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Resumo cla Tese a.present acla à C OPPE como parte dos req~~isitos necessários para 

a obtenção do grau de Mestre em Ciências (M. Sc.) 

Um Método de Apreiiclizaclo para Redes Neuroiiais Analógicas de Hopfield com 

Aplicação à Compactação de Imagens 

Jane Tavares Alvarez 

Dezeinbro cle 1992 

Orientadores: Luis Alfreclo Viclal de Car\~all-io 

Valmir Carneiro Barbosa. 

Programa: Engenharia cle Sistemas e Computação. 

Neste trabalho são propostos três novos algoritmos de aprenclizado para Redes Neu- 

ronais Analógicas de Hopfielcl, que são avaliaclos, de forma einpirica, utilizai~clo-se 

padrões gerados aleatoriaineiite. Os result aclos obtidos no apreilclizaclo superaram 

os existentes até então. Deterininaclo o algoritino de melhor cleseinpeslho, iniciam-se 

os testes de aplicação, que coilsistein de cluas etapas: o aprendizado de imagens cle 

400 pixels nas cores preto, cinza e brailco e a compactação (realizacla através de 

um método proposto bem intuitivo), segnicla da clescoinpact ação (realizada via rede 

de Hopfielcl) dessas imagens. É interesante notar que, na primeira etapa dos testes 

de aplicação todos os grupos cle imagens foram 100% apreilcliclos. A seguilcla etapa 

tasnbéin produziu bons resultados, priiicipalmeilte se levaclo em conta o aspecto vi- 

sual clas imagens. Todos os testes feitos neste trabalho foram realizaclos nas estações 

de trabalho SUN, iitilizailclo a linguagem C como linguagem cle grogramação. 



Abstract of Thesis presentecl to COPPE as partia1 fulfillinent of tlie requireinents 

for tlie degree of Master of Science ( R 4  Sc.) 

A Learning Method for Neural Aiialog Hopfield Networlís with application in 

Image Coinpression 

Jaiie Tavares Alvarez 

Deceinber, 1992 

Thesis Supervisors: Luis Alfreclo Viclal de Casvallio 

Valinir C. Ba.rbosa. 

Department: Programa de Engeilhasia de Sistemas e Coinputação. 

111 this worlí, three new algoritl-iins for Ailalog Hopfield Neural Networlts are presen- 

tecl, enlpirically evaluatecl with rancloin patterns. The results obtained iu leariiing 

overcame the oiies which liave been ltiiown. Once cletermined tlie algorithm of better 

perforinaiice, we begail the application tests vr~liicli are coinposect of two stages: the 

learning of iinages of 400 pixels in black , gray ancl wliite colors ailcl the coinpressioil 

(accomplished by ai1 intuitive proposecl method) followiiig by tlie clecoinpressioil 

(accoinplislied by a Hopfielcl networlí) of these images. It is interesting to notice 

tliat iil tlie first stage of the application tests, a11 tl-ie images groups liave been 100% 

learneci. Tl-ie seconcl stage also proclucecl goocl results, mainly if we consicler the 

visual aspect of the images. A11 the tests have been perforined 011 a worlistatioii 

(SUN), utilizing tl-ie C language as prograinming tool. 
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Capítulo I 

Introducão a 

A Inteligência Artificial é uma linha de estudo dentro da Ciência da Computação 

que trata da soluçiio cle problemas, através cla construção e c10 uso de sistemas 

inteligentes. Se11 paradigma estabelece, ftmdament almente, três etapas básicas: 

i) escolha de uma ativiclade cognitiva; 

ii) clesenvolviinento cle uma teoria capaz de explicá-la; e 

iii) confronto da teoria com a realidacle, através de testes que tornem claras as 

potencialidades e a.s limitações cla teoria. 

Conforme a elaboração cla teoria, a Inteligência Artificial pode seguir 

duas correntes com caracterís ticas bem definiclas: Sinzóolista e a Conexionist a. 

O Paradigma Simbolista ou Cognitivista determina que a solução cle 

problemas é um processo algorítmico, isto é, segue uma série de passos lógicos ou 

aritinéticos bem definidos. Além disso, tendo como base a Lógica, os Siml~olistas 

defendem a idéia de que a inteligência está armazenada em regras heurísticas, o que 

representa uma forma sequencial e centralizada de modelar o coiiliecimento. Através 

do uso de entidades clia.madas síinl~olos e cle regras que podem ser aplicadas sobre 

tais símbolos, temos que essa corrente se iclentifica com atividades cognitivas de alto 

nivel, como linguagem, raciocínio e solução cle prob1ema.s. 

No entanto, para as atividacles denomiiiadas de ónizo ~zivel, o Para- 

digina Simbolista se mostra limitado, sendo o Conexionismo a escola mais adequada 



no tratameiito clos processos ligaclos à adição, visão, inemória, etc. 

Segundo os Coilexionistas, a informação inteligente é processada de 

forina paralela (no tempo) e distribuída (no espaço) por uma população de elementos 

coinlmtacionais simples, os imirôiiios, que interagem uils com os outros de forma 

coinpetitiva ou cooperativa. Neste caso, a inteligência está armazenacla nas conexões 

entre os neurônios, bem como nas suas capaciclades de excitar ou inibir, e emerge, não 

do rieurôuio isoladameiite, mas sim da coletiviclacle, isto é, de toda a rede neuronal. 

Apesar de muitas clas idéias cpe ajuclaram a clefiilir o Conexionismo 

existirem descle o século passaclo, tendo inclusive Freud como um cle seus empreen- 

dedores, o seu estuclo formal aiida é recente. 

McCulloch e Pitts, em 1943, foram os primeiros a estabelecer, através 

clo seu neul-Ônio lógico, um inoclelo matemático capaz cle clefiilir o funcionaineilto cle 

um neurônio . Já Rosenblatt, em 1958, utilizando o neurônio lógico e definindo uma 

forina de treinamento, criou uma teoria acerca da percepção visual - o Perceptrons. 

No entmto, o trabalho cle Roseiiblatt acabou sofreilclo críticas um pouco duras por 

parte de h4insky e Papert que clemonstrarain a iiicapacidade cle uin perceptron cle 

duas cainaclas computar funções que não fossem linearmente separáveis. Tal fato 

contribuiu tanto para o clescréclito do traba.lho de Roseilblatt cpanto para uma 

estagnação no estuclo clas redes neiironais artificia.is. 

Entretanto, desde os anos 80 vem ocorrei~clo uma retomada dos es- 

tudos das Redes Neuronais Artificiais, o cpe se deve tanto ao clesenvolvimeilto cla 

tecnologia - que possibilitou a realização em hardware de modelos neuronais e cle 

sua iilterconexão em redes, até o momento inclispensáveis - cluanto ao fato cla escola 

simbolista, apesar cle toclos os seus avanços, não vir obteilclo resultaclos significativos 

na realização cle tarefas que o cérebro l-iuillailo coilsegue executar facilmente. 



Objetivo da Tese 

O objetivo deste trabalho é, em uma primeira fase, apresentar e avaliar três novos 

algoritmos de aprendizado para Redes Neuronais Analógicas de Hopfielcl, utilizando 

padrões geraclos aleatoriamente. 

Os testes desta fase demonstraram que, dada uma Rede Neuronal 

Aiialógica cle Hopfield com n neurônios, o número máximo de padrões estáveis pode 

superar os 0.1592 [2 ] ,  principalmelite se utilizado o terceiro algoritmo proposto, que 

obteve mellior desempeiiho. 

Definiclo o algoritmo de mellior cleseinpenlio, podemos observar pela 

figura 1.1 que foram realizados o treinamento e a simulação de iinagens de 400 pi- 

xels nas cores preto, cinza e branco . O psocluto gerado por esta etapa são imagens 

que foraiii conlpactaclas e por fim descoinpactadas, isto é, restauradas com a ajuda 

do conheciinento previamente armazenado na rede neuronal. Finalmente, a iina- 

gein recuperada. foi coinparacla com a imagem original inicialmente fornecida para 

treinamento. 

A segiincla fase deste trabalho também procluziu bons resultaclos: pri- 

meiro, porque todos os grupos cle iina.gens utilizaclos pucleiam ser 100% aprendiclos; 

segunclo, porque na etapa cle coinpactação/clescom~~actação as clistorções produzi- 

das, ao se utilizar uma taxa alta cle coinpactação, não inviabilizaranl a compreensão 

das imagens. 

1.2 Descriqão dos capítulos 

No capítulo I1 é feito um estudo dos conceitos e cluestões básicas referentes às redes 

neuronais. São apresentaclos os modelos de Hopfielcl (Lógico e Analógico), bem 

como uma visão global do apreiiclizaclo conesionista. Buscanclo exeinplificar algumas 

formas de aprenclizaclo, faz-se aincla um estudo breve das regras de Hebb, Delta, 

Delta Generalizada e de um método cle síntese bastante simples. 

O capítulo 111, clue é a parte ceiitral cleste trabalho, se volta para a 
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Figura 1.1: Esquema geral c10 sistema 

apresentação e estudo de três ilovos algoritinos de aprendizado para recles neiironais 

analógicas de Hopfielcl, que são a.valiaclos utilizando-se u n a  série de claclos aleatórios. 

No capítulo IV faz-se um estiiclo básico e geral de alguns métodos cle 

conlpactação de imagens, priilcipalmente dos que utilizam recles neuroilais. 

Enfim, no capítulo V é feita uma aplicação de uin dos métodos 

de aprendizado, através da compactação cle vários grupos cle imagens nas cores 

preto, cima e branco. A q~~aliclacle cla imagem obtida ao final c10 processo de com- 

pact ação/ clescoinpactação é ax~aliacla comparanclo- a à imagem original. 



Capítulo I1 

Redes Neuronais 

11.1 Introdução às Redes Neuronais 

Um dos objetivos centrais da pesquisa em neurobiologia é compreender como as 

propriedades biofísicas dos neurônios e a organização neuronal se combinam para 

prover velocidade e poder coinputacional satisfatórios. Portanto, será feito um breve 

estudo de Redes Neuronais, correlacionando sempre que possível com o aspecto 

biológico. 

11.1.1 Um pouco de Neurofisiologia 

O sistema nervoso, mais precisamente o cérebro, é o grande responsável pelo proces- 

sanlento de informações no homem. Ele é forinaclo por bilhões de células, cliamadas 

neurônios, ctijas f~ulções básicas são integrar, armazenar e concluzir sinais elétricos. 

Assim como não existem duas células iguais, tainbéin não existem dois neurônios 

iguais, mas geralmente, um neurônio é formado (figura 11.1) : 

- por um corpo celular ou soma, dentro do qual se encontram os elementos vitais à 

célula; 

- por uma membrana celular, que o envolve e separa do meio externo; 

- por um único prolongamento do soma, chamado azônio que por sua vez se ramifica 

em colaterais, permitindo a relação do neurônio com várias outras células, mesmo 

as distantes; 



Figura 11.1: A estrutura c10 neiirônio biológico 

- por vários prolongamentos c10 soma, clenoininados cleizdritos, oncle em geral estão 

localizaclos pontos terminais clos asônios cle outras células. 

