposital. Na WiSARD, os discriminadores representam um
padrao por completo, ou seja, todos os pizels da imagem sao representados em
apenas um discriminador. Ja na etapa Uy — U; da NC-WiSARD, os discriminadores
devem representar pequenas caracteristicas que fazem parte de todas as possiveis

entradas da rede.

O estagio Uy, assim como todos os demais estagios seguintes, ¢ subdividido em
trés camadas, como mostrado na Figura A camada Up,, composta de discri-
minadores, serd responséavel pela conexdo com o estdgio anterior. E através dessa
conexao que serd possivel montar os planos contidos na camada Ug,. Cada célula

dos planos da camada U¢,, é influenciada por um subconjunto de células de apenas
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um plano em Ug,. Com isso, pode-se concluir que a quantidade planos em Ug, e
Uc,, serd a igual ao nimero de discriminadores em Up,. Veremos que apesar da

semelhanca dos estagios mais avancados da hierarquia, essa regra sera valida apenas

para U.
Ui
I UD1 Us1 Uci |
, | |
oo
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sEEfieEee o0
od5885857
5[5 217 2 od508a05a0
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[NERNNAN NN RN NN AN AR ] d s dJ g
085055050 CEELEEEEEEE
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Figura 3.2: Estagio 1 da hierarquia de camadas da NC-WiSARD

A partir de U;, as conexoOes entres estagios se tornam mais complexas. Isso
occorre porque depois de separadas todas as caracteristicas no processo Uy — Uy, é

necessario concatena-las, com o objetivo de criar caracteristicas mais representativas.

A Figura [3.3] representa o processo U; — Us, e esse processo se repete entre
todos estagio superiores na hierarquia, exceto no ultimo. Cada plano de Ug,, é
influenciado por todos os planos do estagio anterior. Cada célula de cada plano
dessa camada é resultado do somatoério da saida de n discriminadores. Cada um dos
n discriminadores ¢ treinado por um unico plano de Ug, de um total de n planos.

Cada conjunto de n discriminadores na camada Up,, influencia apenas um plano em
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Us,. Igualmente ao estagio U;, as conexoes sao realizadas entre as células dos planos
da camada Ug, e os planos de Ug,. A relagao entre a camada Ug e U é similar em
todos os estagios superiores, variando apenas a quantidade de células contida nos
subconjuntos de U, Sﬂ A quantidade de planos em Ug, ¢ definida por m, que também
representa a quantidade de conjuntos de n discriminadores em Up,.

U2
Ub2 Us2 Uc2

Discriminador 1.1
L L

Discriminador 1.N
LUttt

Discriminador M.1
PLLLLILL Lttt

Discriminador M.N
(RN RN RN R NNy

Figura 3.3: Estagio 2 da hierarquia de camadas da NC-WiSARD

Depois que as caracteristicas concatenadas representam um padrao completo, é
necessario treinar o ultimo discriminador. Os discriminadores que contém o apren-
dizado do somatorio de todas as caracteristicas de uma classe, formam a ultima

estrutura da hierarquia de camadas (Figura [3.4).

O dltimo estagio definido por U; é composto apenas de discriminadores, sendo
um para cada classe de padroes treinados. Os planos da camada Ug no estagio
Ui—1) representam cada um, o somatorio de todas as caracteristica de uma classe.

Cada plano em Uci, ¢ conectado a todos os discriminadores em U;, pois cada

)
discriminador precisa responder a todos os padroes contidos nos planos.

'Para todos os planos da mesma camada Ug, a quantidade de células no subconjunto conectado
a Ug, é sempre o mesmo
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Figura 3.4: Estagio final da hierarquia de camadas da NC-WiSARD

3.2 Treinamento

A metodologia utilizada para o treinamento da rede é baseando na extracao
e aprendizado de caracteristicas relevantes dos padroes e entrada. O processo de
extracao de caracterisitcas é evolutivo, ou seja, caracteristicas simples sao extraidas
nos estagios iniciais, e a medida que se evolui na hierarquia de camadas, elas se

concatenam até representar todo o padrao de entrada, como pode ser visto na Figura

B3
D
@@

Figura 3.5: Exemplo de extracao e concatenagao de caracteristicas na NC-WiSARD
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O treinamento da NC-WiSARD ¢ supervisionado em todos os estagios. Isso
significa que as caracteristicas aprendidas, sdao separadas por classes de padroes,
exceto no primeiro estégidﬂ Em cada estagio da rede existem grupos de discrimi-
nadores dedicados a cada classe aprendida, e cada grupo é subdivido em subgrupos
que possuem as caracteristicas de uma determinada area do padrao de entrada. A
cada evolucao na hierarquia de camadas, as caracteristicas se unem formando ca-
racteristicas mais proximas ao padrao de entrada, e por esse motivo acontece uma
diminuicao na quantidade de subgrupos por classe. Em razao desse processo, no

ultimo estagio teremos apenas um discriminador por classe (Figura |3.4)).

