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RESUMO

Redes neurais pulsadas — redes que utilizam uma codificacao
temporal da informagdo — tém despontado como uma pro-
missora abordagem dentro do paradigma conexionista, emer-
gente da ciéncia cognitiva. Um desses novos modelos € a
rede neural pulsada com funcdo de base radial, que é capaz
de armazenar informacao nos tempos de atraso axonais dos
neurdnios. Um algoritmo de aprendizado foi aplicado com
sucesso nesta rede pulsada, que se mostrou capaz de mapear
uma seqiiéncia de pulsos de entrada em uma seqiiéncia de
pulsos de saida. Mais recentemente, um método baseado no
uso de campos receptivos gaussianos foi proposto para co-
dificar dados constantes em uma seqiiéncia de pulsos tempo-
rais. Este método tornou possivel a essa rede lidar com dados
computacionais. O processo de aprendizado desta nova rede
ndo se encontra plenamente compreendido e investigagdes
mais profundas sdo necessdrias para situar este modelo den-
tro do contexto do aprendizado de maquinas e também para
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estabelecer as habilidades e limitacdes desta rede. Este traba-
lho apresenta uma investiga¢do desse novo classificador e um
estudo de sua capacidade de agrupar dados em trés dimen-
sdes, particularmente procurando estabelecer seus dominios
de aplicacdo e horizontes no campo da visdo computacional.

PALAVRAS-CHAVE : Redes neurais pulsadas, aprendizado
ndo-supervisionado, agrupamento, visdo computacional.

ABSTRACT

Pulsed neural networks — networks that encode informa-
tion in the timing of spikes — has been studied as a new
and promising approach in the artificial neural networks
paradigm, emergent from the cognitive science. One of these
new models is the pulsed neural network with radial basis
function, a network able to store information in the axonal
propagation delay of neurons. A learning algorithm was suc-
cessfully applied to this pulsed network, which was able to
map a sequence of input pulses into a sequence of output
pulses. More recently, a method based on the use of Gaussian
receptive fields was proposed to encode constant data into a
temporal sequence of spikes. This method allowed this net-
work to deal with computational data. The learning process
of this new network is not completely understood and deeper
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investigations are necessary in order to situate this model in
the machine learning context and also to establish the net-
work abilities and limitations. This work investigates this
new classifier and presents a study of the network capability
in solving the three-dimensional clustering task, particularly
looking for establishing its application domains and horizons
in the computer vision field.

KEYWORDS: Pulsed neural networks, unsupervised learn-
ing, clustering, computer vision.

1 INTRODUCAO

Esta se¢fo apresenta uma breve introducio a tarefa da classi-
ficacdo de cores e as redes neurais pulsadas.

1.1 A classificacdo de cores

O conceito que cerca a palavra cor, embora aparentemente
imediato, envolve muitas no¢des de ordem fisica e psicol6-
gica, o que dificulta sua modelagem.

Embora os comprimentos de onda da faixa de luz visivel se-
jam grandezas continuas ao longo de toda a faixa do espec-
tro, quando um ser humano observa tais comprimentos de
onda, estes sdo imediatamente agrupados em classes, através
do uso de noc¢des psicoldgicas e exemplos prévios de cada in-
dividuo na separagdo entre cada uma das cores visiveis, ou,
na forma como € usualmente colocado, na classificacdo de
cores.

Transportando tal problema para o universo computacional,
o processo de classificagdo de cores pode ser entendido como
a aplicacdo de fung¢des altamente nio-lineares a uma fungdo
de intensidades luminosas sobre os diversos pixels que com-
pdem uma imagem digital, visando adequé-los a pardmetros
conhecidos (classes).

Nas aplicacdes que objetivam implementar tal classificagdo,
¢ tarefa inicial da visdo computacional separar algumas co-
res — que representam objetos de interesse nas imagens — das
demais cores tratadas simplesmente como fundo da imagem.
Nesta tarefa € desejdvel um classificador capaz de implemen-
tar bordas complexas. O perceptron multicamada é um dos
classificadores usualmente empregados nesta tarefa — veja,
por exemplo, Simdes (2000).

1.2 Redes neurais pulsadas

Durante os tltimos 60 anos, a grande maioria dos modelos
matemdticos adotados para redes neurais artificiais (RNAs)
baseou-se no principio de utilizar varidveis continuas para
modelar processos que biologicamente ocorrem através de
seqiiéncias de pulsos temporais. Algumas das hipdteses para

a falta de éxito pleno dessas redes neurais estaticas em al-
gumas tarefas — tais como a interpretacio de imagens — sao as
de que: ¢) os modelos de neurdnios podem ndo capturar as-
pectos essenciais dos neurdnios biol6gicos necessarios para
estas tarefas, ou de que: ii) o uso de varidveis continuas possa
dificultar a realizacd@o dessas tarefas.

O recente amadurecimento dos modelos associados as cha-
madas redes neurais pulsadas (RNPs) tem estimulado o es-
tudo dessa classe de RNAs no dominio do aprendizado de
maquinas. Muito embora os limites de aplicacdo dessas re-
des ainda ndo estejam bem estabelecidos na literatura, estu-
dos tedricos apontam que o poder computacional de RNPs
pode ser superior ao dos modelos classicos de RNAs (Maass
e Bishop, 1999).