O ponto de conexão entre o axônio de um neurônio e o soma, cleildrito 

ou até mesmo axônio de um outro neurônio é clenoininaclo sinapse, que pode ser 

respectivamente, classificacla em axo-soinática, axo-clenclrídica ou axo-axônica. 

Assim, os mais cliversos neurônios se conectanl através clos variados 

tipos de sinapses, formanclo redes neiironais, nas cluais o fluxo de infonnação carni- 

nha sob a forma de inlpulsos nervosos. Tais iinpulsos são recebidos pelos clendritos 

cla célula para serem integrados e só então transmitidos às outras céliilas nervosas, 

através do axônio . Acredita-se [5] que o processo de aprendizado dos seres vivos re- 

sulte na alteração da capacidacle de transinissão de inforinação através das sinapses, 

ou seja, na regiilação clas eficiências sinápticas. 

Define-se poteizcial de membraiza como a cliferença de potencial elétri- 

co entre o interior e o exterior da célula, que varia conforme a existência ou não 

de iinpulso nervoso no axônio da mesma. Quanclo não existe inlpulso nervoso, o 

potencial de ineinbrana se encontra a um valor constante cle -GOmV, denominado 

poteizcial de repouso. 

Ao ser a célula nervosa escitacla, ocorre uma elevação no seu po- 

tencial de membrana (clespolarixnção), que atinge um patamar, clenoininado poten- 

cial limiar. Neste ponto, cleflagra-se um processo físico-químico que resulta numa 



elevação rápida e breve do potencial de n~embrana a valores positivos bem acima 

do limiar, denominado potencial de ação. Após o término do potencial de ação, 

ocorre um processo de hiperpolarização, que representa o resgate das proprieclades 

físico-químicas da membrana celular, resultanclo numa diminuição do potencial de 

membrana até sua chegada ao repouso. Durante essa fase cle recuperação (periodo 

refratário), nenhum outro impulso nervoso pode ser provocado. Portanto, durante 

esse período, ao ser o neurônio coiltinuamente estimulado, gera-se em seu axônio uma 

série cle potenciais de açã.0 numa frequência determinada pelo período refratário cla 

célula. Essa sequência de potenciais de ação, conhecida como trem de impulsos, é a 

responsável pela trailsmissão de informação nas redes neuronais do sistema nervoso 

central. 

Além do papel funclamental dos axônios que coclificam informação 

em frecliiência, é importante comentar o papel dos dendritos, que são responsáveis 

pelo processo de clecoclificação cla informação. 

Supoilliamos que um neurônio X tenha os seus dendritos conectados 

aos axônios dos neurônios Y e Z. Os potenciais cle ação transmitidos através clas 

sinapses pelos axônios de Y e 2, são somados e integrados pelos denclritos de X 

resultando na formação de um potencial pós-siniptico, que sofre peqnenas variações 

(uma vez que na região das ~ i n a ~ p e s  não existe potencial limiar) à medida que novos 

impulsos nervosos vão cl-ieganclo à célula X. 

11.1.2 Alguns Modelos Conexionistas Básicos 

Apesar da variedade dos modelos conexionistas, cada um com suas idéias e carac- 

terísticas próprias, existe uma estrututra básica [17] comum a todos eles que nos 

permite compreender, em linhas gerais, o paradigma Coilexionist a. 

O primeho passo, qualquer que seja o moclelo de processamento pa- 

ralelo, é definir um conjunto de unidades de processameilto simples, os neurônios. 

Tais unidades, representadas por Ari, onde 1 < i 5 n, podem estar ativas ou não, 

conforme o seu grau de excitação ou inibição. Assim, a ca.da neurônio N;, pode-se 

associar iiin estado de ativaçiio a;(t) que representa o nível de excitaqão cle N i  em 



Figura 11.2: Escpen~a de uma rede neuronal 

um instante de tempo t .  

Pode ser interessante saber o grau cle excitação de todos os neurônios 

cla rede em um instante cle tempo. Assim, o padriio de atividade 

a(t) = (al(t), ..., a,(t)) fornece, em algum instante cle tempo t os estaclos de ativação 

de Ni, ... ,Arn. 

Os neurônios emitem respostas o;(t), onde 1 5 i 5 12, que de- 

terminam os impulsos enviaclos pelo axônio c10 ne~irônio em função c10 atual es- 

tado cle ativação u;(t). Dessa forma, podemos escrever a regra de saida como 

oi(t) = f (c~;(t)). 

Os neurônios se conectain através das sinapses (figura II.2), cujas 

eficiências são representadas pelos pesos das conexões tu  entre as células. Assim, 

se o asônio do neurônio AT; está ligado ao neurônio N j ,  representamos por wj,; o 

peso desta ligação, que pode ser positivo, negativo ou nulo, conforme a sinapse 

seja, respectivamente, escitatória, inibitória ou inexista. E interessante notar ainda 

que, as sinapses escitatórias representam um sentido cle cooperação entre as células, 

encliianto que as inibitórias representam competição entre elas. 



Os pesos das conexões entre os neurônios que compõem uma rede neu- 

ronal podem ser armazenados numa matriz cle conexões TV clenominacla padrão de 

conexão. Tal matriz é inutável uma vez que as eficiências sinápticas estão relaciona- 

das com a capacidade cle aprenclizado cla rede, e representam o que os conexionistas 

chamam cle inteligência. A obtenção cle uma nova matriz de conexão provém da 

capaciclade da rede se adequas a novas situações, ou seja, de apreilder. Dessa forma, 

alguns modelos ainda clispõem cle uma regra de aprendizado. 

É necessário definir uma reyrcr. de propagação que combina todas as 

respostas que chegam à célula Ni num impulso total de entracla u;(t) , sempre levando 

em conta a eficiência com que chega a informaqão. Assim, ui(t) = gi (oi(t), TV). 

E interessante notar que u;(t) corresponcle ao potencial pós-sinhptico do neurônio 

biológico. 

Em um novo instante de tempo t + At, o estado cle ativação do 

neurônio se altera em f ~ ~ n ç ã o  c10 potencial pós-sináptico u;(t) e c10 estado cle ativação 

a; no instante anterior t. Assim, a regra de ativação é dada por a;(t + At) = 

Depois de estabelecicla uma linguagem básica, pocleinos apresentar 

alguns modelos que reve1a.m um pouco da evolução clas redes neuronais. 

O neurônio linear [17] [18] [19] é o modelo mais simples, no qual o 

estado de ativação, impulso tot a1 de entrada e a resposta são escalares reais irrestitos 

e as regras de ativação, propagação e saída são funções lineares. 

As respostas oj(t) provenientes cle todos os neiirônios da recle são 

recebidas por a.lgum neurônio Ari a.través de um impulso total cle eiltrada e são 

computadas através cle uma regra de propagação que se encarrega de combinar estas 

respostas ou impulsos oj(t). Assim, a regra de propagação é dada por 

onde wij são as eficiências sinápticas e 12 O n íhero  de neurônios da rede. 

A regra cle ativaç5.0 é liilear em relação a u;(t), não dependendo do 



estado anterior c10 neurônio: 

A regra de saída é a função identidade, uma vez que a resposta o;(t) 

relativa ao neurônio Ni se confunde com seu estado de ativação a;(t): 

Se combinarinos as regras de propagação, ativação e saída, obtemos 

a equação que traduz o comportamento do neurônio linear: 

No entanto, devido a sua simplicidade, este modelo neuronal possui 

uma capacidade de aprendizado bem liinitada, sendo superado por modelos não- 

lineares, que são mais adequados na modelagem cle processos neurocomputacionais. 

O neurônio lógico, clesenvolviclo por NIcCulloch ein 1943, denlonstrou 

um coinportamento mais plausível cliante clas necessidades computacionais. Segundo 

o modelo, o neurônio possui apenas dois estados de ativação, 1 ou 0, conforme a 

célula nervosa esteja, respectivamente, excitada ou inibida. Embora as regras de 

propagação e saída sejam iguais as c10 inoclelo anterior, a regra de ativação (figura 

11.3) decide se o estado de ativação a;( t )  de um neurônio lVi vai ser ativado, conforme 

o impulso total de entrada u;(t) supere ou nã.0 o potencial limiar O; > O, cuja função 

é iclêntica a do potencial limiar do neurônio biológico. 

Unindo as regras de ativação, propagação e saída chegamos a equação 

que represent a o comport ainent o do neurônio lógico: 

1 , x > o  
onde T(x) = é dita função limiar. o , x < o  

O neurônio lógico, embora superior ao neurônio linear, ainda não 

apresenta uma não-linearidade adequada, uma vez que a sua regra de ativação possui 

apenas dois estados de ativação. 



Figura 11.3: Regra de ativação c10 neurônio lógico 

O neu~ônio semi-linear é um moclelo que superou o modelo lógico 

p or posstiir uma regra de ativação contínua, clita sigmóide: 

onde 7 E X+, Oi 2 O e ai(t) E (O, 1). Portanto, este neurônio possui infinitos estados 

de ativação contidos no intervalo real existente entre O e 1, o que representa uma 

identificação com o aspecto biológico cla célula nervosa. 

11.2 O Modelo de Hopfield 

11.2.1 Introdução 

Em 1982, Hopfield [2] propôs um moclelo neuronal, de uma única camada, que se 

caracterizava, basicamente, pela estabilidade, alisente nos modelos até então, e pe- 

las propriedades computacionais que pocliam emergir como proprieclades coletivas 

cle sistemas com uma grande população de unidades simples cle processamento, os 

neusônios. Tais propiieclades coletivas - alguma capacidade cle generalizaqão, ca- 

tegorização, correção de erro e oiitras - na verdade, presentes também no segunclo 



Figura 11.4: Regra cle ativação do neurônio semi-linear 

inoclelo [3] proposto em 1984, acal~ain converginclo para uma proprieclacle f~inclainen- 

tal na caracterização dos modelos em questão: a memória de acesso pelo conteúclo 

(CAM). 

11.2.2 O Modelo Lógico de Hopfield 

Hopfielcl, utilizanclo os neurônios lógicos cle McCullough e Pitts supôs que a co- 

iniinicação entre os ne~irônios fosse instantânea e recíproca, isto é, se o neurônio 

Ni estivesse fornecenclo iinpulsos elétricos para o neurônio Nj, este tanlbém envia- 

ria sinais elétricos para o neurônio Ari. Assim, as conexões entre Ni e Nj seriam 

simétricas, ou seja, wi,j = wj,+, para algum i e algum j .  

Definido a;(t) como o estaclo cle ativação c10 neurônio N; no instante 

de tempo t ,  temos que os neurônios apresentam apenas dois níveis de excitação 

(figura II.3), isto é, a;(t) = 1 (neurônio excitado) ou a;(t) = O (neurônio inibido). 

A cada instante cle tempo t, um e somente um neurônio N; é convi- 

dado, aleatória e assincronicameilte, a mudar o seu estaclo de ativação conforme o 

impulso total ui(t) = Cilj w;,jajj(t) propagaclo pelos demais neurônios da rede esteja 

acima ou não cle uin potencial limiar estipulaclo. Desta forma, o inoclelo segue o 

seguinte algoritmo estocástico: 



se wi,jaj(t) > 8; então 

nj(t) t 1 

caso contrário, nj(t) t O 

onde w;, pode ser visto, em analogia com a biologia, como a siiiapse do neurônio 

N; para o neurônio Nj e O; 2 O, o potencial liiniar referente ao neurônio N;. 