O conjunto de imagens utilizadas para o treinamento da NC-WiSARD, foi do
banco de dados MNIST de digitos manuscritos [23]. As imagens possuem apenas
pizels pretos e brancos de dimensoes 28 x 28. Para o pré—treinamentoﬁ da camada
de discriminadores do estagio U;, foram definidas dimensoes de 3 x 3 pizels para
as caracteristicas (Figura . Todos os discriminadores de Up, estao presentes

nessa figura, sendo representadas todas as possiveis combinacoes de segmentos de
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Figura 3.6: DRASIW dos discriminadores pré-treinados da camada Up, .

Para a realizagao do treinamento da rede, é preciso treinar todas as camadas de

discriminadores Up, de forma que a camada Up, s6 possa ser treinada apés a camada

Up

o) Com os discriminadores Up, prontos, ¢ possivel realizar o treinamento do

2As caracteristicas do primeiro estdgio sdo pré-treinadas durante a configuracio da rede, e
significam apenas segmentos em diferentes dngulos

3Discriminadores treinados com conjunto de imagens pré-determinado na fase de configuracio
da rede.
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proximo estégio a partir do conjunto de imagens de entrada gerado nas camadas

seguintes de Uj.

Antes de mostrar como os planos das camadas Ug sdo gerados, é preciso enten-
der como cada discriminador responde ao padrao de entrada. Todos os possiveis
subconjuntos de 3 x 3 pizels da imagem de entrada da rede sao utilizados. Podemos
observar na Figura que o discriminador nao sé responde ao padrao exato, mas
também a determinadas variagoes. Cada discriminador possui trés neurdnios sem
peso, para isso sao utilizados trés pizels que formam os indices. Sendo trés o maior
placar possivel e zero o menor, o neuronio s6 responde de forma positiva aos placares
dois e trés. Se nenhum ou apenas um neurénio ativarem, a caracteristica da imagem

de entrada nao é considerada, pois problemas poderiam ser causados com a evolucao

da rede.
Resposta Positiva Resposta Negativa
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Figura 3.7: Possiveis respostas de um discriminador para um determinado conjunto
de pizels de entrada.

A medida que os discriminadores respondem aos subconjuntos da imagem de
entrada, os planos de Ug, tém seus pizels gerados, como pode ser visto na Figura
3.8l Os pizels sdo valores numéricos e proporcionais as respostas dos discriminadores,
podendo assumir valores a partir de zero. Os pizels sdo representados com cores em
escala de cinzas, sendo branco o pizel com valor zero e preto aquele que possuir o

maior valor em todo o plano.

A camada Ug, serd a responsavel pelo treinamento dos discriminadores do pro-
ximo estagio. A partir de cada plano em Ug, é gerado um plano em Ug, através de
um mecanismo de borramento da imagem. E através desse mecanismo que a rede

adquiri capacidade de congnicao de padroes distorcidos em relacao aos treinados
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originalmente, como por exemplo padroes com tamanhos diferenciados. Isso ocorre
porque o mecanismo de borramento maximiza a area em que o padrao deve estar.
A medida que esse borramento é repetido nos estagios mais evoluidos, um neurdnio
do ultimo estagio passa a ativar mesmo que a localizagao da caracteristica nao seja

mais a original do treinamento.
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Figura 3.8: Criacao dos planos das camadas Ug, e Ug, do estagio U;.

A formagao dos planos das camadas Ug e Ug em todos os estagios, seguem sempre
o mesmo mecanismo. Mas a medida que a rede evolui, os planos dessas camadas
passam a ter menor quantidade de pizels. Isso ocorre devido ao mapeamento do
tamanho das caracteristicas em relacao ao tamanho original. O tamanho da camada
Us, sera sempre reduzido em relagao ao tamanho das carateristicas aprendidas pela
camada Up,, e o tamanho dos planos da camada Ug, reduzidos em relacao aos de

Us,. Se o lado da caracteristica em Up, tiver tamanho ¢ e o padrao de entrada do
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estagio anterior lado p, a imagem formada em Uy, tera tamanho de lado p — ¢ — 1

(Figura [3.9).
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Figura 3.9: Planos Ug, e Ug, sendo formados pelo padrao de entrada em Uj.