Na tarefa de tornar neur6nios artificiais capazes de processar
sinais temporais, trés questdes sdo imediatas: ) qual o c6-
digo de pulsos mais adequado?; ii) qual o modelo de neurd-
nio mais adequado?, e iii) qual a sistemdtica de aprendizado
mais adequada? Muitos modelos de neurdnios (integra-e-
dispara, ressoa-e-dispara, SRM, etc.) e cddigos temporais
(laténcia, fase, freqii€ncia, etc.) tém sido propostos nos ulti-
mos anos. Para uma visdo geral veja Maass e Bishop (1999).
Na grande maioria das redes que utilizam neurdnios dessa
natureza, contudo, o aprendizado ndo € apresentado explici-
tamente na forma de um algoritmo, mas confunde-se com o
proprio modelo da rede. Tipicamente o processo de sincro-
nismo dos pulsos emerge da associa¢do de uma colecdo de
neurdnios (Kinser, 1997) (Wang, 2001) (Katada e Ohkuda,
2003).

Um modelo de neur6nio pulsado similar a uma funcdo de
base radial (radial basis function — RBF) foi proposto por
Hopfield (1995). A grande inovacdo deste modelo € a sua
capacidade de armazenar informagdes nos tempos de atraso
axonal dos neur6nios. Um algoritmo de aprendizado ndo
supervisionado para um desses neurdnios foi proposto por
Gerstner et. al. (1996). Alguns anos mais tarde, o trabalho de
Natschldger e Ruf (1998) resultou em uma primeira sistema-
tica de treinamento néo supervisionado para uma rede neural
pulsada. Essa rede era capaz de aprender mapeamentos de
pulsos de entrada em pulsos de saida e sua grande limitacao
era a impossibilidade de tratar dados computacionais, ja que
nenhuma sistemadtica foi proposta pelo autor para codificar
dados de entrada para a forma pulsada. Mais recentemente,
Bohte (2003) propds a utilizagdo de campos receptivos gaus-
sianos (CRGs) nos neurdnios da camada de entrada, o que
tornou a RNP-RBF capaz de tratar dados computacionais.
Dado que este € um modelo emergente da ciéncia cognitiva,
o processo de aprendizado dessa nova rede ndo encontra-se
bem estabelecido no contexto do aprendizado de maquinas.
Novas investigacdes sdo necessdrias para estabelecer as re-
lacdes entre esse modelo e outros ja presentes na literatura
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e para estabelecer as habilidades, limitacdes e aplicabilidade
deste modelo.

Este trabalho apresenta uma revisao desse novo classificador
e um estudo de sua capacidade de agrupar pixels coloridos
no espaco de cores RGB, particularmente procurando esta-
belecer seu dominio de aplicacdo para esta tarefa. O presente
artigo encontra-se organizado da seguinte maneira: a se¢do
2 apresenta o modelo da rede utilizada neste trabalho. A se-
¢do 3 destaca seu mecanismo de aprendizado. A secdo 4
apresenta os experimentos realizados. Uma discussdo sobre
eles é apresentada na se¢@o 5 e as conclusdes do trabalho sao
apresentadas na secdo 6.

2 MODELO DA REDE

Esta secdo descreve o modelo de neurdnio pulsado adotado,
seu processamento tipico, a arquitetura da rede e a codifica-
¢do dos dados de entrada segundo Bohte (2003). A exposicio
da arquitetura da rede encontra-se dividida em duas partes:
primeiramente apresenta-se a arquitetura basica da rede, de
forma similar a proposta por Hopfield (1995) e Gerstner et.
al. (1996), que fornece um modelo elementar que pode ser
implementado de diferentes formas. A seguir, apresenta-se a
arquitetura com desdobramento das sinapses, destacando
especificidades da implementacdo da arquitetura bédsica se-
gundo Natschlager e Ruf (1998). A rede de Natschlidger e
Ruf (1998) com a codificagdo de Bohte (2003) serd utilizada
no decorrer deste trabalho.

2.1 Modelo do neurbnio

O SRM (spiking response model), ilustrado na Figura 1, tem
se firmado como um modelo genérico de neurdnio pulsado
(Gerstner, 1995). O estado do neurdnio j é descrito pela va-
ridvel de estado (5, andlogo do potencial elétrico da mem-
brana do neur6nio biolégico. O neur6nio j dispara se u;
atinge o limiar ¥;. Usualmente, p; tem seu valor alterado
por dois processos distintos: ¢) estimulos de neurdnios pré-
sindpticos e ii) refracdo. A refra¢do serd desconsiderada
neste trabalho, dado que no modelo de rede adotado — desta-
cado a seguir — cada neurdnio dispara uma tnica vez.