Partindo sempre cla preinissa que as conexões são siinétricas, Hopfielcl 

desenvolveu uma função, cleiiominada energia computacional l, fundamental para 

caracterizar a estabilidacle do sistema. Segundo o físico e biólogo, a rede neuroilal 

sempre evolui no sentido cle minimizar esta função, e só cessa sua evolução dinâmica 

ao atingir um ponto de mínimo da refericla função, oiicle enfim, estabiliza. 

Sej am 

Aa;(t) = (a;(t i- At) - a;(t)), a variação do estado de ativação clo neurônio N; entre 

os instantes t e t + At e 

p; = -Aa; * wi,jnjj(t) - O;), sendo < u ~  = wj,;. É fácil notas que, qualquer 

que seja a vasiação An;, o valor do procluto p; 5 O. Portanto, 11; é um possível 

cancliclato i clerivacla da função cle energia característica cla recle neuroilal que está 

sendo ininiiiizada. Assim: 

Integrando, teremos: 

oncle 12 é o níimero de neurônios da rede. 

A partir clo momento que cada recle neuronal está associada a uma 

superfície de energia representada num espaço vetorial 11-dimensioiial, denominado 

'Na verdade uma função de Liapunov [2 ] .  



Figura 11.5: Perfil cla superfície cle energia com dois pontos de mínimo 

espaço d e  estado, temos que dado um ponto neste espaço de estado, a rede caminha 

sobre a superfície buscaiiclo os seus pontos mais baixos, cessanclo enfim sua evoliição 

clinâmica ao atingir o ponto de iníniino ma.is próximo clo início cle sua trajetória 

(figura 11.5). Assim, uma rede neuronal de Hopfield sempre evolui no sentido de 

miniinizar a função cle energia E característica até atingir um estaclo estável, isto é, 

um ponto de mínimo local da referida função. 

Quanclo o fluxo gerado no espaço de estaclo procluz um coiljuiito 

de pontos fixos estáveis, ou estaclos estáveis temos então, a coiifiguração cle uma 

memória associativa ou cle uma memória cle acesso pelo conteíiclo (CAM). Se consi- 

derarmos um ponto estável como a inforniação relativa a u n a  certa memória então 

pontos próximos a este estado estável irão conter parte da informação a respeito 

desta memória. Assim, fornecida parte cla informação, a rede evolui no espaço de 

estado clescreveilclo uma trajetória que climinui à medida que a energia computacio- 

na,l assume valores cada vez menores, e estabiliza eiifim, cpaiiclo atinge um ponto 

cle iniiliino local cla siiperfície (estado estável). Assim, não importa a localização ou 

endereço da memória, mas sim o quaiito se tem de informação, ou seja, o conteúdo. 



11.2.3 O Modelo Analógico de Hopfield 

Insatisfeito com a limitação de seu primeiro modelo, Hopfield propôs em 1984 uin 

novo modelo que traballia não mais com o neiirônio lógico, mas passa a considerar a 

continuidade das respostas dos neurônios da rede, presente naturalmente no neurônio 

biológico, além de levar em conta a característica capacitiva da membrana da celular. 

Portanto, o segundo modelo cle Hopfield utiliza o neiirônio semi- 

linear, considera o fato de que os neurônios biológicos possuem relações contínuas 

de input-output e mantém a condição das sinapses simétricas, isto é, w;j = wj,;. 

Assim, o aspecto degrau do estado de ativação do modelo lógico passa a ser, neste 

segundo modelo, mais contínuo, sendo caracterizaclo pela equação ( 11.2). 

A fim cle se aproximar ainda mais clo aspecto biológico cla célula, 

Hopfield considerou o fato de que os neurônios biológicos possuem atrasos de tempo 

integrados devido a capacit ância da membrana celular, e propôs uma nova regra de 

propagação. A regra de propagação pode ser definida pela equação cle um capacitar 

que determina a taxa de variação cle u;. Assim: 

d ~ ;  (t) u i 
- ~ w ; , j a j ( t )  - - CiT - 

j Ri 

onde ui(t) = s-'(ui(t)) = -+h($ - 1) + 0; , isto é, u;(t) é a inversa da sigmóide. 

Intuitivamente, podemos encarar um neurônio qualquer N; como um 

recipiente (figura 1I.G)coin nina capacitância C; de armazenar os sinais elétricos 

provenientes cle outros neurônios, além cle uma resistência R; para o controle cla 

capacidade máxima do recipiente. 

Fixada uma capacitância Ci de armazenamento para N;, tem-se cpe 

o volume do recipiente varia conforme uma taxa idf, que determina uma elevação 

ou diininuição no conteúdo armazenado no recipiente. Neste caso então, o volume 

do recipiente pode ser dado por c;Y. Por outm lado, o volume real pode ser 

encarado como a soma das informações provenientes dos demais neurônios da rede, 

isto é, wi,jaj(t) subtraindo-se a percla por f ~ ~ g a  de corrente elétrica do neurônio 

N; conforme a resistência Ri, ou seja, wi,jaj (t) - R;. 



Capacitância ci / / / h  uí l t 1 

Figura 11.6: Neurônio representado pela figura cle uin recipiente 

Estabelecido o uso cle novas regras cle ativação (sigmoiclal) e de pro- 

pagação, é natural clefinirinos uma nova função de energia computacional. Consicle- 

rando então que ai = s ; (u i ) ,  temos pela fig1ii.a ( 

Daí e como C; > 0, temos 
dui ( t )  dai ( t )  -ci--. - 

d t  d t  

11.4) que 

o. 

< o  

dui ( t )  da; ( t )  Definindo p; = -C; dt dt , temos que p; é um bom candidato a 

derivada da função de energia. Portanto, 

Daí e equação ( II.3), temos: 

U i  cIE; = (- C w;,jaj  ( t )  + -)dai 
Ri 



Considerando todos os neurônios N; tal que 1 5 i 5 n, temos 

onde s-'(a;) = -$ h(& - 1) + O;,  como definido em ( 11.3). 

Portanto, o Modelo Contínuo cle Hopfield além de preservar as pro- 

priedades emergentes já presentes no Modelo Lógico, se aproximou ainda mais do 

comportamento do neurônio biológico e satisfez uma das características básicas do 

Conexionismo ausente em seu primeiro modelo, isto é, o paralelisino. 

11.3 Aprendizado em Redes Neuronais 

11.3.1 Uma idéia de Aprendizado 

Quando se lisa o termo aprenclizaclo nos vem logo a idéia cle evolução, clesenvol- 

vimento ou aperfeiqoainento adquirido através de algum tipo de tra.nsforinação ou 

in~idança. 

Conforme a liiilia cle pesquisa a que nos ligamos, o significado de 

apreiidizado acaba ganhaildo um eiifoque mais específico. Em neurobiologia, por 

exeinplo, Shephercl define aprendizado como uma inuclança adaptativa no coinpor- 

tamento causada por experiência. 

Em Inteligência Artificial, Carbonell define aprendizado como a ha- 

bilidade de realizas novas tarefas que 115.0 pocliain ser realizaclas anteriormente, ou 

realizar melhor tarefas antigas, como resultado de in~idanças procluzidas iio processo 

cle apreiidizaclo. 

Tais idéias são compartilliadas pelo Conexionismo, apesar de ganha- 

rem uma visão mais própria. Segundo o Pasadigma Conexionista, a inteligência está 
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Figura 11.7: Ap1icaçã.o cla regra de apreiiclizado a u n a  rede neiuoi-ial 

armazenada nas sinapses, isto é, nas conexões entre os neurônios. Portanto, pode- 

se definir apreilclizaclo coino o tipo de inuclança capaz cle amnentas as eficiências 

sináptica,~ em alguma tarefa realizada pela rede neuronal. Ou seja, o alxenclizaclo 

consiste basicamente, em cleternliaar as eficiências sinápticas, isto é, um padrão 

cle conexão FV satisfatório que permita associar um estímulo fornecido (padrão de 

atividade inicial) a alguma resposta (paclr ão de atividacle final) a que desejamos 

cl-iegas. 

A rede neiironal pocle aprender um determinado padrão mediante a 

aplicação iterativa de alguma regra (regra cle apreilclizaclo) até a obtenção cle um 

padrão de conexão satisfatório (fig~ira 11.7) ou através de métodos (métodos de 

síntese) que calculem o paclrão cle conexão cle uma forma direta, sem iiecessiclade de 

cpdquer "sessão" cle aprenclizaclo (figura 11.8). 

11.3.2 Classificação do Aprendizado em 
Redes Neuronais 

Paradiginas de Aprendizado 

Segundo Ruinelhart e Zipser [I91 [26] existem no mínimo cltiatro paradigmas que 

podem ser seguidos pelos moclelos conexionistas: 
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Figura 11.8: Aplicação c10 método de síntese 

i) Auto-Associaclor 

Conforme este paradigma, um ou mais padrões são sripost ainente 

~'armazenaclos" no sistema. Assim, se parte de algum paclrão inicialmente arma- 

zenado for fornecido ao sistema, é possível recuperarmos completamente o padrão 

original. Analogainente, se for forneciclo um padrão que represente uma distorção 

de algum padrão original, este mais uma vez poclerá ser tot alinente recuperado. Isto 

caracteriza rima forma cle generalização, uma vez que padrões semelhantes ao origi- 

nal poclem ser mapeados no padrão original. Auto-associaclores podem ser treinados 

por exemplo com a regra de Hebb e a regra Delta, que veremos mais adiante. 

A arquitetiira de um auto-associador consiste em rim único conjunto 

de uniclacles completamente conectadas, cle forma que qualquer unidacle N;, onde 

1 5 i 5 12, está ligada a todas as outras uiliclacles cla rede. 

ii) Associados de Paclrões 

Neste paradigma apresenta-se um conjunto de pares de padrões ao 

sistema. O associaclor de padrões terá apenas que apreilcler as associações entre os 

padrões de entrada e saícla, isto é, associar um paclrão c10 par ao seu con~panheiro. 

A arcluitetura característica de um associador cle padrões é um con- 

junto cle uniclades dividicla,~ em uma camada cle entrada, uma ou mais cainaclas 

invisíveis e uma cainada de saída. 

iii) Classificador 

Segundo este paracligina existe um número fixo de categorias nas 



quais os estínliilos ou paclrões cle input deverão ser classificados. O objetivo aqi~i 

é que o sistema apreilcla a classificar os estímulos forileciclos em categorias, a fim 

cle que posteriormeilte, ao ser fornecido um estímulo particular ou um estínmlo um 

pouco distorcido, o sistema seja capaz cle classificá-lo corretamente. 

iv) Detector de Regulariclades 

Ao sistema é apresentado um conjunto de paclrões cle entrada ou 

estímulos, sendo que a cacla estímulo e; está asso ciaclo uma probabiliclade pi. O 

sistema cleve então, " clescobrir" est atisticasneilte, as características ou regularidacles 

mais importantes clos padrões de entrada a fim de categorizá-10s. E importante notar 

que, não existe um conjunto fixo cle classes pré-estabeleciclo, portanto o próprio 

sistema é que cleve determinas as categorias relevantes. 