O conceito discriminador sinapse surge com o objetivo de explicar a relagao
entre a area de conexao do padrao de entrada, e a resposta que se torna um pizel
do plano da camada ou estagio seguinte. Existem as areas de conexao das células S
e das células C, localizadas nos planos que as denominam. Apesar de nao existirem
discriminadores entre as camadas Ug e Ug, a Figura [3.10] mostra além das areas
de conexao, como é o funcionamento do mecanismo de borramento mencionado
anteriormente. A area de conexdo em um plano em Ug mapeia apenas um pizel no
plano relativo em Ug, e o valor desse mapeamento ¢ o resultado do somatorio de
todos os pizels. Dessa forma, o borramento consegue aumentar a abrangéncia da
caracteristica que sera formada no proximo estagio, em relacao a sua posicao orignal

na imagem de entrada.

Agora, ao se tratar do mapeamento dos pizels em Ug, além de adicionarmos
discriminadores nas sinapses, todos os planos de Uy influenciardo todas as células
de Us. Para cada plano em Ug, ,, existe um discriminador sinapse diferente para
cada plano em Ug,, em outras palavras, cada plano em Ug, recebera o somatorio de

caracteristicas aprendidas pelos discriminadores de Ug, , (Figura [3.11]).

Para o treinamento dos discriminadores sinapses, sao utilizados quadrantes da
imagem de entrada, como mostrado na Figura [3.12] Quanto mais avangado o es-

tagio se encontra na hierarquia da rede, maior o quadrante da imagem se torna.
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Figura 3.10: Areas de conexdo um plano Usg para formac

ao do plano em Ug.
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Figura 3.11: Areas de conexiio de todos os planos em Ug para a formacio de um

plano em Usg.
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Cada quadrante ¢é fixo para todos os padroes de entrada, e o conjunto de todos os
quadrantes deve representar toda a imagem de entrada. Por ser um treinamento su-
pervisionado, cada quadrante ird sempre treinar o mesmo discriminador do mesmo
estagio da NC-WiSARD. O tamanho desse quadrante pode ser varidvel, mas deverd
ser afixado em um mesmo estagio para todas as classes e padroes. Para que a rede
funcione corretamente, é necessario que o quadrante aumente suas dimensoes ao
treinar o préoximo estagio, para que no estagio final o quadrante contemple toda a

imagem de entrada.
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Figura 3.12: Treinamento dos discriminadores do estagio 2 através dos quadrantes
do padrao de entrada.

Como explicado na Segao [3.1], todas as camadas Up sao formadas por diversos
discriminadores que estao organizados em conjuntos. Esse conjuntos representam
diferentes classes treinadas, e cada discriminador representa um quadrante treinado

da classe a que ele pertence.

Apo6s realizar o treinamento de todos os discriminadores de um estagio, é possivel
treinar os discriminadores do estdgio seguinte utilizando os mesmos passos. Apos

treinar os discriminadores do ultimo estagio, a rede sera considerada treinada para
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aquele padrao. Para finalizar a etapa de treinamento, basta treinar todos os padroes

de todas as classes que foram especificadas no conjunto de treinamento.

3.3 Reconhecimento

A NC-WiSARD usa o método de treinamento supervisionado em todos os esta-
gios, logo ela sabe por quais discriminadores cada classe deve passar. Para a etapa
de reconhecimento, os caminhos pré-definidos da hierarquia nao sao utilizados, pois
a rede nao tem conhecimento prévio de qual classe o padrao de entrada pertence.
Na verdade, o objetivo dessa etapa é fornecer ao final, a qual classe aquele padrao

de entrada se encaixa.

Nesta etapa, todos discriminadores de todos estagios serao utilizados. Mas apesar
de caracteristicas nao pertecentes a classe do padrao de entrada serem utilizadas
no processo de concatenacao de imagens, discriminadores nao pertencentes aquela
classe comecaram a nao responder a medida que se evolui nos estagios da rede. No
estagio U; todos os discriminadores podem vir a responder positivamente ao padrao
de entrada. No estagio U, alguns discriminadores comecgarao ou nao a responder,
pois comecam a existir caracteristicas nao relativas a eles. Seguindo essa ordem,

quando estiver no tultimo estagio, um dos seguintes cenarios podera acontecer:

e Apenas ativarao os neurénios de um discriminador, e sera este o representante

da classe do padrao fornecido como entrada da rede.

e Dois ou mais discriminadores responderao de forma positiva, mas o placar
do discriminador representante da classe da imagem de entrada, terd o maior

valor.

e Dois ou mais discriminadores responderao de forma positiva, mas ocorreu em-
pate de um ou mais placares. Neste caso é utilizado o método de bleaching

para o desempate.
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Na Figura [3.13| é mostrado um modelo de NC-WiSARD com sua arquitetura
completa, além das conexbes da etapa de treinamento assim como a de reconheci-

mento.
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Figura 3.13: Arquitetura completa de uma possivel configuracao da NC-WiSARD.