Seja entdo um neurdnio ¢ pré-sindptico ao neurénio 5. Um
pulso pré-sindptico recebido por ¢ incrementard o valor do
estado 11; segundo a expressdo (Maass e Bishop, 1999):

d
pi() =" wignein(t —t]), (1

i€ k=1 4f

onde: t'f € o instante do f-ésimo disparo do neur6nio i; ¢
é a variavel tempo, com ¢ > t{; €ijk(.) é uma fungdo que
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Figura 1: Ilustracdo do neur6nio pulsado utilizado
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Figura 2: Curva tipica de ¢,

descreve o comportamento da k-ésima sinapse entre ¢ e j
quando esta recebe um pulso; w;;x, € 0 peso sindptico associ-
ado a k-ésima sinapse entre os neurdnios ¢ € j; dé o nimero
de sinapses entre os neurdnios ¢ € j; I'; é o conjunto dos
neurdnios pré-sindpticos ao neurdnio j.

Uma fun¢do usualmente adotada para modelar o compor-
tamento dos pulsos recebidos pelas sinapses é (Maass e
Bishop, 1999):

Tm

_ ijk L.
exp (—i>} H(t — ARy (2)

cin(t) = [exp (ﬂ> -

Ts

onde A¥* & o atraso na propagagio axonal da k-ésima si-
napse entre os neurdénios % € j; T, € 75 sdo constantes com 0
< Ts < Tm; H(s) é afungdo degrau de Heaviside'. A fungio
€i;k € apresentada graficamente na Figura 2.

LA fungdo degrau de Heaviside H(s), homenagem ao engenheiro eletri-
cista inglés Olivier Heaviside (1850-1925), ndo € defi nida para s<0 e possui
valor 1/2 para s=0 e 1 para s>0.
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Figura 3: Influéncia de pulsos recebidos pelas sinapses na va-
ridvel de estado 15 (¢) considerando os atrasos de propagacdo
axonal.

A influéncia dos atrasos J;; na computagio do neurénio é
ilustrada na Figura 3.

2.2 O SRM como neurdnio RBF

Considere que cada neur6nio ¢ € I disparaem um instante de
tempo, gerando o conjunto de todos os disparos dos neur6-
nios da camada I. Considere ainda que esses disparos tém

intervalos de tempo em relacdo a um referencial no tempo

dados por X; =< xg-l), ...,xg.")

neurdnios presentes na camada .

>, onde n € o numero de

Considere agora um neurdnio j € J. Seja A; = <Ajy,...,
A j;> o vetor com os tempos de atraso de propagacdo associa-
dos as sinapses do neur6nio j. Considerando-se um limiar 9
alto, j dispara (isto é p;(1)> ;) apenas quando | X;__A|
€ pequeno, ou, em outros termos, quando X; se encontra
proximo do centro do neurénio RBF j dado por A;. Este
processo € ilustrado na Figura 4.

Esta abordagem claramente assemelha-se a um neurdnio
RBF, e pode ser utilizada para agrupar dados, desde que
exista um processo para o ajuste dos atrasos de propagacao
dos neur6nios.

2.3 Arquitetura basica

Sejam duas camadas I e J de neurdnios totalmente conec-
tados como o ilustrado na Figura 5a. Essas duas camadas
sdo denominadas respectivamente camada de entrada e ca-
mada de saida. Os neurdnios da camada de entrada apenas
transmitem pulsos aos neurdnios da camada de saida, que sao
os dnicos a realizar processamento sobre os sinais. Adota-
se neste trabalho — assim como em Bohte (2003) — uma
rede com neurdnios de saida SRM operando como neurdnios
RBF, como o apresentado na se¢do anterior.

Figura 4: Neur6nio SRM implementando a fungao tipica de
um neurénio RBF.

Figura 5: a) Arquitetura da rede; b) Detalhamento da cone-
x40 entre os neurdnios ¢ € j assinalada em “a"e implementada
com d sinapses: um pulso gerado em i serd recebido d vezes

em j, com diferentes atrasos de propagacao e pesos.

2.4 Arquitetura com desdobramento das
sinapses

O aprendizado da RNP-RBF - discutido a seguir — tem por
objetivo sintonizar adequadamente os pardmetros 6 € A dos
neurdnios, o que ndo € um processo trivial. Para facilitar esta
sistemdtica, Natschldger e Ruf (1998) propuseram uma alte-
racdo na arquitetura da rede desdobrando as conexdes sindp-
ticas. Nesta abordagem, toda conexdo entre dois neurdnios
i e j (com i€l e jeJ) é feita através de d sinapses com dife-
rentes atrasos de propagacdo e pesos sindpticos associados.
Nessa abordagem € usual que os atrasos assumam valores
crescentes dados por {6}]., (5%., - 5%} =1{0, I...., d-1}.Esta
sistematica € ilustrada na Figura 5b.

Segundo esta abordagem, o processo de sintonizar o parame-
tro d;; pode ser revisto como o processo de fazer com que
um tnico peso sindptico wfj (com 0<k<d) seja diferente de
zero em cada conexao entre dois neurdnios ¢ e j.
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Figura 6: Codificacdo dos dados de entrada.