Apesar cle existirem quatro paradigsnas com características bem de- 

finidas, pode-se notar que todos se concentram basicameilte na idéia c10 associados 

de paclrões. 

Níveis de Supervisioilailleilto 

Existem basicamente três formas cle aprei~clizaclo quanto ao supervisionainento: 

i) Apreildizado Supervisioslaclo 

Neste tipo de aprenclizado existe um professor que fornece os paclrões 

de saída a rede e cletersniila a ineclicla de eficiência cla recle neuronal na execução cle 

alguma associação. 

ii) Aprendizado por Reforço 

E uma forma intersnecliária de supervisionamento em que os pesos clas 

eficiências sinápticas são alterados conforme um sinal externo fornecido ao sistema. 

Assim, o sinal pode ser positivo, representando uma recoinpensa ou ainda pode ser 

negativo, representando uma punição. 



iii) Apreiidizaclo não-supervisionaclo 

A rede neuronal estabelece suas próprias associações, sem que ne- 

nhum tipo de sinal ou informação seja fornecida ao sistema. 

Em termos práticos fica difícil assegurar que esse ou aquele algoritmo 

de aprenclizaclo é supervisionado ou não, pois o que acontece muitas vezes é que um 

mesmo algoritino possui fases com níveis diferentes de supervisionamento. 

11.3.3 Regras de Aprendizado 

O aprendizado em redes neuronais por meio de regras é feito aplicando-se a regra 

iterativamente ao longo cle uma sessão cle aprenclizaclo. O projetista, elemento ex- 

terno a,o sistema, fornece o est imulo s, a saz'da efetiva o e a saida desejada d, que 

são integrados mediante a regra escolhicla a fim cle obter uma matriz de pesos W 

satisfatória, que varia ao longo do processo de aprendizado. Assim: 

ATV = R(s, o, d).  

, Conforme o Paradigina Conexionista de paralelismo no tempo e dis- 

tribuição no espaço, qualquer regra cle aprendizaclo deve conter duas propriedacles 

básicas: propriedacle de inst ant aneiclacle e proprieclacle de localização. A inst anta- 

neidacle significa que a regra não necessita cle informações sobre os estados passados 

ou futuros cla rede, encpailto que a localização defende que a regra cle aprenclizado 

deve ser calculada com dados espacialmente localizados, isto é, ao se alterar a ligação 

tui,j ,  deve-se necessitar apenas de informações referentes aos neurônios i e j .  

Escolhida a regra, o processo de aprendizado deve ser realizaclo du- 

rante um tempo adecluaclo e por um níimero finito cle iterações ao fim das quais 

o padrão de conexão deve estar bem clefiniclo. Mas isso nem sempre ocorre, pois 

existem regras que geram tanto oscilação quanto inclefinição na geração da matriz 

cle pesos. Além disso, as regras de aprendizado são limitadas se considerarmos que 

a rede neuronal recluz sua capaciclade de aprenclizado à meclida que novos paclrões 

de atividade são incorporaclos ao processo de aprenclizado. Isso ocorre devido ao 

f enômeno de interferência [14] que provoca uma clegradação na performance da 



recle neuronal em relaqão ao que foi ant eriormeiit e aprencliclo. Isto é, a alteração 

dos pesos com vistas ao novo apseildizado pode destruir a capacidade cla recle de se 

estabilizar em cleterminaclos paclrões já coiisiclerados aprenclidos. 

A Regra de Hebb 

Em 1949, Doiialcl Hebb [16] [17] [ls] [19] lançou em sua obra Organization of Beha- 

vior uma teoria neurofisiológica, que apesar de desprezada na época, representou 

influência marcante para as teorias conexionistas, além de ser vista por alguns como 

uma descrição do aprendizado a nível celular. Dessa teoria, podemos destacas um 

importante paradigma cio ponto de vista coinportamental: 

"Quando  O asônio de u m a  célula A estú próximo o Bastante de u m a  

célula B, de forma a escitá-la, e o faz repetidamente, algum processo de crescimento 

sinúptico, ou  mudança metabólica, ocorre e m  u m a  ou amõas as células n o  sentido 

de aumentar a capacidade da célula A excitar a B." 

Portanto, segundo Hebb, uma determinada conexão só é alterada 

se as células que se inantêin conectaclas estiverem excitadas. Convém lembrar, no 

entanto, que a concepção de alteração sináptica como base para o aprendizado é 

mais antiga que o postulaclo cle Hebb. Freud, por exemplo, no século passaclo já 

defendia tal idéia. 

Apesar de Hebb ter formulado um princípio funclamental para a con- 

cepção do aprendizado conesionista, foi Eccles quem definiu pela primeira vez uma 

foiinulação inateinática baseada em suas idéias. Segundo a regra de aprenclizaclo 

definida por Eccles, a variação cla eficiência sináptica A2uilj entre dois neurôiiios 

1V; e Nj  é diretamente proporcional ao produto de seus estados cle ativação em um 

instante c~ualquer cle t einpo t : 

onde O < 7 < 1 é clenoiniiiada taxa de ap~.endizaclo. 

Existem outras extensões para a regi-a de HeBB que foram surgindo 

intuitiva e heuristicanlente, conforme motivações práticas e biológicas. 



A Regra Delta 

Na década de 60, \Viclrow e Hoff [20] forina.lizai.am uma regra bastante conhecicla 

hoje, a regra Delta ou regra de T/T/idrow-Hofl. 

A regra Delta tral~alha com redes de apenas duas camadas2 - uma ca- 

mada de entrada e outra de saícla - de iieurônios lineares, onde o fluxo de informação 

cainiillia apenas da camada cle entrada para a cle saída. 

Consiclereinos uma recle neuronal cle duas ca,inadas com i z  neurôilios 

cada, o a sai'da efetiva da rede e t , o taiyet, ou seja, a saz'cla desejacla, onde o E 

!Rn, t E !Rn. A idéia consiste em comparar as saídas efetiva e desejada para cada 

uniclade i, onde 1 5 i 5 12, e continuar gerando novas saídas o;, até que a clifereiiça 

entre o; e t; represente uin mínimo satisfatório. 

Seja então, 

uma medida de erro cla recle neuronal, onde t ,  o E !Rn. 

Assim, o objetivo cla Regra Delta consiste em ininiinizar c, isto é, 

encontrar um coilj~mto cle pesos que ininiinize esta função. Para tanto, ela re- 

corre ao Método do Gradiente. Então, clerivanclo c com respeito a w;,j, onde 

1 < i ,  j < n, teremos: 

Da equação ( 11.5) temos: 

d 6 - = -(ti - o;) 
do; 

Da equação ( 11.1) que descreve o comnportameilto do neurônio linear , podemos 

obter: 

2Qualquer rede neuroiia.1 com ileurôriios 1iilea.i.e~ pode sei substituída por unia equivalente com 
a.peiias duas camadas [20] 



oncle a E %+ e s E %n é o estímulo forneciclo à camada de entracla. 

Portanto, cle ( 11.6)) ( 11.7) e ( II.S), temos que o gradiente do erro 6 é dado por: 

Pode-se então estabelecer a regra Delta como 

oncle O < 7 < 1. Ou seja, 

Aw;,j = q(t; - 0;)sj) 

onde O < 7 < 1 é a taxa de aprendizado. 

E interessante notar que, quanclo ti = o;, para algum i, isto é, quando 

a resposta efetiva atinge a resposta clesejada, a variação cla eficiência sináptica é nula, 

o que significa que a regra delta fornece um paclrão de conexão bem determinado e 

estável. 

Regra Delta Generalizada 

A Regra Delta apresenta limitações, como por exemplo, o fato de só poder computar 

funções linearmente separáveis, não po denclo coinput ar funções simples como por 

exemplo, a função XOR (ou exclusivo). No enta.nto, se consiclerarmos uma rede 

neuronal não mais com neurônios lineares e com apenas duas camadas, uma de 

entrada e outra cle saída (I-epresent ação eat erna) , mas sim com uniclacles invisíveis 

perteilcentes a uma ou mais camadas invisiveis, isto é, uma rede com representação 

interna, este problema pocle ser facilmente resolviclo. 

A princípio, a Regra Delta Generalizada foi clesenvolvida indenpen- 

dentemente, por Pasler (1 985)) Le Cun (198.5)) e por Ruinelhart , Hinton e Williains, 

c10 grupo PDP [20] e veio complementar a lacuna deixa.cla pela Regra de TViclrow-Hoff 

na solução de alguns problemas. 

Segundo Ruinelliart [20], a Regra Delta Generalizada ou Aprendizado 

por Propagação de Erros utiliza neurônios seini-lineares dispostos em míiltiplas ca- 



maclas - uma de entrada, uma de saída e uma ou mais cainadas invisíveis (inter- 

mediárias) - onde o estímulo caminha sempre da entrada para a saída da rede (figura 

11.9). 

Como na seção anterior, clefiniinos o erro c10 aprendizado relativo a 

um paclrão p como 

1 2 
e, = - C(t; - o;) , t E 3In,o E gn. 

2 P  

Novamente, nosso objetivo consiste em rninimizar t, em relação a eoi,j, ou seja, obter 

uma mudança de pesos cla forma 

onde k é a constante cle proporcionaliclacle. Então: 

Daí e como u,,; = zj w;,j op,j, temos: 

Definindo 

podemos concluir cle ( I1.9), ( 11.10) e ( 11.11) que 

OU melhor, 

onde O < < 1. 

O valor de S,,j é facilmente visiializaclo cliiando só existem camadas 

externas, no entanto, como se deve calcular o valor de S,,; quanclo existirem camadas 

invisíveis ? Pela equação ( 11.11) podemos ter que, 



onde 2 = f ; ( ~ , ~ ) ,  uma vez que o,,; = fi(u,,;). 

Ao se aiialisar 2, surgem dois casos: 

Caso i. O neurônio i é cla camada de saída. Neste caso, 

Portanto, daí e ( 11.12): 

Caso 2. O ne~irôuio i nno é cla camada cle saída. Neste caso, 

para algum neurônio i de alguma camada c intermediária. Assim: 

onde 1 _< j 5 k são neurônios da caiiiacla superior, isto é, da cainacla c + 1. 

Portanto: 

Segiinclo a regra cle propagação clo neurônio seini-linear , temos que 

h= 
aoi 

wk,i. Daí e equação ( II.14), temos: 

Das equações ( II.12), ( 11-13) e ( II.l5), concluiinos que 



Saída 

Camada 

Intermediária 

Figura 11.9: Arquitetura da rede "Bacl<propagatioil" 

OU seja, 

onde O < V « 1 e f' é a derivada cla função f de ativação. 