Através de um conjunto de imagens de treinamento bem selecionado, a NC-
WiSARD consegue reconhecer a qual classe um padrao pertence. A etapa de reco-
nhecimento é eficaz nao s6 para imagens pertencentes ao conjunto de treinamento,
mas a variagoes destas também. Exitem diferentes tipos de variagoes, como por
exemplo ruidos na imagem, diferencas de tamanho e localizacao dos padroes, e estas

nao devem causar interferéncia em sua capacidade cognitiva.

3.4 Configuracoes

A arquitetura proposta na Secao [3.1] é uma arquitetura base para a desenvol-
vimento de uma NC-WiSARD. Existem diversas configuracoes possiveis, e algumas

delas podem até mudar a estrutura da rede.

O estagio definido como U, é sempre composto pela imagem de entrada, e isso

¢ invariavel. Isso nao significa que as dimensoes da imagem de entrada tenham que
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ser fixas. A unica restricdo que existe no momento, é que o tamanho do conjunto de
imagens para treinamento e reconhecimento, tenham que ter as mesmas dimensoes.
Mas se um outro conjunto de imagens treinar a NC-WiSARD, as dimensoes podem

ser diferentes.

Em todos os estégiosﬁ da hierarquia da rede, existe uma camada Up composta
de discriminadores. Como explicado na Se¢ao os discriminadores podem con-
ter quantidades variaveis de neur6nios. Isso é definido pela quantidade de pizels
que indexam cada RAM do discriminador. Como cada estagio treina imagens com
dimensoes diferentes, a quantidade de neurénios dos discriminadores podem variar
entre os estagios. Dentro de uma mesma camada Up, ndo podem existir discrimi-
nadores com quantidade de neurdnios variados, pois isso resultaria em planos com

diferentes tamanhos na camada Ug seguinte.

Definir quantos bits serdo usados para indexar o contetiddos dos neurénios, é uma
configuragao de extrema importancia, pois pode resultar em uma rede extremamente
eficiente ou extremamente ineficaz. Assim como a quantidade de bits de endereca-
mento das RAMs, as dimensbes das caracteristicas treinadas nos discriminadores

precisam ser cuidadosamente definidas.

As dimensoes das caracteristicas treinadas em cada estagio, também definem
como serd a hierarquia da rede, ou seja, quantos estagios itermediarao o primeiro
e o ultimo. Sao os quadrantes, explicados na Secao 3.2, os grandes responsaveis
pelas dimensoes das imagens que irdo treinar os discriminadores em cada estagio.
O tamanho da imagem de entrada e a quantidade de informacao contida nela, sao
dados importantes que ajudam determinar quanto um quadrante deve representar
da imagem de entrada. Na Figura ¢ mostrada diferentes configuracoes de

quadrantes que podem influenciar na hierarquia da rede.

O processo de borramento, explicado na Secao [3.2, que acontece entre as cama-
das Ug e Ug de todos os estagios, também é configuravel. Dependendo do tamanho
das 4reas de conexao nos planos em Ug,, as dimensoes dos planos de Ug, poderao
variar. Mais uma vez, quanto maior a area de conexao menores sao os planos, e

vice-versa. Para cada estagio da NC-WiSARD o tamanho dessas areas de conexoes

4Exceto o estagio Uy que é composto apenas pela imagem de entrada.
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devem ser constantes, mas para diferentes estagios existe a possibilidade de varia-
¢ao desses valores. Essa configuracao também pode trazer prejuizos se configurada
incorretamente, logo devem ser estudados quais os melhores valores para o processo

de borramentd]
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Figura 3.14: Quantidade de estagios relativos aos tamanhos e configuragoes dos
quadrantes.

As caracteristicas do estagio U; foram pré-definidas, mas pode ser utilizado tam-
bém o método de treinamento sem supervisao que AUTO-WiSARD oferece (Segao
2.1.2). Estabelecida as dimensoes das caracteristicas base, que irdao alocar os dis-
criminadores de Up,, cada discriminador deve ter sua janela de aprendizado con-
figurada. Dependendo dessa configuracao a quantidade de discriminadores criados

nesse estégi(ﬂ pode tornar a hierarquia da rede inviavel. Para corrigir esse problema,

5Quanto maior a 4rea de conexdo para borramento, mais genérica pode se tornar a resposta da
rede, podendo tornar ineficaz as respostas da rede neural
5 muito provavel que discriminadores serdo criados em excesso.
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pode ser necessario eliminar alguns discriminadores considerados muito genéricos,
através de um processo de filtragem de caracteristicas. Esse problema pode ser com-
preendido melhor com um exemplo: se um discriminador aprendeu caracteristicas
com apenas um pizel preto, esse discriminador provavelmente respondera de forma
positiva para todas as areas de conexdo. Logo, é uma boa politica no processo
de filtragem, eliminar discriminadores que contenham caracteristicas com baixa e
alta porcentagem de pizels pretos. As caracteristicas que equilibram pizels pretos e

brancos, conseguem responder de forma a tornar a rede a mais eficiente possivel.