2.5 Caodificagéo dos dados de entrada

Segundo a proposicio de Bohte (2003), a codificagao dos da-
dos de entrada para a forma pulsada € realizada do seguinte
modo: seja cada uma das componentes do vetor de entrada
de dimensdo n aplicada a um conjunto de g gaussianas co-
brindo toda a extensdo dos dados de entrada. A camada de
entrada [ fica agora composta por n.g neurdnios, € as gaus-
sianas determinam o atraso no disparo (laténcia) de cada um
dos n.g neurdnios da camada de entrada. Se a gaussiana k
for estimulada de forma 6tima, o neurdnio ¢ gerard um pulso
na primeira iteracdo. Se a gaussiana k quase no receber es-
timulo, ¢; disparard apds h iteracdes, onde h é a altura da
gaussiana. Em outros termos, o k-ésimo neurdnio da camada
de entrada disparard de acordo com o estimulo da gaussiana
k. A Figura 6 ilustra o processo de codificagdo de um valor
continuo (130) em pulsos temporais para 8 neurdénios da ca-
mada de entrada. Nesta figura, o espaco de entrada [0:255]
é coberto por g=8 campos receptivos gaussianos. A latén-
cia do k-ésimo neurdnio encontra-se vinculada a excitacio
da gaussiana k.

O centro de cada uma das g gaussianas em uma dimensao x:
[Z1minTmaz] pode ser expresso por (Bohte, 2003):

2k -3 Tmax — Lmin
2 k—2

,para k=3,4,...,¢g
(3)

onde cj é o centro da k-ésima gaussiana; k é o indice da
gaussiana cujo centro estd sendo determinado; x,,,;,, € o valor
minimo assumido pela varidvel de entrada; X,,q, é 0 valor
maximo assumido pela varidvel de entrada; g € o nimero de
gaussianas presentes no campo receptivo.

Ck = Zpmin +

2.6 Processamento tipico

Seja uma rede com desdobramento das sinapses que, por
simplificacdo, tem as seguintes caracteristicas: ¢) o potencial
do neur6nio de saida j € iniciado com y; = 0; ii) j possui co-
nexdes com os n.g neurdnios da camada de entrada; iii) o nd-
mero de sinapses d entre as conexdes de ¢ e j € muito grande;
iv) todos os pesos associados as sinapses da rede sdo aproxi-
madamente iguais; v) as fungdes ¢;;possuem constante de
tempo de descida muito maior do que a constante de subida.

Este processo € ilustrado na Figura 7. Nessas condi¢des, o
disparo do primeiro pulso vindo dos neurdnios pré-sindpticos
(t;2 na Figura 7) fard com que o neur6nio j receba uma
seqiiéncia de d pulsos provenientes das d sinapses entre o
neurdnio que disparou (i) e j. Estas contribui¢des incre-
mentardo o potencial de j na forma aproximada de uma reta
com uma nova contribuicdo sendo recebida a cada intervalo
de tempo durante todo o processo competitivo. A inclinagdo
desta reta permanecera constante até que um novo pulso (t;1
na Figura 7) inicie a contribuicao de uma nova conexao. Esse
processamento serd alterado pela sistemética de aprendizado.

3 APRENDIZADO NAO SUPERVISIO-
NADO

Um processo de aprendizado nio supervisionado para uma
rede neural pulsada de base radial com o desdobramento das
sinapses foi proposto por Natschldger e Ruf (1998). O ob-
jetivo do aprendizado é fazer com que cada neurdnio RBF
armazene o centro de um grupo, ou, em outros termos, fazer
com que dispare o neur6nio da camada .J cujo centro mais se
aproximar do padrio presente na camada /.

Inicialmente os pesos sindpticos sdo aleatoriamente adota-
dos. Ap6s a apresentagdo de um vetor de entrada a rede, o
neurdnio da camada de saida que disparar primeiro serd con-
siderado o neur6nio vencedor do processo competitivo. Ti-
picamente, apenas os pesos sindpticos do neurénio RBF ven-
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Figura 7: Potencial de um neurdnio da camada de saida re-
cebendo contribuicdes de todas as sinapses.

cedor sdo atualizados utilizando uma func¢do de aprendizado
Hebbiana L(At) cujo objetivo é incrementar os pesos das si-
napses que receberam pulsos imediatamente antes do disparo
do neurdnio. Uma fun¢io de aprendizado usual € dada por
(Natschldger e Ruf, 1998):

(Atfc)2

Aw;ji, = n.L(At) = 1. ((1 —b)e 7

+ b) 4)

onde Aw;;j, € a taxa de variagdo do peso da k-ésima cone-
xdo entre o neurdnio ¢ € o neurdnio j; 1 € a taxa de aprendi-
zado; L(.) é uma funcéo de aprendizado sobre o argumento;
b determina o valor do incremento e decremento dos pesos
sindpticos; At é a diferenca de tempo entre o recebimento de
um pulso em uma sinapse e o disparo do neurénio em ques-
tdo; ¢ determina o centro do pico da curva de aprendizado;
(3 posiciona o comprimento da parte positiva da funcio de
aprendizado. O gréfico desta funcdo de aprendizado € mos-
trado na Figura 8.