A aplicação do Aprendizado por Propagação de Erros envolve duas 

fases: 

i) Na primeira fase (FORWíRD), a entrada é fornecida à rede e propagada sempre 

no sentido camada inferior + camada superior, até o cálculo da saída o,, para cada 

ii) A segunda fase (BACICWARD), envolve a propagação dos sinais de erro para 

as calnadas anteriores, realizando-se enfim, a mudança dos pesos. Essa segunda 

fase é responsável por um outro nome pelo qual o algoritmo também é conhecido: 



Resposta 

Figura 11.10: Classificador neuronal de paclrões 

11.3.4 Métodos de Síntese 

Um outro meio de se obter as eficiências sinápticas é gerando de uma única vez o 

padrão de conexão, através de um procedimento matemático direto e preciso - os 

Métodos de Síntese. Mas, apenas modelos conexionistas simplificados podem ser 

utilizaclos por estes métodos, como por exemplo, recles neuronais com neurônios 

ineares. 1' 

Aborclaremos um exeinplo bem sinlples apenas para esclarecer um 

pouco mais a icléia cle um método de síntese (figura 11.10). Vejamos então o caso 

de um classificador de padrões, cuja função é fornecer resposta o E 3, representante 

de uma classe, quando estimulacio por uma entrada s E Xn, integrante desta classe. 

A equação do neurônio Nn i- 1 que emite a resposta o é dada por 

onde wj é a eficiência sináptica entre os neurônios A$ e N, + 1. Em termos vetoriais 

temos o produto escalar 



onde T/T< S E 3". Consideranclo 11,Ç112 = STS = 1, poclemos encontrar o padrão de 

conexão W que resolve o classificador de padrões, ou seja, TV = OS. Portanto, o 

inétodo de síntese para o classificador de padrões é 

oiicle IISII = 1. 



Capítulo I11 

Três Novos Algoritrnos de 
Aprendizado 

Considerações iniciais 

Em geral, o apresiclizaclo em recles neuronais consiste apenas na obtenção de um 

pach5.0 cle coiiesão TV que permita associar padrões eficientemente. No entanto, 

serão apresentaclos três novos algoritmos cle apreiiclizado para recles neuronais ana- 

lógicas de Hopfield, clos quais dois não se restringem tão-somente a obter um matriz 

de pesos satisfatória. Assim, buscando maior liberdade, que em outros tipos cle redes 

pode significar apeilas um aumento do ~~~~~~~o cle coiiexões, traballiareinos tainbéin 

variando o potencial liiniar I9 e o ganho y, clos estados cle ativação dos neurônios da 

recle, a fim cle contribuir para a realização cle um apresiclizaclo mais eficiente. 

Estes três novos algoritmos traballiain, respectivamente, variando TV 

[I], T/T7 e I9 e por fim, TW, 6 e y. No entanto, apenas este último algoritmo será abor- 

claclo de forma mais completa, pois além de constituir uma ezt ensão dos algoritinos 

anteriores, ele clemonstrou, através dos testes realizaclos, uma performance superior. 

Intuitivamente, o que se propõe é encontrar uma inatriz de pesos 

TV, um potencial limiar O e um gaiiho y tal cpe claclos 172 pa.clrões cle ativiclacle 

v', v2, . .. , vm se coiisiga ajustar a funcão de energia E, definida pela equação ( 111.1)) 

a todos estes pontos (figura 111.1)) de modo que eles constituam mínimos locais da 

referida f~~nção.  



Figura 111.1: Dois perfis da função cle energia E com três pontos de mhimo no 
instante de tempo t + At 

Consideremos uma rede neuronal analógica de Hopfield com n neurô- 

nios Nl, ... ,Nn, m padrões cle atividade, capacitância C ,  resistência R e impulso 

total de entracla zii, relativo ao neurônio Ni, dacio pela equação: 

c1ui (t) c-- 21 i (t ) 
- wi,jaj(t) - - 

clt 
j 

R ) 

onde T/T7 = [wi,j]. Foi visto no capítulo anterior que vi E (O,  I) representa o valor de 

ativa.ção do neurônio Ni e wi,j = W , i ,  os pesos sinápticos, significam que o padrão 

cle conexão 1/17 é uma matriz simétrica. 

Assim, para uma matriz TV, limiar O, ganho y e padrão de atividade 

v E (O, 1)" a rede possui energia 

onde s-' (IJ) = -i h(: - 1) + O. 

Um padrão v é mínimo local cle E (T/T< O, y, v), se e somente se, 

2. se a matriz l-iessiana2H(T/T< O, y, v) de E(TV, O, y, v) com respeito a v é do tipo 

definida semi-positiva, isto é, se xTH(T/T< 8, y, v)x > 0, para qiialcper x E gn. 

Em termos prá.ticos, é difícil satisfazer a conclição 2 para clualcper 

Iv, significa o graclieiite de E com respeito a v 
2A matriz hessiana é forma.da pelas derivadas seguiidas 



x E !Rn, principalmente pelo fato de !Rn ser incontável. Portanto, nos cleteremos 

apenas a primeira condição, al~esar de não ser possível assegurar a minimaliclade da 

função de energia, isto é, que um clado padrão de atividade v é cle fato um ponto de 

mínimo da equação (111.1). 

O problema então coixiste em, dados m padrões cle atividade 

v', . . . , v" E (O,  l)n, determinar uma matriz de pesos TV simétrica, um novo po- 

tencial liiniar O e um novo ganho y, cle forma que v', . . . , v" representem pontos 

de mínimo (ou pontos próximos aos pontos cle mínimo) da superfície definicla pela 

função E de energia (equação ( 111.1)). 

111.2 Algumas considerações matemáticas 

Seja S-'(v) um vetor cuja i-ésima componente é dada por s-'(v;), onde 

v; E (0,l). Levando em conta apenas a primeira conclição da definição dada an- 

teriormente, pocle-se ter que se v é um padrão estável cle E (TV, 8, y , v) então v é um 

padrão estável sobre uma inatriz cle conexões TV, um potencial liiniar O, e um ganho 

y. Portanto, se v é um padrão estável de E(TV,O, y,v) então V,E(T/T/,O, y,v) = 0, 

S-I v ou seja, l/Vv - Ifl = 0. 

Mas, temos que 

S-l (v) T/Tfv - --- = 0 
R 

S-I (v) S-I (v) 
(TlTfv - - 

R 
, TWV - - 

R 
) = o  

Logo, claclos m padrões cle atividade, eles são toclos siin~~ltaneainente 

estáveis se, 



Ou seja, 
m 1 P  1 P  

t = E(T/TfvP - s- (V ) ) T ( ~ ~ P  - s- (V )), 
p=l R R 

sendo s = O. Para facilitar, seja 8 = TVVP - 9. Então, da equaqão anterior 

podemos ter que 

Nosso problema agora se reduz a obter um E mínimo a fim de que 

v', v2, . . ., vm sejam eilfim, estáveis (ou esteja,m próximos de pontos estáveis). Dessa 

forma, é preciso ininimizar t = f (TV, 9, y, v', v2, ..., vm) com respeito a TV, 9 e y, ou 

Miniinizar s com respeito à TV significa calcular Vwt, isto é, Vw f3. 

Desta forma, 

Analogamente, n2in8t significa obter o valor cle V ~ E .  Assim, 

E por fim, para ininiinizar s com respeito a y, basta calcular 

111.3 Os algoritmos 

'A medida cpe se aumentam os graus de liberclade cla rede neuronal, um novo al- 

goritmo surge. Portanto, o primeiro algoritmo criado foi estendido e deu origem ao 

apreilclizado em TV e 8. Este por sua vez foi expailclido, geraiido o algoritmo de 

aprenclizado em TY, O e y (figura 111.2.). 

3Na verdade, o V w  f é uma matriz n x r i ,  onde o elemelito i, j é dado por & 



Aprendizado e m  W, 8 e lf 

Figura 111.2: Esquema geral dos algoritmos 

Algoritimo 1: Algoriti~lo de Aprendizado em 1/17 

1/17 +- TVinicial 

enquanto f  puder ser localmente minimizada faça 

TV t 1/TT - qwVw f ,  para algum ql,rr > O 

fim-do-enquanto 

Algoritimo 2: Algoritmo de Apreildizado em 1/17 e 0 

11v T/l<nicia, 

6 @inicial  

enquanto f puder ser localmente minimizada faça 

TV +- 147 - qW VT4, f  , para alguin qr.rr > O 

0 t 0 - qsVs f, para algum qs > O 

fim-clo-encluailto 



Algoritino 3: Algoritino de Aprendizado em TW, 0 e y 

TV + T/T/inicial 

O + Oinicia, 

7 ")'inicial 

enquanto f puder sey localmente minimizacla faça 

TV t TV - qw VTv f , para algum qw > O 

0 t O - qeVe f ,  para algum > O 

y t - q,V, f ,  para algum q, > O 

fim-clo-enquanto 

Uina vez que buscamos os pontos de mínimo da função e o V f aponta 

no sentido do crescimento máximo de f ,  estamos consicleranclo -V f .  Assim, TV, 

O e y variam proporcional e respectivamente, às taxas de aprenclizado qw, 70 e l;rr, 

conforme -V f . 

111.4 Os critérios de parada 

A condição para que os anlgoritmos parem é que f ntío possa se r  localme?ate m i n i m i -  

zada, ou seja, é preciso que seu gradiente seja nulo. Mas, se V,f = 0, para * = VV, 

6, ou y, então temos cpe (1 V, f I ( =  O. No entanto, em termos coinputacioilais não 

é fácil garantir que V, f = O. Assim, foi utilizaclo um erro ERRO, consiclerado 

aceitável em relaqão aos inínimos procurados, e que possibilitou um tempo razoável 

de processainento para os algoritmos. Dessa forma então, os a.lgoritinos 1, 2 e 3 

param quando, respectivamente, 

ii) l E k f l <  m ERROw e < ERROa; 

iii) lEWll nz < ERROTtI[, < ERROs e Umfll < ERRO,, isto é, quando 1 )  V, f 1 1  
atinge va-lores bem próximos de zero. 

E bom notar que, os valores de ERROw, ERROo e ERRO, foram 



tomados iguais a 10-I, seiiclo clefiniclos empiricamente no decorrer clos testes de 

avaliação clos algori tinos. 

111.5 Implementação 

O modelo analógico de Hopfield, bem como os três algoritmos de aprendizado pro- 

postos, foram implenlent aclos na linguagem C. Foram utilizaclas as worltst atioiis 

SUN, tanto pela alta velocidade de processameilto quanto pela capacidade em tra- 

balhar com grande quaiiticlades de dados, o que é muitas vezes praticamente inviável 

em inicrocoinputadores do tipo PC AT. 

Resultados experimentais 

Hopfield[2] concluiu esperiillentalinente, que clada uma rede com 92 neurôiiios o 

número máximo p de padrões estáveis que se pode obter é p N 0.1512. Já McE- 

liece [25] mostrou um limite estatístico de p 5 log n .  No entanto, será levado em 

conta apenas a conclusão do experimento feito por Hopfield, a fim de se poder ter 

uma idéia do clesempenho dos algoritinos propostos. 

Cacla algoritmo cle aprenclizado foi testado utiliza.nc10-se 50 neurônios 

e 172 padrões cle atividade gerados aleatoriainente. Para cada algoritino foi feito um 

levant ameilt o em fmção do número cle paclrões simult aneainent e apreiididos . Assim, 

dados m paclrões calcula-se uma fração ou porcentagem conforme o i~úmero nz* de 

paclrões que teilham sido simultaneamente apreiicliclos. 