O mecanismo de bleaching é utilizado no ultimo estidgio para desempatar os
placares dos discriminadores, favorecendo aquele que represente a classe correta do
padrao de entrada. Utilizando as propriedades desse mecanismo, é possivel também
eliminar a influéncia de neuréniosﬂ ativados incorretamente, na etapa de reconheci-
mento, entre os estagio intermediarios da rede. Como nao existe placares incorretos
entres os discriminadores sinapses dos estagios, o bleaching deve possuir um limite
de atuacao, ou seja, o quanto de informagao deverd 'limpar'dos discriminadores.
Para encontrar esse limite para cada estagio, deve-se observar as informacoes dos
planos em Ug do mesmo estagio. Alguns planos devem possuir células com valores
maiores que 0 que outros, pois sao os planos que representam a classe do padrao de

entrada. O mecanismo de bleaching deve entao favorecer esse cendrio.

Alterando todas as possiveis varidveis mostradas nessa secao, a NC-WiSARD
pode ser completamente configurada para se adequar a diferentes conjuntos de ima-
gens de entrada. Para o melhor funcionamento possivel da rede neural, devem ser

feitos testes de validagao de reconhecimento de imagens.

3.5 Decisoes de projeto

Para o banco de dados de imagensﬂ escolhido para testes da NC-WiSARD, foi
preciso definir como seria a arquitetura e quais seriam as configuragoes utilizadas. As

dimensoes das imagens escolhidas eram de 28 x 28 pizels. Sao imagens de caracteres

"Discriminadores que contenham caracteristicas néo relativas a classe do padréo.
8Banco de dados MNIST mencionado na Secio
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numericos de zero a nove, sendo que o conjunto de imagens para treinamento sao

diferentes da imagens do conjunto para testes de reconhecimento.

Devido as dimensoes das imagens de entrada, as caracteristicas a serem treinadas
nos discriminadores do primeiro estagio foram definidas com dimensoes de 3 x 3.
As caracteristicas representam todos os angulos possiveis de segmentos de retas de
trés pizels, como mostrado na Figura [3.I] na Secdo [3.2] Essas imagens formaram
o melhor conjunto de caracterisitcas a serem extraidas do conjunto de padroes de
entrada escolhido. Testes foram realizados com treinamento ndo supervisionado
para o estagio Uj, e como foram gerados discriminadores em quantidade elevada,
alguns tiveram que ser eliminados para viabilizar a rede. Depois de eliminados todos
aqueles que eram muito genéricos, o conjunto restante apresentou-se muito similar ao
utilizado no momento. Realizados entao testes finais, o conjunto de discriminadores

utilizados no momento, apresentou melhores resultados.

Os discriminadores do estagio U; por representarem imagens compostas de nove
pizels no total, a quantidade de RAMs por discriminador ficou sendo trés. Se cada
RAM fosse indexada por dois pizels teriamos seis neurénios, mas assim a resposta
de cada discriminador ficaria muito genérica. Acima do valor escolhido, qualquer
outro estaria descartando pizels de uma imagem ja muito reduzida, prejudicando a

evolucao da rede.

Para cada célula contida nas camadas Uy de todos os estagios, existe uma area
de conexao relativa a camada Ug do mesmo estiagio. Essa area de conexao deter-
mina quantas células do plano em Ug serao utilizadas para ativar o mecanismo de
borramento. Quanto maior essa area de conexao, menor sera a dimensao dos planos
criados em Ugs. Como esses planos sao os padroes de entrada para o treinamento dos
discriminadores do estagio seguinte, é importante que a informacao contida neles nao
esteja excessivamente turva. A configuracdo de tamanho da area de conexao para
borramento que mostrou melhor resultado, foi de 3 x 3 pizels para todos os estagios
da NC-WiSARD. Essa configuracao foi capaz de fornecer boa generalizacdo para a

rede, enquanto que a taxa de acertos na fase de reconhecimento nao foi prejudicada.
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Figura 3.15: Treinamento da camada de discriminadores do estagio Us.