A aplicacdo sucessiva desta regra de aprendizado é capaz de
aumentar pesos das sinapses relevantes para o disparo — tipi-
camente saturando-os em W4, — ou reduzir pesos de sinap-
ses irrelevantes — tipicamente levando-os a w,,,;,,. A Figura
9 ilustra a dindmica esperada no potencial do neurdnio du-
rante o aprendizado: inicialmente os pesos das sinapses (e,

Figura 8: Grifico da fun¢do de aprendizado. Adaptado de
Bohte (2003).

s
9'""'5‘“'5‘---: ___________
L
fl': r.-] Ii'lx fj f tr.z If., tf',.x tl: {
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Figura 9: Evolugdo do potencial de um neurdnio estimulado
por um mesmo padrdo de entrada: a) no inicio do processo
de treinamento, e b) no final.

portanto, o incremento no potencial 4 ;) sdo todos similares,
e o incremento do potencial € aproximadamente linear. Com
a evolucdo do aprendizado, apenas alguns pesos sdo aumen-
tados, e 0 neurdnio torna-se mais sensivel (dispara mais rapi-
damente) a alguns padrdes especificos de pulsos de entrada.
O tempo de disparo do neurdnio pulsado €, entdo, o andlogo
do critério de distdncia na abordagem. Em outros termos,
espera-se que o centro do grupo representado pelo neur6nio
mova-se na direcao do vetor de entrada corrente apds a apli-
cacdo da regra de aprendizado.

4 MATERIAIS E METODOS

Uma RNP-RBF baseada na descri¢do apresentada nas se¢des
anteriores foi implementada em ambiente DevC++, e dois
tipos de testes distintos foram realizados: 7) agrupamento de
dados 3D e ii) classificacdo da cor de pixels. Estes testes sdo
descritos nas se¢des a seguir.

4.1 Agrupamentos 3D

Para avaliar o desempenho da RNP na tarefa de classificacio
de dados, foram executados trés experimentos com conjuntos
distintos de pontos artificialmente gerados em R3. Os con-

256 Revista Controle & Automacao/Vol.18 no.2/Abril, Maio e Junho 2007



Figura 10: Grupos adotados para os testes de convergéncia
da rede nos experimentos: a) EXP-01; b) EXP-02; ¢) EXP-
03. Os pontos sdo marcados com ‘X’ e as projecdes desses
pontos sobre os planos laterais sdo marcadas com °.’.

juntos de dados utilizados nos experimentos foram: i) EXP-
01: trés grupos linearmente separaveis de igual tamanho; i)
EXP-02: trés grupos linearmente separdveis com tamanhos
distintos, e iii) EXP-03: dois grupos linearmente insepari-
veis, com centros posicionados fora dos agrupamentos. Os
trés conjuntos sdo apresentados na Figura 10. Os dados uti-
lizados podem ser encontrados em Simdes (2006).

Os dados de entrada foram apresentados a rede — ponto a
ponto — e o deslocamento do centro dos neurénios RBF foi
estimado. O treinamento foi interrompido quando os pesos
atingiram W, 4, OU Wy,ipn. Ao contrdrio do adotado em Nats-

8
0.8
S04 06

0.2
Vermelho

Figura 11: Evolugdo dos centros dos neurdnios RBF durante
o aprendizado nos experimentos: a) EXP-01; b) EXP-02; ¢)
EXP-03. O nimero representa a iteracdo de treinamento. Os
centros evoluem de “0"para “X".

chlidger e Ruf (1998) e Bohte (2003) nenhuma sistematica de
auto-inibi¢cdo dos neurdnios foi utilizada. Os resultados obti-
dos sdo apresentados na Figura 11. Depois da convergéncia,
o erro médio quadritico (MSE — Mean Square Error) foi ob-
servado e comparado com aquele obtido com a aplicag@o do
bem conhecido algoritmo k-means. Os resultados sdo apre-
sentados na Tabela 1. A metodologia PROBEN1 (Prechelt,
1994) foi adotada para documentar os testes e todas as cons-
tantes usadas foram registradas para permitir futuras repro-
dugdes dos experimentos (Tabela 2).
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Tabela 1: Desempenho da RNP no agrupamento.

Tabela 2: Documentacdo dos experimentos.

. MSE Exp. Constantes utilizadas
Algoritmo

Exp- Exp- Exp- Expr-01 Extensdo da entrada: [0,1]; Iteragcdes de
01 02 03 treinamento:  430; n=3, m=3, k=250,
k-means iniciado com g=9, h=100, o=1, Winjciar=40+10%, a=1,
centros no centrode | 0,0021 | 0,0137 | 0,0595 =-0,023255, c=-2, Winee=1.497, 7=10,

R3+10% 1¥=45.000, 7,,=1.000, 75=0,1, 5=1,67
K-means iniciado com ExpP-02 | Extensdo da entrada: [0,1]; Iteragcdes de
centros aleatérios 0,0021 0,0192 | 0,0595 treinamento:  399; n=3, m=3, k=250,
Kmeans tomando g=9, h=100, o=1, W;piciai=40£10%, a=1,
-means b=-0,0258395, ¢=-2, Wmar=1.100, 7=10,