Coacluíclo o apreilclizaclo, ocorre a fase cle sim~dação em que a rede 

evolui dinamicamente até que o valor cla energia computacional, definida pela eq~~ação 

( 11.4)) atinja um mínimo satisfatório, oncle enfim estabiliza. No eiitanto, a fim de 

que a simnlação tivesse um caráter ainda mais preciso, resolvemos considerar a 

norma cpadrática inéclia cla cliferença entre dois padrões de atividade em tempos 

consec~tivos, OU seja, 



Figura 111.3: Tabela 1 

Mesmo assim, poderia haver o risco de que a simulação fosse processada em um 

tempo muito aquém c10 necessário. Dessa forma, consiclerou-se que esta etapa levaria 

um tempo mínimo de simulação igual a 0.1, ou seja, a simulação seria processada 

com pelo menos 100 iterações. 

Para o primeiro algoritmo, foram consicleraclos nulos a matriz W 

inicial e o potencial limiar 0, enquanto que R = C = y = 1.0. Segundo os resultados 

dos testes que foram realizados para até 172 = 15 padrões, a Tabela 1 nos mostra 

que, a partir de i n  = 3 começa a haver uma interferência giaclual entre os paclrões 

a serem eilsiilsclos. No entanto, o clesempeill-io do algoritmo supera os 15% clos 50 

neurônios utilizados, pois ao serem forneciclos a rede n 2  = 10 padrões, é possível 

ensinar toclos os 10 em 50% dos casos, além cle ser possível, no pior caso, ensinar 

in* = 8 em 20% dos casos. Mesmo ao serem claclos m = 15 padrões, é possível 

ensinar, sinl~~ltaileaillente, m* = 13 paclrões em 50% clos casos e m* = 11 padrões 

em 20% dos casos, apesar de não serem simultaneamente aprenclidos toclos os 15 

paclrões. 



Figura 111.4: Tabela 2 

Os valores cla taxa cle aprenclizaclo 7 ~ 7  (figura 111.4) são completa- 

mente empíricos, variando à meclicla que se aumenta a quantidade m de padrões a 

serem treinados e se deseja manter um bom nível cle treinamento. 

No algoritmo 2, tanto o padrão cle conexão TV inicial quanto o poten- 

cial limiar inicial fora.in gerados aleatoriamente. No entanto, y, R, e C assumiram o 

mesmo valor constante igual a 1 .O, como no algoritmo 1. 

Os testes foram realizados para até m = 25 pacliões e apresenta- 

ram um desempenho superior ao c10 algoritmo 1, o que se atribui esseilcialmente, 

a um maior grau cle liberclacle no aprenclizaclo. Por exemplo, pela Tabela 3 te- 

mos que, clados 772 = 9 paclrões, foram simultaneamente apreilcliclos todos os 9 

em 60% dos casos, enquanto que pelo algoritmo 1 isso ocorreu apenas em 40% 

dos casos. Já ao se considerar 772 = 15 paclrões é possível aprencler todos os 15 

em 30% dos ca.sos, sendo ainda possível clos 772 = 15 paclrões serem aprendidos, 

sinlultaneamente, m* = 9 paclrões em 10% clos casos. 

Consideraiido m = 20 ou 77% = 25, foi possível ensinar tanto m* = 20 

quanto m* = 25 em 20% dos casos testaclos. 

Os valores clas taxas cle aprenclizaclo 7~ e 70  utilizados pociem ser 

vistos na Tabela 4 conforsne o número ~n de paclrões utilizados. 

Para o último clos algoritinos a ser testaclo, iitilizoii-se T/T<n;,i,l e 

8;n;,;,1 aleatórios, y; inicial 0.5, para 1 5 i 5 50, sendo preservados os valores de 

R = C = 1.0. A variação de y permitiu um apieiiclizado melhor em relação ao 

obtido pelos demais algoritinos. Por exemplo, a Tabela 5 nos mostra que, dados 





Figura 111.7: Tabela 5 

m = 15 paclrões foi possível ensinar todos os 15 paclrões em 50% dos casos, contra 

30% e O% obtidos respectivainente, pelos algoritinos 2 e 1. Ainda, ao serem utiliza- 

dos m = 20 padrões foi possível ensiná-los todos em 30% dos casos, sendo tailibém 

possível (no pior caso) ensinar nz* = 15 padrões ein 20% cios testes realizados. 

Os valores das taxas de aprendizado qw, 770 e qr referentes ao algo- 

ritmo 3 são apresentados na Tabela 6. 

E interessante ressaltar o papel clas taxas qw, 70 e %, que tão-somente 

medem a velocidacle do aprenclizado. Dessa forma, ein geral, enquanto que taxas 



Figura 111.8: Tabela G 

maiores garantem uma rapiclez no processo cle aprendizado, podendo levaar a os- 

cilações à medida que se aproxisnam dos pontos cle mínimo, taxas menores, apesar 

de caiisarem mais lentidão no processo, contribuem para recluzir ou até eliminar 

estas oscilações. 

Pela análise clos testes realizados, concluímos empiricamente que, o 

algoritmo de aprenclizaclo em T V ,  9 e y apresenta um clesempenl-io superior em relação 

aos clemais (figura 111.9). Dessa forma, definiclo o algoritmo cle trabalho, iniciamos 

os testes cle aplicação cla tese, que consistiram em utilizas grupos de uma até nove 

imagens com 400 pixeis, ensiná-las a recle neuronal para só então, compactá-las e 

finalmente, restaurá-las. Entretanto, é importante notar que, cada pixel cle uma 

imagem qualquer I representa na verclade, o estado cle ativação de algum neurônio 

que a constitui. 

No que diz respeito ao apenclizado destas imagens, que serão melhor 

detalhadas na seção V.3, temos que não houve o mínimo possível cle degraclação, 

isto é, o aprenclizado foi 100% inclusive nos casos em que se utilizou um níimero 

maior de imagens para serem simultaneamente aprencliclas. 



Algoritmo 1 Algoritmo 2 Algoritmo 3 - - - - - -  ........... 

Figura 111.9: Gáfico cle clesempeilho dos algoritinos de apreildizado 



Capítulo IV 

Compactação de Imagens 

IV.l Uma visão geral 

Com o contínuo crescimento da tecnologia das comunicações, através de transmissões 

cle fax, transmissões de satélite para realizar reconhecimento e fotografias do tempo, 

entre outras, a demanda na transmissão e arinazenainento de imagens vem crescendo 

progressivamente. Como resultaclo desta demanda, tanto a largura de banda do 

canal de transmissão quanto o espaço em disco vêm se tornanclo lirnitaclos, fazendo 

surgir portanto, a necessiclacle cle algoritmos cacla vez mais eficientes cle compactação 

cle imagens. 

Uma imagem compactada quando reconstruída vem, geralmente, a- 

companhada cle alguina clistorção. Assim, a eficiência cle um algoritmo cle com- 

pactação é ineclida não só por sua l-iabilidade na coinpactação cle claclos e por sua 

complexidade de implementação, mas também pela distorção res~iltante. 

Entendeido-se q~~alquer cena visual como uma imagem, que pocle 

ser representada por um conjunto finito de números, suponhamos então, que uma 

imagem I possa ter valores contínuos. A quantixaçiio de I significa, de uma forma 

não muito rigorosa, dividir o intervalo de valores contínuos que I pode assumir em 

regiões discretas, não necessariamente iguais, que serão então representadas por um 

número bem determinado no coml~utador. 

Muitas das técnicas de compactação de dados utilizadas antigamente 



se valiam cla quantização  escala^.. No entanto, estudos mais recentes passaram a 

utilizar a quantização vetorial e até a quantização de cena, por serem mais eficazes 

D O I  [I31 [=I . 

As aplicações cle compactação de imagens consistem basicamente em 

transmitir e armazenar informação. Para transmissão, as técnicas de compact ação 

são muitas vezes restritas por tempo real e considerações on line, que tendem a 

liinit ar severamente o tamanho e a complexiclade c10 l-iarclware. Para aplicações de 

armazenamento, os requerimentos do compressor são menos severos porque muito 

clo preprocessamento pode ser feito 08 line. A decoclificação ou clescompactação 

tem que ser rápicla e eficiente para minimizar o tempo cle resposta. As aplicações cle 

transmissão são por exemplo, em emissora cle TV, sensoriamente remoto via satélite, 

raclar, sonar e transmissão de fax, encpanto que o armazenamento cle iinagens é mais 

iitilizaclo para tratar de clocumentos eclucacionais e cle trabalho, imagens médicas 

em sistemas cle monotoração cle paciente, entre oiitros. 

IV.2 Alguns meios para avaliar a fidelidade da 
imagem descompactada 

Conforine o inétoclo iisaclo para realizar a coni~~actação/descompactação pode ocor- 

ser uma maior ou menor clegraclação cla imagem resultante em relação à fornecida. 

Assim, a distorção obtida pode ser avaliacla pelo erro médio quadrático (MSE) e 

pela taxa sinal-e-ruido (SNR)', entre outras. 

A MSE é uma medida conntm cle distorção [22], cliie para uma imagem 

cle tamanho N x M, por exemplo, é dada por 

onde Ik,j e .liyj representam as iinagens original e 

- G,j)2> 

resta~iracla, respectivamente. No 

entanto, valer-se cla MSE nem sempre é interessante, especialmente quando se está 

tratando com ima.gens que têm que ser avaliadas vis~a~lmente. Isso ocorre pois não 

é muito fácil encontrar um parâinetro de comparação que ajucle a estabelecer se o 

'Signal-to-Noise Ratio 



MSE obtido está muito ou pouco elevado. 

Um critério de avaliação menos significativo é a SNR [13], que está 

relacionado com o pocler de sinal e ruído cle uma imagem. Portanto, a SNR é definida 

(valor pico-a-pico cla imagem original)2 
S N R  = 10 log,, 

A4SE 

Para imagens com escalas em cinza, o valor pico-a-pico é a diferença 

entre o valor máximo e o valor mínimo cla intensidade do pixel encontrado nas 

imagens. Assim, por exemplo, se forem utilizados os 256 níveis de cinza possíveis, o 

valor da SNR vai ser dado por 10 log,,(&). 

IV.3 Componentes Principais e 
Redes Neuronais 

Consideremos uma amostra cle uma imagem R que tenha sido qantizacla e a re- 

presentemos por uma matriz [R] de dimensão N x N. Pode-se escrever uma trans- 

formação linear geral sobre uma matriz cle imagem [R] como 

[a1 = [Ult[R1 [VI, (IV. 1) 

onde [a] é denominado o domínio cla transformada unitária da imagem, [U] e [V] 

são os operadores unitários e t representa a tranposta da matriz. Como [U] e [V] 

são unitários seguem-se 

[Ul PIt = [I1 e [VI[Vlt = [I1 (IV.2) 

onde [I] é a matriz identidade. Porta-nto, de ( IV.l) e ( IV.2), temos que 

[RI = [Ul [a1 [VIt. 

Se escrevermos [U] = [ul, . . ., uN] e [V] = [vl, . . ., vN], oncle ui e vi são 

vetores dispostos lias coluims de [U] e [V], respectivainente, e ainda, tomarmos [a] 

como 



teremos enfim que 

t [R] = C C a , u i v j  (IV. 3) 

Cada produto Pij = u;vj, onde 1 5 i, j 5 N, pode ser interpretado 

como uma imagem, de forma que, a soma cle todos os Pij adequaclamente reforçados 

por a;j fornece a imagem original [R]. 