Como foram definidos doze discriminadores no estagio U;, entdo o conjunto de
treinamento de U, sera formado por doze planos que compde Ug,. Como todos
os planos em Ug, devem influenciar todos os planos em Ug,, teremos entao doze
discriminadores para cada plano dessa camada. Cada conjunto de discriminadores
devera representar um de um total de quatro quadrantes do padrao de entrada, como
mostra a Figura[3.15] Como para cada classe treinada teremos quatro conjuntos de
doze discriminadores, o total de discriminadores em Up, para representar as dez

classesﬂ treinadas, é de 480.

A dimensdao de um quadrante em Uy para o treinamento de Up, é de 14 x 14
pizels, mas ao chegar em Ug,, cada plano gerado é reduzido para 10 x 10 pizels. A
partir das dimensoes dos planos de entrada para treinamento de Up,, a quantidade
de 20 neuronios por discriminador teve melhores resultados dentre o intervalo de 10
a 25 neur6nios. Foi observado o comportamento das respostas da rede em diferentes
grupos de imagens de treinamento e reconhecimento, e para todos estes, a taxa de

acerto da rede sempre foi maior com essa configuracao.

9Digitos manuscritos compreendidos entre as classes 0 e 9
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A configuracao final da rede utiliza quatro estagios na hierarquia, como mostrado
na Figura da Secdo 3.2 Sendo entdo Us o tltimo estégio, os planos em Ug,
formam o conjunto de treinamento de cada um dos dez discriminadores. Os planos
de Ug, sao gerados com dimensoes 13 X 13 pizels, depois de sofrerem reducgoes de
dois processos de borramento, e passarem por duas camadas de discriminadores
sinapticos. Para a escolha de quantos neurdnios utilizar nos discriminadores do
ultimo nivel, foram testadas todas as possibilidades entre cinco e quarenta e dois, que
indexam trinta e trés e quatro pizels por RAM, respectivamente. Discriminadores

com vinte e um neurdnios responderam melhor a todos os testes realizados.

Depois de realizados diversos testes de verificagdo e validagao, a utilizagao das
configuragoes mostradas nessa secao, explicam o motivo da utilizagdo de quatro
estdagios na hierarquia da NC-WiSARD, assim como o tamanho das areas de conexao,

tamanho dos quadrantes e quantidade total de neurdnios por discriminador.
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Capitulo 4

Experimentos

Na realizacao da fase de testes da rede NC-WiSARD, foram utilizadas imagens de
digitos escritos a mao da base de dados MNIST. Essa base de dados é apenas parte
de um conjunto maior do NIST (National Institute of Standards and Technology).

Na Figura estao representados dez digitos para cada classe existente.

£ 100 [

Figura 4.1: Imagens retiradas do banco de dados MNIST [23].
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Essa base de dados é composta de sessenta mil imagens para treinamento e dez
mil imagens para teste de reconhecimento. Esses padroes sao amplamente usados
para a coleta de resultados em redes neurais com finalidades de reconhecimento de

imagens, e por isso foram usados para os testes da NC-WiSARD.

Na Segao [4.1] serd apresentada a evolu¢ao da NC-WiSARD para um conjunto
de imagens de entrada, que mostra o real funcionamento da rede implementada. E

na Segao [4.2] serdo apresentados valores percentuais de taxas de acertos.

4.1 Visualizando a NC-WiSARD

Por se tratar de uma arquitetura de rede neural sem peso diferenciada, durante
toda a fase de implementacao da NC-WiSARD, foram utilizados mecanismos para

a visualizacao do processo de aprendizagem e reconhecimento.

Utilizando o DRASIW, é possivel gerar uma imagem representativa a partir das
informagoes internas a um discriminador. Com esse processo é possivel enxergar que
tipo de padrao esta sendo aprendido, e com isso descobrir possiveis irregularidades.
Complementar a DRASIW, a NC-WiSARD gera arquivos de imagens das camadas
Us e Us em todos os estagios. Com isso é possivel, de forma humana, visualizar
toda a evolugdo multicamadas da rede neural, como podemos ver nas Figuras e

4.0l

Para fins representativos, a NC-WiSARD mostrada nas figuras, foi treinada ape-
nas com digitos das classes 0 e 1, e apenas sao mostrado os discriminadores relativos
a cada classe nos estagios Us e Us. Para cada uma das classes treinadas, foram uti-
lizados 10 padroes de entrada. Para essa configuracdo, a rede respondeu com 100%

de acertos para outros 20 padroes apresentados.
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Figura 4.2: Evolucao da NC-WiSARD para um padrao de entrada pertencente a
classe 0.
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Figura 4.3: Evolucao da NC-WiSARD para um padrao de entrada pertencente a

classe 1.
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As Figuras [£.4) e [4.5] representam como a NC-WiSARD reage para o reconhe-
cimento de padroes que tiveram suas dimensoes e posicionamento alterados. As
imagens utilizadas para o treinamento estao representadas na Figura [4.6] assim

como as utilizadas para a fase de reconhecimento.