1nstanc1z}s .(3(?1’1’.10 0,0363 | 0,0231 0,0595 9=39.600, 7,,=1.000, 7.=0,1, 3=1,67

centros iniciais

ExpP-03 | Extensdo da entrada: [0,1]; Iteracdes de
RNP 0,0062 | 0,0056 | 0,0608 treinamento:  402; n=3, m=3, k=250,
g=9, h=100, =1, W;piciai=58+£10%, a=1,
b=-0,0258395, c=-2, Wy.,=1.581, n=10,

4.2 Classificagéo de pixels ¥=56.925, 7m=1.000, 7,=0.1, 5=1,67
IMG-01 | Extensdo da entrada: [0,255]; Iteracdes de
Para avaliar a rede na tarefa da classificacao de cores de pi- treinamento: 800; n=3, m=3, k=200, g=6,
xels, cada dimensdo de entrada (R, G e B) foi transformada h=100, o=1, Winiciai=150£10%, a=1, b=-
para a forma pulsada utilizando campos receptivos gaussia- 0,00333871, c=-2,85, Wyna2=2.894,74, n=10,

nos como o proposto por Bohte (2003) e, em linhas gerais, 9¥=297.000, 7,,=1.000, 7,=0,1, 3=1,67

manteve-se a mesma sistematica de aprendizado da sec¢do an-
terior.

Nos experimentos realizados, a imagem IMG-01 de um cor-
redor do campus de Sorocaba da UNESP — mostrada na Fi-
gura 12a — foi adotada. Observando esta imagem, um hu-
mano tipicamente identifica trés classes de cores: azul (por-
tas), vermelho (extintores) e “fundo” (uma classe envolvendo
todos os demais pixels que ndo pertencem as duas primeiras
classes).

Para examinar a distribui¢do das cores dos pixels da Figura
12a, foi realizada sua transformacao pixel a pixel para o es-
paco de cores RGB, que € mostrada na Figura 12b (as vistas
laterais do espaco 3D podem ser observadas nas Figura 12c,
d e e). Observando esta imagem € possivel perceber que os
grupos de cores distribuem-se irregularmente ao longo do es-
paco RGB. A tarefa de classificar a cor dos pixels pode entio
ser revista como a tarefa de estabelecer os limites 6timos para
a separagdo dos grupos de pixels no espaco RGB.

Durante a avaliagao, a rede foi treinada repetidas vezes com
um nimero diferente de exemplos de cada classe. A classi-
ficacdo da imagem da Figura 12a obtida com a rede treinada
com diferentes exemplos € apresentada na Figura 13.

Como um baixo erro médio quadratico ndo pode ser tomado
como sindnimo de uma boa classificacdo de cores (ja que
a nog¢do de cor ndo se distribui uniformemente pelo espago
de cores), uma nova sistematica de avalia¢do foi adotada: a
comparag¢do da classificacdo das cores com aquela realizada

Tabela 3: Matriz de confusio para vdrias classes.

Classes Classes atribuidas pelo
reais classificador
. Classe Classe Classe
(gabarito) 1 2 N
Classe 1 nip ni2 ny
Classe 2 Nnoj Nnop no N
Classe N nyi nyo nynN

por um humano. Desta forma, a imagem classificada pela
RNP foi comparada com uma imagem classificada por um
humano (gabarito). A avaliagdo do desempenho do classifi-
cador foi entdo realizada utilizando como parametro a matriz
de confusdo (Swets, 1988), cuja configurac¢@o para multiplas
classes € apresentada na Tabela 3. Esta matriz apresenta as
classes atribuidas pelo classificador a pixels de cada uma das
classes segundo o gabarito. Desta forma, nio representa o
nimero de pixels da classe I (segundo o gabarito) classifi-
cados como classe 2 (pelo classificador), e assim sucessiva-
mente. A matriz de confusdo para as vdrias classes obtidas
com o classificador € apresentada na Tabela 4.
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Figura 12: a) Imagem original de um corredor do campus de Sorocaba da UNESP; b) Imagem original transformada para o
espaco de cores RGB; ¢) Vista parcial RG da imagem transformada; d) Vista parcial BG da imagem transformada; e) Vista

parcial BR da imagem transformada.

A partir desta tabela, para cada classe € possivel calcular: TP
(taxa de verdadeiros positivos), FP (taxa de falsos positivos),
TN (taxa de verdadeiros negativos) e FN (taxa de falsos ne-
gativos).

Uma outra forma de expressar os resultados obtidos com a
sistematica da matriz de confuséo ¢ através do ROC — Recei-
ver Operating characteristic — (Swets , 1988), que consiste
em apresentar os dados em termos do par especificidade e
sensibilidade, estas definidas por:

TP
TP+ FN’

TN

TN+ FP )

Sens = espec =

Uma vez que o classificador perfeito esta no ponto (1,1), a
distancia euclidiana ao classificador perfeito (DCP) é dada
por:

DCP = /(1 — sens)? + (1 — espec)? (6)

O ROC obtido com o classificador é apresentado na Tabela
5. Quantitativamente, a acuidade da classificagdo em funcio
do nimero de exemplos de treinamento é apresentada na
Figura 14.