Em termos de uma análise dos graus de liberdade, a equação ( IV.3) 

sugere que uma matriz cle imagem [R] tem um niímero total máximo cle graus de 

liberclacle igual a N2,  O que corresponcle aos N x N pixels que formam a imagem. 

Os graus de liberclacle inclepenclentes são convertidos, através da ecpação ( IV.3)) 

para N2 coeficientes a;j. Os valores de u; e v j  são determinísticos, e não trabalham 

adiciona.ilc10 ou retiranclo informação da imagem, mas tão-somente rearrumando-a. 

Como uma ilustração gráfica cleste processo, temos a figura ( IV. 1). 

Pocle-se obser~~ar que, a imagem [R] é decomposta mima soma cle N2 matrizes de 

posto2 1, balanceaclas pelo coeficiente a;j adecluado, ou seja, 

t t t [R] = allulv, + ... + a;ju;vj + ... + CYNNUNV~. 

Na verdade, estas matrizes de posto 1 representarão imagens bases bidimensionais 

cpe irão compor a matriz original [R]. 

Este processo [21] apenas revela uma forma bastante simples de repre- 

sentar uma imagem através de seus componentes principais. Pode-se a-incla recorrer 

a Transformada cle Fo~irier, c10 Cosseno e a várias outras formas de representa.ção. 

A Análise cle Componentes Principais (PCA) tem sido um método 

bastante usado na extração cla melhor representação clos claclos originais cpanclo não 

11á restrições impostas [23]. Desta forma, poderia ser interessante comparar o uso 

de PCA com o uso cle redes neuronais na c~mpacta~ção de imagens. 

Em [7], faz-se este estudo. É verificado e analisado o uso de PCA 

e o de redes neuronais com backpropagation na compactação de um conjunto de 

'Matrizes de posto 1 são aquelas cujo o número de linhas independentes é igual a 1 



Imagem [ R ]  

... + + . . .  + 

Matrizes de  Pasto 1 

Figura IV.l: Representação cla imagem original [R] através cle imagens bases 

imagens para cliagnóstico inéclico, apesar cle existirem razões teóricas para se assu- 

mir que PCA pode superar o baclípropagation no caso em que a média clos dados 

a serem compactados é nula, pois clesta forma o baclcpropagation ecpivale à uma 

transforma,ção linear [8]. No entanto, se ao serem comparaclas com PCA as re- 

des não mostrarein um aumento cle erro significativo, elas poclem ser consicleradas 

mais adequaclas, uma vez que treinar a rede pode ser mais rápiclo que usar PCA, 

priiicipalmente se um harclware próprio for utilizado. 

Realizarain-se testes com imagens do pulmão. Parte destas imagens 

caracterizava dois tipos cle anormalidacles similares, enquanto que uma segunda 

parte dessas imagens era absolut ainent e normal. Assim, uma vez mapeaclos os valo- 

res clos pixeis no intervalo [O, 11, iisarain-se PCA e redes neuronais para comprimir 

segmentos de 8 x 8 e de 32 s 16 pixeis. No caso cle PCA, os primeiros 128 ou os 

primeiros 16 componentes principais foram usados para uma redução cle diineilsão 

de 512 p r a  128 e cle 64 para 16, respe~tiva~~nente. No caso de redes neuronais, 

utilizou-se uma arquitetura de três camaclas: 64 x 16 x 64, para os segmentos de 8 

s 8 pixeis e 512 s 128 x 512, para os cle 32 x 16 pixeis. 

Concluída a coinpact ação, os segmentos foram recuperaclos utilizanclo- 

se, no caso do PCA, uma inversa cla inatriz PCA sobre o conjunto recluzido de dados, 

e no caso cla rede neuronal, utiliza.nclo-se o output cla ca.macla cle saída. Nestes casos, 



a fideliclade da imagem final foi avaliacla usando-se a soma total do erro quadrático 

(TSSE), que é uma medida similar a.o MSE. 

Segundo os testes realizados, pode-se concluir que PCA é similar 

às redes neuronais na coml~actação de dados que tenham sido aprenclidos, mas é 

superior na compactação de imagens que não tenham sido previamente aprendiclas, 

sendo essa cliferença mais pronunciada em segmentos cle 32 x 16 pixeis. Os resultados 

t ainbém mostraram c p e  a capaciclacle cle generalização da rede climinui q~iando se 

trata de segmentos maiores. 

IV.4 Compactação de imagem utilizando mode- 
los de Redes Neuronais 

Em [6] é avaliacla a capacidade de compactação de dados cle imagem de um modelo 

de rede neiirona.1. O sistema utiliza uma arquitetura cle três camadas do tipo feed- 

fortoard. E interessante notar que, ao se adotar um modelo de rede neuronal multi- 

cainaclas para reduzir a dimensão clos claclos de imagem, o número cle unidacles na 

camada intermediária deve ser menor que o nhnero cle uniclacles nas camadas de 

input e output [20]. 

O sinal de input da rede é obticlo cla conversão, feita a partir cle 

dados de 8-bits cla figura original, em valores contínuos pertencentes ao intervalo 

(O, 1). Assim, utilizanclo o a.lgoritmo de apreslclizaclo Back11ropgation, espera-se 

que a primeira fase da rede aprenda a elimiilar reclundância de sinal, ao passo que 

na segunda fase seja possível apreilcler uma regra de trailsformação inversa. Além 

disso, um digitalizaclor é colocado lia saída da camacla intermediária, realizando- 

se então a quantização, cujos símbolos geraclos são mapeados em mensagens para 

transmissão. Embora se espere que grailcle parte cla reclução clos claclos seja obtida 

pela cliiantização e escluemas siinl3ólicos cle código, o estudo realiza,do se deteve na 

reclução da dimensão para avaliar a capaciclacle cle compactação c10 modelo utilizado. 

Assim, realizaclo o aprenclizado, ocorre a eta,pa cla tra.nsrnissão dos 

dados, na qual a rede é cliviclicla em cluas partes: CODER, em que a imagem com- 



pactada é quantizada e inapeacla em mensagens para transmissão, e a DECODER, 

em clue a imagem é recoiwtruícla ou descoinpactacla. Enfim, ao final de todo o pro- 

cesso, a qualiclacle da imagem decodificacla ou reconstruícla é avaliada utilizando-se 

a SNR. 

A fim de tornar mais eficiente o processo de aprenclizado, o modelo 

de rede utilizaclo particiona a imagem de entrada em pequenos blocos, sendo cada 

siib-imagem ou bloco fornecido a uma sub-rede neuronal como dado cle entrada. 

Desta forma, concorreiltemente, as sub-redes realizam as computações necessárias 

ao apreilclizaclo. Por exemplo, uma imagem cle 128 x 128 pixeis é dividida em 256 

blocos, de 8 x 8 p iseis cada, cle forma que 256 subrecles, concorrentemeilte, executam 

o aprendizaclo para cada bloco da imagem. 

Os testes realizaclos utilizam imagens de 128 x 128 pixeis e permitiram 

concluir que com uin aumento no número de imagens apreildidas, a SNR inédia 

diminui lentamente o que ocorre devido a uma interferência entre as imagens que 

já foram aprendiclas e as que ainda serão. No entanto, uma SNR alta para imagens 

aprendidas pode ser obtida com um aumento no níiinero de unidades cla camada 

intermediária ou com uma elevação do níimero de iterações cle aprendizado, que 

possibilita conhecer o que é ilecessário a fim de que a qualidade da imagem seja 

preservada. 

O inétoclo proposto em [10] permite o trabalho comuma grancle quan- 

ticlacle de dados , con~pactanclo-os para armazeilamento ou transmissão e restaurando- 

os. A arcpitetura cla rede é do tipo feed-fo~ward com quatro camaclas, e utiliza como 

algoritino de aprendizado um Nested Training Algorithm (NTA). 

O sistema proposto permite coinpactação simultânea de uma grancle 

cpa~ilticlacle de daclos, em oposição as quantizações escaslar e vetorial, o que faz com 

que o requerimento cle armazenainento ou da capacidade clo link cle comunicação 

sejam bem menores que no uso de cluailtização escalar ou quantização vetorial. 

O sistema consiste cle três seções: uma seção cle cainada de entrada, 

uma seção de camada intermediária e uma seção cle camada de saícla. A seção de 

cainacla de entrada consiste cle um núnlero de sub-redes clue servem como camacla 



cle input para a rede. A seção cle camada intermecliária consiste de três partes: 

combiner, compressor e decombiner. O combiner, cujo número de nós é menor que o 

número de nós da camada cle entrada, atua como um mdtiplexador para as subredes 

de iilput. O compressor realiza a coinpressão da saída c10 combiner, procluzindo uma 

representação interna da ima.gem, isto é, a iinagein coinpactacla, que será transmitida 

ou armazenacla. O decombiner, que possui o mesmo nfiinero cie nós que o combiner, 

atua como um clern~~ltiplexaclor, tendo sua saída diviclicla em subcampos conforme a 

ligação com as subredes da camada cle saída. Finalmente, cada subcainpo é aplicado 

a uma subrecle que produz uma subimagem final de saída. 

Pela estrutura descrita, o modelo de rede utilizado é siinétrico, o que 

permite treinar a rede outside-in, isto é, treiimr primeiro as camadas mais externas, 

para só então treinas as camadas mais internas. Daí a ra,zão c10 nome Nested Tsainiilg 

Algorithm, que nada mais é do que uma versão estenclicla do Backpropagation para 

sedes simétricas com míiltiplas cainadas que possui uin tempo de processaineilto 

bem reduzido em coinparação com o c10 B aclqxopagation paclr ão. 

Pelos testes realizados para imagens aprendiclas cle 512 x 512 pixeis, 

foi possível concluir cpe com um aumento no número de nós no compressor ocorre 

u n a  diiniimição da RISE e consequentemente, um aumento da SNR, representando 

um bom nível na qualidade cla imagem. 



Capítulo V 

O método de compactacão 2 

utilizado 

O método aqui proposto é bem intuitivo e como constitui um inódulo à parte (figura 

I. 1)) pode ser processado a climlcper momento que se queira coinl~actar/descoin~~actar 

uma ou mais imagens previamente ensinaclas a uma rede neiironal analógica de Hop- 
, 

field. E int eresssante notar que, apesar clest e método para compact ar imagens estar 

intimamente ligaclo à rede neuronal, existem outros métodos [27] que não necessitam 

cla rede para realizar tal tarefa. 

Suponhamos uma imagem I constituída por n pixels ou neurônios. 

Ao compactarinos I, surgem cluas questões: o quanto cle I e p a i s  dos elementos 

que a constituem devemos armazenar a fim cle que ao reconstruí-la haja o mínimo 

possível de clist orção . Est abelecicla uma taxa de armazename~zto cle neurônios ta, 

sabemos que dos 12 pixels ou neurônios que formam a imagem, apenas ta * 12 serão 

armazenados. Este método propõe, então, que sejam escolhiclos os ta * n neurônios 

que recebem maior carga de informação, ou seja, são recrutaclas as uniclacles mais 

fortes, aquelas que adq~irira~m niaior conhecimento a respeito de I. 