Uo Us U: Us

| | IU[h Us1 U(31I IUIJ2 Us2 U(:2I IUI)3

u

II

)
AEEENENEO RN

s L

.-

-

Figura 4.4: Evolu¢ao da NC-WiSARD para um padrao de entrada pertencente a
classe 0, mas com varia¢oes de posicionamento e dimensoes.
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Figura 4.5: Evolu¢ao da NC-WiSARD para um padrao de entrada pertencente a
classe 1, mas com variagoes de posicionamento e dimensoes.
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4.2 Resultados

Para a coleta de resultados dessa secao, foram realizadas trés diferentes etapas
de testes: (i) treinamento e reconhecimento alimentados com o mesmo conjunto
de imagens; (ii) treinamento e reconhecimento alimentados com imagens diferentes;
(777) reconhecimento alimentado com as imagens redimensionadas e reposicionadas

da fase de treinamento.

Na Tabela sao mostradas as respostas da rede na fase de teste de sanidade.
Nesse teste, as imagens utilizadas para o treinamento sao também utilizadas na fase
de reconhecimento. Todas as imagens utilizadas para esse teste sao do banco de

dados MNIST, e estao incluidas todas as classes de digitos (0 & 9).

Numero de Imagens Acertos FErros Empates Taxa de Acerto

10 10 0 0 100%
100 99 0 1 99%
1.000 983 9 8 98%
10.000 9.489 507 4 95%

Tabela 4.1: Respostas da NC-WiSARD para o teste de sanidade

Utilizando a mesma proporcao de imagens utilizadas na tabela anterior, a Ta-
bela mostra os resultados da NC-WiSARD. Para a coleta destes resultados, o
conjunto de imagens utilizado para a fase de reconhecimento, é composto de um

grupo diferente de padroes daqueles utilizados no treinamento.

Numero de Imagens Acertos FErros Empates Taxa de Acerto

10 10 0 0 100%

100 95 5 0 95%
1.000 862 123 5 86%
10.000 7.221 2776 3 2%
70.000 - 10.000 6.947  3.053 0 69%

Tabela 4.2: Respostas da NC-WiSARD para padroes diferenciados durante as fases
de treinamento e reconhecimento
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A ltima linha da Tabela representa o treinamento de todas as imagens do
banco de dados, lembrando que para o treinamento existe a quantidade de 60 mil
imagens, enquanto que para o reconhecimento existem 10 mil imagens. Comparando
o resultado das duas tltimas linhas, é perceptivel que o treinamento de mais imagens

prejudicou o reconhecimento em 3%, devido a saturacao dos discriminadores.

A partir dessa analise, notou-se a importancia da qualidade em relagdo a quan-
tidade de imagens submetidas na fase de treinamento da NC-WiSARD. Com isso,
serd apresentado na Tabela [4.3] as respostas para o treinamento de apenas 100 ima-
gens, permanecendo a variacao da quantidade de imagens para o conjunto utilizado

na fase de reconhecimento.

Numero de Imagens Acertos FErros Empates Taxa de Acerto

100 95 5 0 95%
1.000 912 80 8 91%
10.000 8.336  1.643 21 83%

Tabela 4.3: Respostas da NC-WiSARD para o treinamento de um conjunto de cem
imagens

Para a terceira etapa de testes, mencionadas no inicio da secao, foram utilizados
os padroes apresentados na Figura [4.6] Foram treinados apenas os padroes com di-
mensoes maiores, enquanto que aqueles com dimensoes menores e deslocadas para o
canto inferior esquerdo, fizeram parte da fase de reconhecimento. A NC-WiSARD foi

capaz de reconhecer 100% dos padroes pertencentes ao conjunto de reconhecimento.

A importancia desse tltimo teste, é mostrar a capacidade da NC-WiSARD em
reconhecer padroes, mesmo que estes estejam dimensionados ou diferentemente po-
sicionados, em relagdo aos originais apresentados na fase de treinamento da rede. Os
mesmo padroes foram apresentados da forma idéntica a uma rede WiSARD, sendo
que esta rede nao foi capaz de reconhecer nenhum dos padroes redimensionados e

reposicionados.

45



O
O

e
L

Amnn
anAn

Figura 4.6: Padroes de entrada para o teste de reconhecimento de imagens com
variagoes no posicionamento e dimensoes.