Ap6s o processo de treinamento dos neurdnios, o ponto de
disparo mais rapido de cada um dos trés neurdnios da camada
de saida (centro dos grupos) foi observado. Este processo
foi realizado apresentando aos neurdnios diversas instancias
de entrada homogeneamente espacadas em $3:[0:255] em
cinco planos distintos. O tempo de disparo de cada neurdnio
para cada instancia foi observado e o resultado pode ser visto
na Figura 15a-c. Nesta figura, o neurdnio dispara mais rapido
para os pontos mais escuros, € mais lentamente para os pon-
tos mais claros. A barra lateral indica o tempo (em iteragdes)
para o disparo do neur6nio para cada instancia de entrada.
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Figura 13: Imagem mostrada na Figura 12 classificada pixel a pixel pela rede apds o treinamento com trés classes: azul,
vermelho e fundo utilizando: a) 1 exemplo de cada classe; b) 2 exemplos de cada classe; c¢) 4 exemplos de cada classe; d) 6
exemplos de cada classe; e) 8 exemplos de cada classe; f) 10 exemplos de cada classe; g) 40 exemplos de cada classe.

Tabela 4: Matriz de confusio obtida.

(;lasse Acuidade na classificacio dos
ideal .
pixels (%)

(gabarito) Classe Classe Classe
8 fundo azul verm
Classe 99,89% | 0,09% 0%
fundo

Classe azul 0,32% 99.67% 0%
Classe 5,08% 5,08% 89,83%
verm

A dindmica do aprendizado do neurdnio foi avaliada obser-
vando o ponto de disparo mais rdpido de cada um dos trés
neurdnios da camada de saida (centro dos grupos) em di-
versos momentos do treinamento. O centro da classe foi
aproximado como o ponto central dentre os pontos com dis-
paro mais rdpido do neurdnio. O resultado deste experimento
pode ser visto na Figura 16, onde os nimeros indicam a ite-
racdo de aprendizado. Finalmente, a particdo do espaco de
cores foi obtida observando o neur6nio da camada de saida
que disparou mais rapido para cada uma das instincias de
entrada em 3. A partigdo é apresentada na Figura 17.

Tabela 5: ROC para as vdrias classes.

Classe ideal ROC
Sensib. | Especif. DCP
Classe fundo 0,989 0,953 0,004
Classe azul 0,996 0,998 0,003
Classe verm 0,898 0,999 0,101

5 DISCUSSAO

No que diz respeito a tarefa do agrupamento de dados, a ané-
lise visual dos centros estimados dos grupos (Figura 11) e a
andlise quantitativa do MSE (Tabela 1) permitem dizer que
o desempenho da RNP equipara-se ao desempenho do algo-
ritmo k-means para os casos analisados.

Classificar a cor dos pixels da Figura 12 ndo € uma tarefa tri-
vial. Ainda assim, com um nimero significativo de exemplos
a RNP-RBF classificou corretamente os pixels com uma boa
acuidade, exceto nas regides excessivamente escuras (pro-
ximo ao 0,0,0 do espaco RGB). A comparagdo entre o es-
paco de cores original (Figura 12b) e sua particdo (Figura
17) ilustra bem a tarefa executada pelo classificador.

Em todos os experimentos realizados neste trabalho os
neurdnios pulsados sempre apresentaram os centros iniciais
no centro de i*3, mesmo quando inicializados com pesos ale-
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Figura 14: Taxa de acerto na classificagdo da cor dos pixels
em fun¢do do nimero de exemplos de treinamento de cada
classe.

atoriamente escolhidos. Assim como em abordagens cléssi-
cas do aprendizado competitivo, depois de uma fase de com-
peticdo (nas primeiras iteragdes do treinamento), seguiu-se
uma fase de convergéncia e todos os centros dos neurdnios
convergiram para o centro de um grupo diferente.

A Figura 18 apresenta alguns dos padrdes tipicamente exibi-
dos pelo vetor de pesos sindpticos W de um neurdnio pul-
sado. A Figura 18a apresenta o padrdo tipico presente em
W ap6s o treinamento com uma taxa de generalizagdo (3 pe-
quena e com amostras com pequena varincia. Os pesos si-
ndpticos atingiram w,, 4, apenas em uma conexao entre cada
neurdnio i€/ e j. A Figura 18b apresenta o padrao tipico
presente em W apds o treinamento com uma taxa de gene-
ralizagdo (3 mais alta. O incremento de um peso sindptico
provocou o incremento dos pesos vizinhos, o que terd refle-
xo0s na generalizag@o da rede. A Figura 18c apresenta o pa-
drao tipico presente em W apds o treinamento com uma taxa
de generalizagdo 3 pequena e com amostras com variancia
acentuada nos tempos de emissdo dos pulsos em ;. Ape-
nas as conexoes entre ¢; € j apresentaram espalhamento na
distribui¢do dos pesos sindpticos. A Figura 18d apresenta o
padrdo tipico presente em W apds um processo de aprendi-
zado incorreto. Dois pesos distintos foram estimulados nas
conexoes entre 71 € j.