A fase de reconstituição ou descompactação de I é simples, pois con- 

siste em fornecer à rede a imagem Ic compact ada, que constitui parte da informação 

total. Como a propriedade f~mdamental de uma rede neuronal de Hopfielcl é a 

memória de acesso pelo coilteúclo (CAM), basta forilecerinos à rede (que já possui 

todo o conhecimento necessário armazenado) parte da imagem, isto é, a imagem 



compactada Ic, pasa que ela evolua até atingir um padrão estável, ou seja, uma 

imagem If descompactacla. 

Cabe agora compararmos a imagem final If com a imagem I. previa- 

mente concebida no início cle todo o processo. Tal comparação é feita analisando-se 

unidade a unidade, isto é, o pixel ou neurônio Ni' de I. e o pixel ou neurônio N[ 

cle If, e assim siicessivan~ente. Quando as unidades NP e ~ f ,  para 1 < i < n, 

são distintas, coinputamos o valor do número de neurônios errados (NNE), que em- 

bora seja uma meclida siniples cle avaliaçã,~, é uma forma adequada e prática se 

considerarmos o aspecto visual da imagem. 

V . l  O algoritmo 

para i c 1 ate 12-neuronios faça 

peso; t O 

para j t 1 ate 12-neuronios faça 

peso; t pesoi + leuij 1 
fim-do-para 

inclice; t i 

fim-do-para 

o~denar indice; clecrescenteme~zte de acodo com peso; 

para p t 1 ate n-pacll-oes faça 

para i t 1 ate ta * i-1-neuronios faça 

vC0172ppi vpindice, 

fim-do-para 

fim-do-para 

para p t 1 ate 1%-padl-oes faça 

para i t 1 ate n-neuronios faça 

v,; t 0.5 

fim-do-para 

para i t- 1 ate ta * n-neuronios faça 

vpindice, vCO?n])pi 



fim-do-para 

simular a rede ate que a diferença entre duas energias consecutivas 

esteja bem pl-ozima de zero ou que o tempo de simulaçiio atinja u m  

m a z i m o  satisfatorio 

comparar a imagem descoml~actada c o m  a imagem original 

obtendo o numero de neurônios errados 

fim-do-para 

Implement ação 

O método de compactação proposto foi implementaclo através da linguagem de pro- 

gramação C. Foram também utilizaclas as estações de trabalho SUN pelos motivos 

já alegados na seção 111.5. 

V.3 Os testes de compactação 

As imagens origiiiais I, foram criaclas com 400 pixels nas cores preto, cinza e branco. 

Na verdade, cada uma dessas unidades ou pixels constitui uin neurônio N; com um 

estado cle ativação a i ( t ) ,  pertencente ao intervalo real (O, 1). Dessa forma, foi preciso 

relacionar cada uma clas cores utilizadas na representação das imagens com um vanlor 

neste intervalo. O primeiro passo então, foi dividi-lo em três subintervalos, onde cada 

cor era atribuída a um valor bem preciso, ou seja, o meio do subintervalo. 

No entanto, na representação clas imagens aprendida e descoinpac- 

tacia, o processo foi inverso, uma vez que os estados de ativação deviam ser mapeados 

em uma clas cores usadas. Neste caso então, a cor foi fornecida conforme o subin- 

tervalo do intervalo (0, l )  em que se encontrava os estados de ativação, uma vez que 

cada subintervalo podia ser relacionado com uma das cores usadas. 

A coinpactação foi realizacla para grupos cle até nove imagens previa- 

mente aprendidas pela rede neuroilal, utilizando-se para as taxas de compactação 

valores que variaram de 0.9 a 0.1, conforme a necessiclade em armazenar, respecti- 



vainente, um número menor ou maior de neurônios. 

Poclemos observar que, à medida que aumentamos o número de ima- 

gens a serem coinpactaclas, a taxa inéclia cle compactação em que o núinero de 

neurônios (pixels) errados atinge zero, dinriniii progressivamente (figura V. 1). Isso 

ocorre porque, durante o processo de apreadizaclo a rede neuronal obteve conhe- 

cimento acerca de todas as imagens siimiltaneainente, não guarclanclo necessaria- 

mente, as características específicas cle cacla tiina delas. Além disso, ao se clar o 

processo de coinpactação são guarclaclos os neurônios mais fortes que compõem cada 

imagem, podendo em muitos casos, os estaclos de ativação relativos aos neurônios 

mais lmrcantes de uma imagem estarem bem próximos das ativações dos neurônios 

mais significativos de outras imagens. Portanto, quanto inaior o número de ima- 

gens no processo de compactação, inaior a quantidade necessária de pixels a serein 

armazenados, a fim de haja o nGniino possível de "superposição de imagens" e con- 

sequentemente, um bom nível na qiialiclacle clas imagens resta~iraclas. 

Considerando a relação entre a taxa cle compactação e a inédia do 

número de neurônios errados, dado um níiinero L de imagens que foram siin~ilta- 

neamente apreildiclas, onde 2 I: k 5 9, temos pelos gráficos que se seguem que, à 

meclicla que diminuimos a taxa cle coinpactação, a méclin do número de neurônios 

ou pixels e m d o s  (MNNE) também cliniinui, até atingir zero. No caso cle k = 1, 

a MNNE foi nula logo ao consiclerarinos 90% cle coinpacta.ção. Ao se aumentar o 

número k cle imagens a serem coinlmctadas e coinputanclo a méclia do núinero de 

neurônios erraclos, temos que esta inédia tende a baixar mais lentamente à medida 

que iucrementamos o niliinero de imagens. Portanto, são necessárias taxas cada vez 

menores, conforine se queira utilizar um número inaior cle imagens, e ainda assim 

obter uma MNNE bem baixa. 
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Figura 17.1: Gráfico 1 
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Figura V.2: Grkfico 2 - níiinero de imagens = 2 
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Figura V.3: Gráfico 3 - número de imagens = 3 
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Figura V.4: Gráfico 4 - ilúinero de imagens = 4 
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Figura V.5: Gráfico 5 - níimero cle imagens = 5 
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Figura V.6: Gráfico 6 - níimero de imagens = 6 
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Figura V .7: Gráfico 7 - níiinero de imagens = 7 
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Figura V.8: Gráfico 8 - Ilíiinero de imagens = 8 
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Figura V.9: Gráfico 9 - ilúinero de imagens = 9 



Capitulo VI 

Conclusão 

Até o momento não era possível adotar um bom algoritmo de aprendizado para redes 

neiironais analógicas de Hopfield, pois o que normalmente acontecia era recorrer a 

regra de Hebb, e assim obter um número máxiino de padrões estáveis em torno cle 

15% do níiinero de ileurônios cla rede. 

Os testes realizaclos com os três algoritinos de aprendizado propos- 

tos para redes neuronais analógicas de Hopfield, mostraram de forma empírica, que 

mesmo o mais sinlples desses algoritmos pode su11era.r os resultados existentes até 

então. Dessa forma, o algoritmo 3, que obteve melhor desempenho entre os algorit- 

mos propostos pôde, claclos uma rede com 50 neiirônios e 15 padrões cle atividade 

gerados aleatoriamente, ensiná-los todos em 50% dos casos1, e assim superar aincla 

ma.is os resultaclos já obticlos. 

A etapa de aplicação cla tese, que consistiu na coinpactação de ima- 

gens (pdrões) de 400 pixels (neurônios) nas cores preto, cinza e branco, previamente 

aPrencliclas2por uina rede neuronal analógica de Hopfielcl, tainbéi-il produziu bons re- 

sultados. Utilizando um algoritino cle coinpactação bem simples e intuitivo, que se 

cletéin, principalmente, em armazenar os pixels mais "fortes", foi preciso para gru- 

pos com nove imagens de 400 pixels cada, por exemplo, armazenar em méclia 75% 

dos pixels de cada imagem, a fim de que a imagem pós-descompactação fosse exa- 

tamente igual a imagem fornecicla no início da aplicação. No entanto, obter uma 

'No pior caso foi possível ensinar 11 padrões dos 15 fornecidos 
'É interessante lembrar que todas as imagens fornecidas nesta etapa foram 100% aprendidas 



imagem final clescoinpactacla igual a imagem origina.1 inicialmente fornecicla, é em 

geral, clesnecessário, pois nem sempre iinagens com clistorções mínimas se tornam 

inviáveis. Assim, é possível armazenarmos uma qiiantidade menor de neurônios e 

ainda obter uma imagem, pelo menos em termos visuais, com um nível de distorção 

aceitável. 

Embora o objetivo inicial da tese fosse também tratar com cinco 

cores (preto, branco e três tons degradê de cinza), a inviabilidade de tempo nos 

levou a utilizar apenas as cores preto, cima e branco. Isso no entanto, produziu 

um afro~~samento, principalmente no processo cle descompactação, pois neste caso, 

a probabilidade de um pise1 mudar de cor é menor que no caso de serem utilizaclas 

cinco ou mais cores. 

E interessante notar que, apesar de termos tratado com imagens bem 

pecpenas cle apenas 400 pixels, por 1imita.ções cle tempo e de máquina, pocleinos 

encarar eshs imagens, em termos cle trabaLhos f~~turos,  como subimagens forinaido 

imagens muito maiores que as utilizadas neste traballzo. 



Apêndice 

As imagens estão clistribuídas em nove grupos conforme o número de imagens que 

tenham siclo simdtaneamente aprendidas. Cada grupo é formado por três arquivos 

de dados, para os quais os valores das taxas cle compactação chegaram a variar cle 

0.9 a 0.1, conforme a necessiciacle em se obter uma imagem final clescompactada com 

o iníninlo de degraclação possível. 

No entanto, apresentaremos um arquivo por grupo, além de apenas 

consiclerarn~os os grupos formaclos por três até nove imagens. É interessante no- 

tar que, cada imagem é flagrada em três momentos básicos: no início de toclo o 

processo (imagem original), após o aprendizado (imagem aprenclicla) e ao final da 

clescoinpact ação (imagem clescompact acla,) . 

IMAGENS 

GRUPO 1 

ORIGINAL APRENDIDA DESCOMPACTADA 





Taxa de compactação = 0.70 

GRUPO 2 

ORIGINAL APRENDIDA DESCOMPACTADA 



Taxa de conlpactação = 0.90 



Taxa de coinpactação = 0.70 

GRUPO 3 

ORIGINAL APRENDIDA DESCOMPACTADA 



Taxa de compactação = 0.90 





Taxa de compactação = 0.70 

GRUPO 4 

ORIGINAL APRENDIDA DESCOMPACTADA 



Taxa de compactação = 0.90 





Taxa de comnpactação = 0.70 



Taxa cle conlpactação = 0.60 
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GRUPO 5 

ORIGINAL APRENDIDA DESCOMPACTADA 



Taxa de coinpactação = 0.90 





Taxa de coinpactação = 0.70 
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GRUPO 6 

ORIGINAL APRENDIDA DESCOMPACTADA 



Taxa de compact ação = 0.90 





Taxa de coinpactação = 0.70 





Taxa de compactaqão = 0.50 



GRUPO 7 

ORIGINAL APRENDIDA DESCOMPACTADA 





Taxa cle compactação = 0.90 





Taxa cle coml~actação = 0.70 





Taxa de coinl~acta~ção = 0.5 
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