Apesar da rede WiSARD ainda apresentar melhores resultados para os padroes
do banco de dados MNIST, a NC-WiSARD mostrou competéncia em reconhecer
padroes que tivessem suas dimensoes e posicionamento modificados. Os resulta-
dos apresentados na Tabela mostram uma nova configuragdo da NC-WiSARD
a ser estudada. Por terem sido coletados em um tltimo momento, esses resultados
mostram que a NC-WiSARD tem grande potencial para melhorias, e que os resul-

tados mostrados podem ser considerados apenas preliminares. Uma versao inicial

do modelo NC-WiSARD foi publicado em [27].
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Capitulo 5

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho foi apresentado uma arquitetura de uma rede neural sem-peso
utilizando a hierarquia multicamadas, a NC-WiSARD. Essa rede foi desenvolvida
utilizando as principais caracteristicas do Neocognitron, da WiSARD e da AUTO-
WiSARD.

Por meio da hierarquia multicamadas, a rede neural NC-WiSARD ¢é capaz de
identificar simples caracteristicas de padroes nos estagios iniciais, e através da con-
catenacao destes, a rede adquiri capacidade cognitiva para responder a classes com-
plexas. Proveniente da estrutura da arquitetura da rede, nao sao necessarios ajustes
das imagens de entrada para que a rede consiga responder corretamente a padroes

redimensionados e/ou reposicionados.

Mecanismos como o DRASIW e recuperagao das imagens geradas pelos planos
das camadas Ug e Ug da hierarquia da rede, possibilitaram a visualizacao dos pro-
cessos de extragao e concatenagao de caracteristicas. Através destes mecanismos, foi
possivel criar diversas possibilidades de configuracoes, que adaptam a rede a receber

tipos diferenciados de padroes e imagens.

Para a realizacao de testes, foram utilizadas 70 mil imagens do banco de dados
MNIST. Essas imagens compreendem as dez classes de digitos manuscritos, em

imagens do tipo monocromatica.

Os testes realizados mostraram que a NC-WiSARD previamente treinada, conse-
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gue responder com boa taxa de acertos, a padroes desconhecidos. A rede mostrou ser
capaz de responder com sucesso, a padroes que tiveram suas dimensoes e posi¢ao al-

terados, habilidade esta nao presente em redes como a WiSARD e AUTO-WiSARD.

Apesar da rede neural proposta neste trabalho nao apresentar melhores resulta-
dos quantitativos que a WiSARD, para o banco de dados MNIST, alguns resultados
coletados apos o trabalho ser finalizado, mostraram o grande potencial da rede para

melhoramentos futuros.

Diversas possibilidades de configuragdes foram mostradas no Capitulo [3] Essas
configuragoes alteram as caracteristicas da hierarquia de camadas, extracao de ca-
racteristicas, mecanismo de borramento, processo de bleaching, dentre outros. Com
isso a rede modifica sua estrutura para melhorar suas respostas para variados tipos
de padroes de entrada. Como trabalho futuro, deve ser eliminado grande parte do
trabalho exigido durante a fase de configuragao e ajustes de valores da NC-WiSARD.
Com isso, espera-se que a rede se torne genérica o bastante para receber qualquer
imagem como entrada, com diferentes tamanhos e configuracgoes, e ainda responder

com melhores taxas de acertos.

A NC-WiSARD é baseada na metodologia de treinamento supervisionado, logo
existe a necessidade de fornecer também como entrada, a classe na qual a imagem
pertence. E possivel eliminar essa restricdo, admitindo em todos os estdgios da
arquitetura da rede, a forma nao supervisionada da WiSARD, a AUTO-WiSARD.

Mas para isso, requisitos como auto-configuracao, devem ser completados.

Através das imagens geradas pela camada Ug, e pelo mecanismo de sobreposigao
de imagens, a deteccdo de bordas dos padroes se torna possivel. Utilizando apenas
algumas caracteristicas, é possivel extrair pedagos de bordas do padrao de entrada,
que concatenadas formam todo o contorno da imagem. Definir quais caracteristicas
utilizar na camada UC(¢,, assim como qual método de concatenacdo de imagens
utilizar, se torna mais uma op¢ao futura de pesquisa e trabalho. A Figura[5.I]mostra
as imagens utilizadas para a simulacao do mecanismo de detecgdo de bordas, e a
Figura mostra o resultado obtido com a concatenacao de alguns planos gerados

pela camada Ug, .
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Figura 5.1: Imagens com os padroes utilizados para a extragao de caracteriticas e
simulacao de deteccao de bordas.
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Figura 5.2: Detecgao de bordas através da concatenacao de imagens da camada Ug,
da NC-WiSARD.

A rede neural artificial proposta neste trabalho, demonstra qualidades promis-
soras para receber novas oportunidades de pesquisa. Com a utilizacdo de uma nova
linguagem de programacao e as melhorias mencionadas, melhores resultados e de-

sempenho de processamento serao atingidos.
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