A andlise do padrdo exibido pelo vetor de pesos sindpticos
apods o treinamento permite observar que a informagao sobre
a qualidade da convergéncia encontra-se disponivel no vetor
de pesos sindpticos do proprio neurdnio.

6 CONCLUSOES

Os testes apresentados neste trabalho permitem concluir que
a RNP adequadamente configurada utilizada em conjunto
com o algoritmo de aprendizado ndo-supervisionado € ca-
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Figura 15: Tempos de disparo dos trés neur6nios pulsa-
dos apds o processo de treinamento: a) neurdnio da classe
‘fundo’; b) neur6nio da classe azul; c¢) neur6nio da classe
vermelho. Os pontos marcados com ‘x’ sdo os pontos de dis-
paro mais rapido de cada neurdnio (centro do grupo).

paz de apresentar uma acuidade compardvel a do algoritmo
k-means na tarefa do agrupamento. Conclui-se, portanto, que
esse novo modelo de rede neural pulsada é capaz de atuar na
tarefa da classificag@o da cor de pixels no dominio da visao
computacional com boa acuidade, o que vislumbra sua apli-
cacdo em tarefas como a classificacao de frutas segundo pa-
drdes visuais (Simdes e Costa, 2000), ou o futebol de robds
moveis autdbnomos (Simdes e Costa, 2001).

E importante salientar que uma apliacacdo deste modelo
na tarefa da classificacdo de pixels foi realizada em Bohte
(2003). Contudo: 7) a falta de uma documentagdo adequada
ndo permite a reproducdo dos experimentos realizados (Bo-
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Figura 16: Evolucdo dos centros dos neurdnios pulsados.
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Figura 17: Parti¢do do espaco de cores RGB nas classes ver-
melho, azul e fundo.

oij, 2004) (Simdes, 2006) e ii) a avaliacdo da dindmica do
processo de aprendizado na tarefa da classificacdo ndo foi
alvo de investigagdo anterior. O presente trabalho preenche
estas lacunas na literatura apresentando a primeira documen-
tacdo do processo de convergéncia deste modelo, o que per-
mite estabelecer analogias com metodologias cldssicas e vis-
lumbrar as fronteiras de utilizacdo desse tipo de RNA.

Neste sentido, a rede com treinamento ndo supervisionado
apresenta a0 menos duas caracteristicas que parecem promis-
soras. Primeiramente, corroborando relatos de Natschliger e
Ruf (1998), em alguns casos particulares de configuracio da
rede, quando os centros de dois grupos encontram-se muito
proximos, um tinico neurdnio passa a vencer o processo com-
petitivo repetidas vezes. Isso implica que uma tnica classe
pode unificar duas classes até entdo distintas e sugere que
esta rede pode ter seu nimero de classes ampliado e redu-
zido durante seu processamento, sem necessidade de novo
treinamento. Uma segunda caracteristica importante — que
diferencia fortemente este método do k-means tradicional e
ndao mencionada na literatura — é que a informagdo sobre a
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Figura 18: Padrdes presentes em um vetor de pesos sindpti-
cos W de um neurdnio pulsado j com 3 predecessores imedi-
atos e d = 5 conexdes entre eles.

qualidade da convergéncia encontra-se disponivel no vetor
de pesos sindpticos do neurdnio. Essa nova observacao per-
mite suscitar o uso de heuristicas para alterar a dindmica do
aprendizado do neurdnio (e, portanto, da rede) durante o pro-
cesso de treinamento através o uso de informagao puramente
local. A inser¢@o e remocao dindmica de classes e o uso de
heuristicas no processo de convergéncia serdo estudados em
trabalhos futuros.

Dentre os pontos negativos apresentados pela rede, o que
mais se destaca é a dificuldade de configurd-la adequada-
mente, dado seu grande niimero de pardmetros. O sistema
é fortemente influenciado, por exemplo, pelo desvio padrao
adotado nos campos receptivos gaussianos e também pelas
constantes de aprendizado, em particular a constante b. A ta-
refa de configurar esta rede mostrou-se muito mais complexa
do que a tarefa de configurar um MLP. Uma sistemadtica que
visa auxiliar na calibrag¢do de alguns dos pardmetros-chave
da rede pode ser encontrada em Simdes (2006).

Finalmente, muito embora o modelo de RNP tenha sido aqui
validado em uma tarefa de classificacdo de dados, a RNP-
RBF apresenta forte potencial na tarefa da classificacdo de
padrdes diretamente apresentados na forma de pulsos tempo-
rais, uma tarefa dificil de ser realizada por redes neurais con-
vencionais. Um dos dominios vislumbrados nesse sentido é
a classificag@o de objetos em imagens através da laténcia das
cores dos pixels (Johnson, 1994) (Buonomano e Merzenich,
1999). Esta abordagem sabidamente permite classificar obje-
tos na imagem com invariancia a translagdo, escala e rotacio
dos objetos, suscitando novos horizontes de aplicagdo desta
rede no dominio da visdo computacional.
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